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Resumo

O processo de laminacdo de tiras a quente se inicia com o reaquecimento, que tem como objetivo
aumentar a ductilidade da placa para possibilitar a laminagao até a espessura final desejada.
Durante todo o processo, é desejada a temperatura da placa, porém, devido a imprecisdo da
sua medicdo dentro do forno, € necessério calcular essa temperatura por meio de modelos
matematicos relacionados as temperaturas de ambiente. Entre os tipos de fornos utilizados, o
forno pusher, datado da década de 60 e com baixo custo de implantacdo, apresenta limitagdes
de controle e ndo conta com um modelo matemético de automagdo, o que pode se tornar um
gargalo para a producdo. Com os avancos em sistemas computacionais e a abordagem orientada
a dados, torna-se vidvel o uso de algoritmos de Machine Learning para modelar os parametros
do processo, como as condi¢des de reaquecimento. Neste trabalho, foram aplicados algoritmos
de redes neurais a dados histéricos de reaquecimento de um forno pusher da linha de Tiras a
Quente da Usina de Ipatinga, com o objetivo de prever a forca de laminagdo no primeiro passe
de desbaste, que indiretamente, pode indicar a homogeneidade térmica da placa. Os resultados
de previsdo apresentaram um erro médio de 5% em relacdo aos dados reais. Considerando
as incertezas e a precisdo dos equipamentos de medi¢ao convencionais, o erro da rede neural
mostra-se promissor para ser utilizado como referéncia de controle para a equipe de operacao.
Além disso, foi possivel identificar as varidveis que mais influenciaram na previsdo da forga,

abrindo caminho para a otimizac¢ao do processo.

Palavras-chaves: Forno de reaquecimento. Encharque. Redes Neurais. Forno pusher.



Abstract

The hot strip rolling process begins with reheating, which aims to increase the ductility of the
slab to enable rolling to the desired final thickness. Throughout the process, the slab temperature
is desired, but due to the imprecision of its measurement inside the furnace, it is necessary to
calculate this temperature using mathematical models related to ambient temperatures. Among
the types of furnaces used, the pusher furnace, dating back to the 1960s and with low imple-
mentation costs, has control limitations and lacks a mathematical model for automation, which
can become a bottleneck for production. With advancements in computational systems and a
data-driven approach, it becomes viable to use Machine Learning algorithms to model process
parameters, such as the reheating conditions. In this study, neural network algorithms were
applied to historical reheating data from a pusher furnace in the Hot Strip Mill at the Ipatinga,
aiming to predict the rolling force in the first roughing pass, which indirectly indicates the plate’s
thermal homogeneity. The prediction results showed an mean error of 5% compared to the
actual data. Considering the uncertainties and precision of conventional measurement equipment,
the error of the neural network shows promise as a control reference for the operating team.
Furthermore, it was possible to identify the variables that most influenced the force prediction,

paving the way for process optimization.

Keywords: Slab reheating furnace. Soak. Neural network. Pusher furnace
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1 Introducao

Fornos de reaquecimento sdo equipamentos essenciais nas industriais siderdrgicas para
aquecer as placas de aco uniformemente e garantir a plasticidade adequada para a sua conforma-
¢do durante a laminacdo de forma que, ao final do processo, o produto obtenha as propriedades
mecanicas e dimensionais requeridos pelo cliente (GIACOMIN et al., 2017). Um dos desafios
dessa etapa € a otimizacao do controle dindmico de temperatura dos fornos, que afeta direta-
mente o consumo de combustivel e, consequentemente, os custos de operacao e do produto final.
Portanto, é recomendével considerar a modernizacdo desses equipamentos ou a substitui¢ao
por modelos mais recentes e automatizados para aprimorar o processo produtivo e garantir a

qualidade das tiras produzidas.

Dentre os tipos de fornos utilizados, o forno pusher ¢ um dos mais antigos (década de
60). Nele, a cada peca enfornada pelo empurrador, tem-se outra peca desenfornada pela rampa
de descarga (GIACOMIN et al., 2017). A falta de controle automético das varidveis de processo
e a automacao parcial podem resultar na aquisicao desses equipamentos a um custo menor de
implantacdo (JIjNIOR, 2007). Entretanto, durante a operagdo, devido as suas limitagdes de
controle, a variacdo das temperaturas de set point em paradas de linha e/ou as alteracdes no mix

de combustiveis, esse equipamento pode se tornar um gargalo afetando a producao.

Com os avangos na capacidade de processamento dos sistemas computacionais e a busca
das empresas por tornar seus processos organizacionais orientados a dados (data driven) faz-se
cada vez mais vidvel o uso de algoritmos de Machine Learning (ML) para modelamento de
parametros de processo, qualidade do produto e propriedades mecanicas (AGHASAFARI; ABDI;
SALIMI, 2014) e (FINAMOR; WOLFF; LAGE, 2021).

Este trabalho propde uma abordagem por meio do uso de algoritmos de redes neurais
artificiais (RNA) para contornar a falta de referéncia da condi¢do térmica da placa do forno
pusher que atualmente estd em operagdo na Linha de Tiras a Quente da Usiminas, planta de
Ipatinga. Para isto, foi utilizado o banco de dados histérico das varidveis deste forno. Foram
consideradas diversas varidveis associadas ao processo como, temperaturas e tempos de reaque-
cimento, caracteristicas dimensionais da placa (largura, comprimento e espessura) € parametros
de laminagdo dos passes de desbaste (reduc@o no primeiro passe) para desenvolvimento de um
modelo capaz de prever a forca de laminagdo, que de uma forma indireta, permite avaliar a

condic¢do térmica da placa apds o reaquecimento.
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Adicionalmente, a andlise estatistica descritiva das varidveis de processo com maior
correlagdo com a condic¢do térmica da placa foi realizada para se estabelecer uma referéncia de
atuacao da equipe de operagdo. A previsdo da forca de laminacao associada as varidveis mais
importantes no processo podem ser utilizadas para um direcionamento mais efetivo do controle

do forno.

