UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS - UFMG
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Glaucio Barros Barcelos

Previsao de Temperatura de Bobinamento de Acos
Laminados a Quente Utilizando Redes Neurais
Artificiais

Belo Horizonte - MG
Fevereiro de 2013



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS - UFMG
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Previsao de Temperatura de Bobinamento de Acos
Laminados a Quente Utilizando Redes Neurais

Artificiais

Glaucio Barros Barcelos

Dissertagao de mestrado submetida a Banca Examinadora de-
signada pelo colegiado do Programa de Pés-Graduacao em En-
genharia Elétrica da Universidade Federal de Minas Gerais

como requisito necessario para conclusao do mestrado.

Orientador: Prof. Dr. Rodney Rezende Saldanha

Co-orientador: Dr. Douglas Alexandre Gomes Vieira

Belo Horizonte - MG
Fevereiro de 2013



“Previsao de Temperatura de Bobinamento de Acos
Laminados a Quente Utilizando Redes Neurais

Artificiais”
Glaucio Barros Barcelos

Dissertacao de Mestrado submetida a Banca Examinadora designada pelo Co-
legiado do Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica da Escola de
Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais, como requisito para

obtengao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Aprovada em 21 Fevereiro de 2013.

Por:

Rodney Rezende Saldanha - Dr.
Prof. DEE/UFMG - Orientador

Douglas Alexandre Gomes Vieira - Dr.
Diretor Executivo ENACOM - Co-Orientador

Eduardo Mazoni Andrade Margal Mendes - Dr.
Prof. DELT/UFMG

Geraldo Augusto Campolina Franga - Dr.
Prof. DEMEC/UFMG




“Previsao de Temperatura de Bobinamento de Acos
Laminados a Quente Utilizando Redes Neurais

Artificiais”
Glaucio Barros Barcelos

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Colegiado do Programa de Pods-
Graduacao em Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia da Universidade
Federal de Minas Gerais em 21 de Fevereiro de 2013.

Convidados Especiais:

Eng. M.Sc Alexandre Henrique Farah Dias

Gerencia de Automacao - Aperam South America

Eng. M.Sc Luciano Lellis Miranda

Gerencia de Infraestrutura - Aperam South America




\

A minha esposa, com amor, admiracdo e gratidao por
sua compreensao, carinho, presenca e incansdvel apoio

ao longo do periodo de elaboragao deste trabalho.

Aos meus queridos pais, que me propiciaram uma
vida digna onde eu pudesse crescer, acreditando que
tudo € possivel, desde que sejamos honestos, integros
de cardter e tendo a conviccao de que desistir nunca
seja uma acdo continua em nossas vidas; que sonhar e

concretizar os sonhos so dependerao de nossa vontade.



Agradecimentos

Agradecgo primeiramente a Deus, pois sem Ele nada é possivel.

Aos meus pais, Moisés e Ana Beatriz, pelo amor, palavras de incentivo e apoio incondicional

durante os meus estudos.
Aos meus irmaos Petrus e Vinicius pelo carinho e apoio que sempre me deram.

A minha esposa Barbara pelo companheirismo, incentivo, amor, carinho e paciéncia nos

momentos de auséncia durante o periodo de estudo.

Agradeco ao meu orientador Prof. Rodney Rezende Sandanha, pela amizade, conhecimento

passado e orientacao na realizacao deste trabalho.

Agradeco ao meu co-orientador Douglas Alexandre Gomes Vieira, pela amizade e pela

ajuda na co-orientacao deste trabalho.

Ao gerente do departamento de automacao M.Sc. Alexandre Henrique Farah Dias pelo

apoio e incentivo aos estudos.

Agradeco a Aperam South America pela concessao do meu tempo e apoio financeiro durante

todo curso.

Ao engenheiro do processo M.Sc. Henrique de Castro Rodrigues pelo apoio e pelo suporte
técnico as diversas duvidas sobre o processo, que surgiram durante o desenvolvimento do
trabalho.

Ao engenheiro do processo M.Sc. Luciano Lellis Miranda pelo apoio e pelo suporte técnico

as diversas duvidas sobre o processo transferéncia de calor.

Ao engenheiro Felipe Grativol Lima pela ajuda na coleta dos dados e por cuidar de tudo

durante as minhas auséncias.



Aos colegas da Laminacao de Tiras a Quente da Aperam South America, pelo suporte nas

realizacoes de alguns testes nos equipamentos.
Enfim, a todos que contribuiram direta ou indiretamente para a realizacao deste trabalho.

A todos vocés, o meu muito obrigado!



“Toda grande caminhada comega com um primeiro
passo. Entao, nao espere um momento ideal, uma pes-
soa ideal, um local ideal, uma ferramenta ideal ou um
idéia ideal para comegar sua caminhada (seu trabalho).
As ferramentas sao muitos tuteis, contudo, quando da-
mos mais énfase as ferramentas, acabamos perdendo o
foco, o objetivo da caminhada. Logo, antes de sair de
casa tenha em mente um objetivo claro e um plano bem
definido. Contudo, pode ser que seu objetivo e conse-
quentemente seu plano mude. Entretanto, perceba que

eles nunca deixam de existir nas caminhadas bem suce-
didas.”

(Robson Feitosa)



Resumo

Durante a producao de bobinas de aco em uma laminagao a quente o controle da tempera-
tura de bobinamento do material é de suma importancia para o processo. A sua variacao
pode causar mudangas de propriedades mecanicas e micro-estruturas dos materiais, gerando
materiais com nao conformidades, o que pode gerar perdas. Este trabalho visa contribuir
para melhoria deste processo através da aplicacao de modelagem numérica e inteligéncia
computacional na estimativa do coeficiente de transferéncia de calor por conveccao do leito
de resfriamento e, consequentemente, na previsao de temperaturas de bobinamento. Em
primeiro lugar, os dados de véarias bobinas foram coletados considerando as variaveis de
processo do leito de resfriamento e as temperaturas de bobinamento alcancadas. Depois,
utilizando métodos numéricos e de otimizacao, o coeficiente de transferéncia de calor por
conveccao é determinado para cada amostra coletada. Finalmente, uma rede neural é apli-
cada para definir as relagoes entre as varidveis de processo (espessura, fluxo de dgua, entre
outras) e o coeficiente de transferéncia de calor por convecgao estimado. Os resultados sao
comparados com alguns modelos encontrados na literatura e mostram que a abordagem
proposta teve desempenho superior. Os valores estimados pelo modelo desenvolvido podem
ser utilizados, juntamente com técnicas de controle, para melhoria no controle da tempera-
tura de bobinamento e, consequentemente, das propriedades mecanicas e microestruturas

dos materiais.

Palavras-chave: modelagem matemaética; leito de resfriamento; otimizacao; método numérico;

método de diferencas finitas, rede neural artificial; laminacao a quente.



Abstract

During the production of steel coils in a hot rolling, the coiling material temperature control
is of paramount importance to the process. Its variation can cause changes in the materi-
als mechanical properties and microstructures, producing materials with nonconformities
which may generate waste. This work aims to contribute to improving this process through
the application of numerical modeling and computational intelligence in the estimate of the
convective heat transfer coefficient from the run-out cooling table and predicting coiling
temperatures. Firstly, the data of several coils were collected considering the run-out coo-
ling table process variables and the achieved coiling temperatures. Then, using numerical
methods and optimization, the convective heat transfer coefficient is determined for each
collected sample. Finally, a neural network is applied to define the relationships between
process variables (thickness, water flow, etc.) and the estimated convective heat transfer
coefficient. The results are compared with other models found in the literature and they
show that the proposed approach has superior performance. The estimated values can
be used to predict coiling temperature and together with control techniques appliance to

contribute to the material mechanical properties and microstructure improvements.

Keywords: mathematical modeling, run-out cooling table; optimization; numerical method,

finite difference method, artificial neural network, hot rolling mill.



Sumario

Lista de Figuras iv
Lista de Tabelas vii
Lista de Algoritmos viii
Lista de Abreviaturas e Simbolos ix
1 Introducao 1
1.1 Objetivos . . . . . o o e 2
1.2 Metodologia . . . . . . . . e 2
1.3 Revisao Bibliografica . . . . . . . . . ... oo 2
1.4  Estrutura da Dissertacao . . . . . . . . . . ... oo 6
1.5 Publicacao . . . . . . .. L 7

2 Descricao do Processo
2.1 Processo Produtivo da Aperam . . . . . . . . ... ... ... 8
2.2 Laminacao de Tiras a Quente . . . . . . . . . . .. ... ... .. ... .. 10
2.3 Leito de Resfriamento . . . . . . . . ... oo 10
2.4 Sistema de Automacao da Planta . . . . . . .. ... ... L. 12
2.5 Discussao . . . ... e 16
3 Metodologia 18
3.1 Definicao das Varidveis . . . . . . . .. ..o 19
3.2 Coletados Dados . . . . . . . . . . 20
3.3 Pré-Processamento dos Dados . . . . . . .. ..o 21
3.3.1 Analise Grafica . . . . . . .. .. ... e 21
3.3.2  Analise Estatistica . . . . . ... ... o o L 23



3.3.3 Normalizacao dos Dados . . . . . . .. ... ... ... ....... 25

3.4  Estimagao dos Coeficientes de Transferéncia de calor por Convecgao . . . . 26
3.4.1 Transferénciade Calor . . . . .. .. .. ... ... ... ... 26
3411 Condugao . . . . . . . .. 27

3.4.1.2 Convecgao . . . . . ... e 27

34.1.3 Radiacao . . . . .. ..o 28

3.4.1.4 Equagoes de Governo da Transferéncia de Calor . . . . . . 29

3.4.2 Método de Diferencas Finitas . . . . . .. ... ... ... ... 32
3.4.2.1 Malha Computacional . . . ... ... ... ........ 33

3.4.2.2 Aproximagao de Derivadas . . . . . . .. ... .. .. ... 33

3.4.3 Calculo da Temperatura de Bobinamento . . . . . . ... ... ... 36
3.4.4 Problemas Inversos . . . . . . . . ... . e 39
3.4.5 TestedeMalha . . . .. .. ... . L o 40

3.5 Desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais . . . . . ... .. ... ... 42

3.5.1 Rede Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP - Multilayer Perceptron) 43
3.5.2  Rede Perceptron com Camadas Paralelas (PLP - Parallel Layer Per-

CEPITOM) . .t v v vt i e 44

3.5.2.1 Treinamento Multi-Objetivo . . . . . . . .. ... ... .. 45

3.5.3 Definicao da Arquitetura . . . . . . ... ..o L. 46

3.5.4 Treinamento das Redes Neurais . . . . . . . ... ... ... .... 48

3.5.4.1 Validagao Cruzada (Cross-Validation) . . ... ... ... 49

3.6 Previsao de Temperatura de Bobinamento . . . ... ... ... ...... 50
3.7 Discussao . . . . ... e 50

4 Resultados 51
4.1 Validagao das Redes Neurais . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 51
4.2 Comparacao entre Modelos . . . . . . .. .. ... L. 54
4.3 Previsao da Temperatura de Bobinamento . . . . . .. .. ... ... ... 55
4.4 Discussao . . . ..o e e 59

5 Consideragoes Finais 60
5.1 Conclusoes . . . . . . . e 60

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros . . . . . .. .. ... .. ... ... ... 61

Referéncias Bibliograficas 62

1



Apéndice A Dimensional dos equipamentos do leito de resfriamento 69

Apéndice B Discretizacao das equagoes de governo da transferéncia de ca-

lor 73
B.1 Transferéncia de Calor por conducao para Pontos Nodais Internos . . . . . 73
B.2 Transferéncia de Calor em um Ponto Nodal da Superficie por Conveccao . 75

B.3 Transferencia de Calor em um Ponto Nodal da Superficie por Radiacao . . 77

11l



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

2.6

2.7
2.8

29
2.10

3.1
3.2

3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8

Processo produtivo da Aperam. . . . . . . . ... .. ... ... ...
Processo produtivo da Laminacao de Tiras a Quente. . . . . . . . ... ..
Entrada do leito de resfriamento. . . . . . . . ... ... ... ... ...
Representacao esquematica da divisao do leito de resfriamento.! . . . . . .
Tela do sistema de supervisao da LTQ com o sinéptico do leito de resfria-
mento onde ¢é realizado o ajuste de vazao em cada uma das zonas. . . . . .
Tela do sistema de supervisao da LTQ com o sinéptico do leito de resfria-
mento onde é possivel observar o grafico de temperatura de bobinamento. .
Arquitetura do sistema de automagao da drea de laminadores(linha).

