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RESUMO

O presente trabalho € um projeto de graduacao do curso de Engenharia Elétrica da Universidade
Federal do Espirito Santo (UFES), cujo desenvolvimento se baseia na busca de métodos de
solugéo para o controle de um dos pardmetros mais importantes do processo de sinterizagéo
presente em usinas siderdrgicas, o burn-through-point (BTP). Este tem atuacdo direta na
qualidade do sinter, produto desenvolvido no processo de sinterizacéo, e é influenciado pela
velocidade da maquina de sinter. Este trabalho desenvolveu um cyber physical system (CPS)
para a predigdo de valores da velocidade da maquina do sinter com o objetivo de controlar o
BTP. Apesar do destaque dado para o desenvolvimento de uma rede neural, também foi
proposto um método alternativo, o qual foi realizado por meio de andlise direta das temperaturas
medidas durante o processo e, ap0Os isso, a manipulacdo da velocidade da maquina para
controlar o BTP em uma faixa de valores. O método de desenvolvimento de uma rede neural
teve resultados com erro de predicdo da velocidade na faixa de -2 a 2%. O método de
comparacdo das temperaturas medidas durante o processo apresentou uma manipulacdo da
velocidade da méaquina de forma menos complexa, porém adequada. ApOs a comparagado
realizada, foram estimados pardmetros para um controlador PID a partir das variaveis BTP e

velocidade da maquina.

Palavras-chave: BTP. CPS. Sinterizacdo. Velocidade. Controle.



ABSTRACT

This assignment consists in a project of graduation of the Electrical Engineering course at
Universidade Federal do Espirito Santo (UFES), whose development is based on the research
of solution methods to control one of the most important parameters of the sintering process
present in steel mill, the burn-through-point (BTP). This has direct effect on the sinter quality,
product developed in the sintering process, and is influenced by the speed of the sinter machine.
This project developed a cyber physical system (CPS) in order to estimate sinter machine speed
values with the goal to control the BTP. Despite the emphasis given to the development of a
neural network, an alternative method has also been proposed, which was accomplished through
direct analysis of the measured temperatures during the process and afterwards through the
manipulation of the machine speed to control the BTP in a range of values. The development
method of a neural network resulted in a speed prediction error in the range of -2% to 2%. The
comparison method of the measured temperatures during the sintering process presented a less
complex, but adequate, manipulation of the machine speed. After the comparison was made,

parameters for a controller PID were estimated from the BTP and machine speed variables.

Keywords: BTP. CPS. Sintering. Speed. Control.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacdo

Nos séculos XVIII e XIX, quando se iniciou a Primeira Revolugéo Industrial, a qual buscava
otimizacdo e rapidez dos processos de producdo de manufaturas, ocorreu, neste periodo, uma
transicdo da producgdo artesanal para uma producdo por maquinas. Esta transicdo resultou em
uma melhoria nos procedimentos e tornou-os mais dindmicos, eficientes e com um menor custo,
em larga escala, resultando em maior lucro e consolidando o surgimento da industria (SILVA,
2018).

O desenvolvimento tecnoldgico e industrial € um tema estudado e analisado com frequéncia. A
busca pelo maior lucro e pela melhoria da producéo € evidente e necessaria para as industrias
crescerem e se tornarem mais competitivas no mercado nacional ou até mesmo mundial
(SILVA, 2018). Pequenos detalhes podem fazer a diferenca para a producdo se tornar mais
dindmica e eficiente e algumas decisdes podem ser fundamentais para atingirem uma melhor

qualidade do processo.

E de extrema importancia que haja boas tomadas de decises capazes de ajudar no processo,
portanto é necessario realizar escolhas que sejam corretas e precisas e que consigam prever de
forma eficiente qual saida serd entregue a uma determinada entrada cedida (LIMA, 2019). A
analise do sistema, por exemplo, é fundamental para as melhorias desejadas no procedimento,
quanto maior o conhecimento e a apuracdo do processo industrial e as suas varidveis
especificas, melhor sera o resultado gerado e mais eficiente e dindmica sera a producdo

realizada.

A anédlise do sistema € fundamental para gerar informacdes, as quais sdo Uteis para o
conhecimento de qual a tratativa mais adequada a ser realizada a partir de uma possivel

alteracéo do processo, assim como observar 0 comportamento de erros e suas possiveis causas.

Um dos métodos para se obter melhores tomadas de deciséo e controle sobre processos fisicos
é por meio do desenvolvimento de um cyber physical system (CPS). Um CPS é um conjunto de

computadores e sistemas fisicos conectados, 0s quais 0s computadores incorporados monitoram
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e controlam os processos fisicos, geralmente com loops de realimentacéo, onde estes processos

afetam os célculos e vice-versa (LEE, 2015).

Um procedimento que apresenta essas caracteristicas € o de producdo de sinter nas usinas
siderdrgicas. No processo de sinterizacdo, a estimativa correta do burn-through-point (BTP)
traz beneficios de grande economia e eficiéncia do uso de recursos da planta de producao
industrial (SONG; WANG; ZHANG, 2013).

Caso este pardmetro ndo seja atingido na posicdo e temperatura desejadas, ndo ha um
aproveitamento adequado do processo, 0 que o torna ineficiente, implicando na diminuicao da
capacidade produtiva da planta ou em danos estruturais em partes da maquina. Além disso, o
produto pode nédo ser formado corretamente, o que provoca um desperdicio do material (SAIZ;
POSADA, 2013 apud LIMA, 2019).

O parametro BTP estd diretamente relacionado com outras varidveis do processo de
sinterizacdo. Uma dessas variaveis é a velocidade da esteira de sinter que determina com qual
velocidade a esteira desloca o material disposto sobre ela enquanto ocorre a queima do mesmo
e a, consequente, producdo do sinter. A partir de manipulacGes realizadas nessa variavel é
possivel alterar a faixa de atuacdo da posicédo e da temperatura do BTP.

A principal motivacdo do presente projeto de pesquisa € a procura, através de meios
computacionais, pela entrega de uma solucdo vidvel e de alta eficiéncia para as empresas
detentoras do processo industrial de sinterizacdo com o objetivo de menores perdas de material

e possiveis melhorias ambientais diminuindo a emissao de poluentes na atmosfera.

Assim, é possivel classificar o projeto, quanto a sua natureza, como pesquisa aplicada, pois 0s
objetivos do trabalho sdo apresentados a fim de realizar uma aplicacdo pratica para o problema
referente a estimativa do parametro BTP no processo de sinterizacdo. Quanto aos objetivos, o
trabalho se enquadra como pesquisa explicativa, pois busca explicar, a partir de analises dos
resultados obtidos dos métodos propostos, o controle do BTP. Do ponto de vista dos
procedimentos técnicos, define-se como experimental. Por Gltimo, pela perspectiva da forma

de abordagem do problema, o projeto se enquadra como pesquisa quantitativa.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é desenvolver um CPS para controlar o parametro BTP do processo

de sinterizacao por meio da manipulagéo da velocidade da esteira de sinter.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Definir a relacdo entre as variaveis do processo e o parametro BTP;

e Estimar a velocidade da méaquina de sinter;

e Identificar o ponto de méaxima temperatura do processo de sinterizacao;

e Elaborar um CPS para controlar o parametro BTP por meio da manipulagdo da

velocidade da maquina de sinter.
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2 USINAS SIDERURGICAS E O PROCESSO DE SINTERIZACAO

2.1 Usinas Siderurgicas e o Processo de Producéao do Ferro Primario

As usinas siderurgicas sao locais onde 0 aco e o ferro gusa (ferro primario) sdo criados a partir
do aquecimento do minério de ferro bruto minerado e outros materiais. A producao do ferro é
a primeira etapa no processo de fabricagdo do aco. E possivel observar na Figura 1 todo o
processo produtivo do ferro primario desde a sua extracao, seguido da sua transformacdo em
materiais mais adequados para a industria e finalizando com a sua utilizacdo em processos
industriais. A Figura 1 mostra dois processos de produgdo, sinterizacdo e coqueria,
caracteristicos das usinas siderurgicas. O processo de sinterizacdo, abordado neste trabalho, é
responsavel por produzir o sinter, o qual é utilizado nos alto-fornos para a producéo do ferro-

gusa.

Figura 1 — Esboco do processo produtivo primario das usinas siderdrgicas

] Termoelétrica Finos de carvio
Co-produtos . _» ou fm'nos—mGases‘] &-—»

Carboquimicos

A& 4 Carvdo
g .  mineral Reducio
N direta 5

N

Fundentes {Finos de
Ferro 5 :
esponja

Fundentes redutora

Gas
natural pinério de ferro

Residuos reciclados ;
Sinterizagdo

erro-gusa
liquido

7 B Escéria Alto-Forno
Sinter  (co-produto)

Fonte: Rizzo (2007 apud LIMA, 2019).

O minério de ferro necessario a producgéo do sinter nas usinas siderargicas recebe um tratamento
adequado em todo o seu processo de extracdo. Sao realizados processos de fragmentacéo, como,
por exemplo, lavra, britagem e moagem. Estes processos possuem o objetivo de reduzir os
tamanhos dos s6lidos em particulas menores adequadas a concentragdo ou a qualquer processo

industrial.
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O primeiro estagio da fragmentacéo é o processo de lavra, o qual extrai o minério com o auxilio
de explosivos. Em sequéncia é realizada a britagem, a qual reduz os blocos de minérios retirados
das minas a uma granulometria desejada. Em alguns casos, este processo é repetido mais de
uma vez, caso nao tenha sido obtida a granulometria correta. O Gltimo estagio da cominuicéo
de minérios € chamado de moagem (fragmentacdo fina). Este processo é responsavel por reduzir
as particulas por meio da combinacéo de impacto com a finalidade de se obter a granulometria

adequada para os procedimentos industriais que utilizaréo estes finos de minério.

Ap0s todos os processos realizados, o material obtido é classificado quanto ao seu tamanho, ou
seja, de acordo com a granulometria obtida. Esta classificacdo é feita a partir de peneiras e tem

0 objetivo de separar as particulas de acordo com a necessidade.

O material obtido, ap6s a cominuicdo, é encaminhado as indUstrias para a sua utilizagdo em
processos de pelotizagédo, sinterizacdo e coqueificagdo, os quais auxiliam em procedimentos

industriais economicamente mais vidveis que a utilizacdo de minérios nao fragmentados.

2.2 Processo de Sinterizagdo

O processo de sinterizacdo é dado pela producéo do sinter por meio do processo de aglomeracao
de diferentes tipos de minério. O sinter € utilizado como carga metélica no alto-forno para a
producdo de ferro-gusa. “A sinterizagdo ¢ a técnica pela qual um material em po6 ¢ transformado
em uma estrutura solida mediante tratamento térmico a uma temperatura inferior ao seu ponto
de fusdo” (CALPA, 2011, p. 42).