Este trabalho foi norteado pelas seguintes etapas de desenvolvimento:

* criar um sistema de consulta e tratamento de dados das varidveis de processo do forno

pusher da Linha de Tiras a Quente da Usiminas, planta de Ipatinga;

* construir um banco de dados contendo as informag¢des do processo de reaquecimento,

materiais e de processo;

* aplicar estatistica descritiva das varidveis de processo que possuem maior correlacio com
a condi¢do térmica da placa. Foram consideradas as principais varidveis de controle do

processo de reaquecimento e de produto que influenciam na forca de laminagao;

* com base nos resultados da anélise estatistica foram aplicadas as técnicas de reducdo de
dimensao/PCA (Analise de Componentes Principais) para selecionar as varidveis mais

relevantes para a predi¢do da for¢a de laminagao;

 gerar uma rede neural artificial que receba as varidveis de processo e produto e realize a

predi¢do da for¢a de laminacdo no primeiro passe da etapa de desbaste;
* treinar e ajustar os parametros da rede neural projetada;

* avaliar o desempenho do modelo preditivo gerado e analisar a sua coeréncia a luz dos

especialistas da drea da linha de producao.

O restante deste trabalho € organizado como segue: o Capitulo 2 apresenta os detalhes de
funcionamento do forno pusher. O Capitulo 3 descreve a base de dados e as técnicas utilizadas
para gerar o modelo preditivo. O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados. As consideragdes

finais estdo no Capitulo 5.



2 Revisao de Literatura

2.1 Laminagdo de tiras a quente

A linha de Tiras a Quente da Usina de Ipatinga possui trés fornos de reaquecimento,
dois laminadores desbastadores com descarepacdes de entrada e saida, uma tesoura de pontas
(Crop-Shear), um Trem Acabador (TA) de seis cadeiras e duas bobinadeiras, sendo a temperatura

do produto monitorada por pirdmetros instalados ao longo da linha, conforme mostra a Figura 1.

Inicialmente, as placas sdo reaquecidas a altas temperaturas e em seguida submetidas
a uma sequéncia de deformagdes. Na fase de desbaste a espessura inicial da placa € reduzida
para uma espessura intermedidria. Na sequéncia ela € laminada para a espessura final na fase de

acabamento e, finalmente, ja na forma de tira, € resfriada e bobinada.

Figura 1 — Layout da linha de tiras a quente.

Patio de Placas

Fornos de Reaquecimento
F5 F4 _F3

Oficina de Cilindros
Desbaste Trem Acabador

usiminas | J
F1 F2 F3 F4 F5 F6

Fonte: (BARBOSA; DADOMI; DIAS, 2015).

A laminacao é um processo de deformagdo plastica de metais ou ligas, na qual ocorre
a aplicacdo de forca mecanica entre cilindros para se obter a forma desejada ou caracteristicas

especificas no material laminado, como mostra a Figura 2.

A carga ou forca de laminacdo € um parametro fundamental para se garantir a precisao
dimensional de um produto plano e permitir o controle do processo de conformagdo. A deter-
minacdo da carga durante a laminacao a quente € influenciada por uma série de fatores, sendo
a temperatura um dos elementos de maior importancia. A temperatura desempenha um papel
crucial na relagdo exponencial entre a tensdao de escoamento do aco e o processo de laminacao
(DEVADAS et al., 1991).

A qualidade do aquecimento e o controle da temperatura do material durante o processo
de laminagdo a quente sdo essenciais em termos de produtividade, qualidade do produto e custos
de produgdo (SANTOS; GIACOMIN; RESENDE, ).



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 4

Figura 2 — Principio da laminagdo de planos.

FORGA —

CILINDRO DE ENCOSTO —*
"4~ CILINDRO DE TRABALHO

*. TIRA

Fonte: (BARBOSA, 2014).

Segundo BARBOSA (2006) o termo encharque geralmente € utilizado no sentido de
homogeneidade. No etapa de reaquecimento de placas para a laminacdo a quente, por exemplo,
diz respeito a homogeneidade térmica das placas, ou seja, a diferenca entre a temperatura da
superficie e do centro da placa. Uma placa com uma diferenga significativa de temperatura
(mal encharcada), resultard, na maioria dos casos, em uma maior dificuldade de conformacgao
mecanica devido a baixa temperatura, € em consequéncia, exigird cargas mais elevadas na
laminagdo. Esse pardmetro de processo de uma forma indireta pode afirmar se as placas estao

saindo ou nao, efetivamente, com um bom encharque do forno.

2.2 Fornos de reaquecimento

Os fornos de reaquecimento possuem diversas configuragdes € podem ser classificados
em funcdo do método de deslocamento das placas e do seu formato (GIACOMIN et al., 2017).
Na Linha de Tiras a Quente da Usiminas de Ipatinga, por exemplo, existem dois tipos de fornos

de reaquecimento, ambos continuos.

Na planta, ha dois fornos do tipo walking beam, uma concep¢ao mais moderna na qual a
movimentacao da carga é realizada por meio de vigas moveis, o que reduz a probabilidade de
ocorréncia de defeitos nas tiras decorrentes do processo no forno. Além disso, a configuracao
de queimadores, a disposi¢do das placas e os mecanismos de enfornamento e desenfornamento
permitem menor consumo de energia e maior homogeneidade na temperatura das placas de-
senfornadas. Os fornos do tipo walking beam possuem um modelo matematico de controle de
combustao e de célculo da temperatura de placa (SANTOS; SCHIAVO; GIACOMIN, 2013;
SANTOS; TEIXEIRA; MARQUES, 2015).
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Um terceiro forno desta planta é do tipo pusher, de concepcdo mais antiga, que foi
instalado em 1973 e foi o foco deste trabalho. A principal caracteristica deste equipamento
€ que, para manter a sua continuidade, o deslocamento das placas dentro forno ocorre com a
placa anterior empurrando a posterior. Quando uma placa € enfornada na entrada, ela empurra
toda a carga do forno e uma placa é desenfornada na saida. Esse tipo de forno apresenta uma
eficiéncia de aquecimento de placas inferior quando comparado a outros modelos, fornecendo
placas com menor homogeneidade térmica, além de ser propenso a ocorréncia de defeitos nas
bordas e superficie inferior das tiras devido ao seu método de deslocamento conforme descrito
por (RIZZ0, 2007).

A Figura 3 apresenta a vista longitudinal de um forno pusher. O controle deste forno é
dividido em diferentes regides chamadas zonas de aquecimento (superior e inferior) e zona de
encharque. Cada uma dessas zonas possui queimadores, cujo fluxo de combustivel e ar pode
ser ajustado independentemente por meio da abertura e fechamento de vélvulas de controle.
A primeira zona € a zona de aquecimento, onde ocorrem as maiores variagdes de temperatura
ambiente, especialmente quando uma sequéncia de placas frias entra. Nessa zona, hd uma troca
de calor mais intensa entre a atmosfera do forno e as placas, sendo utilizada para pré-aquecer o
material a uma temperatura intermedidria. A zona de encharque, também chamada de zona de
homogeneizacgdo, € a regido final do forno. Neste etapa do reaquecimento € assegurado que haja

a distribuicao homogénea de temperatura entre o ponto mais quente e o mais frio de cada placa.