Tela do aplicativo responsavel pela comunicacao do sistema de supervisao
com o sistema denivel 2. . . . . . ... L o
Tela principal do aplicativo responsavel pela interface homem maquina. . .
Detalhe da comunicacao entre o sistema de nivel 2, estacoes de operacao e

sistemas de nivel 1. . . . . . . L

Fluxograma dos passos seguidos na metodologia. . . . . . . . ... .. ...
Tela do sistema desenvolvido para coleta das informacgoes para utilizagao na
construcao do modelo. . . . ... L
Dados de bobina descartada por erro de medicao. . . . . . . . ... .. ..
Gréfico de tendéncia para temperatura de bobinamento. . . . . . . .. ..
Esquema da transferéncia de calor por conducao. . . . . ... ... . ...
Esquema da transferéncia de calor por conveccao. . . . . . . .. ... ...
Esquema da transferéncia de calor por radiagao. . . . . . .. ... ... ..
Exemplo de malhas computacional de discretizacao: (a) discretizacao de
dominio unidimensional uniforme; e (b) discretizacao de dominio bidimen-

sional uniforme. . . . . . . L L

v



3.9 Aproximacao de derivadas por diferengas finitas: (a) aproximagao progres-

siva; (b) aproximacao regressiva; e (c¢) aproximacgao centrada. . . . . . . . .
3.10 Perfil de resfriamento do material no tempo. . . . . . . . ... ... .. ..
3.11 Representacao esquematica para solucao do problema direto. . . . . . . . .
3.12 Representacao esquematica para solucao do problema inverso. . . . . . . .
3.13 Curva caracteristica para o problema inverso apresentado na Equacao 3.32.
3.14 Efeito do refinamento da malha na direcao da espessura. . . . . .. .. ..
3.15 Efeito do refinamento do nimero de passos no tempo. . . . . . . . . .. ..
3.16 Arquitetura de rede perceptron de miltiplas camadas. . . . . . . .. .. ..
3.17 Arquitetura de rede perceptron com camadas em paralelo. . . .. ... ..
3.18 Curva de evolucao do erro de treinamento e validagao durante a fase de

treinamento. . . . . . . L L e

4.1 Correlagao entre os valores de coeficientes de transferéncia de calor por con-
veccao estimados pela solucao do problema inverso e valores preditos pelas
redes neurais: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . . . ... ... ... ...

4.2 Histograma de distribuicao dos erros de predicao do coeficiente de trans-
feréncia de calor por convecgao: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . . . ..

4.3 Comparacao entre os valores dos coeficientes de transferéncia de calor por
conveccao estimados pela solucao do problema inverso e predito pelas redes
neurais: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . .. ... ... ... ......

4.4 Correlacao entre os valores estimados pela solucao do problema inverso e
valores preditos pelos modelos de regressao linear: (a) modelo GUO e (b)
modelo XTE. . . . . . . . . e

4.5 Histograma de distribuicao dos erros de predicao do coeficiente de trans-
feréncia de calor por convecgao: (a) modelo GUO e (b) modelo XIE. . . . .

4.6 Comparacao entre os valores dos coeficientes de transferéncia de calor por
conveccao estimados pela solucao do problema inverso e previstos pelos mo-
delo de regressao linear: (a) modelo GUO e (b) modelo XIE. . . . . .. ..

4.7 Correlagao entre os valores da temperatura de bobinamento medida e valores
calculados utilizando os coeficientes de transferéncia de calor por convec¢ao
previstos pelas RNAs: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . ... ... ...

4.8 Histograma de distribuicao dos erros para predicao de temperatura de bo-

binamento utilizando coeficientes de transferéncia de calor por conveccao
previstos pelas RNAs: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . ... ... ...

38



4.9

Al
A2

A3

B.1

B.2

B.3

Comparagao entre temperatura de bobinamento medida e as temperaturas

de bobinamento previstas utilizando os coeficientes de transferéncia de calor

por convecgao pelas RNAs: (a) rede MLP e (b) rede PLP. . . . .. .. ..

Posicionamento dos Headers superiores e inferiores. . . . . . . .. .. ...
Dimensao e espacamento entre headers e posicionamento dos bicos em cada
tipo de header. . . . . . ..o
Dimensao dos headers inferiores e posicionamento dos bicos no header (a),

cobertura dos jatos dos bicos sobre a tira (b) e detalhe de montagem dos

Esquema para discretizacao para os nos internos com fluxo de calor por
conducao transiente unidimensional. . . . . . . . .. ... ...,
Esquema para discretizacao dos nés da superficie com fluxo de calor por
conveccao e conducao transiente unidimensional. . . . . . . ... ..o
Esquema para discretizacao dos nés da superficie com fluxo de calor por

radiagao e condugao transiente unidimensional. . . . . . .. .. ...

vi



Lista de Tabelas

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1

4.2

4.3

Anélise estatistica com valores médios, minimos, maximos e desvio padrao. 24
Correlagao (R) entre cada varidvel. . . . . . ... ... ... 24
Resultados para o testes de sensibilidade do modelo neural. . . . . . . . .. 25
Erro médio quadratico e desvio padrao para conjunto de teste para rede MLP. 48

Erro médio quadratico e desvio padrao para conjunto de teste para rede PLP. 48

Resultados para previsao dos coeficientes de transferéncia de calor por con-
veccao pelas redes neurais do tipo MLP e PLP. . . . . ... ... ... .. 52
Resultados para previsao do coeficiente de transferéncia de calor por con-
veccao pelos modelos de regressao linear GUO e XIE. . . . . ... ... .. 55
Resultados das simulagoes para previsao de temperatura de bobinamento
utilizando os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao previstos
pelas redes neurais do tipo MLP e PLP. . . . ... ... ... ....... 57

vil



Lista de Algoritmos

3.1 Algoritmo para calculo da temperatura de bobinamento. . . . ... .. ..

3.2 Algoritmo para definicao de topologia de rede.

viil



Lista de Abreviaturas e Simbolos

Abreviaturas
AG Algoritmo Genético

ANFIS Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy

Adaptativo)
CSV Comma-separated values
CV Cross validation - Validagao cruzada
EDP Equacoes diferenciais parciais
ES Early stop - parada prematura
LD Linz-Donawitz
LM Levenberg-Marquardt
LSE Least Squares Estimate - Estimador de minimos quadrados
LTF Laminagao de Tiras a Frio
LTQ Laminacao de Tiras a Quente
MDF Método de Diferencas Finitas
MLP Multilayer Perceptron - Rede perceptron de multiplas camadas
MSE Mean Squared Error - Erro Quadratico Médio
PLP Parallel Layer Perceptron - Rede perceptron com camadas Paralelas
RBF Redes Neurais com Fungoes de Ativacao de Base Radial

1X



RNA

RNF

SRM

Redes Neurais Artificiais
Rede neuro-fuzzy

Structural Risk Minimization - Minimizagao do risco estrutural

Simbolos Diversos

Ax e Ay
\Y

\vé

Vaf

0

Espacamento entre pontos da malha computacional para o MDF [m]
Gradiente

Divergente

Gradiente da saida da rede em relacao as entradas

Derivada Parcial

Simbolos Gregos

a
B()

Bo

B a Py

Difusividade térmica [m?/s]
Funcao de ativacao

Constante de ajuste

Coeficientes de regressao

Emissividade

Erro relativo percentual (%]
Funcao de ativacao

Medida de complexidade da rede

Fungao que representa a minimizagao da capacidade da fungao

Funcao de dissipagao viscosa [(W/m?]
Densidade ou massa especifica [kg/m?]
Constante de Stefan-Boltzmann [5,67x1078W /m? K1)

Funcao de ativacao



Simbolos Latinos

Focu Energia armazenada no interior de um volume de controle (W]

q Taxa de geragao de energia interna por unidade de volume [(W/m?]

h Entalpia por unidade de massa [J/kg]

i(h) Temperatura estimada no ponto ¢ usando o valor de h [°C]

i Energia interna por unidade de massa [J/Eg]

v Vetor velocidade [m/s]

Aco Tipo de ago

p Calor especifico [J/(kg - K)]

D Distancia entre o pirometro na saida do laminador e o pirdbmetro apds o leito
de resfriamento [m]

dT'/dz Gradiente de temperatura

E, Energia emitida por unidade de area da superficie [(W/m?]

() Fungao

ho Coeficiente de troca de calor por convecgao basico [(W/(m?-° C)]

he Coeficiente de transferéncia de calor por conveccao [(W/(m?-° C)]

h} Coeficiente de convecgao 6timo para ponto 4 que minimiza fungao objetivo[WW/(m?-°
)]

h, Coeficiente de transferéncia de calor por radiacao [(W/(m?-° C)]

J Risco empirico

J(.) Funcao que representa a minimizagao do risco empirico

k Condutividade térmica (W/(m - K)]

L Espessura do material [m]

x1



Qo

Z1
1

Z2
1

Z3
I

Z4
1

Z5
I

Z6
1

Z1
S

Z2
S

Z3
S

Z4
S

Z5
S

Z6
S
qc

qr

Pesos da camada linear e nao-linear

Componente da matriz de peso L
Componente da matriz de peso N
Pressao

Vazao de agua

Fluxo de calor

Referéncia de vazao de dgua
Vazao inferior da zona 1

Vazao inferior da zona 2

Vazao inferior da zona 3

Vazao inferior da zona 4

Vazao inferior da zona 5

Vazao inferior da zona 6

Vazao superior da zona 1
Vazao superior da zona 2
Vazao superior da zona 3
Vazao superior da zona 4
Vazao superior da zona 5
Vazao superior da zona 6
Fluxo de calor por conveccao
Fluxo de calor por radiacao
Coeficiente de correlacao linear

Instante de tempo de resfriamento

xii



Tow;

Tviz

Condicgao inicial de temperatura do material no instante de tempo ¢t =0 [°C]

Temperatura medida no ponto %
Temperatura da superficie do material
Temperatura da agua

Temperatura do fluido

Temperatura do material apés o laminador de acabamento

Temperatura de bobinamento

Temperatura medida no ponto ¢ instante ¢ com malha computacional mais

refinada

¢l

Temperatura medida no ponto ¢ instante ¢ com malha computacional mais

grosseira

Temperatura de bobinamento objetivada
Temperatura da vizinhanca

Velocidade do material no leito de resfriamento
Largura do material

Coordenada na direcao da espessura
1-ésima entrada x

Entrada z; normalizada

Valor maximo da variavel ¢

Valor minimo da variavel ¢

Valor maximo para os dados normalizados

Valor minimo para os dados normalizados

xiil

¢l
°C]

°C]



Capitulo 1
Introducao

A Aperam South America é uma usina siderirgica, situada em Timdteo-MG,
integrada a carvao vegetal que inclui as varias etapas de producao do ago, desde redugao,
refino, conformacao até o acabamento. Em seu portifélio de produtos estao incluidos os
acos planos inoxidaveis, os siliciosos para aplicacoes elétricas e acos ao carbono especiais
(ligados).

A laminacao de tiras a quente (LTQ) é uma das etapas desse processo produtivo,
onde a matéria prima (placas) é submetida a basicamente um processo de reaquecimento,
dois processos de laminagao (desbaste e acabamento), resfriamento e bobinamento.

Neste trabalho serd abordado o processo de resfriamento de bobinas, onde o
controle da temperatura de bobinamento do material ¢ de suma importancia para o pro-
cesso de laminagao a quente. A variacao de temperatura de bobinamento, ao longo do
comprimento da tira, pode causar variacao de microestrutura e propriedades mecanicas do
material. Segundo Melo (2006), durante a laminagao a quente, esse é o ultimo parametro
que pode afetar a microestrutura e propriedades mecanicas do material.

Durante o processo de resfriamento, o sistema de supervisao e controle da planta
realiza uma verificagao do valor de temperatura medido e avalia se esse valor esta dentro de
uma faixa de temperatura especificada para esse material. Quando a temperatura atinge
valores fora dessa faixa, o sistema de automacao gera uma codificagao de acidente no ma-
terial e 0 mesmo fica retido no patio para avaliacao dos técnicos responsaveis pelo produto.
Uma vez identificada a irregularidade, pode haver necessidade de descartes (sucatamento)
dependendo do cliente e/ou aplicagao final do material.