A aglomeracao na sinterizacao ocorre por meio de finos de minério de ferro, finos de fundentes,
finos de combustiveis solidos e finos de rejeitos ou residuos industriais (R1Z2ZO, 2007 apud
LIMA, 2019). Estes finos séo, geralmente, providos da prépria usina siderdrgica ou encontrados
na natureza. Durante o tratamento mecanico do sinter, sdo produzidos finos de retorno que sao
utilizados no processo de sinterizagdo juntamente com os finos de minério, calcario e coque

(abaixo de 3 mm), os quais serdo descarregados e misturados sobre a esteira dosadora.

Ap6s o descarregamento e mistura dos insumos inicia-se o processo de queima do material. E

colocada sobre a esteira uma camada de sinter produzida com granulometria na faixa de 15 a
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25 mm, numa altura de camada uniforme na faixa de 25 a 40 mm. Esta camada é chamada de
falsa grelha (SILVA, 2011). Com o uso da falsa grelha, as barras de grelha ndo sdo expostas as
altas temperaturas, o bolo de sinter ndo fica aderente a grelha e a vida do ventilador e dos

coletores de p6 sdo prolongadas.

Segundo Silva (2011), ao se iniciar a queima do combustivel contido na camada superior da
mistura, a combustdo parte de cima para baixo e, apés isto, a temperatura atinge, na zona de
combustdo, 1000°C a 1300°C, pouco abaixo do ponto de fusdo dos minerais, e entdo, as
particulas se unem pelas zonas de contato em pedacos maiores. Terminada a queima, o resultado

€ um material poroso que depois é quebrado no tamanho adequado, resfriado e peneirado.

A Figura 2 apresenta o fluxograma do processo de sinterizacdo, a qual demonstra o0 processo
desde o0 armazenamento da mistura com os insumos nos silos de armazenagem, seguida da
alimentacdo na esteira, apos serem misturados no tambor de mistura. A queima do material é
realizada durante a sua passagem pela esteira. Ap06s a queima completa, o material é

fragmentado e, logo depois, resfriado no resfriador rotativo para a producdo do sinter.

Figura 2 — Fluxograma do processo de sinteriza¢éo

Silos de INSUMOS
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O modelo de maquina de sinterizacdo mais comum e que apresenta maior eficiéncia e agilidade
nos processos industriais é a Maquina de Dwight-Lloyd, porém para processos de sinterizacéo

gue ocorrem de forma lenta e interrupta, pode ser optada a Maquina de Greenawalt (RIZZO,
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2007 apud LIMA, 2019). O trabalho abordard como base de estudo a Maquina de Dwight-
Lloyd.

2.2.1 Sinterizacdo Continua — Maquina de Dwight-Lloyd

A principal caracteristica da Maquina de Dwight-Lloyd é a falsa grelha, ou bedding, como
mostrada na Figura 3. A mistura e carregada de maneira uniforme pela esteira acima da bedding,
a qual é composta por sinter de maior granulometria. A camada de material depositada na esteira
tem altura de 600 mm. A uniformidade do material ocorre com o auxilio de equipamentos de

vibragdo ao longo da esteira.

Figura 3 — Fluxograma do processo de sinterizagdo por maquina continua
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A esteira deve ser resistente quanto a elevagdo da temperatura ao longo do processo, portanto,

ela é fabricada com materiais que apresentam alta resisténcia térmica e resisténcia ao desgaste.
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A esteira possui espacos livres que permitem a suc¢do do ar quente e se move por meio de apoio
sobre roletes que se deslocam sobre trilhos (R1ZZ0O, 2007 apud LIMA, 2019).

A maquina apresenta um forno de ignicdo e um sistema de exaustdo composto por exaustores
e caixas de vento, os quais efetuam a queima de todo o combustivel presente na mistura. A
combustéo é realizada pela transmisséo de calor presente na parte superior para a parte inferior
devido a succgdo do ar quente realizada pelos exaustores. Esta gera gases quentes que, somados
com o sistema de exaustdo e o forno de ignicao, ocasionam a fusao parcial da mistura de entrada.
Considerando o caso da maquina de sinterizacdo da empresa que disponibilizou os dados para
a realizagdo do estudo, a queima do material ocorre durante todo o percurso de 88 metros da

esteira que se movimenta com velocidades entre 0 a 6 m/min.

A succdo do ar pelos exaustores se mantém e a mistura fundida parcialmente é resfriada,
formando o sinter. Apds o resfriamento, o sinter € peneirado para ser feita a classificacdo
granulométrica, separando o sinter produto, do sinter bedding e os finos de sinter. Por fim, o

sinter produto € enviado para os silos do alto-forno ou estocado em patios de armazenamento.

2.2.2 Zonas de Sinterizacao

As zonas de sinterizacdo sdo definidas durante o processo de aquecimento do material sobre a
esteira, as quais possuem caracteristicas especificas de acordo com a temperatura apresentada
pelo material e a posicdo em que se encontra. A Figura 4 ilustra a divisdo das quatro zonas de

sinterizacdo que séo identificadas durante o processo de formacéo do sinter.

Figura 4 — Zonas de sinterizacdo em um processo de sinterizagdo de
maquina continua
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e Zona Umida (mistura crua): constitui a base do leito de mistura a sinterizar. Nesta zona
0s materiais encontram-se conforme sairam da etapa de granulacdo. As temperaturas
séo inferiores a 100°C.

e Zona de secagem: vaporizacao da umidade da mistura e a desidrata¢do dos hidrdxidos.
A faixa de temperatura varia de 100°C a 500°C.

e Zona de reacdo (zona de sinterizacdo): esta regido compreende temperaturas acima de
500°C. Nestas temperaturas acontecem a combustdo do carbono, decomposi¢do dos
carbonatos, reacGes na fase sélida, reducéo e re-oxidacao dos oxidos de ferro e reacdes
de formacao da escoria, além da formacdo do magma do sinter que apos a cristalizacao
constituira o sinter.

e Zona de resfriamento: resfriamento e solidificacdo do sinter.

A zona de reagdo é considerada a regido mais critica de todo o processo, a sua transicao deve
acontecer de forma adequada e sobre toda a mistura disposta sobre a esteira para que ocorra a
fusdo necesséria e, consequentemente, a transformacéo de todo material em sinter. A Figura 4
ilustra essa transicdo que a zona de reacdo deve percorrer, comecando na parte superior do
material, durante o processo de aquecimento, até chegar a parte inferior, onde ocorre a fuséo
completa. E necessario que a queima do material alcance a parte inferior da mistura em contato
com a esteira, para que, apds o resfriamento, toda a altura da camada sobre a esteira seja

solidificada e transformada em sinter.

A Figura 5 mostra a visdo de um corte transversal do processo de sinterizacdo e seus
equipamentos. A zona de reacdo indicada percorre a camada da parte superior a parte inferior
de acordo com o deslocamento da esteira rumo ao resfriador. A velocidade em que ocorre este
procedimento é chamada de velocidade de sinterizagdo (LIMA, 2019).
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Figura 5 — Representacdo esquematica do sistema de exaustdo de ar
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Fonte: Rizzo (2007 apud LIMA, 2019).

2.2.3 O Processo de Sinterizacdo e o Parametro BTP

O parametro BTP é medido no momento em que a zona de reacdo atinge a parte mais inferior
da mistura que indica o ponto de temperatura e a posicao da esteira, na qual é realizada a queima
do sinter, ou seja, mostra o ponto no qual o calor cedido pelo forno penetrou todo o material e

realizou a fusdo parcial do mesmo de forma adequada.

O parametro BTP € importante para a producdo do sinter e é afetado pelas variaveis de entrada
do processo de sinterizacdo. Este é dificil de ser controlado e a precisdo do seu valor ndo é
obtida por meio de métodos de controle convencionais (SONG; WANG; ZHANG, 2013).

O BTP esta diretamente ligado com a qualidade da producdo do sinter, portanto, caso seja
possivel realizar uma previsdo adequada da posicdo e da faixa de temperatura do parametro
BTP, pode-se melhorar a qualidade do produto e reduzir o consumo de energia para a sua
producdo. Essas melhorias implicam em um beneficio financeiro, tornando o processo mais

eficiente e entregando um melhor resultado com um menor custo.

O BTP é registrado em medigdes realizadas ao longo da esteira pelas caixas de vento dispostas
na planta. Em processos de sinterizagdo, estas sdo instaladas durante toda a esteira, porém, a

maior atencao e dada para as medicOes realizadas na parte final do processo.
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Para que ocorra o funcionamento adequado do processo, devem haver o controle e a supervisao
continua das variaveis da planta de sinterizacdo. Além da conferéncia do parametro BTP, deve-
se estar atento a todas as demais variaveis, a fim de que ndo ocorram erros ou problemas na

maquina ou processo e, consequentemente, ocasionando ineficiéncia na producdo do sinter.

As temperaturas medidas e as posi¢des de cada uma das caixas de vento, quando mapeadas,
apresentam uma aproximagdo por meio de curvas quadraticas do comportamento da
temperatura em relacdo ao comprimento da esteira (SONG; WANG; ZHANG, 2013). E

possivel analisar esta situacao por meio do Gréfico 1 .

Grafico 1 — Comportamento das temperaturas das caixas de vento
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Fonte: LIMA (2019).

A partir de uma aproximacao por ajuste de curva realizado com as medi¢6es das temperaturas
ao longo da esteira, € possivel indicar a temperatura do BTP encontrando o ponto maximo da
curva aproximada, portanto, este ponto também indica a posicdo da esteira referente a

ocorréncia do BTP (LIMA, 2019). O Gréfico 2 demonstra essa relacdo analisada.
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Gréafico 2 — Posicdo do BTP em relacdo as temperaturas das caixas de vento
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Os métodos de calculo de obtencdo do BTP podem variar entre as empresas que detém plantas
de sinterizacdo. Normalmente, as empresas utilizam técnicas de interpolacdo a serem
implementadas nos computadores do nivel 1 da pirdmide de automacdo, os chamados

controladores logicos programéaveis (PLC, do inglés programmable logic controller).

Quando ndo h& uma automatizacdo na escolha das variaveis de entrada no processo de
sinterizacdo, o operador do processo se torna responsavel por definir os pardmetros pendentes

de acordo com a experiéncia obtida e conhecimento que se obtém da planta.

Dessa forma, com o intuito de automatizar as tomadas de decisfes do processo de sinterizacéo,
0 projeto apresentado busca, por intermédio da analise dos dados realizada (LIMA, 2019),
observar a relacdo entre as variaveis de entrada do processo de sinterizacdo e a posicdo e
temperatura do BTP e desenvolver um cyber physical system (CPS) para analisar o
comportamento apresentado para diferentes entradas das varidveis e retornar valores de
velocidade da maquina de sinter adequados para as respectivas entradas. Caso haja um
equilibrio da temperatura e da posi¢do do BTP em um local da esteira é possivel fazer com que
0 processo se torne quase estatico e, consequentemente, haja uma melhoria da qualidade e da

produtividade do sinter.