Durante o processo de reaquecimento, as temperaturas ambientes de cada zona sdo
controladas levando em considerac@o a temperatura de desenfornamento desejada. Além disso,
busca-se um tempo minimo de permanéncia total no forno garantindo que a placa ao final do

processo, atinja a condi¢do térmica adequada para a laminacdo.

Figura 3 — Vista longitudinal de um forno pusher.

CHAMINE

| —

Fonte: Da autora.
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Segundo ARAUJO (2009), neste fornos antigos nio existe espaco livre entre as pecas
dentro do forno, em virtude do seu processo de enfornamento, e a transferéncia de calor ocorre
basicamente pela superficie superior das placas o que pode afetar a efetividade do aquecimento.
Além disso, em fun¢do do controle parcial de alguns parametros de processo a sua operagao
¢é realizada manualmente, o que impossibilita a estimativa da temperatura da placa ao ser

desenfornada, ao contrdrio do que ocorre nos fornos do tipo walking beam.

2.3 Reaquecimento de placas

De acordo com Rizzo (2007), o reaquecimento de placas € uma etapa primordial no
processo de laminacdo de tiras a quente cuja finalidade é aumentar a ductilidade da placa
permitindo sua laminacgdo até a espessura final requerida apds a laminag¢do. Além disso, busca-se
a reducdo do consumo de combustiveis, a emissdao de poluentes, a formacgdao e acimulo de
carepa, e por outro lado, maximizar a disponibilidade do forno para a operagdao aumentando a

produtividade.

Esses objetivos levam a a¢des contraditérias durante a operacdo do equipamento. Por
exemplo, quando se opera aumentando o ritmo de produc¢do, objetivando ajustar a temperatura de
saida da placa, o consumo de combustiveis tende a ser elevado devido a variedade de dimensdes
e qualidade de materiais enfornados enquanto que, operar em modo econdmico visando menor
consumo de combustivel, pode comprometer a obtencdo da condi¢do térmica adequada. Assim,
a operagdo em modo manual dos fornos é complexa e, por mais experiente que seja a equipe
operacional, € dificil de se realizar a melhoria de controle dos parametros do processo. Desta
forma, é conveniente o emprego de sistemas de controle automdtico, que consigam avaliar

rapidamente e autonomamente os parametros de forma a otimizar a operacao.

O que se deseja ao final do reaquecimento € a temperatura da placa, mas o que se
controla durante todo o processo sdo as temperaturas ambientes em cada zona do forno. Como a
medicdo da temperatura da placa dentro do forno € imprecisa, € necessario calculd-la por modelos
matemadticos relacionando-as com as temperaturas de reaquecimento (SANTOS; SCHIAVO;
GIACOMIN, 2013; SANTOS; TEIXEIRA; MARQUES, 2015).

Considerando-se todos os fendmenos que ocorrem no interior do forno, a analise do
processo de aquecimento se torna muito complexa, ou seja, devem ser considerados os aspectos
relacionados a combustdo, a fluidodinamica dos gases e as interacdes térmicas entre as paredes
do forno e placa (RENAUX et al., 1998).
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Virios autores desde a década de setenta discutiram problemas e diferentes modelos
para desenvolver o controle dos fornos de reaquecimento, motivados pelo potencial de ganho em
reducao de combustivel, que afeta de forma onerosa o custo de producao e na necessidade de
controle de temperatura das placas (YANG; LU, 1988; WANG; SHAO; CHAI, 1999). Muitos
modelos matemdticos foram desenvolvidos baseados no comportamento termodindmico do
reaquecimento em funcdo da temperatura da atmosfera do forno (TEIXEIRA; JOTA; TEIXEIRA,
2007; GIACOMIN et al., 2017). Entretanto, a implementagao de técnicas de controle avangado
de processos pressupoe a existéncia de modelos matematicos capazes de representar as dinamicas

deste processo, que ndo sao triviais.

2.4 Redes neurais artificiais

A maior parte dos problemas praticos envolvendo processos industriais possui solugdes
complexas e ndo lineares, o que dificulta a sua representacio devido a falta de conhecimento
sobre a relagdo entre as varidveis de entrada e de saida. As redes neurais artificiais distribuem
essa ndo linearidade de maneira muito mais simples através da sua estrutura interna (VALLIM;
GORNI; PLAUT, 2009).

Ap6s serem devidamente ajustadas, as redes neurais adquirem a capacidade de gerar
resultados apropriados para entradas que nao foram incluidas no seu treinamento, desde que essas
entradas pertencam a mesma populag@o-alvo do problema. Isso € conhecido como a capacidade
de generalizacao da rede, ou seja, sua habilidade de fornecer respostas coerentes a padrdes ou
casos inéditos (VALLIM; GORNI; PLAUT, 2009), o que permite que a rede seja eficaz em lidar

com diferentes conjuntos de dados, além daqueles com os quais foi treinada inicialmente.

Uma rede neural artificial € um modelo matemadtico inspirado no funcionamento de um
conjunto de neurdnios bioldgicos. Nao existe uma tnica definicdo para uma rede neural, uma
vez que existem diversos tipos de redes com diferencas na topologia (ou seja, a forma como os
neurdnios estdo conectados), nas fun¢des de ativacio e nos algoritmos de aprendizado utilizados
(HAYKIN, 1998; HAYKIN, 2001; FAUSETT, 2006).

A Figura 4 apresenta o esquema de um neuronio artificial, que e a unidade fundamental
de processamento de informacao em uma rede neural, sendo x,, as entradas da rede, wym os
pesos sinapticos associados a cada entrada; b, o bias, u; a combinacao linear dos sinais de
entrada, ¢(.) a funcao de ativagdo e y; a saida do neur6nio artificial. O primeiro modelo de um
neurdnio artificial foi proposto em 1943 por (MCCULLOCH; PITTS, 1943) e posteriormente
aprimorado por (ROSENBLATT, 1958), que o renomeou de perceptron.
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Figura 4 — Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: (SOARES; SILVA, 2011).

Os pesos sdo os pardmetros ajustaveis que mudam e se adaptam a medida que o conjunto
de treinamento € apresentado a rede. Dessa forma, no aprendizado supervisionado de uma RNA,
ocorrem iteracdes sucessivas de ajuste dos pesos sindpticos, de modo a fazer com que a saida
da rede se aproxime o maximo possivel da resposta desejada. O bias tem o efeito de adicionar
ou subtrair um valor na entrada da funcdo de ativacdo da rede, dependendo se € positivo ou
negativo, respectivamente. O bias permite aumentar os graus de liberdade permitindo uma melhor
adaptacdo da rede neural ao conhecimento fornecido a ela (SOARES; SILVA, 2011).