Devido a esse fator, o controle de temperatura de bobinamento do material é
muito importante para que haja: garantia de propriedades mecanicas e microestruturas

ao longo do comprimento da tira, redugao de descartes de material (pontas de bobinas)



e reducao do tempo gasto em andlise de pendéncias, geradas pelo sistema, por parte dos

técnicos do controle de processo.

1.1 Objetivos

Atualmente nao existe um modelo de previsao de temperaturas de bobinamento
na planta em estudo. Dessa forma, o presente trabalho tem como principal objetivo de-

senvolver um modelo de previsao de temperatura de bobinamento.

1.2 Metodologia

Para se alcancar o objetivo principal deste trabalho os seguintes objetivos se-

cundarios também devem ser considerados:

e Validar os modelos desenvolvidos utilizando dados reais do processo e;

e Comparar os modelos desenvolvidos com modelos encontrados na literatura.

Para atendimento do objetivo principal e dos secundarios uma metodologia foi
empregada para defini¢ao, coleta e pré-processamento dos dados de processo. Em seguida
foi desenvolvida uma estratégia para determinacao dos coeficientes de transferéncia de calor
por conveccao no leito de resfriamento através de métodos numéricos e de otimizagao e
por fim os coeficientes de transferéncia de calor foram estimados, através da aplicacao de

modelos matematicos baseados em redes neurais artificiais (RNA).

1.3 Revisao Bibliografica

Nesta secao sao apresentados alguns trabalhos correlatos que utilizam inte-
ligéncia computacional aplicada a processos siderirgicos e mais especificamente para predicao
da temperatura de bobinamento. Esta revisao descreve cada assunto num ambito mais ge-
neralista e detalha os topicos que de fato sao empregados no presente trabalho em segoes
posteriores.

Aplicacao de inteligéncia artificial em processos siderirgicos tem sido cada vez
mais comum. Técnicas de modelagem fisica do processo, regressao estatistica ou iden-

tificagao de sistemas necessitam de um conhecimento especifico e profundo do processo,



bem como a relacao entre as variaveis de entrada e saida, e ainda podem necessitar de
intervencao no processo para desenvolvimento dos modelos. Para o desenvolvimento de
modelos baseados em RNAs, é necessario apenas uma base dados que tenha capacidade
de representar a dinamica do processo, nao sendo necessario conhecimento a priori das
relagoes fisicas entre as variaveis e a natureza do processo (SAMPAIO, 2006).

Técnicas de controle baseadas em redes neurais artificiais tém sido aplicadas
em diferentes dreas da siderurgia como: previsdo de carga de laminagdo (YANG et al.,
2004; LEE; CHOI, 2004; OLIVEIRA et al., 2002), detecgao on-line de falhas em laminacao
a quente (BISSESSUR et al., 2000), previsao de propriedades mecanicas (LARKIOLA et al.,
1998; TAKAHASHI et al., 2008; GORNI et al., 2009).

As redes neuro-fuzzy (RNF) sdo sistemas hibridos que combinam a representagao
explicita do conhecimento e a capacidade de tratar informagoes linguisticas da légica fuzzy
(JANG et al., 1997) e que tém capacidade de aprendizagem das redes neurais artificiais
(HAYKIN, 2001). Como as RNAs, as RNFs também tém sido utilizados em diversas dreas
da siderurgia, como: predigdo de propriedades mecanicas (TAKAHASHI, 2006), deteccao e
diagnéstico de formagao de cascao em um alto-forno (SILVA; CAMINHAS, 2002), predigao da
composi¢ao quimica do ago de fim sopro em convertedores Linz-Donawitz (LD) (MARQUES
et al., 2007) e deteccao de quebra de cilindro em laminador Tandem (FURIERI et al., 2007).

Para o processo de resfriamento de tiras, diversos modelos tém sido desenvol-
vidos para predicao de temperatura de bobinamento. A maioria dos modelos encontrados
abordam de alguma forma a solucao das equagoes de transferéncia de calor. Determinar o
coeficiente de transferéncia de calor por conveccao, entre a dgua e a tira, através de uma
equagao em fungao de alguns parametros importantes do processo (temperatura e vazao
da dgua, velocidade e temperatura da superficie da tira, posicionamento dos jatos d’agua,
forma, dimensoes, altura e angulo dos bicos aspersores) é uma das maiores dificuldades en-
contradas neste tipo de modelagem (HERNANDEZ-AVILA, 1994). Dessa forma, o coeficiente
de transferéncia de calor se torna um parametro importante para o modelo e devido a difi-
culdade em determinar o seu valor analiticamente abordando todos os detalhes envolvidos
no processo, diversos trabalhos sao encontrados na literatura utilizando uma abordagem
estatistica ou empirica para se obter o coeficiente de transferéncia de calor baseado em
dados do processo.

Kumar et al. (1991) determinam o coeficiente de transferéncia de calor entre a
agua de arrefecimento e a tira de forma empirica por tentativa e erro. Para isso, diversos
ensaios foram executados na planta e comparando as temperaturas medidas com as cal-

culadas em diversos pontos ao longo da mesa de resfriamento, o valor do coeficiente foi



ajustado.

Wang et al. (2008) adotaram um modelo que combina modelo matematico tra-
dicional com rede neural multi-camadas para prever a temperatura de bobinamento e com
isso melhorar as propriedades mecanicas do material. E utilizado o método das diferencgas
finitas para calculo da temperatura do material, e para determinacao do coeficiente de
transferéncia de calor, a rede neural foi utilizada para estimar um dos parametros de um
modelo simplificado, determinado self-learning. O modelo simplificado é um modelo de
regressao, que utiliza o self-learning, a vazao de agua e a temperatura do material. As
demais varidveis de processo foram utilizadas para treinamento e validagao da rede neural.
Os resultados mostram que os valores de self-learning utilizados no processo estao muito
préximos dos valores preditos pela rede neural e a diferenca entre a temperatura objetivada
e predita pela RNA foi controlada com uma diferenca de 15°. Uma andlise para determinar
a influéncia de cada varidvel de processo no valor do self-learning também foi realizada.

Nos trabalhos de Peng et al. (2005), Peng et al. (2008) é proposto um esquema de
controle que combina estratégias de controle de feedforward, feedback e controle adaptativo
para obter o controle preciso da temperatura de bobinamento sob varias condi¢oes. Ainda
nestes trabalhos, um modelo simples de transferéncia de calor é utilizado para desenvolvi-
mento do controle de temperatura de bobinamento, onde os coeficientes de transferéncia de
calor, em seu modelo s@o estimados utilizando um algoritmo genético (AG). Os resultados
da simulagdo mostram que a temperatura de bobinamento foi controlada em uma faixa de
erro de £10°, o que considera-se um bom desempenho do sistema de controle proposto.

Em Xie et al. (2006a) uma combinagao de regressao linear e redes neurais foi
utilizada para previsao e controle de temperatura de bobinamento. Para definicao do

coeficiente de troca de calor por conveccao o seguinte modelo foi proposto:

D
h = ho | b1+ BoL + BsW + BaTacar + BsTonj + BeTw + Brv + Bs(Tacar — Tow;) + 59? (1.1)

onde h é o coeficiente de troca de calor por conveccao, hg ¢ um coeficiente de troca de calor
por convecgao basico, L é a espessura do material, W é a largura, T € a temperatura
apds a laminacao de acabamento, Tp; ¢ a temperatura de bobinamento objetivada, T, ¢
a temperatura da agua, v é a velocidade do material, D ¢é a distancia entre o pirometro na
saida do laminador e o pirometro apds o leito de resfriamento, e 31 a By sao coeficientes de
regressao. Ja a rede neural foi utilizada para predicao do erro entre os valores preditos pelo

modelo e os valores medidos, onde esse erro predito foi utilizado como um compensador



para o sistema de controle. Resultados desse trabalho mostram que apds a utilizacao da
rede neural para predicao do erro do modelo matemaético, houve um aumento de 20% na
precisao da previsao de temperatura de bobinamento.

Outro modelo com abordagem estatistica para determinacao do coeficiente de
transferéncia de calor foi proposto por Guo (1993). O coeficiente de transferéncia de calor

por conveccao foi determinado utilizando dados de 75 bobinas através da seguinte equacao:

B v B1 I B2 Trcas Bs Q Ba
=n() (@) (7)) @) a2

onde [y é uma constante de ajuste, v, L, Tx.q € ) 820 respectivamente os valores medidos

para velocidade, espessura, temperatura do material e vazao de agua. wvg, Lo, Tacaro €
(o sao respectivamente valores de referéncia para velocidade, espessura e temperatura do
material e vazao de agua. [, Bs, P, e (4 sao coeficientes de regressao.

Guan et al. (2001) apresentam uma proposta para controle de temperatura
de bobinamento que utiliza abordagem hibrida fuzzy/estatistica para desenvolvimento do
sistema de controle. A ldgica fuzzy foi utilizada para simular a decisao humana e um
sistema de controle estatistico de processo para simular a percepcao humana. Nesse mesmo

trabalho o coeficiente de transferéncia de calor por convecgao ¢é definido através da seguinte

equagao:
WfQ_IBBT
h= B x —mg— X (1 — BsT) x v (1.3)
onde W, = ge é a velocidade de pulverizacao da agua aplicada sobre a tira, 1 — [
w

sao coeficientes de regressao, v é a velocidade do material na mesa de resfriamento, @), é a
vazao de dgua em uma unidade de resfriamento (header), w é a largura do material e Al
é a distancia entre duas unidades de resfriamento.

Um método hibrido inteligente, que combina redes neurais com funcgoes de
ativagao de base radial (RBF) e sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo (Adap-
tive Neuro-Fuzzy Inference System - ANFIS), foi desenvolvido em (PIAN et al., 2007) para
estimar os parametros de um modelo empirico para determinacao do coeficiente de trans-
feréncia de calor. Os parametros do modelo empirico foram determinados dinamicamente
considerando diferentes condi¢oes operacionais.

O modelo empirico encontrado em (CHAI et al., 2002) foi desenvolvido em fungao

da velocidade do material no leito de resfriamento, espessura e temperatura da superficie



do material. Os parametros do modelo sao estimados inicialmente de forma offline e
adaptados de forma online. O ajuste dos parametros é realizado através de logica fuzzy,
onde a diferenca entre o valor real de temperatura medido ao final do leito de resfriamento
e a temperatura calculada pelo modelo é utilizada para calcular a variacao do coeficiente de
transferéncia de calor. Assim, a correcao do valor do coeficiente de transferéncia de calor
calculado pelo modelo empirico é realizada através da aplicacao da variacao do coeficiente

calculado pela logica fuzzy.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Nesta secao ¢é apresentada a estrutura do trabalho com uma breve descricao
de cada um dos capitulos. Esta dissertacao foi dividida em 5 capitulos distribuidos da

seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducao: Apresenta os objetivos, a motivagao e justificativa para o de-
senvolvimento deste trabalho, bem como a pesquisa realizada em diversas
fontes da literatura relacionada ao tema da dissertacao para identificar o

estado da arte e adquirir embasamento para o desenvolvimento do projeto.

Capitulo 2 - Descri¢ao do Processo: Apresenta uma descrigao sucinta de todo o processo
produtivo da Aperam South America, enfatizando o processo de laminacao
de tiras a quente e o processo de resfriamento de tiras a quente que é o foco
deste trabalho.

Capitulo 3 - Metodologia: Sao apresentadas as etapas seguidas no desenvolvimento deste
trabalho como: selecao e tratamento das variaveis coletadas, estimacao dos
coeficientes, juntamente com uma pequena introducgao sobre transferéncia
de calor, método matematico por diferencas finitas, problemas inversos e
o desenvolvimento das redes neurais para previsao do coeficiente de trans-
feréncia de calor por conveccao e por fim uma simulacao da previsao de

temperatura de bobinamento.

Capitulo 4 - Resultados: Os resultados obtidos com o desenvolvimento da rede neural e

as analises desses sao apresentados neste capitulo.