2.3 Revisdo Bibliografica

O processo de sinterizacdo e suas variaveis medidas sdo estudadas constantemente a fim de

encontrar melhorias dispostas no processo, além da garantia do funcionamento adequado da
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planta prevenindo possiveis danos e quebras nos equipamentos utilizados no processo de
producdo. Estas melhorias implicam na obtencdo de um sinter de qualidade e na menor
quantidade de perda de material. Também é importante citar o controle de emisséo de poluentes
na atmosfera durante o processo de producdo. O principal fator impactante para estas melhorias
¢ o parametro BTP. E necessario que este ponto ocorra em uma posicio e temperatura

adequadas para que todo o processo ocorra de forma eficaz.

Straka (1992) propds um modelo de controle de velocidade da maquina de sinter. O modelo
fisico da queima do material foi formulado matematicamente como um problema de valor
inicial e foi implementado em plantas de sinterizacio localizadas na Coréia do Sul e na Austria.
Foi proposto um método de controle da maquina por meio da permeabilidade do material
focando em como esta variavel varia no leito com o objetivo de controlar o BTP. Um dos
problemas apontados nesse modelo foi a falta de absor¢do de variagfes obtidas durante
processo, pois 0 mesmo possui uma laténcia muito grande gerando grandes atrasos nas respostas

do sistema aumentando de acordo com o tamanho da maquina de sinter.

Er, Liao e Lin (2000) desenvolveram uma rede neural hibrida com uma rede neural fuzzy (FNN,
do inglés fuzzy neural network) e um algoritmo genético com o objetivo de prever 0s

componentes da qualidade quimica do sinter em funcéo dos dados de entrada da matéria prima.

Wang e outros (2009) utilizaram algoritmos para encontrar correlacdes entre dados do BTP a
fim de obter um modelo de previséo baseado em redes neurais recorrentes e realizar um controle
do BTP na esteira de sinterizacdo. Foram aplicados na pesquisa parametros como velocidade

da esteira de sinterizacdo, altura da camada e temperatura de ignicao.

Fan, Chen e Wang (2010) desenvolveram uma FNN para o controle baseado na predigdo do
BTP. Foi apresentada uma modelagem do sistema de controle e demonstrada a relacéo existente
entre variaveis do processo com o parametro BTP, como, por exemplo, altura da camada, vazéo
dos gases de exaustdo, permeabilidade do leito, velocidade da maquina de sinter e velocidade

de sinterizacéo.

Song, Wang e Zhang (2013) propuseram uma forma de célculo referente ao estudo acerca do

BTP compreendendo as influéncias das variaveis do processo no comportamento do processo.
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Apos a anélise realizada, foi aplicado um modelo computacional de predi¢do baseado em uma
estrutura Bayesiana.

Galliazi e outros (2014) realizaram um estudo sobre a influéncia das variaveis do processo de
sinterizacdo no sinter produzido. Concluiu-se na pesquisa que as variaveis velocidade de
sinterizacdo, altura da camada e velocidade da maquina de sinter influenciam na qualidade final

do produto.

Kim e outros (2014) publicaram um estudo sobre diferentes modos de obtencdo da curva de
temperatura a partir das medicOes realizadas no processo de sinterizagdo. Foram propostas
curvas polinomiais de terceira e quinta ordem para conseguir uma maior precisdo da estimativa

do comportamento da temperatura.

Wang e outros (2014) criaram um modelo para predicdo do BTP do sinter por meio de uma
FNN e multiplos algoritmos. O modelo tinha o objetivo de ajustar a velocidade da maquina de

sinter e prever a temperatura do BTP.

Umadevi e outros (2016) desenvolveram uma rede neural artificial, a qual tinha o objetivo de
encontrar o indice de tamboreamento do sinter. Esta rede utilizou nove variaveis de processo,

entre elas é possivel citar: umidade, base de coque, BTP e velocidade de maquina.

Almeida (2018) avaliou o desempenho de duas metodologias estatisticas diferentes: redes
neurais artificiais e regressao linear maltipla. A partir destas metodologias, buscou prever
propriedades fisicas (indice de degradacéo e tamanho médio de particula) e metalargicas (indice
de degradacdo sob reducdo e indice de redutibilidade) do produto de uma planta de sinterizag&o.
Esta predicdo tem o objetivo de melhorar o controle de processo e a compreensao das relagdes

entre variaveis de entrada e saida.

Reis (2018) desenvolveu uma rede neural recorrente para estimar o BTP em um processo de
sinterizagdo. Foi realizado um estudo das variaveis medidas durante o processo e foram
escolhidas as de interesse. A rede neural criada teve o auxilio do algoritmo de poda para

minimizar o tamanho da rede mantendo bom desempenho.
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Lima (2019) aplicou técnicas de anélises multivariadas em um conjunto de dados de variaveis
medidas durante um periodo de 1 ano em um processo de sinterizacdo. Foi realizado um exame
detalhado sobre o conjunto disponibilizado para identificar o comportamento dos dados,
outliers e missing data. Iniciou-se o procedimento a partir da interpolagcdo por amostras vizinhas
para os dados referentes a falhas isoladas utilizando piecewise cubic hermite interpolating
polynomial. O processo de filtragem para tratar os ruidos foi feito por meio da maximal overlap
discrete wavelet transform. Também foram aplicas a principal component analysis para
observar o nivel de correlacdo existente e a técnica measure of sampling adequacy para verificar
a adequacao das variaveis a analise fatorial. Apds o tratamento realizado, foi disponibilizada a

base de dados tratada.

E importante citar o cuidado referente as variaveis do processo de sinterizagdo. Os autores
mencionados procuraram entregar estudos sobre a relacdo da producéo do sinter e as variaveis
de entrada do processo. Estes trouxeram melhorias e novas perspectivas, além de abertura para

novas pesquisas buscando sempre tornar o processo de sinterizacdo mais eficiente e econémico.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (ANN, do inglés artificial neural networks) sdo sistemas de
computacdo conectados em nos, inspirados no sistema nervoso central, em especifico, e

funcionam como os neur6nios, 0s quais sao capazes de realizar o aprendizado em méaquina.

Uma ANN € uma maquina projetada para modelar a maneira com o qual o cérebro realiza uma
tarefa particular ou uma funcéao de interesse. A rede €, normalmente, implementada utilizando
componentes eletrénicos ou sendo simulada em software em um computador digital (HAYKIN,
2009).

As redes neurais possuem nos interconectados, os quais sdo chamados de neurénios, estes
formam uma rede de comunicacdo, a qual carrega informac6es com a capacidade de realizar o
aprendizado de maquina, assim como o reconhecimento de padrdes. Este modelo
computacional é inspirado no sistema nervoso central e se assemelha a estrutura de um cérebro

humano.

Uma rede neural € um processador paralelo massivamente distribuido, composto de unidades
de processamento simples com propensdo natural para armazenar conhecimento experimental
e disponibiliza-lo para uso. A rede neural assemelha-se ao cérebro porque o conhecimento é
adquirido pela rede por meio de um processo de aprendizagem e, além disso, as forcas de
conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo usadas para aprender
(HAYKIN, 2009).

O neurdnio é uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental para a operacao
de uma rede neural. Um modelo neural apresenta cada conjunto de conexdes caracterizado por
um proprio peso, presenca de uma jungdo aditiva para somar os sinais de entrada e uma funcao
de ativacédo para limitar a amplitude da saida de um neurénio. Uma caracteristica importante é
que todo neurénio em uma ANN é potencialmente afetado pela atividade global de todos os
outros neurdnios da rede (HAYKIN, 2009).

O primeiro modelo de rede neural artificial foi proposto por McCulloch e Pitts (1943), formado

por uma simplificacdo do gque se tinha conhecimento sobre um neurénio bioldgico na época. A
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representacdo matematica resultou em modelo com m valores de entrada (x;, x5, X3, ..., X;n),
0s pesos sinapticos wy ;, onde k representa o indice do neurdnio, uma juncdo aditiva que soma
0s sinais de entrada ponderados pelos pesos com a adicdo de um bias by, uma funcdo de
ativacdo ¢(.) para restringir a amplitude da saida de um neurénio e uma saida yj. A estrutura

de um neurdnio pode ser vista na Figura 6.

Figura 6 — Modelo ndo linear de um neurénio
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Fonte: Haykin (2009).

O bias (by) tem o papel de aumentar ou diminuir a entrada da rede da funcdo de ativacao,
dependendo se é positivo ou negativo, respectivamente. O uso do bias tem o efeito de aplicar
uma transformacdo afim para a saida (v, ) da combinacéo linear (HAYKIN, 2009). Como pode
ser visto na Figura 6, a saida da combinacdo linear é representada por uma soma entre a soma
das entradas ponderadas pelos seus respectivos pesos e 0 bias, a equacdo (1) demonstra esta

soma.

n
Vi = ZWRJXJ + bk (1)
j=1

Em termos matematicos, a saida de um neurénio k pode ser descrita pela equacéo (2).

n
Yk = @ 2 Wi . Xj + by 2
=
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Dependendo se o bias (by,) € positivo ou negativo, a relacdo entre o campo induzido local, ou
potencial de ativacdo, (v,) do neurbnio k e a saida da combinacdo linear (u;) € modificada,

como pode ser visto no Grafico 3.

Gréfico 3 — Transformacéo afim produzida
pela presenca do bias
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Fonte: Haykin (2009).
Nota: Adaptado pelo autor.

3.1 Tipos de Estrutura

Segundo Haykin (2009), a maneira com a qual os neurdnios de uma rede neural se estruturam
esta diretamente ligada com o algoritmo de aprendizado para treinar a rede. A forma como é
utilizado o algoritmo define a estrutura da rede neural. Geralmente, as estruturas de uma ANN
séo divididas em trés tipos, a saber:

e Redes neurais feedforward de camada simples: 0s neurbnios sdo organizados em uma
Unica camada. Neste caso, as redes contém uma camada de entrada do n6 de origem
ligada diretamente a camada de saida dos neurdnios (né computacional) nesta Unica
direcdo (sem realimentacdo).

e Redes neurais feedforward de mdultiplas camadas: possuem caracteristicas semelhantes
com as redes neurais de camada simples, porém ha a presenca de uma ou mais camadas
ocultas. Os no6s computacionais sdo chamados de neurdnios ocultos. Esta parte da ANN
é chamada de oculta, pois ndo € vista diretamente da entrada ou saida da rede.

e Redes neurais recorrentes: estas redes neurais apresentam em sua estrutura ao menos

um feedback loop, o qual realiza a realimentacédo da rede neural com informagdes do
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treinamento anterior, assim a rede aprende no ponto presente com informagdes do
passado por meio da realimentacao.

As trés diferentes estruturas de redes neurais podem ser observadas na 7.