Na RNA os neurdnios recebem um ou mais sinais de entrada e produz um tnico sinal de
saida, que pode ser transmitido como sinal de rede ou como entrada para um ou mais neurdnios
nas camadas subsequentes (HAYKIN, 2001).

2.4.1 Arquitetura da rede neural

A arquitetura da rede neural é determinada pela forma como um conjunto de neurdnios
artificiais se conecta, levando em consideracao a complexidade do problema, a dimensao do

conjunto de dados e as caracteristicas dindmicas ou estaticas do problema.

A estrutura mostrada na Figura 5 mostra as camadas tipicas de uma rede neural. Geral-
mente, ela é constituida por uma camada de entrada, que recebe as informacdes provenientes
do banco de dados, uma ou mais camadas intermedidrias ou ocultas responsavel por extrair as
informacdes relevantes dos dados e, por fim, uma camada de saida que gera o resultado final da

rede.
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Figura 5 — Estrutura de uma rede neural: camada de entrada, camada intermedidria e camada de
saida.
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As redes neurais podem ser do tipo feedforward ou recorrentes como mostrado na
Figura 6. Redes neurais recorrentes (RNRs) possuem conexdes retroalimentadas, permitindo a
existéncia de ciclos e a passagem de informagdes em loops temporais. Nas RNRs as saidas podem
ser utilizadas como entradas, formando uma espécie de memoria interna. Essa capacidade de
manter informagdes contextuais e processar sequéncias temporais torna as RNRs especialmente

adequadas para lidar com dados sequenciais, como texto, dudio e séries temporais.

Figura 6 — Arquitetura Feedforward e recorrente.
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Ja as redes neurais do tipo feedforward sao formadas por unidades de processamento

interligadas conhecidas como neurdnios, cada camada se conecta a proxima camada, porém
nao ha conexdes de volta. Dentre os principais tipos de redes feedforward, destaca-se a rede

multilayer perceptron (MLP).

2.4.2 Constru¢ao da RNA

O desempenho global da rede neural € o fator determinante para avaliar se o sistema
estd projetado e configurado de forma adequada, ou seja, se pode ser aprimorado pela adi¢do de

camadas ocultas adicionais ou mais ajustes.
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Inicialmente, pode-se inferir que um maior nimero de camadas de neurdnios resulte em
um desempenho aprimorado da rede neural, pois isso aumentaria sua capacidade de aprendizado
e melhoraria a precisdo na delimitacdo de regides de decisdo. No entanto, aumentar o nimero de
camadas intermedidrias acarreta no aumento do custo computacional e pode gerar sobreajustes
(overfitting) no modelo (VALLIM; GORNI; PLAUT, 2009).

Segundo Schempp (1989) ndo existe uma resposta definitiva sobre qual é o melhor
nimero de camadas, isso depende do problema especifico e da natureza dos dados. Ele ainda
afirma que, em muitos casos, uma tnica camada intermedidria pode ser suficiente para aproximar

uma funcdo arbitraria a partir dos dados fornecidos.

Sobre o numero de camadas intermedidrias, Cybenko (1989) cita em seus estudos que
uma unica camada oculta € suficiente para representar qualquer fungdo continua e que duas
camadas intermedidrias aproximam qualquer funcdo matemaética. No entanto, ¢ importante
destacar que esse resultado se baseiou em condi¢des ideais e ndo leva em consideragdo fatores

praticos, como o tamanho do conjunto de dados e a complexidade do problema em questao.

Na pratica, a escolha do nimero de camadas em uma rede neural ainda depende de
varios fatores como, a disponibilidade de dados de treinamento, a complexidade do problema,
0s recursos computacionais e a capacidade de generalizacao desejada. Portanto, € importante
considerar as caracteristicas especificas do problema e realizar experimentos para determinar o

nimero de camadas mais adequado em cada caso.

2.5 Redes neurais aplicadas na laminacgdo

Virios estudos foram desenvolvidos utilizando redes neurais para a realizar a previ-
sdo e/ou predi¢do das varidveis de controle ou saida do processo de laminagcdo (FINAMOR;
WOLFF; LAGE, 2021; AGHASAFARI; ABDI; SALIMI, 2014; VALLIM; GORNI; PLAUT,
2009; BAGHERIPOOR; BISADI, 2011). Esses modelos podem oferecer alternativas poderosas
para a resolucdo de problemas em diversas areas de atuacao abordando problemas complexos

como o da laminagdo de tiras a quente.

Vallim, Gorni e Plaut (2009) realizaram a aplicag@o de redes neurais artificiais do tipo
multicamada, de fluxo a vante, com correcdo de erro por retropropagacao para calcular a tensao
de escoamento a quente (TEQ) no processo de tiras a quente de acos C-Mn. O melhor resultado
obtido foi utilizando uma RNA de 4 camadas de neur6nios e 737 parametros livres (pesos e bias)
que apresentou uma precisao de acerto superior a0 modelo matematico de controle que estava

em operacao como mostrado na Figura 7.
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Figura 7 — Relagdo de ajuste da TEQ fornecida pelo modelo de set-up, em fung¢do da TEQ
fornecida pela rede neural.
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Fonte: (VALLIM; GORNI; PLAUT, 2009).

Aghasafari, Abdi e Salimi (2014) desenvolveram um modelo de redes neurais para prever
as variagdes de tensdo de escoamento durante o processo de laminacdo a quente utilizando uma
MLP. Os resultados da rede foram comparados com os do método analitico convencional e erro

médio absoluto foi reduzido drasticamente.

Bagheripoor e Bisadi (2013) aplicaram a rede MLP para a previsao da forca e do torque
no processo de laminagdo de tiras a quente. As varidveis de entrada foram a velocidade de
laminacdo, o percentual de reducdo de espessura, a temperatura inicial da tira e o coeficiente de
atrito no arco de contato. A funcao de ativagao utilizada foram sigmoide e tangencial nas camadas
ocultas e de saida e o algoritmo de retropropagacdo Levenverg-Marquardt foi selecionado como
fun¢do de treinamento. Segundo os autores, este método € mais rapido para treinar redes neurais
de tamanho moderado. A RNA mostrou-se capaz de fornecer previsdes confidveis para o controle

on-line e otimizagdo do processo. A Figura 8 mostra o desempenho da RNA.