Capitulo 5 - Consideracoes Finais: Apresenta as conclusoes obtidas no desenvolvimento

do trabalho e também sugestoes de trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Descricao do Processo

Neste capitulo, todo o processo produtivo da Aperam South America é descrito
na Secao 2.1. Na Secgao 2.2 é realizada a descricao mais detalhada do processo de Laminagao
de Tiras a Quente (LTQ) e na Segao 2.3 é descrito o processo de resfriamento de bobinas.

Ao final apresenta-se também o sistema de automacao existente na linha de

Laminacao de Tiras a Quente na Secao 2.4.

2.1 Processo Produtivo da Aperam

O processo se inicia no alto forno com a redugao do minério de ferro. E através
do minério de ferro, coque e/ou carvao vegetal e ar aquecido que o alto-forno produz o
ferro gusa (MOURAO, 2007).

Apés o processo no alto forno, o ferro gusa é encaminhado através de carro
torpedo para a aciaria para o processo de descarbonetacao, obtendo-se assim o ago. O
ajuste da composicao quimica do aco é feito posteriormente através da adicao de elementos
de liga, como aluminio, calcio, cromo, niquel e outros. Ainda na aciaria o ago passa por uma
transformacao fisica chamada de lingotamento continuo, onde o aco liquido é solidificado
e transformado em placas.

Em seguida, as placas sao encaminhadas para o processo de laminagao a quente,
via locomotivas. Nesse processo, as placas passam por um tratamento térmico em fornos
de reaquecimento, e em seguida pelo processo de laminacao a quente, onde o objetivo é
gerar chapas grossas ou bobinas.

Chapas grossas e bobinas de carbono tém o seu processo finalizado na laminacao
a quente. Bobinas de ago inoxidavel e de aco silicio sao encaminhadas para os processos

de laminacao a frio, onde as bobinas ja resfriadas passam por um processo de decapagem e



recozimento e sao laminadas novamente. Esse ultimo produto é o que contém maior valor
agregado.

A Figura 2.1 ilustra todo o processo produtivo da Aperam. Nesta figura estao
ilustrados somente os principais equipamentos de cada area. Pela sequéncia de producao
podemos observar que todo o material produzido passa pela linha de laminacao a quente.
Esta linha ¢é a estudada neste trabalho devido a sua complexidade e relevancia dentro do
processo produtivo. A laminacao a quente sera apresentada com mais detalhes na proxima

Secao.
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Figura 2.1: Processo produtivo da Aperam.



2.2 Laminacao de Tiras a Quente

O processo de laminacao de tiras a quente é realizado basicamente em 5 fases:
reaquecimento, laminacao de desbaste, laminacao de acabamento, resfriamento da tira e

bobinamento. O fluxo de producao da laminacao de tiras a quente é apresentado pela

Figura 2.2.
Forno de reaqueci- Laminador Laminador Zona Umida Bobinadeira
mento de placas Deshastador Acabador
Steckel
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Figura 2.2: Processo produtivo da Laminacao de Tiras a Quente.

O processo de laminagao de tiras a quente (LTQ) tem como objetivo principal
transformar placas produzidas na aciaria em bobinas ou chapas grossas. Primeiramente as
placas vindas da aciaria passam por um processo de reaquecimento até uma temperatura
pré-estabelecida ideal para a laminagao.

A placa, com espessura em torno de 200mm, passa pelo laminador desbastador
(Rougher), tendo sua espessura reduzida a valores que podem variar de 16mm até 40mm. A
chapa intermediaria, proveniente da laminacao de desbaste, sera reduzida a uma espessura
final objetivada que pode variar entre 12mm e 2mm durante o processo de laminacao
de acabamento (Steckel). Apds a laminagdo de acabamento, a tira é resfriada até uma
temperatura objetivada pela agao de jatos d’agua no leito de resfriamento e em seguida é

realizado o bobinamento da tira laminada.

2.3 Leito de Resfriamento

Nesta se¢ao serao detalhados os aspectos geométricos e operacionais do leito de

resfriamento. A Figura 2.3, apresenta uma foto da entrada do leito de resfriamento.
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Figura 2.3: Entrada do leito de resfriamento.

A Figura 2.4 mostra uma representacao esquemaética do leito de resfriamento,
composto por 3 segoes. Nas segoes 1 e 3 o resfriamento é predominante por radiagao e na
se¢ao 2 o resfriamento é predominante por conveccao forcada por agua. A secao 2 do leito
de resfriamento de tiras é composto por seis zonas independentes sendo que cada uma é
dividida em superior e inferior. A zona de niimero 1 é composta por 8 headers superiores e
4 headers inferiores e as zonas de nimeros 2 a 6 possuem cada uma, 16 headers superiores

e 8 headers inferiores.

Secao 1 Secao 2 Secao 3
3.3m (Radiagao) (Convecgao) ‘ (Radiacao)
| ’ | |
w___A6bm_ 40m e _—____2dm__ _____ N

iPirémetro TA | !Pirémetro TB
o 'M”ll|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
Lamgador |l|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
Acabgfnen‘no Bobinadeira
(Steckel) Final

Figura 2.4: Representacao esquemética da divisdo do leito de resfriamento.’

Os headers superiores estao espagados 460mm um do outro em relagao ao com-

primento da zona e posicionados a uma altura de 2130mm da mesa de rolos. Ja os headers

IFigura retirada e adaptada de (BRANCO, 2004)
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inferiores estao espacados 920mm um do outro em relagao ao comprimento da zona e po-
sicionados 335mm abaixo da mesa de rolos. Mais detalhes sobre o posicionamento dos
headers superiores e inferiores do leito de resfriamento em relacao aos rolos e a tira sao
apresentados na Figura A.1 no Apéndice A.

Para que o material tenha um resfriamento homogéneo, ao longo da largura, as
zonas superiores do leito de resfriamento sao compostas por uma combinacao de 4 headers
distintos sendo identificados por numeracao entre 1 e 4. O que diferencia um header de
outro, é a posicao dos 11 bicos que cada header possui em relagao a largura da zona,
proporcionando uma distribuicao homogénea dos jatos d’agua sobre a tira. Na Figura A.2
no Apéndice A sao ilustrados os posicionamentos dos headers superiores e o espacamento
entre eles, bem como o posicionamento dos bicos para cada tipo de header.

Cada header das zonas inferiores possui 12 bicos do tipo spray, que proporciona
um jato d’agua de 80° que sao suficientes para cobrir toda a superficie da tira em relagao
a largura. Na Figura A.3(a) no Apéndice A s@o apresentados os posicionamentos e a
distribuicao dos headers inferiores, bem como o posicionamento dos bicos no header. Ja na
Figura A.3(b) é ilustrada a cobertura dos jatos dos headers inferiores em relacao a tira. E
na Figura A.3(a) sao ilustrados detalhes de montagem dos bicos, cujo angulo do jato em
relacao a linha de centro do header é de 15°, conforme especificado em projeto.

O controle de temperatura é realizado através de aplicacao de agua sobre o
material. O operador do equipamento deve selecionar um valor de vazao de agua para
cada uma das seis zonas, bem como selecionar quais as zonas serao abertas. A Figura 2.5
apresenta um sinoptico do leito de resfriamento, retirado do sistema de supervisao da linha,
por onde os operadores realizam os ajustes de cada zona.

Um perfil tipico de temperatura de bobinamento, medida por um pirometro
na entrada da bobinadeira final, pode ser visto na Figura 2.6. E através dessa tela do
sistema de supervisao que o operador controla a temperatura de bobinamento do material.
O controle é feito manualmente através do ajuste da velocidade, ajuste de vazao das zonas

ou ainda abertura e/ou fechamento total de alguma zona do leito de resfriamento.

2.4 Sistema de Automacao da Planta

Como visto anteriormente, a Laminacao de Tiras a Quente da Aperam é com-
posta por trés fornos de reaquecimento de placas, um laminador desbastador reversivel,

um laminador acabador Steckel e uma bobinadeira. Funcionalmente a LTQ se divide em
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Figura 2.5: Tela do sistema de supervisao da LTQ com o sinéptico do leito de resfriamento onde é realizado
o ajuste de vazao em cada uma das zonas.

area dos fornos e area dos laminadores ou simplesmente fornos e linha.

Os sistemas de automacao dos fornos e da linha sao independentes e trocam
informacoes entre si através de redes de comunicacao. Cada sistema de automacao esta
subdividido hierarquicamente em nivel 0, nivel 1 e nivel 2. Os niveis hierdrquicos sao
autonomos e também trocam informacoes entre si através de redes de comunicagao. A
LTQ possui um sistema de automagao onde existem dois sistemas de Nivel 2, sendo um
sistema para os fornos e outro sistema para a linha. Estes sistemas de Nivel 2 tém as
fungoes de integracao dos sistemas de automacgao, conexao com os sistemas coorporativos,
interface com o operador, comunicacao e setup dos equipamentos e modelos matematicos.

A Figura 2.7 apresenta a arquitetura do sistema de automagao da area de
laminadores (linha). Nesta figura é ilustrado o nimero de estagoes de operacao (clientes)
e os equipamentos de nivel 1, tais como: PLCs, medidores de largura, espessura e perfil,
sistema de retifica de cilindros, sistema de inspecao automatica de superficie, entre outros.

Tanto para os fornos quanto para a linha existe um modelo matematico que esta
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Figura 2.6: Tela do sistema de supervisao da LTQ com o sinéptico do leito de resfriamento onde é possivel
observar o grafico de temperatura de bobinamento.

residente no servidor de nivel 2 de cada um. O objetivo do modelo matematico dos fornos
é controlar e gerenciar o aquecimento das placas. O objetivo do modelo matematico dos
laminadores é controlar e gerenciar o processo de laminacao dos laminadores desbastador
e acabamento. Os modelos matematicos dos fornos e dos laminadores estao subdivididos
em varias fungoes ou tarefas que cooperam entre si para atingir objetivos especificos.

O sistema de nivel 2 da linha se comunica com os equipamentos de nivel 1
através de rede de comunicacao ethernet, utilizando para isso, drivers de comunicagao
desenvolvidos para cada equipamento. Os drivers sao desenvolvidos utilizando protocolos
derede TCP/IP e/ou UDP/IP. Todos sinais de instrumentagao de campo estao disponiveis
nestes equipamentos e sao enviados para o sistema de nivel 2.

A comunicacao do sistema de nivel 2 da linha com as estacoes de operacao
também é realizada através de rede de comunicacao ethernet, e driver de comunicagao
desenvolvido especificamente para tal funcionalidade. O sistema de supervisao instalado

nas estacoes clientes é divido em dois aplicativos distintos: O HMI_RCV, Figura 2.8, é
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Figura 2.7: Arquitetura do sistema de automagao da drea de laminadores(linha).

responsavel pela comunicagdo com o sistema de nivel 2 e o ACE_HMI, Figura 2.9, é o
aplicativo responsavel por fazer a interface homem maquina. A comunicacao entre os
dois aplicativos do sistema de supervisao é realizada através de comunicacao via protocolo
TCP/IP.

a T ACESITA Steckel Mill Yersion 1.1.57 [_ (O] =]
Broadcast  Request

HMIRCY D
IR [Teils ] Lost Messages IU—IU—

Host Address 192.168.2.100
Last Meszage From MMI I
PC Mame LZ2HMI

| [2m
PC IP Address 192.168.2.111 Last Message To MMI
Receive Port [B'cast] 4391 @ 6 Start HMI |@ EXIT
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|Plucessing Req Data from Host...

[NEEREEEER

Figura 2.8: Tela do aplicativo responsavel pela comunicacao do sistema de supervisao com o sistema de
nivel 2.
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Figura 2.9: Tela principal do aplicativo responséavel pela interface homem maquina.

O sistema de nivel 2 envia informagcoes para os clientes através de pacotes de
dados(mensagens) UDP/IP enviados na rede em broadcast. Desta forma todas as estagoes
clientes conectadas a rede e que executam o software de comunicacao podem captar as
mensagens que trafegam na rede e utiliza-las para apresentar e atualizar informacoes nas
diversas telas do sistema de supervisao da planta. J4 a comunicagao em sentido contrario,
ou seja, das estacoes clientes com o servidor de nivel 2 é feita na maioria dos casos, através
da troca de mensagens entre os sistemas via conexao direta utilizando protocolo de comu-
nicagdo TCP/IP. A Figura 2.10 ilustra todo o processo de comunicacao entre o sistema de

nivel 2 e estagoes de operacgao e sistemas de nivel 1.