Figura 7 — Arquiteturas de (a) rede neural feedforward de camada simples, (b) rede neural feedforward de
multiplas camadas e (c) rede neural recorrente
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3.2 Tipos de Aprendizado

Segundo a Data Science Academy (2019), uma rede neural pode ser, também, classificada em
trés diferentes tipos de aprendizado, conforme citados a seguir:

e Aprendizado supervisionado (aprendizado com professor): ocorre quando ha o
aprendizado por meio de um conjunto conhecido de exemplos de entradas e saidas, o
qual sera utilizado para treinar a rede. Este conhecimento do conjunto de dados indica
0 aprendizado da rede com professor;

e Aprendizado por reforco: é o treinamento de modelos de aprendizado de maquina para
tomar uma sequéncia de decis@es. O treinamento é realizado pela maquina por meio de
tentativa e erro. O agente tem o objetivo de atingir a meta especifica, com isso sdo dadas
recompensas ou penalidades pelas acBes executadas. O objetivo final € maximizar as
recompensas recebidas;

e Aprendizado ndo supervisionado: ocorre quando ha o aprendizado com dados que nao
foram rotulados, classificados ou categorizados. Realiza a identificacdo de semelhancas
nos dados reagindo com base na presenca ou auséncia destas semelhancas para cada

dado analisado, ou seja, realiza a procura por um padréo durante o aprendizado.

3.3 Hiperparametros

Para a realizacdo do treinamento da rede neural, alguns parametros, chamados de
hiperparametros, devem ser escolhidos previamente para que 0 processo possa ocorrer a partir

das definicGes escolhidas pelos usuarios.

Um desses hiperparametros é o nimero de épocas em um treinamento de rede neural, que indica
a quantidade de passagens completas do conjunto de dados. Ha necessidade de ter atencdo
quanto & escolha deste parametro, pois caso ocorra a sele¢do de um valor pequeno do nimero
de épocas, é possivel que provoque um problema de underfitting, quando realiza poucas
passagens pelo conjunto de dados e ndo ha o aprendizado completo dos dados de treinamento.
Caso seja utilizado um valor grande de numero de épocas, € possivel que ocasione um problema
de overfitting, quando o excesso de aprendizagem e o ruido se ajustam aos dados de treinamento
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).
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Outro hiperpardmetro que determina parada do processo de treinamento é o nimero limite de
falhas na validacdo. Este pardmetro é estipulado pela quantidade de vezes seguidas em que
ocorre falha no processo de validacdo. O treinamento da rede neural ira ser interrompido quando
for atingida a quantidade limite de vezes consecutivas em que a metrica de desempenho
analisada apresenta um valor pior ao valor da métrica obtida antes de iniciar as falhas de
validacao.

O minimo e o maximo desempenho do gradiente sdo dados como valores limites para o calculo
do método do gradiente 6timo. O gradiente 6timo € um método de otimizacao irrestrita que
busca encontrar minimos locais, de preferéncia que sejam globais, de uma determinada funcédo
analisada. Em um treinamento de rede neural, 0 método busca encontrar o resultado otimizado
e, ao chegar em um minimo local, repete o processo a quantidade de vezes definida pelo
programador buscando encontrar um novo minimo local e, caso ndo encontre, o treinamento €

parado e este é definido como o melhor resultado do treinamento.

A taxa de aprendizagem é a quantidade de passos que sdo dados em um treinamento em busca
de um minimo local na funcéo analisada. E possivel observar que se deve escolher uma taxa de
aprendizagem adequada, pois se este valor for muito alto, durante os passos realizados, pode
ocorrer a perda do minimo procurado, fazendo com que o algoritmo fique perdido durante o
treinamento. Caso ocorra a escolha deste parametro muito baixo ocasiona em uma reducdo na
velocidade de descida estocastica do gradiente, aumentando o tempo total de treinamento
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

3.4 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNN, do inglés recurrent neural network) sdo redes equivalentes
as redes tradicionais feedforward, porém apresentam ao menos um loop de realimentagéo. Uma
RNN pode conter uma camada simples de neurénios com cada um alimentando a entrada de
todos 0s outros neurdnios da rede através do seu sinal de saida, ou seja, ndo ha loops de auto
alimentacdo, esta rede esta ilustrada na Figura 8. A Figura 7(c) ilustra outro exemplo de RNN,
neste caso ha a presenca de loops de realimentacdo e camada oculta de neurénios (HAYKIN,
2009).



35

Figura 8 — Redes neurais recorrente sem
loops de auto alimentacdo e sem camadas

ocultas
\ | B M boig
A

Fonte: Haykin (2009).
Nota: Adaptado pelo autor.

A principal ideia de uma RNN é a preservacdo das informacfes que foram obtidas no
treinamento anterior por meio de loops. Este tipo de rede possui a finalidade do reconhecimento
de padrdes em sequéncias de dados, como por exemplo, texto, genomas, caligrafia, palavra

falada ou dados de séries numéricas que emanam de sensores.

Uma RNN é projetada com objetivo de se obter uma deciséo alcangada no tempo t através da
influéncia da decisdo alcancada no tempo t - 1, ou seja, as redes recorrentes possuem duas
fontes de entrada, o presente e o passado recente. A principal diferenca entre as redes
feedforward e as redes neurais recorrentes € a presenca de um loop de feedback conectado as
suas decisoes anteriores (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

E possivel obter dois modelos no lineares autorregressivos. O primeiro modelo é o nonlinear
autoregressive (NAR), este implica na utilizagdo da rede neural de valores passados da mesma

série a fim de se obter a saida futura desejada. A rede NAR pode ser representada pela equagéo

(3).

9@ = o[yt —1),y(t —2), ., y(t—n,)] 3)
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onde y(t) é a saida estimada do modelo; ¢ é o instante analisado; y(t) ¢ a saida do modelo; n,,

é a quantidade de atrasos e ¢(+) é a funcdo de ativacao.

O segundo modelo é o modelo ndo linear autorregressivo com entrada exdgena (NARX, do
inglés nonlinear autoregressive exogenous) que apresenta as mesmas caracteristicas do modelo
anterior com a adi¢cdo de uma ou mais entradas ex6genas. A rede NARX pode apresentar atrasos
de tempo, caso haja necessidade, na sua entrada exdgena, assim como 0 atraso imposto na

propria saida da rede neural. A rede NARX pode ser representada pela equacéo (4).

A T
9(0) = o[yt -1,y —2),...y(t —=n,) +ult — 1),u(t - 2), .., u(t —n,)] 4)
onde u(t) é a entrada exdgena do instante t.

Segundo Diaconescu (2008), a rede NARX possui algumas importantes qualidades quando
utilizado o algoritmo de aprendizagem gradiente descendente:
e O aprendizado com o gradiente descendente é mais efetivo em redes NARX do que em
outra rede neural;
e Estas redes convergem mais rapidamente e generalizam melhor do que outras redes.
O modelo desta rede neural se torna dependente dos préprios valores passados da propria série
e de valores presentes e passados de uma entrada exdgena imposta na rede. A Figura 9 mostra

0 modelo de uma rede NARX.
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Figura 9 - Modelo de uma rede neural NARX com atraso na entrada exégena
x(n)

x(n-1)

ufn) x(n-2)

Fonte: Barreto e Menezes (2008).

Para que a rede neural possa realizar o treinamento e obter uma resposta adequada, deve-se
realizar o processo de otimizacdo, o qual utiliza do procedimento da minimizacdo da funcéo
custo, onde deseja encontrar o menor valor do erro quadratico médio (EQM) entre a saida
desejada e a estimada pela rede neural, ou seja, quanto menor for o valor obtido para este erro,
melhor treinada foi a rede neural e melhor sera o resultado obtido (SAITO JUNIOR,;
NASCIMENTO JUNIOR; YONEYAMA, 1999). O EQM pode ser descrito conforme a
equacéo (5).

1 N
QM) =5 ) (0 = ¥(0)? ©)

Onde EQM (§(t)) é o erro médio quadratico da estimativa entregue y(t); y(t); é a estimativa

dada na posicdo i; y(t); é a saida real na posicdo i; N é a quantidade de amostras.

O trabalho possui o0 objetivo de treinar uma rede neural artificial que apresente regressao com
a finalidade de controlar o pardmetro BTP, atualizando a rede com valores obtidos nos
treinamentos em tempos passados. A finalidade do projeto é encontrar uma rede que consiga

entregar uma estimativa adequada com o menor EQM possivel.
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4  AJUSTE DE CURVAS

E muito comum na engenharia a realizacao de testes e medigdes de sistema, 0s quais se obtém
pontos que apresentam comportamento de relacionamento de uma varidvel independente e de
uma ou mais variaveis dependentes. Estes pontos, em diversos casos, ndo sdo suficientes para
a realizacdo de uma andlise adequada do sistema utilizado, portanto, uma alternativa é realizar

uma curva que passe por estes pontos ou que os abranjam.

Ajuste de curvas € um método que consiste em encontrar uma curva adequada que consiga se
ajustar a uma serie de pontos obtidos. Este método pode envolver interpolagdo, a qual se ajusta
exatamente aos dados obtidos ou pode envolver suavizacdo, a qual é constituida de uma funcgéo

suave que se aproxima dos dados obtidos.

A aproximagcdo realizada por meio de uma curva envolve possiveis erros nos novos pontos
criados se fossem comparados com 0s supostos pontos reais obtidos, porém, dependendo do
caso analisado, este erro pode ser irrelevante, o que torna a analise adequada e eficiente para o

sistema determinado.

A suavizacao realiza um ajuste, por meio de uma curva formada por uma determinada funcéo,
nos dados que possuem variac@es abruptas ou sdo formados por dados discretos. A suavizacdo

realiza uma aproximacao e, ndo necessariamente, se adequa exatamente aos pontos obtidos.

A interpolacdo consiste em aproximar valores de uma base de dados amostrada discretamente
a partir de um tempo de amostragem entregue. Este método se baseia em construir um novo
conjunto de dados a partir deste conjunto de dados amostrado discretamente. Esta interpolagéo
realizada pode construir uma funcdo que se adeque na nova base de dados obtida realizando a
continuidade desejada. A interpolacdo pode ser dividida em linear, polinomial, trigonométrica

e spline.

O Gréfico 4 ilustra a interpolacdo linear e a interpolacdo por spline realizada a partir de uma
base de dados discretos arbitraria como forma de demonstrar a diferenca entre os distintos tipos

de interpolacéo.
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Gréfico 4 — Métodos de (a) interpolacdo linear (b) interpolacgao spline

(a) (b)

Fonte: Producéo do prdprio autor.

O projeto propde como uma das solugbes do problema apresentado a realizacdo de ajuste de
curva por meio do método de interpolacdo spline a partir dos dados das temperaturas das caixas
de vento n° 19, 20, 21, 22 e 23, pois 0 parametro BTP ocorre na regido em que estas caixas de
vento estdo dispostas. Apds este processo, deve-se encontrar 0 ponto maximo da curva, o qual

indica a aproximacao da temperatura BTP do processo.