Em todos esses trabalhos, a temperatura de processo foi utilizada como varidvel de en-
trada tanto para previsao de forcas de laminagao, tensdo de fluxo, quanto propriedades mecanicas
finais do produto. Isso porque uma das caracteristicas de fundamental importancia no processo

de laminag¢do a quente é a qualidade do aquecimento da placa.
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Figura 8 — Desempenho do modelo RNA proposto na previsao da (a) forca e (b) torque de

laminagdo.
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Fonte: (BAGHERIPOOR; BISADI, 2013).

O presente trabalho busca aplicar em varidveis de processo histdricas de reaquecimento
a arquitetura de redes neurais para realizar a previsao da for¢a de laminagdo que servird como
referéncia para indicar a condicao de encharque da placa. Como resultados espera-se um ganho
em performance da linha de producdo da laminacdo a quente da Usiminas de Ipatinga e a redugdo

de custo de consumo de combustivel do forno de aquecimento do tipo pusher.
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3 Metodologia

3.1 Construgao da base de dados

Para alimentagcdo do modelo de predi¢do da forca de laminagao ap6s o reaquecimento foi
extraida uma base histérica de dados referentes a 1 ano de operacao do forno pusher para que
fosse possivel abranger grande parte do portfélio de produtos processados nesse equipamento.
Os registro do processo de laminagdo e de informagdes dos produtos sdo armazenados em banco
de dados Oracle e no banco de dados corporativo, acessados via PIMS e SQL server. A base de
dados obtida possui 25.200 produtos e 700.000 observagdes.

A fim de se ter acesso aos dados de processo foi desenvolvida uma query para buscas
nas tabelas do banco de dados relacionais e o resultado da consulta foi salvo em planilhas no

formato “.xIsx” para que ficassem disponiveis para utilizacdo no modelo de previsao.

3.1.1 Obtenc¢ao dos dados de reaquecimento

Como o forno em estudo ndo possui modelo automatico de controle, as varidveis dispo-
niveis para avaliacdo do aquecimento sdo a data/hora de inicio e fim de processo (tempo total) e
as variacoes de temperaturas do ambiente do forno medidas por termopares. Portanto, avaliar
o processo de reaquecimento apenas com esses dados sem considerar as paradas de linha e as
variacOes de ajuste de temperatura em cada zona individualmente, por exemplo, pode tornar o

modelo preditivo pouco preciso.

E importante ressaltar que a precisio de uma RNA est4 intrinsecamente relacionada a
qualidade e quantidade dos dados de entrada usados no seu treinamento (AGHASAFARI; ABDI;
SALIMI, 2014).

Desta forma, a fim de fornecer mais dados tteis e melhorar a precisao da rede, foi
desenvolvido um algoritmo em linguagem python para calculo dos tempos de residéncia por
zona de aquecimento do forno e as suas respectivas temperaturas médias de controle. Isso s6 foi
possivel devido a principal caracteristica desse equipamento, que é o deslocamento das placas
dentro do forno por meio do empurrdo da placa anterior sobre a posterior. Quando uma placa é
enfornada, ela empurra toda a carga existente e em consequéncia uma placa € desenfornada na
saida. Sendo assim, foi utilizando como referéncia a data e hora de entrada e saida das placas
enfornadas e a sua largura, que foi correlacionada com o comprimento do forno, como mostrado
na Figura 9, para calcular o momento que a placa iria estar na zona intermedidria ou seja saindo
da zona de aquecimento e entrando na zona de encharque. Assim, os tempos de aquecimento e

encharque puderam ser calculados com precisdo.
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Figura 9 — Representagdo das varidveis de reaquecimento calculadas para o forno pusher.
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Fonte: Prépria autora.

Com base na data/hora calculada de entrada e saida da placa em cada zona do forno,
foram obtidas as temperaturas médias de ambiente para cada etapa do aquecimento (temp. média
de aquecimento superior e inferior e temp. média de encharque), excluindo os momentos em que
ocorreram grandes reducdes de temperatura (temperaturas ambientes < 900°C), indicando que

ocorreu parada na linha e interrupgao parcial do aquecimento.

Com esse procedimento foram calculadas novas varidveis de processo. A descri¢dao das

varidveis aplicadas no modelo sdo mostradas na Figura 10.

Figura 10 — Descricdo das varidveis.

Cddigo da Varidvel Descrigdo Origem U.M Tipo
TEMPO TOTAL Tempo total de permanéncia no forno Banco de Dados min Entrada
LARGURA PLACA Largura da placa Banco de Dados mm Entrada
PESO PLACA Peso da placa Banco de Dados kg Entrada
REDUCAO PASSE Redugdo a quente no primeiro passe de desbaste Banco de Dados mm Entrada
GRAU DE ACO Grupo de Ago Banco de Dados Entrada
TEMPO AQUECIMENTO Tempo total de permanéncia na zona de aquecimento Calculada min Entrada
TEMPO ENCHARQUE Tempo total de permanéncia na zona de encharque Calculada min Entrada
TEMP MEDIA AQUECIMENTO INF |Temperatura meédia na zona de aquecimento inferior Calculada °C Entrada
TEMP MEDIA AQUECIMENTO SUP |Temperatura média na zona de aquecimento superior Calculada °C Entrada
TEMP MEDIA ENCHARQUE Temperatura média da zona de encharque Calculada °C Entrada
TEMPO EFETIVO - FORNO Tempo de permanécia desconsiderando o tempo de parada de linha Calculada min Entrada
TEMP MEDIA AGUA Temperatura média da agua de resfriamento da vigas das zonas de aquecimento Calculada °C Entrada
FORCA Forga de laminagdo no primeiro passe de desbaste Banco de Dados t Saida

3.2 Pré-processamento dos dados

Ap6és a preparacio da base de dados, a etapa de pré-processamento envolveu a elimi-
nacao de outliers, erros/variagdes de medicdes e dados faltantes. Toda a implementagdo deste
trabalho foi feita utilizando a linguagem python. Nesta etapa, foi utilizado o pacote Pandas para
estruturacdo e andlise dos dados (TEAM, 2020).

Em func¢do da dimensao da base de dados, optou-se pela imputacdo de dados ao invés
da exclusao das observacdes com valores faltantes (missing values). Os dados faltantes foram

substituidos pela mediana.
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Além disso, algumas obervacdes apresentaram valores muito destoantes quando se
considera o valor z-score (outliers). Os valores com mais de trés desvios padrdo foram removidos

que correspondem a 700 observacoes.