2.5 Discussao

Neste capitulo foi descrito todo o processo produtivo da Aperam desde a redugao
do minério de ferro até o processo de Laminacao de Tiras a Frio (LTF). O processo de

Laminacao de Tiras a Quente, onde esta o processo de resfriamento de bobinas, foi descrito
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Figura 2.10: Detalhe da comunicagao entre o sistema de nivel 2, estagoes de operacao e sistemas de nivel
1.

com mais detalhes, possibilitando um melhor entendimento do processo. Ainda neste
capitulo, foi apresentado o sistema de automacao instalado na LTQ por onde é feito a
supervisao e controle da planta. O conhecimento de como o sistema de automacao da
planta funciona, é essencial para o entendimento de como foi desenvolvida a ferramenta de
coleta de dados e como essa ferramenta foi incorporada ao sistema de automacao.

No préximo capitulo serda apresentado a metodologia utilizada no desenvolvi-
mento do modelo de previsao do coeficiente de transferéncia de calor por convecgao e

simulacao da previsao de temperatura de bobinamento.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada no desenvolvimento das redes

neurais e predicao do coeficiente de transferéncia de calor por convecgao e da temperatura

de bobinamento. A Figura 3.1 apresenta um fluxograma dos passos seguidos na metodo-

logia.

|

| .
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I

! . -

| Estimacao dos D i "
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Figura 3.1: Fluxograma dos passos seguidos na metodologia.

Primeiramente, na Secao 3.1 é apresentada a forma para definicao das varidveis

de processo que deveriam ser coletadas para construcao do banco de dados de amostras.
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Apoés a definicao das variaveis foi desenvolvida uma ferramenta de coleta que
realiza leitura das informacgoes das variaveis de processo diretamente do sistema de au-
tomacao para cada bobina processada na planta, armazenando os dados em arquivos. Este
passo é apresentado na Secao 3.2.

Posteriormente, na Secao 3.3, é apresentado o pré-processamento realizado nos
dados como analises gréaficas, estatistica e normalizacao dos dados, com objetivo de eliminar
a presenca de dados com informacao faltante e medigoes erradas.

Apos coleta e montagem do banco de dados, os valores dos coeficientes de
transferéncia de calor foram estimados através de métodos numéricos e procedimento de
otimizacao para solucao do problema inverso e os detalhes sao apresentados na Secao 3.4.

E apresentada na Secao 3.5 a criagao das redes neurais utilizadas neste trabalho
para predigao dos coeficientes de transferéncia da calor e na Se¢ao 3.6 como esses valores de
coeficientes de transferéncia de calor estimados sao utilizados para predicao da temperatura

de bobinamento.

3.1 Definicao das Variaveis

Segundo Bishop (1995), a selecao e a forma de pré-processamento aplicada
aos dados é um dos fatores mais importantes para a determinacao do sucesso de uma
aplicacao pratica de redes neurais. Assim, para determinacao do modelo de previsao de
temperatura foram definidos todos os fatores que poderiam influenciar na temperatura
de bobinamento do material. A escolha destes fatores foram baseadas na experiéncia
dos técnicos e engenheiros responsaveis pelo controle de processo do equipamento e na
literatura (GUO, 1993; XIE et al., 2006a; XIE et al., 2006b; WANG et al., 2008). Desta forma,

apds algumas reunioes e discussoes, as variaveis definidas foram:
e Temperatura do material apds o laminador de acabamento (Tacap);
e Temperatura de bobinamento (T50);
e Vazao de dgua em cada uma das zonas de resfriamento, sendo:

— Vazao inferior e superior da zona 1

QF e 2
 Vaia infers - 22 ., )22
Vazao inferior e superior da zona 2 (Q7% e Q%)

— Vazao inferior e superior da zona 3 (Q7% e Q%?)
— Vazao inferior e superior da zona 4 (Q7* e Q%)

19



— Vazao inferior e superior da zona 5 (Q7° e Q%°)

— Vazao inferior e superior da zona 6 (Q%° e QZ°)

Espessura final do material (L);

Velocidade com que o material passa pelo leito de resfriamento (v);

Temperatura da dgua (T,);

Temperatura do ambiente (74,,p)

Tipo do ago (Aco).

3.2 Coleta dos Dados

Os dados referentes as variaveis de processo utilizados para construcao do mo-
delo, definidas anteriormente, foram extraidos do sistema de supervisao dos laminadores da
Linha de Laminacao de Tiras a Quente da Aperam. Aproveitando a forma de comunicagao
ja existente entre o servidor de nivel 2 e as estagoes de operagao, conforme apresentado
na Secao 2.4, foi desenvolvida uma ferramenta que captura as mensagens que trafegam na
rede com as informagoes das variaveis, em seguida, armazena para cada bobina processada,
todas as informagoes em arquivos do tipo CSV - (Comma-separated values). Desta forma a
ferramenta desenvolvida funciona como uma espécie de Datalogger, que realiza a aquisi¢ao
e a gravacao de dados durante um periodo de tempo e foi chamada de ACE_DLOG.

A ferramenta foi instalada em um computador que possui as mesmas carac-
teristicas das estagoes de operagao. Para isso, foram instalados todos os aplicativos ne-
cessarios para que o sistema de supervisao original funcione corretamente. Em seguida,
o aplicativo ACE_HMI foi substituido pelo ACE_DLOG. Desta forma, para o servidor a
ferramenta de coleta se comporta como uma estacao de operacao que foi adicionado na
rede. Na Figura 2.10 pode ser observado como a ferramenta foi incorporada ao sistema
de supervisao e interligada a rede de comunicacao e na Figura 3.2 é apresentada a tela da
ferramenta desenvolvida.

As amostras de dados foram extraidas de aproximadamente 520 bobinas de
um tipo especifico de aco. As informacoes das bobinas foram coletadas considerando um
distancia de 1 metro entre cada registro de amostragem. Dessa forma, a base de dados
foi montada com aproximadamente 300.000 padroes. Estes dados passaram por um pré-

processamento que sera detalhado a seguir.
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Figura 3.2: Tela do sistema desenvolvido para coleta das informagoes para utilizacao na construcao do
modelo.

3.3 Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados visa eliminar a presenca de dados com in-
formacao faltante e medicoes erradas que podem comprometer a confiabilidade do banco
de dados.

3.3.1 Analise Grafica

Através de graficos de tendéncias das variaveis € possivel relacionar as variaveis
de entrada com a varidvel de saida e assim observar se hé alguma pertubacao nas variaveis
que pode afetar a variavel de saida.

Durante o processo de resfriamento, interferéncias do operador no equipamento
ou falhas no processo podem causar um resfriamento irregular do material. O operador
pode diminuir muito a velocidade de laminacao por exemplo, por entender que ha risco
de rompimento do material no laminador de acabamento. E como o leito de resfriamento
nao possui controle automéatico do ajuste de vazao pode haver acimulo de agua sobre a
superficie do material, ocasionando medicao errada de temperatura ou resfriamento ex-
cessivo do material. Ocorréncias de falhas mecanicas ou elétricas podem fazer com que o
material fique parado no leito de resfriamento ou ainda cause um bobinamento irregular,
sendo necessario voltar parte do material ja bobinado. Portanto, dados com informagcao
faltante, medigoes erradas ou com suspeita de que houve alguma irregularidade no processo
da bobina foram descartados. A Figura 3.3 ilustra um caso, onde as informagoes da bobina
foram descartadas.

Observa-se que na Figura 3.3 que ha uma queda muito acentuada da velocidade,
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Figura 3.3: Dados de bobina descartada por erro de medicao.

juntamente com a temperatura de acabamento e bobinamento do material e a vazao de
agua ¢ praticamente cortada. Nota-se que o processo da bobina nao foi regular e por isso
os dados foram excluidos da base de dados.

Também através de andlise grafica das curvas de tendéncia das variaveis, percebeu-
se que o comportamento da curva de resfriamento é diferente nas pontas dos materiais
(inicio e fim), onde o material é mais frio. Observa-se também que existe um aumento gra-
dativo no valor de vazao de dgua e aumento de velocidade no inicio do processo justamente
para tentar garantir que a temperatura esteja dentro da faixa pré-determinada.

Outra observacao foi que a temperatura registrada para o inicio do resfriamento
do material estd em torno de 200°C. Segundo especialistas do processo esta temperatura
nao condiz com a realidade. Estes fatos podem ser observados na Figura 3.4.

Este comportamento gera uma variabilidade nos dados que prejudica a perfor-
mance de redes neurais. Dessa forma, optou-se por excluir os dados referentes ao inicio
e fim de cada bobina processada e modelar apenas a parte central do material, onde as
variaveis apresentam perfis mais estaveis.

Entende-se, que para as extremidades do material, serd necessario um modelo

diferenciado, que nao sera tratado neste trabalho.
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Figura 3.4: Grafico de tendéncia para temperatura de bobinamento.

Assim, apos a eliminacao de dados de algumas bobinas e a decisao de utilizar
apenas informacao da parte central das bobinas, a base de dados final a ser utilizada

foi reduzida para aproximadamente 70.000 padroes para serem utilizados no treinamento,

validacao e teste dos modelos.

3.3.2 Analise Estatistica

Para analisar o relacionamento entre as diversas variaveis de entrada com a
variavel de saida, uma andlise estatistica dos dados obtidos foi realizada. O objetivo é
determinar quais variaveis seriam utilizadas no treinamento das redes neurais e no modelo
de previsao final. Com isso, para validar a escolha destas variaveis, foram realizadas analises
dos valores de correlacao, e dispersao dos dados apresentadas a seguir.

Na Tabela 3.1 é apresentado um resumo estatistico com valores médios, minimos,
maximos e desvio padrao de cada uma das variaveis. Esta andlise estatistica foi realizada
apos o descarte de padroes descritos anteriormente.

O calculo do coeficiente de correlacao linear entre as varidaveis é utilizado para
definir o grau de correlacao e a dire¢ao da correlagao (negativa ou positiva) entre duas
varidveis. Na Tabela 3.2 sdo apresentados os coeficientes de correlagao linear (R) entre

cada variavel. Nessa tabela, as variaveis de entrada sao velocidade, espessura, temperatura

23



Tabela 3.1: Anélise estatistica com valores médios, minimos, maximos e desvio padrao.

Variavel Unidade | Média | Minimo | Méximo | Desvio padrao
Velocidade m/s 5,25 2,05 6,98 0,98
Espessura mm 2,722 | 1,986 12,705 1,260

Temperatura de Acabamento °C 910 797 991 27
Vazao de Agua m3/h 140, 3 48,6 250,7 43,3

Temperatura da Agua °C 43 24 o4 )

Temperatura de Bobinamento °C 297 476 791 30

de acabamento, vazao e temperatura da agua e a temperatura de bobinamento é variavel

de saida.
Tabela 3.2: Correlagao (R) entre cada varidvel.
- . Temp. de Vazao de Temp. da Temp. de
Variavel Velocidade Espessura Acabamento Asua Asua Bobinamento
Velocidade 1 -0.83 -0.03 -0.56 -0.18 -0.28
Espessura -0.83 1 -0.01 0.73 0.15 0.46
Temp. de -0.03 -0.01 1 0.27 0.08 0.29
Acabamento
Vazao de 0.56 0.73 0.27 1 0.50 0.25
Agua
Temp. da 018 0.15 0.08 0.50 1 0.14
Agua
Temp. de -0.28 0.46 0.29 0.25 0.14 1
Bobinamento

Pode-se observar na Tabela 3.2, que o indice de correlagao entre as variaveis de
entrada e a variavel de saida, na maioria dos casos, é uma correlagao fraca, com valores
menores que 0,3. Porém, um valor baixo de correlagao nao elimina a hipdtese de existir
uma dependéncia nao linear.

Como as variaveis selecionadas para coleta foram baseadas na experiéncia dos
especialistas do processo por fazer sentido fisico e também na literatura, foi realizado
um teste de sensibilidade para validar as escolhas das varidaveis de entrada. FEste teste
foi realizado com o objetivo verificar a sensibilidade das saidas das redes em funcao das
variaveis de entrada. Os resultados mostram que a retirada de qualquer uma das variaveis
tem influéncia no desempenho final das redes neurais conforme pode ser observado na
Tabela 3.3. Dessa forma, todas as variaveis testadas foram mantidas para desenvolvimento

do modelo.
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Tabela 3.3: Resultados para o testes de sensibilidade do modelo neural.