4.1 Método Spline

No método de interpolacdo spline, um conjunto de observacdes é modelado por varios
polindmios. O processo é realizado a partir da escolha de pontos distintos no intervalo de
observacdes sendo definido um polindmio para cada intervalo. A finalidade deste método é
modelar curvas complexas por meio de polindmios mais simples (HASTIE; TIBSHIRANI,
FRIEDMAN, 2008).

Quanto maior a quantidade de pontos em um intervalo de tempo, menor serd o erro obtido
durante a interpolagéo. A interpolacéo para estes casos ocasiona em uma inexatiddo ocorrente
devido a erros de arredondamento. Ao contrario, é possivel avaliar, também, que quanto menor
a quantidade de pontos em um intervalo de tempo, maior sera o erro induzido pela interpolacéo

por falta de dados necessarios.
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O software Matlab utiliza, para a solu¢do do problema, a aplicacdo do método de interpolacéo
spline cubico. O spline cubico é aquele formado por interpolacGes a cada ponto por meio de

polindbmios de grau 3.

Segundo Avezedo e outros (2018), considerando z; < z, < ... < z, 0S pontos de interpolagéo,
um spline cubico é uma funcdo s(z), definida em um intervalo [z;, z,], apresentando
obrigatoriamente as seguintes propriedades:

1. s(z), s'(z) e s"'(z) sdo fungdes continuas no intervalo (z;, z,).

2. Em cada subintervalo [z}, z;,4], s(z) € um polindmio cubico paraj=1,2,...,n.
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5 PLANTA EM ESTUDO E VARIAVEIS EM ANALISE

O trabalho possui o objetivo de analisar e estudar a planta industrial do processo de sinterizacao
e buscar uma relacdo entre as suas variaveis com o ponto de producdo 6tima do sinter. O
operador da planta possui a fungdo de controla-la e tomar decisdes que sejam adequadas para 0
processo eficiente da produgdo. As variaveis que sdao medidas durante todo o processo séo
importantes para que haja o entendimento da planta auxiliando o operador da maquina nas

possiveis alteracfes em que se pode realizar.

O material, transformado em sinter ao final do processo, é despejado pela alimentadora, por
meio de rolos alimentadores, na esteira de metal gradeada, o qual sera transportado acima do
bedding para proteger a esteira. Ao final do processo, a mistura recebera o seu maior valor de
temperatura, o qual indica a fusdo parcial de todo o material e, consequentemente, a formacéo
do sinter. Apds atingir o ponto de maxima temperatura, o sinter é resfriado até o final da esteira,

solidificando o material.

Durante toda a esteira sdo colocadas vinte e trés caixas de vento com um espacamento de 4
metros de distancia uma da outra, cada uma com um sistema de monitoramento da temperatura
por meio de termopares. A esteira de sinterizacao apresenta area Gtil de 484 m2, largura de 5,5
m, comprimento de 88 m e aproximadamente 600 mm de altura da camada de sinter (TELLES,
2010 apud LIMA, 2019).

A empresa detentora da planta disponibilizou os dados de trinta e seis variaveis do processo de
sinterizacdo, as quais foram medidas durante 1 ano. Todas estas variaveis sdo significativas
para o processo, entre elas é possivel citar: informag6es sobre o material, temperaturas medidas

nas caixas de vento e posicdo e temperatura do BTP.

E importante lembrar que as medidas da temperatura e da posicdo do BTP foram obtidas por
meio da aproximacdo quadratica da curva de temperatura formada pelas medicbes das
temperaturas das caixas de vento (secdo 2.2.3), ou seja, ndo houve a medicao exata e precisa do
parametro BTP. Com o objetivo de ndo se ter influéncia desta questdo no resultado, deve-se
realizar uma andlise da correlagdo entre as variaveis do processo e as temperaturas medidas nas

caixas de vento como uma forma de compensacao desta aproximacao.
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O Quadro 1 mostra todas as trinta e seis variaveis medidas, suas unidades de medida e 0s seus

periodos de amostragem.

Quadro 1 — Variaveis do processo de sinterizacdo

(continua)
N° Variaveis do processo Unidade de medida | Amostragem
1 Consumo de Cal % 24h
2 Base de Coque % 24h
3 Pilha Homogeneizada A ton 1h
4 Pilha Homogeneizada B ton 1h
5 Total Pilha Homogeneizada ton 1h
6 RDEG na Pilha Homogeneizada % 24h
7 SFBR no sinter feed % 24h
8 STFA no sinter feed % 24h
9 +1 mm na Pilha Homogeneizada % 24h
10 | Relacao +1/-0,105 na Pilha Homogeneizada - 24h
11 Fragdo +1 mm na Mistura Total % 24h
12 Fracdo -0,105 mm na Mistura Total % 24h
13 Relacdo +1/-0,105 mm na Mistura Total - 24h
14 RDEG na Mistura Total % 24h
15 Densidade da Mistura ton/m3 1h
16 Altura da Camada mm 6h
17 Velocidade de Sinterizacdo mm/min 1h
18 Velocidade da Maquina de Sinter m/min 1h
19 Temperatura da Caixa de Vento n°11 °C 6h
20 Temperatura da Caixa de Vento n°13 °C 6h
21 Temperatura da Caixa de Vento n°18 °C 6h
22 Temperatura da Caixa de Vento n°19 °C 1lh
23 Temperatura da Caixa de Vento n°20 °C 1h
24 Temperatura da Caixa de Vento n°21 °C 1h
25 Temperatura da Caixa de Vento n°22 °C 1lh
26 Temperatura da Caixa de Vento n°23 °C 1lh
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Quadro 1 — Variaveis do processo de sinterizacao
(conclusédo)

N° Variaveis do processo Unidade de medida | Amostragem
27 Presséo na Caixa de Vento n°22 mmHz0 1h
28 Pressdo na Caixa de Vento n°23 mmH20 1h
29 Vazéo do Exaustor N° 1 Nms3/min 1h
30 Vazao do Exaustor N° 2 Nms3/min 1h
31 Pressdo do Exaustor mmH20 1h
32 Temperatura BTP °C 1h
33 Posi¢cédo do BTP % 1h
34 CoO mg/Nm?3 1h
35 Produtividade ton/dia*m? 6h
36 Geracdo de Finos de Retorno ton/dia 1h

Fonte: Reis (2018).
Nota: Adaptado pelo autor.

Como é possivel observar no Quadro 1, as varidaveis do processo possuem periodos de
amostragem diferentes umas das outras. A maioria das variaveis apresenta dados fornecidos a
cada 1 hora, porém algumas variaveis foram medidas em intervalos de tempo de 6 horas e 24
horas. Isto ocorreu, pois, para a empresa, ndo havia a necessidade de realizar a medigéo destas
varidveis a cada hora devido a pequena variacdo que ocorria. Ndo é informado o horario em

que as medicdes destas variaveis foram realizadas.

As varidveis de nimeros um a quatorze sdo informacgdes medidas que caracterizam a mistura
de entrada do processo. As variaveis “Consumo de Cal” e “Base de Coque” apresentam a
porcentagem do consumo de cal e do coque presentes da mistura. As variaveis “Pilha
Homogeneizada A”, “Pilha Homogeneizada B” e “Total Pilha Homogeneizada” sdo as medidas
da quantidade de produto homogeneizado da pilha A, da pilha B e a soma total que se encontra
na mistura. As variaveis “SFBR no sinter feed” e “STFA no sinter feed” entregam as medi¢des
referentes ao percentual de minério de ferro provenientes das minas de Brucutu e da Fabrica,

respectivamente.

Na formagdo da pilha homogeneizada sdo medidas as varidveis “RDEG na Pilha

Homogeneizada” que corresponde a quantidade de finos de minério do peneiramento da mistura
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que sdo reutilizados no processo, “+1 mm na Pilha Homogeneizada” que corresponde ao
percentual de componentes com granulometria maior que 1 mm e “Relagdo +1/-0,105 mm na
Pilha Homogeneizada” que corresponde a relacdo do percentual de componentes com
granulometria maior que 1 mm e o percentual de componentes de granulometria menor que
0,105 mm.

Na formacdo da mistura total sdo medidas as varidveis “Fracdo +1 mm na Mistura Total”,
“Relacdo +1/-0,105 mm na Mistura Total” ¢ “RDEG na Mistura Total” que apresentam as
mesmas caracteristicas da variaveis de nimeros 6, 9 e 10 com a diferenca de serem medidas na
mistura total ao invés da pilha homogeneizada. A variavel “Fragdo -0,105 mm na Mistura Total”

corresponde ao percentual de componentes de granulometria menor que 0,105 mm.

As variaveis de nimeros quinze a dezoito do Quadro 1 correspondem a parametros que podem
ser controlados pelo operador durante o processo de sinterizacdo. A “Densidade da Mistura” é
a medicdo da concentracdo do material fino inserido na mistura do sinter, esta concentracédo

pode ser alterada, de acordo com a necessidade.

A “Altura da Camada” é a medicdo direta da altura que a mistura possui no processo, este
parametro deve ser definido com o objetivo de se obter a permeabilidade e eficiéncia térmica
do processo, de acordo com o que se deseja. A maxima permeabilidade ocorre em menores
alturas da mistura, enquanto a maxima eficiéncia térmica ocorre em maiores alturas (R1ZZO,
2007 apud LIMA, 2019).

A “Velocidade de Sinterizacao” corresponde a velocidade com que a combustdo se propaga.
Esta varidvel, também chamada de velocidade vertical, é estimada a partir de uma relacéo entre
0 tempo gasto para que a zona de reacdo se mova da parte superior da altura camada do material
até a parte inferior da camada em contato com a esteira de sinter. A “Velocidade da Maquina
de Sinter”, também chamada de velocidade horizontal, corresponde a velocidade em que a
esteira opera carregando o material. Estas variaveis sdo extremamente sensiveis para 0 processo
e devem ser operadas adequadamente para que ndo tragam prejuizos durante a producéo. A
posicdo e temperatura em que ocorre o BTP podem ser alteradas de acordo com os ajustes
realizados nas velocidades. Esta relacdo é importante para que se possa ter o controle total sobre

a planta do processo.
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As variaveis de numeros dezenove a trinta e um do Quadro 1 sdo medic¢Bes de temperatura,
vazdo e pressdo durante o processo. As variaveis “Temperatura das Caixas de Vento” sdo
medidas por termopares proximos as caixas de vento. As variaveis “Vazdo do Exaustor” e
“Pressdo do Exaustor” apresentam relacdo direta com a permeabilidade da combustdo. A
pressao na caixa de vento e nos exaustores €, geralmente, maior no inicio do processo, indicando
uma menor permeabilidade do material, e, geralmente, menor no final do processo. As medidas
de pressao podem ser um indicativo da qualidade e porosidade do material podendo ser usada
para alteracdo de outros parametros do processo de sinterizacdo com o objetivo de buscar a
melhor qualidade do material (R1ZZ0O, 2007 apud LIMA, 2019).