3.3 Normaliza¢do dos dados

A Figura 11 apresenta a estatistica descritiva da base de dados, constituida pelos valores
de contagem, média, desvio padrdo e dos intervalos interquartilicos, respectivamente. Os dados

apresentam consisténcia com os valores correntes de utilizacao industrial.

Figura 11 — Exemplo de algumas varidveis utilizadas do banco de dados.

PESO PLACA (kg) FOR_HOR_LAM RED_PASS_HOT TEM_TR_TOPO MIN_AQUECIMENTO MIN_ENCHARQUE MEDIA_AQUECIMENTO_INF MEDIA_AQUECIMENTO_SUP MEDIA_AGUA Tempo Efetivo MEDIA_ENCHARQUE GRAU DE AGO

count 22588.00 22588.00 22588.00 22588.00 22588.00 22588.00 22588.00 2258800  22588.00 22588.00 22588.00 22588.00
mean 14551.34 123525 25.36 984.21 19412 96.27 1285.09 1287.77 45.24 285.67 1295.16 86.07
std 2518.32 185.71 045 14753 65.42 49.96 1477 22385 456 66.87 110.94 45.90

min 6380.00 541.00 1727 0.00 41.00 -1155.00 118477 197.47 3018 0.04 0.00 1.00

25% 12850.00 1110.00 2540 994.00 160.00 75.00 1278 46 127499 4306 252.00 1298.08 4800

50% 14520.00 1227.00 25861 1007.00 181.00 95.00 1286.65 1290.74 46.22 276.00 1304.61 96.00

75% 15730.00 135225 25861 1018.00 211.00 115.00 129630 1303.66 4867 308.00 1315.73 119.00

max 23090.00 2087.00 2612 1090.00 1465.00 773.00 1320.76 135201 5427 934 00 1346.08 185.00

Nota-se entretanto, que as varidveis assumem valores com diferentes grandezas variando
na ordem de 23090 (peso da placa em quilos) a 26 (reducdo em mm), ou seja, as varidveis
que possuem valores mais altos tendem a ter uma variancia também maior e, portanto, sua
importancia pode ser superestimada no processo de andlise. Para uniformizar as medidas foi
empregado o método supervisionado de aprendizagem da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA
et al., 2011) que possui a classe MinMaxScaler que dimensiona todos os recursos de dados
no intervalo [0, 1]. A normalizagdo € realizada através da Equag@o (3.1). Onde, x(¢) é o novo
valor de x ap6s a transformacao, em func@o dos pontos maximos e minimos para cada varidvel
continua do banco de dados. Outros métodos como a padroniza¢do foram aplicados mas, este foi

o que melhor ajustou a base de dados.

3.1

3.4 Analise de componentes principais

Em processos de produgdo é comum a geracdo de grandes volumes de dados, resultantes
de medicdes e registros de diversas varidveis ao longo do tempo. Quando se trata de relagdes de
dependéncia ou de interagdes entre as varidveis, a andlise de componentes principais (PCA) é
uma técnica comumente utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados sem

perda significativa de informacdes relevantes.
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O método da PCA permite obter novas componentes a partir de combinacdes lineares das
componentes originais, por meio de operacdes de soma e multiplicagio escalar (BUCKER, 2012).
De acordo com Neto e Moita (1998)), essa técnica também pode ser empregada para avaliar
a importancia das varidveis originais selecionadas. Em outras palavras, as varidveis originais
que possuem maiores pesos ha combinacao linear das primeiras componentes principais Sao

consideradas as mais relevantes do ponto de vista estatistico.

Dessa forma, o uso de um baixo nimero de dimensdes € fundamental para a extragdo de
conhecimento e permite realizar representagdes graficas de forma mais simples, além da redug@o
do custo computacional (GHODSI, 2006).

O uso de técnicas de reducdo de dimensdo € uma estratégia eficiente para lidar com essa
grande quantidade de informag¢des disponiveis, eliminar correlacdo entre as varidveis da base
de dados, reconstruindo a mesma apenas com as varidveis de maior importancia melhorando a
precisdo dos modelos de aprendizado de maquinas. Além disso, € importante eliminar do modelo

as varidveis desnecessdrias para se evitar overfitting.

3.5 Modelamento da rede neural artificial

Neste trabalho foi adotado a abordagem supervisionada em que a base de dados escolhida
possui entradas rotuladas que determinam as varidveis de saida e a etapa de aprendizagem consiste

na criagdo de um modelo que se ajuste a estes dados.

3.5.1 Particdo da base de dados

A base de dados foi dividida em dois conjuntos: treinamento e validacdo na seguinte
propor¢do 80% e 20%. Essa divisdo € feita a fim de evitar o sobreajuste dos dados e estimar
o desempenho e a capacidade de generalizagdo do modelo preditivo gerado. Os dados de
treinamento foram aplicados para calibrar o modelo, enquanto os de validacao foram utilizados

para eleger o modelo com o melhor desempenho preditivo.
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3.5.2 Rede neural MLP

Dentre as topologias de redes neurais do tipo feedfoward, a Multilayer Perceptron esta
entre as mais frequentemente utilizadas. Sua arquitetura é composta por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Durante a propagacdo do sinal de entrada
pela rede, este € transmitido em dire¢do a camada de saida, passando por cada camada oculta,
sendo capaz de aprender e mapear as relacdes complexas entre os dados de entrada e saida.
(HAYKIN, 1998). A MLP é muito aplicada no modelamento de funcdes complexas e o seu
aprendizado ocorre por meio de algoritmos capazes de determinar os pesos de cada neurdnio,
tanto das camadas intermedidrias como da camada de saida, de modo que todos os parametros

da rede estejam sintonizados de maneira iterativa.

Neste trabalho, a MLP foi desenvolvida utilizando o framework do TensorFlow (ABADI
et al., 2016), mais especificamente, o APl KerasTuner (CHOLLET et al., 2015). Esta API é
uma biblioteca de aprendizado profundo capaz de realizar buscas de treinamento e validacdo de
forma automatizada, estabelecendo a melhor rede testada dentro das configuracdes estabelecidas.
Nesse caso, o algoritmo ajusta de forma aleatoria as camadas, niimero de neurdnios, fungdes de

ativacao, além dos parametros de perda e otimizacao.

3.5.2.1 Compilando o modelo

Os parametros de rede foram testados pelo algoritmo com 100 épocas em cada execugdo
e sao mostrados na Figura 12. Para a execucdo da RNA foram utilizados os otimizadores mais

comuns disponiveis no Keras para ajuste dos pesos sindpticos da rede.