Varidvel

Repetigoes (MSE + Desvio padrao)

Retirada 1 2 3 4 ) Média
Nenhuma 0.005 £+ 0.068 0.006 +0.076 0.005 =+ 0.068 0.005 +0.070 0.006 &= 0.076 | 0.005 &= 0.072
Velocidade 0.010 £0.098 0.007 +0.082 0.010£0.094 0.0054+0.070 0.006 £ 0.074 | 0.007 &= 0.084
Espessura 0.011 £0.101 0.010 +0.089 0.011£0.102 0.009 +0.091 0.011 £ 0.098 | 0.010 4 0.096
Temp. de

0.006 = 0.077 0.005+0.072 0.005=£0.068 1.548 +1.243 0.023 £0.124 | 0.317 +=0.317

Acabamento

Vazgzade 0.025 £0.157 0.029 +0.166 0.023 £0.151 0.027 £0.164 0.019 £0.137 | 0.025 & 0.155
Tezlgl[:ada 0.027 £0.163 0.021 +0.145 0.042+£0.177 0.018 +0.133 0.045 £ 0.155 | 0.031 = 0.154

3.3.3 Normalizacao dos Dados

A normalizacao tem o objetivo de evitar problemas numéricos durante o trei-
namento, devido a ordem de grandeza de cada uma das varidveis de entrada, e também de
melhorar o desempenho do algoritmo de treinamento back-propagation (HAYKIN, 2001).

A normalizacao das variaveis realizada neste trabalho é descrita pela Equacao 3.1.
Apébs todo o processo de treinamento e validagao da rede, um processo reverso, com o ob-
jetivo retornar a resposta da rede para a escala real do problema é executado, sendo este

processo descrito pela Equacgao 3.2.

max min min
Ty = max min +y <3]')
(xer — )
max min * min
T = : + ] (3.2)
maxr __ ,,min
(y7 Y
Nas equagoes acima, z} representa a entrada x; normalizada, 27" e 7 re-
presentam respectivamente os valores minimo e méaximo da variavel x;, e y"™" e y™** sao

respectivamente o valor minimo é maximo para os dados normalizados, que para o trabalho

foram definidos em um intervalo entre —1 e 1.
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3.4 Estimacao dos Coeficientes de Transferéncia de

calor por Conveccao

O leito de resfriamento da Laminacao de Tiras a QQuente considerado neste
estudo nao possui modelo matematico, portanto, os coeficientes de transferéncia de calor
nao sao conhecidos. Esta secao apresenta toda a fundamentacao tedrica e os procedimentos
utilizados para estimacao dos coeficientes de transferéncia de calor e construcao de um
banco de dados com os valores dos coeficientes calculados a partir da utilizacao dos dados
reais de processo.

Primeiramente uma introducao sobre transferéncia de calor é realizada. Em
seguida ¢é apresentado o método numérico de diferencas finitas, utilizado para solucao das
equagoes de governo da transferéncia de calor. Para determinagao dos valores dos coefici-
entes de transferéncia de calor por conveccao para cada amostra coletada, foi utilizado um
procedimento de otimizagao para resolver o modelo do problema inverso.

O leito de resfriamento em estudo nao possui medi¢ao de temperatura entre
as zonas da secao de resfriamento por dgua. Isso dificulta a estimacao de um coeficiente
de transferéncia de calor por zona. Dessa forma, para esse trabalho, o coeficiente de
transferéncia de calor por conveccao estimado é um coeficiente global. Esse coeficiente foi
estimado em funcao da temperatura medida ao final do leito de resfriamento (temperatura
de bobinamento) e representard um coeficiente de transferéncia de calor por conveccao

para toda a secao de resfriamento por agua.

3.4.1 Transferéncia de Calor

Transferéncia de calor é o fluxo de energia térmica (calor) devido a um gradiente
de temperatura que ocorre de um corpo para outro ou de uma parte para outra de um
mesmo corpo ou entre um corpo e o seu entorno. Sempre que existir uma diferenca de
temperatura em um meio ou entre meios diferentes havera, necessariamente, transferéncia
de calor (INCROPERA F.P. E DEWITT, 2008). A transferéncia de energia térmica acontece
sempre de um meio com maior temperatura para outro com menor temperatura.

Normalmente, deseja-se conhecer a taxa de transferéncia de calor entre os meios.
Assim, torna-se necessario conhecer os mecanismos pelo qual o calor pode ser transferido
de um meio para outro. Existem trés mecanismos de transferéncia de calor: conducao,

conveccgao e radiagao, que serao descritos a seguir.
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3.4.1.1 Condugao

Transferéncia de calor, por conducao, é a transferéncia de energia através de
um meio, solido ou fluido, devido a um gradiente de temperatura existente dentro deste
meio. O fluxo de energia, na conducao, esta diretamente ligado aos conceitos de atividades
atomicas e moleculares, onde a transferéncia de energia ocorre através da interacao entre
particulas. Nessa interagao o fluxo de energia é transferido de particulas que tém maior
energia para particulas de menor energia.

O fluxo de calor por conducao, é conhecida como Lei de Fourier, representada

na seguinte forma:

dT
B Nl
dx

onde ¢ é o fluxo de calor dado em W/m?, na diregao x por unidade de drea perpendicular

q= (33)

a direcao da transferéncia, d7'/dx é o gradiente de temperatura e k é a condutividade
térmica dada em W/(m- K), sendo esse parametro uma propriedade caracteristica do meio
material. O sinal de menos na equagao é pelo fato do calor ser transferido na direcao
de maior temperatura para a de menor temperatura. A Figura 3.5 ilustra o processo de
transferéncia de calor por condugao através de um sélido ou fluido estacionario.

[

T1 > TQ

Lr, Ly

Figura 3.5: Esquema da transferéncia de calor por condugao.

3.4.1.2 Convecgao

No processo de transferéncia de calor por convecgao, a troca de energia acontece
através do movimento de um fluido sobre uma superficie devido a diferenca de temperatura
entre eles.

A fluxo de calor por conveccao, é representada pela Equacao 3.4 e é conhecida

como Lei do resfriamento de Newton.
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ge = he(Ts — Tws) (3.4)

onde gc é o fluxo de calor por convecgiao dado em W/m? por unidade de drea perpendicular
a direcao da transferéncia, T, é a temperatura da superficie, T, é a temperatura do fluido
e h. é o coeficiente de convecgao dado em W/(m? - K). O parametro h. é dependente de
varios fatores no contorno da superficie tais como: geometria, escoamento do fluido entre
outras. A Figura 3.6 ilustra a transferéncia de calor por conveccao através do escoamento

de um fluido sobre uma superficie aquecida.

Fluido em
movimento, Ty,

—_— T, > Ty
_

s q C
_ Ts
/[

Figura 3.6: Esquema da transferéncia de calor por conveccao.

3.4.1.3 Radiagao

Por fim, a radiagao é o processo de transmissao de calor através de ondas eletro-
magnéticas (ondas de calor). O energia térmica emitida por um corpo (energia radiante)
se propaga até o outro, através do espago que os separa. O fluxo térmico maximo que pode

ser emitido por uma superficie é:

E,=oT! (3.5)

onde E, é o fluxo térmico emitido por unidade de drea da superficie (W/m?), Ty é a tem-
peratura da superficie em K e o ¢ a constante de Stefan-Boltzmann (5,67x1078W/m? K*).

Uma superficie que seja capaz de emitir este fluxo térmico é chamado de radi-
ador ideal ou corpo negro. Porém na realidade, uma superficie emite um fluxo térmico de
energia menor que a de um corpo negro a uma mesma temperatura, sendo representado da

seguinte forma:

E =coT! (3.6)
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onde ¢ é conhecida como emissividade. A emissividade de uma superficie define a eficiéncia
de emissao de energia em comparagao a um corpo negro, onde seus valores estao definidos
na faixa 0 <e < 1.

Sobre uma superficie pode haver incidéncia de radiacao a partir de sua vizi-
nhanca, onde toda ou parte desta radiacao pode ser absorvida pela superficie. Desta
forma, o fluxo de calor é proporcional a diferenca entre a energia térmica liberada e a
absorvida, representada pela Equacao 3.7:

gr =eo (T} — T,.) (3.7)
onde gr é a troca liquida de calor entre a superficie e T,;, é a temperatura da vizinhanca.
Na Figura 3.7 é ilustrada a transferéncia de calor por radiacao entre duas superficies a
diferentes temperaturas.

Por conveniéncia, em muitas aplicagoes, o fluxo de calor por radiacao pode ser

expresso de forma andloga a troca de calor por convecgao, conforme a Equacao 3.8, onde

qr = h.(Ts — Tyiz) (3.8)

onde h, € o coeficiente de transferéncia de calor por radiagao e representado pela Equacao 3.9.

De certa forma, a Equacao 3.8 é uma linearizagao da Equacao 3.7.

hy = eo(Ty + Ty ) (T2 + T2

m'z)

qr/ / \\ TlT 1> T

"
| |

Figura 3.7: Esquema da transferéncia de calor por radiagao.

(3.9)

3.4.1.4 Equacoes de Governo da Transferéncia de Calor

O estudo das relagoes entre as varias formas de troca de energia é baseado
na primeira lei da termodinamica. A primeira lei da termodinamica, também conhecida
como principio da conservacao da energia, baseia-se no conceito de que a energia nao

pode ser criada ou destruida, ou seja, a energia pode apenas mudar de forma (CENGEL;
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BOLES, 2006). Segundo Teixeira Junior (1981), se uma energia que se apresentava em uma
determinada forma desaparecer, essa mesma energia devera aparecer em um outro local
sobre uma outra forma.

Segundo Miranda (2006), no interior da placa sélida o fluxo de calor transiente
pode ser expresso pela equacao da conservacao da energia. Desprezando-se os efeitos da

energia potencial, a energia por unidade de volume pode ser expressa:

~

o
P ot

onde p é a massa especifica, u é a energia interna por unidade de massa, p é a pressao, v é

+p(V-0) =V (kVT)+ 6+ (3.10)

o vetor velocidade, k é a condutividade térmica, ¢ é a fungao de dissipagao viscosa e ¢ é a
taxa de geragao de energia interna por unidade de volume.

Reescrevendo a Equacao 3.10 em termos de entalpia, temos:

oh
pa—ﬁVp:V-(kVT)%—gb%—q (3.11)

onde h é a entalpia por unidade de massa. No interior da placa sélida a entalpia é dada

pela seguinte expressao:

oh = ¢,0T (3.12)

onde ¢, é o calor especifico a pressao constante.

Considerando que os gradientes de pressao e as velocidades no interior da placa
sao nulos, bem como no caso de resfriamento de chapas nao exista geracao de energia no
interior da placa, a equacao da energia por unidade de volume torna-se:

pcpa—T =V - (kVT) (3.13)
ot

Assim, a transferéncia de calor em regime transiente de um sistema unidimen-
sional em coordenadas cartesianas, pode ser expressa por uma equacao diferencial parcial

(EDP) na seguinte forma:

oT 0 oT
Finalmente, considerando a condutividade térmica constante no intervalo de

temperaturas durante o resfriamento, a Equacao 3.14 se torna na seguinte forma final:
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oT 0T
Py =k o2
oT k 0T
or _ (T
ot @ 0x?

onde T' é a temperatura, o = — ¢ a difusividade térmica, p, ¢, e k sao respectivamente a
) % ) e .
massa especifica, o calor especifico e a condutividade térmica, t é o tempo de resfriamento
e x a coordenada na direcao da espessura do material.
Do ponto de vista da transferéncia de calor existe uma similaridade muito
grande entre placas solidas e chapas que sao os produtos do processo de resfriamento.
Portanto, o equacionamento acima realizado para placas é valido também para o problema

de resfriamento de chapas.

Condicao inicial

As condigoes iniciais devem ser satisfeitas em todo o dominio da solucao da
EDP e no instante em que o sistema fisico se inicia. Para o caso em estudo, a condigao
inicial é a temperatura medida na saida do laminador acabador (Tacq), sendo definida na

seguinte forma:

E,O - TAcab (316)

onde T4.qp € a temperatura de saida do laminador de acabamento e considerada a tempe-
ratura inicial 7}y do material para todo ¢ no instante de tempo t = 0.