As variaveis de numeros trinta e dois e trinta e trés do Quadro 1 informam a temperatura e a
posi¢do em que o BTP ocorre. A “Temperatura BTP” corresponde a maior temperatura em que
0 processo de sinterizacdo atinge ocasionando a fusdo total da mistura e, consequentemente,
formando o sinter. A “Posicao do BTP” indica a posi¢@o da esteira em que a temperatura BTP

é atingida.

Essas varidveis sdo obtidas a partir de calculos realizados baseados nas caixas de vento
presentes ao longo da esteira. A posicdo do BTP, normalmente, é controlada para que ocorra
préximo a penultima ou antependltima caixa de vento tendo tempo suficiente para que haja o
resfriamento apds a formacao do sinter (R1ZZ0O, 2007 apud LIMA, 2019).

As variaveis de nimeros trinta e quatro a trinta e seis do Quadro 1 entregam informacdes sobre
a saida do processo. A variavel “CO” corresponde a quantidade de mondéxido de carbono que
foi emitido durante o processo de sinterizacdo. A varidvel “Produtividade” indica o quanto de
sinter foi produzido. A variavel “Gerac¢ao de Finos de Retorno” corresponde a quantidade de

material fino que ndo foi aglomerado ao longo do processo de sinterizacéo que seré reutilizado.
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6 DESENVOLVIMENTO DO CPS

A base de dados para o desenvolvimento do CPS foi obtida através do trabalho em Lima (2019).
O trabalho inicial utilizou o conjunto de dados disponibilizados pela empresa detentora da
planta e aplicou técnicas de analise multivariadas identificando o comportamento dos dados,

outliers e missing data.

Apbs todos os procedimentos de andlise e tratamentos realizados, foi obtida a base de dados
tratada. Esta serd utilizada no desenvolvimento do CPS com o objetivo de manipular a
velocidade da maquina de sinter para controlar o pardmetro BTP em uma faixa de valores
definida.

6.1 Softwares Utilizados

Os dados foram disponibilizados em uma planilha do software Microsoft Office Excel contendo
todas as variaveis e todas as amostras respectivas em seu determinado tempo de medicdo. Estes
dados foram utilizados em uma rede neural desenvolvida por um cédigo realizado no software
Matlab.

6.2 Escolha do Tipo de Rede Neural

A base de dados com todas as variaveis analisadas e passadas por todo o processo de tratamento
foi obtida para realizar o desenvolvimento de um CPS. Apoés anélises feitas entre os variados
tipos de rede neurais possiveis, 0 que apresentou caracteristicas que trouxessem um melhor

desempenho para o problema analisado foi a RNN.

Dentre as possibilidades quanto as redes neurais recorrentes, 0 modelo NARX permite uma
entrada exdgena para auxiliar na predigédo da variavel desejada. Essa entrada exogena, também,

pode apresentar atraso na alimentagéo, caso haja necessidade.
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6.3 Base de Dados

A base de dados, apds anélise e tratamento, realizados no trabalho em Lima (2019), apresentou
36 variaveis do processo e 7692 amostras. Todas as variaveis e suas respectivas amostras foram
analisadas para encontrar o conjunto de dados que entregasse o resultado mais adequado na

rede neural desenvolvida.

Considerando o trabalho realizado em Lima (2019), percebeu-se que as variaveis de maior
influéncia e correlacdo sdo as inseridas no Quadro 2. Outro ponto analisado foi a taxa de
amostragem apresentada por cada variavel, sendo escolhidas apenas as que possuiam
compatibilidade na frequéncia de medicéo.

Assim, todos os atributos responsaveis por caracterizar a composi¢do do material que entra na
esteira foram descartados, exceto “Total Pilha Homogeneizada”. As variaveis “Altura da
Camada”, “Temperatura da Caixa de Vento n°11”, “Temperatura da Caixa de Vento n°13” e
“Temperatura da Caixa de Vento n°18” também foram excluidas da base de dados. Por ultimo,

houve o descarte dos atributos “Produtividade”, “CO” e “Geragédo de Finos de Retorno”.

6.4 Separacdo das Variaveis de Entrada e Saida da Rede Neural

A partir da base de dados restante contendo 16 atributos, iniciou-se uma bateria de testes com
0 objetivo de encontrar uma estimativa adequada para a saida da rede neural desenvolvida e,
consequentemente, o menor erro possivel. Essa bateria de testes ocorreu na forma de analisar a
resposta da rede neural para diversas composi¢des dos dados disponiveis e, ao término dos
testes, definir a base de dados final.

Antes de iniciar os testes necessarios, foi realizada a separagdo das variaveis de entrada e saida
da rede neural. O objetivo principal do desenvolvimento do CPS é entregar uma forma
operacional que corresponda na obtencdo de uma faixa desejavel de valores para o parametro
BTP. A temperatura e a posi¢cdo em que ocorre o0 BTP devem ser ajustadas pelo operador da
maquina de acordo com o valor ideal para que o processo de producdo ocorra em funcéo das

escolhas realizadas.
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A varidvel “Velocidade da Maquina de Sinter” é uma das mais importantes na produ¢do do
sinter, pois, por ser um dos atributos de controle do processo, o operador da esteira pode alterar
diretamente de acordo com o desejado. A partir desta analise, é adequado utiliza-la como saida
da rede neural objetivando a velocidade adequada da esteira para que todo o processo ocorra da
forma desejada. Posteriormente a esta previséo, o operador pode alterar a velocidade da esteira
de acordo com o resultado obtido da rede neural a partir dos dados de entrada inseridos.

Definida a variavel de saida, o proximo passo foi achar o conjunto de dados de entrada da rede.
Iniciou-se a bateria de testes alterando as composi¢des e sempre mantendo a saida como a
velocidade da esteira. Os testes foram realizados alterando sequencialmente trés passos:

i.  Quantidade de neurdnios da rede neural,

ii.  Quantidade de atrasos na realimentacdo da rede neural;

iii.  Composicéo das variaveis de entrada da rede neural.

Os passos i. e ii. foram alterados continuamente para todas as composi¢oes testadas. A variacao
da quantidade de neurdnios na rede foi realizada acrescentando 20 neurdnios a cada teste em
um intervalo de 10 a 250 neurdnios, totalizando 13 testes. Observou-se que, a partir de 150
neurodnios, ndo ocorria melhora nas redes, tornava apenas 0 processo mais lento e, em alguns

testes, ocasionava uma piora no rendimento do resultado.

A variacdo da quantidade de atrasos na realimentacdo da rede neural foi realizada em cinco
valores. Os atrasos para cada teste feito foram dados por 2, 3, 5, 7 e 10 atrasos. Observou-se
que em todos os testes, a medida que o nimero de atrasos era acrescentado, a rede apresentava
um resultado com erros mais significativos. Portanto, para todas as composi¢0es testadas e em
todas as quantidades de neurbnios impostas nas redes, houve um melhor resultado para 2 atrasos

na realimentacédo da rede.

Foi realizada uma andlise das variaveis da base de dados. As formagdes criadas na entrada da
rede neural ocorreram de forma a ndo excluir as variaveis consideradas mais importantes do
processo que sdo o parametro BTP, as velocidades da esteira e de sinterizacéo e as temperaturas
medidas nas cinco ultimas caixas de vento da esteira. A variagdo na composi¢do da entrada da
rede neural ocorreu de cinco formas diferentes:

i.  Exclusdo da variavel “Total Pilha Homogeneizada”;
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ii.  Exclusdo das varidveis “Pressdo na Caixa de Vento n°22” e “Pressdo na Caixa de Vento
n°23”;

iii.  Exclusdo das variaveis “Vazao do Exaustor N° 1” e “Vazao do Exaustor N° 2”;

iv.  Exclusio das varidveis “Pressdo na Caixa de Vento n°22”, “Pressdo na Caixa de Vento
n°23”, “Vazdo do Exaustor N° 1” e “Vazdo do Exaustor N° 2”;

v.  Utilizagdo das 15 variaveis da base de dados.

Foram realizados todos os testes de quantidade de neurénios e de atrasos de realimentacédo para

0s cinco conjuntos de dados de entrada, todos apresentando como saida a velocidade da esteira.

A cada teste realizado foi feita uma comparacéo relacionando as predi¢es que apresentaram o
resultado mais adequado e, consequentemente, 0 menor erro a cada saida do treinamento.
Algumas métricas foram determinantes para esta analise, como por exemplo: coeficiente de
determinacdo, EQM e histograma do erro. Por fim, notou-se que o conjunto contendo as 15
variaveis de entrada apresentou melhor desempenho, sendo o mais recomendado para o trabalho

em questao.

Apos a bateria de testes realizada, encontrou-se 0 melhor desempenho com as seguintes
caracteristicas da rede neural:
i. 15 variaveis de entrada;
ii. 1 variavel de saida;
iii. 150 neurdnios;

iv. 2 atrasos na realimentagéo.

No Quadro 2 ¢é possivel observar todas as variaveis escolhidas e utilizadas no processo de
estimativa da velocidade da maquina do sinter. As 15 primeiras varidveis foram utilizadas na

entrada da rede neural obtendo como resposta a variavel n° 16.



Quadro 2 — Variaveis utilizadas na rede neural
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N° Variéveis do processo Unidade de medida Amostragem
1 Total Pilha Homogeneizada ton 1h
2 Densidade da Mistura ton/m3 1h
3 Velocidade de Sinterizagdo mm/min 1h
4 Temperatura da Caixa de Vento n°19 °C 1lh
5 Temperatura da Caixa de Vento n°20 °C 1h
6 Temperatura da Caixa de Vento n°21 °C 1h
7 Temperatura da Caixa de Vento n°22 °C 1h
8 Temperatura da Caixa de Vento n°23 °C 1h
9 Presséo na Caixa de Vento n°22 mmH20 1h
10 Pressdo na Caixa de Vento n°23 mmH20 1h
11 Vazéo do Exaustor N° 1 Nm3/min 1h
12 Vazéo do Exaustor N° 2 Nm3/min 1h
13 Presséo do Exaustor mmH20 1h
14 Temperatura BTP °C 1h
15 Posicdo do BTP % 1h
16 Velocidade da Maquina de Sinter m/min 1h

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.5 Informacdes Sobre a Rede Neural

Ap0s a escolha final dos dados, voltou-se a atencdo para o treinamento da rede neural. Algumas

caracteristicas e alguns parametros sdo de importante escolha para o bom resultado do

treinamento.