Figura 12 — Parametros e configuracdes testadas.

Parametros de rede MLP
M° de camadas densas la4d
M° de neurdnios em cada camada 0a 250
Otimizador adam, adamax, nadam, 5GD, RMSprop
Inicializagdo dos pesos sindpticos Uniforme
Fungdo de ativagdo camada intermedidrias relu, sigmoid, tanh
Fungdo de ativagdo camada de saida linear
Fungdo de custo MAE , MAPE
Métricas MAE , MAPE

As fungdes de custo usadas pelo otimizador para ajuste dos pesos sindpticos e as métricas
para comparacdo do desempenho da previsdo dos modelos foi feita pelo calculo dos valores
de composicado do erro absoluto médio (MAE) Eq. (3.2) e do erro absoluto médio percentual
(MAPE) (Eq. 3.3) do modelo final.

-1
Zr'l:() |yverdadeiro - Ypreditol
EMAE = = " (3.2)
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sendo &yag 0 erro absoluto médio, yyerdadeiro @ saida real, y, eqiro a saida da rede neural e n o

ndamero de amostras consideradas.

EVAPE = 100 5 Z:l:_()] ’yverdadeiro _ypreditol (33)

Yverdadeiro

sendo &y4pE 0 erro absoluto médio percentual.
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4 Resultados

4.1 Exploracdo da base de dados para modelamento

O banco de dados utilizado na RNA para previsao da for¢a de laminacio contem varidveis
associadas ao processo de reaquecimento, caracteristicas dimensionais da placa (largura e peso)
e parametros de lamina¢do dos passes de desbaste (reduc@o no primeiro passe) que apos 0O
tratamento de dados apresentou 261.600 observacdes. Nas Figuras 13 e 14 sdo mostrados os
histogramas do conjunto de dados, onde o eixo da abscissa representa a grandeza avaliada e o
eixo da ordenada representa a frequéncia absoluta com que o valor da grandeza se repete no

conjunto de dados.

Nota-se que os valores de forca de laminacdo que sao utilizados como varidvel resposta da
RNA estdo distribuidos de maneira normal, o que pode melhorar o desempenho dos algoritmos
nas etapas de aprendizagem e previsdo. Entretanto, algumas varidveis ndo apresentam esse
mesmo comportamento como a temperatura média da dgua de refrigeracdo das vigas de apoio da
placa no forno, o grau de aco e a largura. Isso ocorre porque a temperatura da dgua € influenciada
diretamente pelas condi¢des de temperatura ambiente do forno que podem sofrer grandes
alteragdes quando em parada ou operacgdo da linha, situa¢des que nio foram tratadas de forma
separada para essa varidvel. A distribui¢do do peso, largura e grupo de aco sdo influenciados

diretamente pelo mix de produtos produzidos no periodo estipulado para coleta dos dados.

Em relacdo as varidveis de controle do forno, é observado que tanto a temperatura quanto
o tempo de permanéncia na zona de aquecimento apresentam maiores variacdes em comparacio
a zona de encharque. Isso se deve ao fato de que na zona de aquecimento ocorrem as maiores
variacOes de temperatura ambiente, devido a diferenca significativa de temperatura entre a placa
quando € enfornada (fria) e o ambiente do forno. Além disso, é importante destacar que a zona
de aquecimento compreende a maior parte do comprimento do forno, o que a torna responsavel

pela maior influéncia no tempo total de permanéncia da placa.

Outro ponto que chamou aten¢do sao as varidveis de controle relacionadas a zona de
encharque que ndo apresentaram variacoes significativas. Isso pode ser explicado pelo fato de
que essa etapa corresponde ao final do processo de reaquecimento, quando a temperatura da
placa se aproxima da temperatura ambiente do forno, exigindo assim uma maior estabilidade
térmica nessa regido para garantir que a placa alcance a temperatura desejada ao término do
processo. Embora essa zona exerca uma influéncia direta na homogeneidade térmica da placa
durante a operacgao préatica, devido a menor variabilidade dos dados, a RNA pode subestimar a

sua importancia.



Figura 13 — Histograma do conjunto de dados utilizado.
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Figura 14 — Histograma do conjunto de dados utilizado.
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Na Figura 15 € mostrado o mapa de calor Heatmap que apresenta o indice de correlacio
de Pearson por um mapa de cores (forte ou fraca). Nota-se que existem varidveis correlacionadas,
com valores absolutos de correlacdo maiores que 0,60 que sdo, por exemplo, a largura da placa
com o seu peso, o tempo total de permanéncia com o tempo efetivo e de aquecimento. Essas
relacdes lineares fortes de varidveis derivadas como largura e peso podem gerar perturbagdes no

processo de treinamento dos algoritmos.

Figura 15 — Heatmap.
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4.2 Analise de componentes principais

Foi empregado a técnica de PCA buscando reduzir o nimero de entradas da RNA para
melhorar o seu desempenho, o tempo de treinamento e atenuar o efeito de correlagdo de algumas
varidveis como mostrado no Heatmap. A Figura 16 mostra o nimero de componentes principais e
o grau de variancia que essa componente explica. Se observa que os seis primeiros componentes

principais representam uma variancia acumulada total de 94%.

Figura 16 — Variancia explicada em func¢do do nimero de componentes principais.
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Fonte: Prépria Autora.

A relacdo entre as componentes principais PC1 e PC2 e o peso das varidveis na compo-
sicdo das componentes principais sao mostrados na Figura 17. Nota-se que € possivel realizar
o agrupamento de algumas varidveis que estdo correlacionadas como o tempo de aquecimento

com o tempo total, a largura com o peso e as temperatura de aquecimento superior inferior.

Para a base de dados estudada as condi¢gdes de processo na zona de aquecimento, o di-
mensional da placa e as reducdes aplicadas foram as varidvel que mais contribuiram para explicar
a variancia dos dados. Foram aplicadas no modelo 7 das 12 varidveis iniciais considerando os
agrupamentos possiveis e as varidveis de maior importancia que foram: largura da placa, redugdo
no passe, tempo de aquecimento, tempo de encharque, temperatura média de aquecimento das

zonas superior e inferior (agrupada), temperatura média de encharque e grau de aco.
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Figura 17 — Componentes principais PC1 e PC2 e sua relacdo com a forca de laminacao.
Carga Fatorial

0,2

0,1 TEMP MEDIA ENCHARQUE
TEMP MEDIA AQUECIMENTO SUP

TEMPO ENCHARQUE
TEMRMEDI

0 TEMPO AQUECIMENTO
'QEmp TEMP MEDIA AQUECIMENTO INF

o Efetivo - Forno

-0.1 TEMPO TOTAL

PC2 (52%)

LARGURA PLACA! PESO PLACA

-0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50
PC1 (29%)

Fonte: Prépria Autora.