Para simplificagao, a temperatura inicial foi considerada homogénea em todo o
dominio de solugao, ou seja, no interior da chapa. E isto pode ser feito porque as dimensoes
da chapa sao pequenas e o gradiente de temperatura é relativamente pequeno, e nao afetaria

significativamente a resolugao do problema.

Condigoes de contorno

As condicoes de contorno descrevem as condicoes da superficie do material em

um especifico instante de tempo t > 0. As trocas de calor entre o material e sua vizinhanca
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podem ser tratadas como:

e Fluxo de calor resultante do processo de troca de calor por conveccao da superficie

da chapa com a agua, que pode ser descrito conforme as Equacoes 3.17 e 3.18.

oT

—k 5 = he(Too — To) (3.17)
oT

ko - he(Too — To) (3.18)

onde z = 0 representa a superficie inferior do material e x = L a superficie superior,
h. € o coeficiente de troca de calor por conveccao, Ty e T, sao respectivamente a

temperatura da chapa e da agua, L é a espessura da chapa; e

e fluxo de calor resultante do processo de troca de calor por radiacao da superficie da

chapa com o ambiente, conforme Equacoes 3.19 e 3.20.

oT
—k — = h. (T, —T. 1
o - r( viz s) (3 9)
oT
9t — h(T.. — T 2
k o - hr( viz s) (3 O)

onde h, = o (Ty + T,i,)(T? + T2,

) é o coeficiente de troca de calor por radiagao , T

e T,;, sao respectivamente a temperatura da chapa e do ambiente.

3.4.2 Método de Diferencas Finitas

Ao longo dos ultimos 150 anos, pode-se encontrar na literatura diversas solugoes
analiticas obtidas para problemas de transferéncia de calor por conducao. Porém em
muitas situacoes reais, a geometria ou condigoes de fronteira do problema sao tais que
uma solucao analitica nao pode ser obtida ou quando é desenvolvida envolve uma solugao
com séries complexas onde uma resolugao numérica se torna excessivamente dificil. Para
essas situagoes, uma abordagem mais produtiva é baseada em métodos numéricos como as
técnicas de diferengas finitas (HOLMAN, 2010, p. 88).

Nos métodos numéricos o objetivo é a representacao discreta e assim finita, de

um problema que normalmente é apresentado como um problema continuo, possibilitando
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a solugao destes problemas através da utilizacdo de computadores (FRANCO, 2006).

Um método numérico muito utilizado na solucao de problemas que envolvem
transferéncia de calor é o método de diferengas finitas (MDF). Basicamente, o método
consiste na solucao de equagoes diferenciais a partir da discretizacao do dominio e de
aproximacoes das derivadas das equacoes diferenciais, utilizando termos da expansao em
série de Taylor truncada. Assim, a idéia basica do MDF é tornar a solucao de uma equagao
diferencial em um sistema de equacoes algébricas utilizando aproximagoes por diferencas
finitas para as derivadas na equagao (RUGGIERO; LOPES, 2008, p. 357).

3.4.2.1 Malha Computacional

Para qualquer método numérico quando aplicado a resolucao de EDPs, deve-
se primeiramente, discretizar a regiao onde se deseja encontrar a solucao. Para isso, o
domino de solugao é dividido em volumes de controle, a partir dos quais se define a malha
computacional. Desta forma, uma malha é definida como um conjunto finito de pontos
chamados de nés da malha.

Na Figura 3.8(a) é apresentada a discretizacao de um dominio em uma malha
unidimensional uniforme, onde o espagamento (Ax) entre os pontos possui o mesmo ta-
manho. J& na Figura 3.8(b), o dominio é discretizado para um problema bidimensional e
também com espagamento (Azx e Ay) uniforme nas duas diregoes.

Da mesma forma o tempo é discretizado em pequenos passos para resolucao

numeérica do problema.

3.4.2.2 Aproximacao de Derivadas

Aproximagoes por diferencas finitas podem ser obtidas dos termos da expansao
da série de Taylor de uma funcao f. Desta forma, considerando uma funcao f conforme
Figura 3.9, a expansao em série de Taylor para um valor da funcao em uma vizinhanca de

um ponto x qualquer a uma distancia Az é dada por:

of (Az)? 9% f
(Ax)3 O3 f (Az)" onf
Ao T g (3.21)

ou
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Ax

— e e & e e e e e e ———
r — nAx T —20Ax x— Az € T+ Ax x+2Az T+ nlAx
(a)

,j+1
t—1,5 |4, i+1,7
Ay
i, —1
Az

Figura 3.8: Exemplo de malhas computacional de discretizagao: (a) discretizacdo de dominio unidimensi-
onal uniforme; e (b) discretizacao de dominio bidimensional uniforme.

of (Ax)2 0% f
(Az)® & f (Az)monf

Uma aproximacao de primeira ordem para Fquacao 3.21 é obtida desprezando-

(Ax)2 02 f (Ax)3 3 f (Az)" 0" f
se o termo o P (x) TR () +---+ p %(a:) + -+ -, desta forma temos
uma série de Taylor truncada na seguinte forma:
of
flz+ Azx) = f(z) + Ax%(w) (3.23)

A Equacao 3.23 pode ser reescrita e assim temos uma aproximagao da primeira
derivada definida como aprozimacao progressiva conforme Equacao 3.24. Desta forma a
primeira derivada foi aproximada através do coeficiente angular da reta tangente no ponto

P pela inclinagdo do segmento de reta PB conforme pode ser observado na Figura 3.9(a).

Of 1) o L+ A0) — f(@)
or Az

(3.24)
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Da mesma forma como realizado para a Equacao 3.21, a aproximagao da pri-

2 52 393
meira derivaza i)(;(ie ser obtida desprezando-se o termo <A;> %(m) — (A;) %(m) +
St (—1)”ﬂ 5 / (x)4- -+ da Equacgao 3.22, e assim obtem-se a seguinte série de Taylor
n! "
truncada:
of
flx — Az) = f(z) — Ax%(x) (3.25)

Reescrevendo a Equacao 3.25, obtemos a chamada aprozimacdo regressiva de

primeira ordem da primeira derivada na seguinte formulacao:

Of (1) o 1a) = f(o = A
ox Az

A Equacao 3.26 aproxima a primeira derivada através do coeficiente angular

(3.26)

da reta tangente no ponto P pela inclinacdo do segmento de reta AP conforme pode ser
observado na Figura 3.9(b).

Outra forma de realizar a aproximacao de primeira ordem da derivada é a
forma apresentada na Equacao 3.27. Esta aproximacao é chamada aprozimacdao centrada

e é obtida subtraindo a Equacao 3.22 da Equacao 3.21.

OF ) o Fzt A7) — f(x = Ax)
ox - 2Ax

A Equacao 3.27 aproxima a primeira derivada através do coeficiente angular

(3.27)

da reta tangente no ponto P pela inclinacdo do segmento de reta AB conforme pode ser
observado na Figura 3.9(c).

Aproximacoes de segunda ordem podem ser obtidas de forma analoga a apro-
ximagoes de primeira ordem. Utilizando os termos de primeira e segunda ordem das

Equacoes 3.21 e 3.22 e desprezando os termos de ordem superiores temos:

e+ Az) = f(2) + Ax%@) + (A;!”) %(w) (3.28)
flo - Az) = f(z) - A;cg—i@) (A;!’) %(w) (3.29)

Realizando uma combinacao das Equacoes 3.28 e 3.29 e apds algumas mani-

pulagoes temos uma aproximacao centrada para a segunda derivada, na seguinte forma:
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'B
:P 3 A :P
‘ > T ‘ ‘ > T
z T + Az z — Az x
(a) (b)
f(x) 4
'B
A P l
1 : >
x — Az x x + Ax

Figura 3.9: Aproximacao de derivadas por diferencas finitas: (a) aproximacao progressiva; (b) aproximagcao
regressiva; e (c¢) aproximagao centrada.

ﬁ(m) N flx+ Az) —2f(z) + f(z — Ax)
Ox? (Az)?

A discretizacao das Equacoes 3.15 e 3.17 a 3.20 pelo método de diferencas finitas

(3.30)

com formulagdo em volume de controle conforme Patankar (1980), podem ser visualizadas

no Apeéndice B.

3.4.3 Calculo da Temperatura de Bobinamento

Utilizando-se as equagoes de governo de transferéncia de calor apresentadas
na Subsecao 3.4.1 e o método numérico apresentado na Subsecao 3.4.2 pode-se calcular
a temperatura de bobinamento para um determinado segmento da tira, que corresponde
a um padrao do conjunto de dados. O calculo de temperatura de bobinamento é reali-
zado conforme o Algoritmo 3.1 utilizando dados conhecidos do material como espessura,
condutividade térmica, calor especifico e temperatura da superficie bem como informagcao
relativa ao processo como velocidade e temperatura ambiente.

Primeiramente, sdo definidas as condicoes iniciais do material (linha 3) através
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Algoritmo 3.1: Algoritmo para calculo da temperatura de bobinamento.

Entrada: Padroes do Conjunto de Dados
Saida: Temperatura de Bobinamento Calculada

para cada Padrao no Conjunto de Dados faga

1
2

3 Definir Condicao Inicial < T'qcqp;

4 Calcular Tempo de Resfriamento na Secao 1;

5 Calcular Resfriamento no Tempo;

6 Determinar Temperatura de Saida da Segao 1;

7

8 Definir Condigao Inicial <— Temperatura de Saida da Segao 1;

Calcular Tempo de Resfriamento na Segao 2;
10 Calcular Resfriamento no Tempo;
11 Determinar Temperatura de Saida da Secao 2;
12
13 Definir Condigao Inicial <— Temperatura de Saida da Secao 2;
14 Calcular Tempo de Resfriamento na Secao 3;
15 Calcular Resfriamento no Tempo;
16 Determinar Temperatura de Saida da Secao 3;
17
18 Temperatura de Bobinamento Calculada <— Temperatura de Saida
da Sec¢ao 3;

19 fim

da temperatura de acabamento (T4..p). Em seguida é calculada o tempo de resfriamento
do material (linha 4) na se¢ao 1 do leito de resfriamento que é calculado em fungao do
comprimento da se¢ao 1 do leito de resfriamento e velocidade com que o segmento passa

pela secao, conforme Equacao 3.31.

Comprimento da Segao
Velocidade do Material

Através da Equacao 3.31 é possivel determinar o tempo de permanéncia do

Tempo de Resfriamento =

(3.31)

segmento do material na secao 1 do leito de resfriamento e utilizando as Equacoes 3.15,
3.19 e 3.20, equagoes da transferéncia de calor por conducao e condigoes de contorno por
radiagao, calcula-se o resfriamento da tira (linha 5) no tempo e em seguida determina-se a
temperatura de saida de resfriamento do material da se¢ao 1 (linha 6).

A temperatura de saida da se¢ao 1 é utilizada como condigao inicial (linha 8)
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para calculo da temperatura de resfriamento do material na se¢ao 2 e novamente é calculado
o tempo de resfriamento do material (linha 9). Nesse momento, a condi¢do de contorno
do material muda para conveccao e utilizando as Equacoes 3.15, 3.17 e 3.18 calcula-se o
resfriamento da tira (linha 10) no tempo. Em seguida determina-se a temperatura de saida
de resfriamento do material da segao 2 (linha 11).

Novamente, a temperatura de saida da segao 2 é utilizada como condicao inicial
(linha 13) para célculo da temperatura de resfriamento do material na segao 3 e novamente
é calculado o tempo de resfriamento do material (linha 14). A condigao de contorno muda
novamente para radiacao e assim utilizando as Equacoes 3.15, 3.17 e 3.18 calcula-se o
resfriamento da tira (linha 15) no tempo. Apds esse processo, determina-se a temperatura
de saida de resfriamento do material da segdo 3 (linha 16).

E por Fim, é determinada a temperatura de bobinamento calculada como a
temperatura de saida de resfriamento da segdo 3 (linha 18). Um exemplo de perfil de
temperatura do material para um segmento da tira durante o processo de resfriamento no

tempo ao longo do leito de resfriamento ¢ ilustrado na Figura 3.10.