Os dados da base sao divididos em trés conjuntos: treino, validacdo e teste. Os dados foram

divididos em:

Treino: 70% (5.244 amostras);
Validagéo: 15% (1.124 amostras);
Teste: 15% (1.124 amostras).
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O treinamento da rede neural utiliza um algoritmo de treinamento. Para o projeto analisado foi
escolhido o algoritmo Levenberg-Marquadt backpropagation, este requer mais meméria do
computador utilizado para a realizacdo do processo, porém é feito em um menor tempo. O
treinamento é parado quando a generalizacdo para de melhorar, isto acontece a partir de um

incremento no EQM da validagéo simples.

E importante citar que a laténcia obtida pela planta de sinterizacdo que gera os atrasos nas

respostas do sistema nao foi considerada durante o desenvolvimento da rede neural.

6.6 Resultados Obtidos da Rede Neural Desenvolvida

Considerando a escolha final realizada a partir de todos os testes realizados em busca da rede
neural que apresentasse melhor desempenho, todas os parametros escolhidos foram inseridos
no codigo da RNN desenvolvida no software Matlab. Apds a compilacdo, 0s resultados
entregues foram retirados para analise do projeto.

6.6.1 Rede Neural NARX

Ap0s todo o processo preparatério e de analise em busca do melhor desempenho, eficiéncia e
respectiva escolha adequada do modelo da rede neural e suas caracteristicas correspondentes,
iniciou-se o treinamento da rede neural para encontrar o resultado desejado para a obtencéo da
velocidade da esteira a partir de parametros de entrada inseridos. E possivel analisar o modelo
NARX utilizado na Figura 10.

Figura 10 — Rede neural NARX utilizada para realizar o treinamento

x(t) Camada Oculta com Atrasos
) Camada de Saida

= I -

Fonte: Producéo do prdprio autor.
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A partir do modelo, pode-se observar a presenca de 15 variaveis de entrada exdgena a rede
neural e 1 varidvel de saida sendo realimentada (Velocidade da Maquina de Sinter), ambas com
2 atrasos. A camada oculta com atrasos possui seus respectivos pesos tanto para a entrada
exogena quanto para a saida realimentada, além da presenca do bias. Também & possivel
observar a presenga de 150 neurdnios na camada oculta da rede neural. Logo ap6s, hé a presenga
da camada de saida recebendo os dados da camada anterior e adicionando um peso especifico

correspondente e incluindo, também, o bias.

6.6.2 Desempenho

Durante o treinamento, os dados foram separados em trés grupos: treino, validacéo e teste. Por
meio da métrica EQM utilizada para encontrar 0 menor erro possivel obtido no treinamento,
houve uma busca da época em que apresentou o melhor comportamento para a métrica
envolvida durante o processo de validagio dos dados. E possivel observar este desempenho no
Grafico 5.

Gréafico 5 — Desempenho do treinamento da rede neural

Treino
Validagao
Teste
Melhor

Erro Quadratico Médio (EQM)

Epocas

Fonte: Producéo do prdprio autor.

A partir do Grafico 5 é possivel observar que o melhor desempenho no treinamento ocorreu na
quarta época, portanto, a rede apresentou o menor EQM nesta época sem que “decorasse”. E
possivel observar que a rede apresenta uma boa relagdo entre as variaveis, o que implicou na

necessidade de apenas 4 épocas para que a rede pudesse aprender.
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6.6.3 Histograma do Erro

Ap0s o processo completo do treinamento realizado pela rede neural, € importante analisar 0s
erros apresentados ao comparar a saida obtida e a saida real. No Grafico 6 é possivel analisar a
quantidade de amostras que apresentaram 0s seus respectivos erros, considerando 0s processos

de treino, validacéo e teste.

Gréfico 6 — Histograma do erro
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Fonte: Producdo do prdprio autor.

A partir da analise do Grafico 6 é possivel observar o pequeno erro obtido durante o
treinamento. A maior parte das amostras, aproximadamente 3.500, apresentou erros na faixa de
-0,00482 m/min. Também é importante citar a presenca de aproximadamente 2.300 amostras

com erros na faixa de 0,04515 m/min.

6.6.4 Coeficiente de Determinacéo

A metodologia de regressao consiste em comparar a resposta da rede neural com os seus valores
esperados. O Grafico 7 mostra o alvo desejado no eixo da abscissa e a saida obtida pela rede
neural no eixo da ordenada apresentando uma linha diagonal de ajuste. Quanto mais préxima
da linha de ajuste os dados forem dispostos, melhor foi o ajuste da rede neural para esta saida e

0 coeficiente de regressao se aproxima de um.
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Gréfico 7 — Coeficiente de determinacdo do treinamento da

rede neural
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Fonte: Producéo do prdprio autor.

A partir da analise realizada no Grafico 7 é possivel perceber o bom ajuste obtido durante o
treinamento da rede neural. Os dados se dispuseram em torno da linha diagonal nos processos
de treino, validacdo e teste. O treino apresentou uma regressao superior a 96%, enquanto a
validacdo e teste apresentaram uma regresséo superior a 94%. Considerando todos os dados

utilizados no treinamento, foi obtida uma regresséo superior a 95%.

6.6.5 Autocorrelagdo do Erro

A autocorrelacdo indica a correlacgdo entre os dados ordenados no tempo quando estes formam
uma serie temporal. O Gréafico 8 mostra a autocorrelacéo do erro do conjunto de dados obtidos
e sua posicdo no intervalo de confianca de 95%. E possivel avaliar a correlagdo do erro dos

dados quando comparados com 20 instantes anteriores e 20 posteriores.
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Gréafico 8 — Autocorrelacéo do erro
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Fonte: Producéo do préprio autor.

Os erros ndo correlatados s&o os que estdo contidos abaixo do intervalo de confianca. E possivel
analisar no Grafico 8 que 0s erros ndo apresentaram problemas de correlacdo. Estes tiveram
baixa correlacéo ou nula, o que os tornaram independentes entre si, apenas os atrasos 2, 11 e 12
estdo extrapolando o limite do intervalo de confianca.

6.7 Teste Realizado na Rede Neural Desenvolvida

Ap6s o desenvolvimento da rede neural, foi realizado um teste com 200 amostras que foram
separadas para demonstrar a eficiéncia da rede desenvolvida e a porcentagem de erro do valor
obtido na saida da rede para cada conjunto de amostras de entrada. A rede neural foi treinada

com 7492 amostras das 7692 amostras disponiveis na base de dados.

Ao realizar os testes, com as amostras disponiveis, na rede neural foi obtido um conjunto de
valores referentes a previsao da velocidade da maquina do sinter, a partir dos dados de entrada
inseridos na rede treinada. Este conjunto de dados foi comparado com o valor medido real pela
empresa detentora da planta e foi realizada uma anélise do acerto da previsao entregue pela rede
neural. O Gréafico 9 mostra a comparacgéo, em valores absolutos, entre os valores previstos e 0s

valores reais.



Gréafico 9 — Valores previstos e reais da velocidade da esteira
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Como pode ser visto no Gréafico 9, a rede neural desenvolvida apresentou fidelidade com os

valores previstos proximos aos valores reais medidos durante o processo de sinterizagdo. E

possivel analisar, apesar das pequenas diferencas obtidas, que o conjunto de dados medidos

pela empresa detentora da planta apresentou o mesmo perfil dos valores previstos.

Apbs a comparacdo direta demonstrada foi obtido o erro gerado nas previsdes em valores de

porcentagem para desempenhar uma anélise da diferencga entre os valores reais e previstos de

forma relativa. O Grafico 10 mostra esta analise do erro percentual.

Gréfico 10 — Erro percentual na previsdo da velocidade da maquina de sinter
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57

E possivel observar um acimulo de amostras que apresentaram um erro percentual entre 0% a
2%. A “nuvem” de pontos formada nessa regido ¢ predominante quando comparada a alguns
outliers que apresentaram erros percentuais em torno de 8% a 10%. No Grafico 11 ¢ possivel

analisar o histograma dos erros percentuais analisados no Gréafico 10.

Gréfico 11 — Histograma do erro percentual na previsao da velocidade da maquina de sinter

35 T T T

T T T
||:|Erro percentual de previsao

- N N w
[¢)] o (&) o
T T T T
| 1 1 |

Amostras teste

-
o
T
1

[l T | | 7] rlwl_[—[-l —l—_l_l\ | |

-12 -10 -8 -6 -4 2 0 2 4 6 8
Erro de previséo (%)

Fonte: Producdo do prdprio autor.

Como pode ser visto nos Grafico 9 e Grafico 10, a rede neural apresentou um desempenho
muito bom. Pode-se concluir que a utilizacdo da rede neural para a previsdo da velocidade da
maquina do sinter, a partir dos dados de entrada utilizados no treinamento, é satisfatoria e traz
uma forma adequada de resolucéo do problema de controle do pardmetro BTP em uma faixa de

valores desejada.

6.8 Uso da Rede Neural Desenvolvida no Processo de Sinterizacéo

A ideia final deste método proposto de solucéo é realizar as medicOes das variaveis de nimeros
um a treze mostradas no Quadro 2 que serdo utilizadas como entrada da ANN desenvolvida e
inserir os valores desejados, pelo operador da maquina, da posi¢do e temperatura do BTP,
portanto, com as medicGes realizadas e os valores desejados do parametro BTP, a rede neural

entregara uma estimativa da velocidade da esteira para que ocorra o ajuste do sistema. Com
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iSS0, O processo ird se ajustar a partir da nova velocidade da esteira utilizada, acelerando-a ou
desacelerando-a em busca de se obter o ponto de maxima queima do sinter no valor desejado.

H& necessidade de se obter medicdes em uma frequéncia maior para que estas alteracdes
indicadas na velocidade da esteira obtenham uma resposta mais adequada se comparado com
as medicgOes realizadas a cada 1 h. A velocidade da esteira serd atualizada a partir da
periodicidade das medicdes realizadas, portanto, quanto menor o intervalo de tempo entre as
amostras, maior serd a quantidade de vezes que a velocidade sera modificada e melhor o

parametro BTP se ajustard ao modelo proposto.
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7  ADEQUACAO DO BTP POR AJUSTE DE CURVA

Apbs a solucdo apresentada a partir do método de desenvolvimento de um CPS, optou-se por
buscar outra solucdo que se adequasse ao problema apresentado. Considerou-se a utilizacao de
um meio que entregasse a solugdo de uma forma menos complexa e sem a necessidade da

utilizacdo de redes neurais.

O célculo do parametro BTP nos processos de sinteriza¢do das usinas siderurgicas € realizado
por meio de um ajuste de curva ou aproximacdo quadratica, o que gera valores aproximados
para a temperatura e a posicdo do BTP, devido ao fato de estas varidveis ndo serem medidas,

mas sim aproximadas a partir do ponto maximo da curva correspondente.

A possivel solugdo do problema sera demonstrada com o célculo do parametro BTP a partir da
interpolagéo por spline das temperaturas medidas nas caixas de vento n° 19, 20, 21, 22 e 23,
porém, pode ser utilizada a ideia da resolucdo do problema, que sera demonstrada nesta secao,

no método de célculo especifico utilizado pela empresa que detém a planta.