4.3 Previsao da RNA

O treinamento da RNA com as vdrias configuragdes de arquitetura foi realizado e na

figura 18 € mostrado o melhor modelo de rede encontrado.

Figura 18 — Melhor selecdo de parametros encontrada para a rede MLP testada.

Melhor selecdo de pardmetros para a rede MLP
Camadas N° neurdnios Funcio de ativagio
Densa 1 176 linear
Densa 2 208 relu
Densa 3 208 tanh
Densa 4 160 relu
Otimizador adamax

Observa-se na figura 19 o resultado de desempenho da RNA. A generalizacio desse
resultado foi bastante adequada considerando o grau de ajuste obtido para os conjuntos de
treinamento e validacdo. Além disso, as varidveis de reaquecimento e dimensionais de placa
se mostraram suficientes para previsao da forca de laminacdo no primeiro passe de desbaste

utilizando a RNA.
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Figura 19 — Desempenho da RNA no treinamento e validagao.
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Fonte: Prépria Autora.

Na Figura 20 é mostrado o gréfico de dispersdo entre os valores reais e previstos,
empregando-se a base de testes padronizada para a RNA, bem como o erro de previsao MAE de
95 t. O erro da RNA, se comparado com as medidas de incerteza e precisdo dos equipamentos
de medicao usuais e as tolerancias de erro dos modelos de controle online esse valor pode ser
considerado satisfatorio, representando um valor médio de, aproximadamente, 5% com relacdo
ao valor real. Entretanto, nota-se uma dispersao dos resultados previstos em relacio ao real que
pode ser melhorada aumentando a base de dados e discriminando algumas varidveis como o
grupo de ago separa-o por classes de materiais com caracteristicas metaltirgicas semelhantes no

que tange o tamanho de grao austenitico e elementos em solugdo sélida, por exemplo.

Além disso, observa-se uma reducio no desempenho da rede neural ao prever valores de
carga mais elevados, acima de 1800 t. Essa limitacdo pode ser atribuida a menor quantidade de
dados reais disponiveis nessa faixa, especificamente 73 de um total de 25200 produtos. Além
do nimero baixo de observagdes, ao dividir a base de dados em conjuntos de treinamento e
validagdo, pode ter ocorrido um desequilibrio na distribuicao dos dados entre os dois conjuntos.
Para melhorar o desempenho da RNA nesses casos, é recomendado realizar um novo treinamento
da rede utilizando dados de produ¢@o de um periodo mais abrangente. Isso permitird uma maior

variedade de dados e, consequentemente, um melhor desempenho da rede neural.
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Figura 20 — Grafico de dispersao entre valores previstos e reais.
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Fonte: Prépria Autora.

4.4 Estudo de caso - Trabalhos Futuros

Uma forma de se aplicar a RNA desenvolvida na linha de producgdo seria para realizar

a previsdo da forca que o material atingiria quando laminado no primeiro passe da etapa de

desbaste antes da extracdo da placa, como mostrado no esquema da figura 21.

Figura 21 — Exemplo de aplicagdo da RNA desenvolvida.

D004 | ‘ipoo3 | ID0OO2

~

l | 1 ! '

iy 001

Zona de Encharque

—————»
Referéncia de Forga
ID da placa Grupo de ago Forga (t) prevista (t)  Encharque
001 25 1000 a 1500 1000 V)
002 233 900 a 1200 1100 (V]
003 24 1050 a 1400 1500 [x]
004 1 1200 a 1600 1700 g

Fonte: Prépria Autora.
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Quando o material entrar na zona de encharque, que € a tiltima etapa do reaquecimento, a
rede neural calcula a forga prevista para cada placa a ser desenfornada. Em seguida, compara-se
o valor previsto com o histérico de for¢a de cada grupo de aco, determinando se a condi¢ao
de encharque da placa estd adequada. Se os valores previstos estiverem distantes dos valores
de referéncia a operacao do forno deverd atuar no controle das temperatura de ambiente e no
ritmo da linha de forma mais agil buscando melhorar a homogeneidade térmica das placas ou
seja reduzindo os valores de for¢a previstos. Com essa referéncia da condicao térmica da placa,
espera-se uma maior assertividade de controle de processo € um ganho em performance da linha

de producao.
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5 Consideragdes Finais

Este trabalho teve como objetivo principal o uso de algoritmos de redes neurais artificiais
para prever a forca de laminagdo no primeiro passe de desbaste, a fim de contornar a falta de
referéncia da condi¢do térmica da placa apds o processamento no forno do tipo pusher. Foram
selecionados dados histdricos de reaquecimento, dimensionais e diferentes grupos de produtos ja

processados nesse forno para composi¢ao da base de dados.

Os resultados obtidos com a rede neural foram consistentes, apresentando um erro médio
de aproximadamente 5% em relagdo aos valores reais de medi¢ao de forca e se mostraram

promissores considerando o ajuste obtido nos conjuntos de treinamento e validagao.

Recomenda-se que o modelo seja aplicado em uma base de dados de teste independente,
para prever a forca de laminagdo em materiais na etapa final de reaquecimento e comparar as
previsdes com os valores de for¢ca medidos pelas células de carga apds a laminacao, a fim de

avaliar seu desempenho em producao.

Adicionalmente, foi constatado que a largura da placa, a reducao aplicada no passe e
as temperaturas e tempos da zona de aquecimento foram as varidveis de processo com maior
relevancia na previsdo da forga, ou seja, na condi¢ao térmica da placa. Essas varidveis podem
ser empregadas como referéncia para otimizar os parametros de controle do forno, buscando

aprimorar o seu desempenho e a efici€ncia do processo.

Como trabalhos futuros, sugere-se utilizar as mesmas varidveis de processo para criagao
de uma RNA categoérica de previsdo da forca de laminagdo para ser utilizada como dupla
verificacdo da condigdo térmica da placa, ou seja, caso a forca prevista estivesse dentro do
intervalo estipulado para o grupo de aco ao qual a placa pertence, indicaria que a condi¢do do
forno estd adequada. Caso contrario, o0 modelo neural desenvolvido neste estudo poderia calcular
o valor relativo de forca esperado para a placa inconsistente, permitindo que o operador avalie e

atue na melhoria do controle do processo.
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