7.1 Interpolacéo por Método Spline

A interpolacdo spline foi escolhida para ser realizado o ajuste de curva a partir das temperaturas
medidas pelas Gltimas cinco caixas de vento do processo de sinterizacdo. Com o0 auxilio do
software Matlab foi realizado o ajuste de curva para os pontos de temperaturas disponibilizados
pela empresa detentora da planta em 1.000 amostras arbitrérias para apresentar a proximidade

do célculo da temperatura do BTP realizado pela empresa e do calculo utilizado neste trabalho.

Apesar da escolha de um método de interpolacgéo entre os pontos disponibilizados que trouxesse
uma estimativa do BTP com uma porcentagem de erro baixa quando comparado com o calculo
realizado pela empresa, ndo ha grandes impactos na solucdo que serd proposta nesta secéo

mesmo que houvesse uma grande diferenca entre estes valores.

Na secdo 5 foram descritas as caracteristicas da esteira que recebe o material para a
transformacdo em sinter. A esteira possui 88 m de comprimento sendo que ao longo dela séo

dispostas 23 caixas de ventos distanciadas a cada 4 m. As Gltimas cinco caixas de vento foram
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inseridas na parte final da esteira, sendo a Gltima instalada no término da esteira, logo as ultimas

caixas de vento estdo dispostas nas posi¢des 72 m a 88 m.

O Gréafico 12 mostra o método de interpolacdo usado em uma amostra escolhida
arbitrariamente. Apos o ajuste de curva realizado, encontrou-se 0 ponto maximo da curva que

corresponde ao ponto de méaxima temperatura e, consequentemente, a temperatura BTP.

Grafico 12 — Interpolacéo por método spline da amostra 125
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Fonte: Producéo do prdprio autor.

O valor da temperatura do BTP obtido no ajuste de curva realizado para a amostra 125 foi de
359,10 °C. O valor calculado pela empresa detentora da planta foi de 353,22 °C, portanto, 0

calculo pelo método spline apresentou um erro de -1,49%.

O Gréfico 13 mostra o método realizado em outra amostra escolhida arbitrariamente. Nesta
amostra e possivel observar o ajuste de curva realizado diferente de uma curva quadratica, todos

0s pontos medidos passam pela curva e o intervalo entre pontos é ajustado por uma funcao
cUbica.



Gréfico 13 — Interpolacdo por método spline da amostra 713
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O valor da temperatura do BTP obtido no ajuste de curva realizado para a amostra 713 foi de

348,48 °C. O valor calculado pela empresa detentora da planta foi de 344,50 °C, portanto o

calculo pelo método spline apresentou um erro de -1,18%.

E possivel observar que os célculos realizados entre o ajuste de curva por método spline e o

método utilizado pela empresa que disponibilizou os dados ndo apresentam uma diferenca

significativa, o que implica em um método confiavel para uso dos dados fornecidos ou dos

calculados. O Grafico 14 mostra uma comparacdo direta entre os dois métodos de calculo

analisados para as 1.000 primeiras amostras disponibilizadas pela empresa.
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Gréafico 14 — Erro percentual no método de calculo do BTP utilizado
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E possivel analisar no Grafico 14 que houve uma boa aproximaco em boa parte dos céalculos
da temperatura do BTP, a “nuvem” de erro percentual se encontra entre 0% a 5%. Alguns pontos
apresentaram diferencas consideravelmente grandes chegando a alguns casos proximos de 30%,
porém, para meios de visualizacdo, a solucdo apresentada nesta secdo independe do célculo
realizado para encontrar os valores do parametro BTP, apenas ha a necessidade de se utilizar

um valor calculado para comparar com uma temperatura desejada escolhida.

7.2 Método de Solucéo

E importante que haja a maior precisdo possivel no valor do BTP, portanto o calculo escolhido
deve ser o que se apresente ser mais fiel ao real. O calculo utilizado por interpolacéo spline é

apenas demonstrativo para que seja encontrado um valor para o parametro BTP.

As Ultimas cinco caixas de vento realizardo medicdes periddicas das temperaturas em seus
respectivos pontos, a partir disto, a temperatura BTP € calculada pelo método escolhido. O ideal
para um processo de sinterizacdo € que a temperatura e a posicdo do BTP ocorram em uma
faixa desejavel estipulada pelo operador da maquina, portanto este valor encontrado através das
medicOes de temperaturas nas caixas de vento deve ser comparado com o valor padrdo

escolhido pelo operador.
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A partir da comparagéo feita, deve-se haver um controle para que o BTP possa ocorrer na
temperatura padrdo estipulada. A varidvel de controle que pode influenciar diretamente o
processo de sinterizacdo € a velocidade da maquina de sinter, portanto, ao realizar a comparacao
entre as temperaturas obtida e desejavel, o controlador devera variar a sua velocidade de forma

ascendente ou descendente a partir da temperatura obtida.

Durante o processo de sinterizagdo, a zona de reagdo acontece para que ocorra a queima
completa e, posteriormente, a transformacdo do material em sinter. Esta zona deve chegar ao
topo da esteira em um periodo habil. A velocidade da esteira determina o acréscimo ou
decréscimo do tempo que o material é queimado e, consequentemente, aumentando ou

diminuindo a temperatura BTP.

Ao se obter as medicOes das caixas de vento e, consequentemente, a temperatura BTP do
processo de sinterizacdo e, apds este procedimento, ser realizada a comparagdo com uma
temperatura BTP referéncia estabelecida pela empresa que varia de acordo com 0 processo, 0
controlador ird acelerar a esteira caso a temperatura calculada esteja acima do padrdo. Esta acdo
ocasiona um menor tempo de queima e em um decréscimo da temperatura BTP. Da mesma
forma, caso a temperatura calculada esteja abaixo do padrdo, o controlador ira desacelerar a
esteira para que ocorra um maior tempo de queima e, consequentemente, um aumento na
temperatura BTP. O quanto a esteira ira acelerar ou desacelerar deve ser definida a partir do

operador da maquina.

Como forma de melhoria para o sistema, as medi¢cdes devem ser realizadas em maior frequéncia
para que ocorra melhor precisdo no ajuste da temperatura do BTP do processo. Para a
demonstracdo do procedimento foram retiradas sete amostras arbitrarias da base de dados
disponibilizada pela empresa detentora da planta. Alem das amostras, também foi escolhida,
arbitrariamente, uma temperatura BTP referéncia de 365 °C para ser comparada com as
temperaturas calculadas para cada amostra. E possivel observar a demonstracdo exemplo do

procedimento no Quadro 3.
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Quadro 3 — Calculo do BTP e variagdo da velocidade da esteira

BTP Padréo BTP Calculado Velocidade da Esteira
365 °C 379,49 °C Acelerar
365 °C 376,11 °C Acelerar
365 °C 367,31 °C Acelerar
365 °C 364,53 °C Desacelerar
365 °C 366,37 °C Acelerar
365 °C 350,49 °C Desacelerar
365 °C 377,10°C Acelerar

Fonte: Producédo do prdprio autor.

E possivel observar pelo Quadro 3 as alteracdes necessarias para serem realizadas na velocidade
da maquina do sinter, a partir de cada medicéo realizada durante o processo. O resultado do
procedimento demonstrado ndo determina o quanto se deve acelerar ou desacelerar e por quanto
tempo deve ser realizada esta variacdo, apenas mostra a acdo que deve ser imposta sobre a

maquina de sinter.

E desejavel que a empresa apresente medicdes das temperaturas nas Gltimas cinco caixas de
vento em intervalos de tempo menores, como por exemplo, a cada minuto para que o material
disposto sobre a esteira se mova pouco e possa ser reajustada a velocidade em um tempo

adequado para que a temperatura BTP esteja em uma faixa de temperatura desejada.
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8 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O trabalho proposto apresentou um estudo sobre o processo de sinterizacdo presente nas usinas
siderurgicas. Durante o estudo foi explicado como é realizado o processo, 0s equipamentos que
0 compde, as variaveis medidas e 0 comportamento do material desde a chegada na esteira até
a fusdo parcial e formacéo do sinter, seguido do resfriamento e saida do produto da esteira. Foi
demonstrada a relacdo existente entre as variaveis presentes em uma planta de sinterizacéo e o

parametro BTP.

Ap0s 0s conceitos apresentados sobre o processo a ser estudado, foram propostos métodos
diferentes para busca de melhorias e a realizacdo de um controle mais eficiente implicando em
um produto de maior qualidade com menores taxas de emissdo de poluentes. A ideia
apresentada para esta melhoria é realizar o controle do BTP a partir da manipulacdo da
velocidade da esteira da planta de sinterizacdo. Esta manipulagdo, realizada de forma correta,
impacta diretamente no controle do parametro BTP apresentando uma melhora significativa na

qualidade da producéo do sinter.

Foram propostos dois métodos para a realizacdo deste procedimento. O primeiro envolvendo
RNN de modelo NARX. A saida desta rede neural desenvolvida apresenta uma estimativa da
velocidade da maquina do sinter, a partir de variaveis de entrada medidas durante o processo
de sinterizacdo para que a temperatura e a posi¢do do BTP se ajustem a uma faixa de valores
desejavel.

O outro método envolveu uma avaliacdo direta, de forma comparativa, entre o calculo da
temperatura do BTP, a partir das medicGes das temperaturas realizadas nas ultimas cinco caixas
de vento, com a temperatura do BTP, definida previamente, desejavel pelo operador. O objetivo
final era variar a velocidade da maquina do sinter de acordo com a comparacdo realizada. O
trabalho avaliou os métodos de estimativa do BTP e propds uma interpolacdo por método spline

para encontrar o ponto de maxima temperatura durante a queima do material.

Uma possibilidade de controle da temperatura BTP de forma automatizada € por meio da
utilizacdo de um controlador PID, o qual recebe a temperatura estimada e ajusta a velocidade

da esteira de sinter variando de acordo com a necessidade do tempo necessario para realizar a



66

queima do material. Considerando possiveis trabalhos futuros, é possivel sintonizar um

controlador PID que se adeque ao modelo da planta.

Sugere-se que sejam realizadas novas medi¢6es nas variaveis com maior frequéncia e intervalos
de tempo equivalentes para as variaveis com o objetivo de melhorar a base de dados. Outro
ponto importante seria o fornecimento do método de célculo da velocidade de sinterizacédo, o

qual néo é fornecido pela empresa detentora da planta.

Considerando possiveis trabalhos futuros, é possivel realizar novos metodos de analise e outros
métodos de treinamento de redes neurais, além de buscar novas possibilidades de solugdo para
a estimativa da velocidade ndo usando somente o BTP, mas também outros fatores da planta
que possam interferir no controle dessa velocidade, como, por exemplo, a permeabilidade,

composi¢do quimica e umidade do material.
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