950

Temperatura de Bobinamento (°C)

Tempo (s)

Figura 3.10: Perfil de resfriamento do material no tempo.

Pode-se observar na Figura 3.10 que o resfriamento possui trés fases. Na pri-
meira fase observa-se um resfriamento mais lento onde é predominante o transferéncia de
calor por radiacao (se¢ao 1 do leito de resfriamento). Em seguida observa-se um resfri-
amento mais acelerado onde a transferéncia de calor predominante é por conveccao que
é realizada por aplicagao de dgua sobre a superficie do material (segdo 2 do leito de res-

friamento) e por ultimo novamente um resfriamento lento onde a transferéncia de calor
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predominante é por radiagao (segdo 3 do leito de resfriamento) conforme definido pelo

Algoritmo 3.1 descrito anteriormente.

3.4.4 Problemas Inversos

Em transferéncia de calor os problemas diretos tém por objetivo a determinacao
do campo de temperaturas, sendo necessario conhecimento da geometria em questao, as
propriedades fisicas que aparecem na formulagao do problema, termos-fonte, as condicoes
de contorno e condigao inicial (ORLANDE et al., 2011). Ou seja, para solugao do problema
direto, é necessario um modelo matematico que seja capaz de descrever todos os fenomenos
fisicos envolvidos e assim, a partir de uma causa, pode-se calcular o efeito conforme ilus-

trado na Figura 3.11.

Solugao do problema direto

W

C Processo Croter
B (Modelo matematico) eito’
Informacao csgnita
conhecida

Figura 3.11: Representagao esquemaética para solugao do problema direto.

Os problemas inversos objetivam determinar as causas através dos efeitos medi-
dos, sem a necessidade de modelar todos os fenomenos fisicos envolvidos (BASTOS, 2007).
Dessa forma, Os problemas inversos em transferéncia de calor fazem o uso das tempera-
turas medidas e da equacao de difusao de calor para estimar algum parametro térmico
desconhecido, que pode ser uma propriedade térmica do material, o coeficiente de trans-
feréncia de calor por convecgao ou o fluxo de calor (STLVA, 2011). Na Figura 3.12 uma
representacao esquematica de solucao para o problema inverso é apresentada.

Em problemas de transferéncia de calor que envolvem convecc¢ao forcada, como
no caso em estudo, a determinacao do coeficiente de transferéncia de calor por convecgao
é um processo de muita complexidade devido a existéncia de muitas variaveis envolvidas
na modelagem. Assim, o objetivo principal é usar informagdes medidas e/ou conhecidas
do processo, juntamente com métodos de otimizagao, para estimar o valor do coeficiente

de conveccao para diversos pontos ao longo do comprimento do material. Desta forma, o
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Solugao do problema inverso

N

c 0 Processo? Bfes
ausas: (Modelo matemético?) eito
Incégnita Incognita Dados
experimentais
conhecidos

Figura 3.12: Representacao esquemaética para solugao do problema inverso.

processo de solucao do problema inverso consiste na minimizacao do residual da funcao

objetivo definida na Equacao 3.32, abaixo:

hi = argmin{[T; — T,(h)]*}, (3.32)

onde T; e ﬁ(h) representam respectivamente a temperatura de bobinamento medida e
a estimada apds o processo de resfriamento em diferentes pontos da tira ao longo do
comprimento do material. A temperatura estimada é calculada com base nas equagoes de
governo apresentadas na Subsecao 3.4.1 juntamente com o método numérico apresentado
na Subsecao 3.4.2 conforme descrito na Subsecao 3.4.3.

A fim de obter a solucao do problema direto de transferéncia de calor, o método
das diferencas finitas com esquema implicito de Crank-Nicolson foi utilizado para resolver
as Equacoes 3.15, 3.17 a 3.20.

Para resolver o problema de otimizacao, e assim, estimar h; como a solucao do
problema inverso o algoritmo de Brent foi utilizado. Este algoritmo baseia-se em pesquisa
por secao aurea e interpolacao parabdlica e maiores detalhes podem ser encontrados em
(BRENT, 1973). A curva caracteristica para a Equacao 3.32 é apresentada na Figura 3.13

para um ponto (amostra) ao longo do comprimento da tira.

3.4.5 Teste de Malha

Para definicao do nimero de volumes de controle e do nimero de passos no
tempo, foi realizado um teste de malha. Esse teste tem como objetivo verificar o efeito
do refino da malha na solugdo do problema direto. Miranda (2006), em seu trabalho,

determina um erro relativo percentual de temperaturas como forma de definir o niimero
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Figura 3.13: Curva caracteristica para o problema inverso apresentado na Equagao 3.32.

de volumes de controle a ser utilizado. O célculo desse erro é apresentado a seguir:

__Ime- 1y
r T'*t

2y

% 100 (3.33)

onde, ¢, ¢ erro relativo percentual; 7;; ¢ a temperatura no ponto ¢ no instante ¢ com a
malha mais refinada; 77, é a temperatura no ponto i no instante ¢ com a malha mais
grosseira.

Foi comparado apenas o ponto da superficie superior para definicao do ntimero
de pontos da malha. A Figura 3.14 mostra a evolucao do valor de ¢, a medida que se
refinou a malha na direcao da espessura e observa-se que nao ha uma variacao sensivel
na direcao da espessura quando se consideram mais que 15 volumes de controle. Desta
forma foram escolhidos 15 volumes de controle na diregao da espessura para resolugao do
problema.

Em seguida foi testada a malha de tempo. A Figura 3.15 mostra a evolucao do
valor de €, a medida que se aumenta o nimero de passos no tempo ¢t com valor da malha
de espessura fixada em 15 volumes de controle. Pelo grafico, observa-se que a partir de 40
passos no tempo o valor de temperatura nao muda significativamente e ja seria suficiente.
Porém com o objetivo de evitar problemas numéricos, a malha de tempo foi selecionada
com o valor de 70 passos. Esta decisao influencia apenas no tempo de processamento de

maquina para solucao do problema.
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Figura 3.14: Efeito do refinamento da malha na direcao da espessura.
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Figura 3.15: Efeito do refinamento do nimero de passos no tempo.

3.5 Desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais

Apoés as etapas de selecao, coleta, tratamento dos dados e criacao do banco de
dados com os valores estimados para o coeficiente de convecgao, partiu-se para o desenvol-
vimento das redes neurais.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao sistemas paralelos distribuidos com-
postos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungoes
matemadticas normalmente nao-lineares (BRAGA et al., 2007). Consiste em um modelo nao-

algoritmico que aproxima ou mapeia func¢oes geralmente desconhecidas a priori.
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Segundo Haykin (2001), a RNA é uma méquina projetada para modelar a ma-
neira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse.

A forma como os neuronios estao organizados definem a estrutura da rede neu-
ral. Neste trabalho foram utilizadas duas estruturas de redes neurais que serao detalhadas

a seguir.

3.5.1 Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP - Multilayer

Perceptron)

Uma rede neural Multilayer Perceptrons (MLP) sdo arquiteturas em que neurénios
do tipo Perceptron (ROSENBLATT, 1958) s@o organizados em duas ou mais camadas. Esta
arquitetura apresenta uma camada com unidades de entrada, conectada a uma ou mais
unidades intermediarias, chamadas camadas ocultas, e uma camada de unidades de saida
(HAYKIN, 2001). Esta arquitetura de RNA é apresentada na Figura 3.16.

Carélada Camada Camada
© Oculta de Saida
Entrada

Entrada #1 —

Entrada #2 —
()— Saida #1

()— Saida #2

Entrada #3 —
Entrada #4 —

Entrada #5 —

Figura 3.16: Arquitetura de rede perceptron de miltiplas camadas.

Nas MLPs, o fluxo dos sinais de entrada acontece em diregao aos neuronios da
camada de saida, passando por todas as camadas intermediarias. Durante a propagacao, os
sinais sofrem transformacoes, que dao a rede capacidade de mapear as saidas pelo espaco
de entradas.

Uma rede de arquitetura MLP é capaz de mapear fungoes de regressao ou se-
paracao nao-lineares mesmo sendo compostas de neuronios simples que isoladamente nao

sao capazes de resolvé-los (BRAGA et al., 2007). Isso é possivel porque em uma rede desta
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topologia, os neuronios ocultos linearizam o problema para que os neuronios de saida pos-
sam realizar a classificagao ou regressao final. Enfim, apresentam um poder computacional

muito maior do que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermediarias.

3.5.2 Rede Perceptron com Camadas Paralelas (PLP - Parallel
Layer Perceptron)

Diferente das MLPs, onde os neuronios estao dispostos em camadas sucessivas,
uma rede neural Parallel Layer Perceptron (PLP) possui uma topologia de rede perceptron
onde os neurénios estdo dispostos em camadas paralelas (CAMINHAS et al., 2003). Esta
topologia de rede apresenta uma camada com unidades de entrada, conectada a duas
camadas ocultas, sendo estas camadas dispostas em paralelo, e uma camada de unidades

de saida. Esta topologia ¢ ilustrada pela Figura 3.17.

Caréleada Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Entrada oy — : qp

Entrada x,, —

Umn
””””””””” ]l
Entrada ¢ —
Pmo
Pin
Entrada z,, —
Pmn

Figura 3.17: Arquitetura de rede perceptron com camadas em paralelo.

Um caso particular da topologia apresentada pela Figura 3.17 pode ser descrito
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como o produto interno entre a camada linear e a nao-linear:

f(ZE, Lv N) = f: [(zn: L,ﬁL‘,) ¢ (i Nz]‘%)]
j=1 i=0 i=0
= Z Z Lij$i¢(N.?x)

i=0 j=1

m(n+1)
= Y 2p(bj(z, N))L.

z=1
m(n+1)

= Z a,(z, N)l,,

z=1

(3.34)

onde L € Rvtxm o N ¢ ROHDX™m ¢354 respectivamente os pesos da camada linear e

nao-linear, m é o niimero de neurénios em cada camada paralela, e

z = (n+1)(-1)+i+1, (3.35)
a,(z,N) = z;¢(bj(z,N)), (3.36)
b(x,N) = Nz, (3.37)

I = Ly (3.38)

3.5.2.1 Treinamento Multi-Objetivo

O processo de treinamento de uma rede PLP considera uma abordagem para
lidar com o problema de minimizagao do risco estrutural (structural risk minimization -
SRM), aplicado ao problema geral de aprendizado de maquinas (VAPNIK; VAPNIK, 1992,
1998 apud VIEIRA et al., 2010, p. 95). O principio (SRM) define um equilibrio entre a qua-

! e a complexidade

lidade da aproximacao, que é definida em termos de risco empirico (/)
da funcao aproximada, que é definida em termos da capacidade da maquina de aprendizado
(2). Dessa forma, o treinamento é baseado no conceito fundamental de que o aprendizado
supervisionado é um problema de otimizagao bi-objetivo onde dois objetivos conflitantes
devem ser minimizados (Risco empirico J e complexidade ) (VIEIRA et al., 2009):

min

(3.39)

J(L,N) ] _ [ S [f (s L N) — G2
(L, N) Yot Vet (Ex, L N2

'Risco empirico é o erro de treinamento
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onde J é o risco empirico, €2 é a medida de complexidade da maquina de aprendizado,
7 € R! contém a saida desejada para a rede para cada amostra de entrada, V,f é o
gradiente da saida da rede, t representa o tamanho do conjunto de treinamento e n é
o numero de entradas. O ponto em T, significa que todos os elementos da respectiva
dimensao sao tomadas, por exemplo, T ;. é a k-ésima coluna de ¥ e Z; seria a i-ésima linha.

O equilibrio entre risco empirico e complexidade é responsavel pelas habilidades

de generalizagao da maquina (VIEIRA et al., 2008).

3.5.3 Definicao da Arquitetura

A defini¢ao da arquitetura de uma rede MLP normalmente é determinada de
forma empirica, visto que depende de alguns fatores tais como: tamanho do banco de dados
de padroes para treinamento, complexidade do problema em estudo, quantidade de ruido
presente nos padroes de treinamento e distribuicao estatisticas desses padroes (BRAGA et
al., 2007).

Cybenko (1989) em seu trabalho, mostra que qualquer fungao continua pode
ser aproximada por uma rede com apenas uma camada oculta, e que a utilizacao de duas
camadas ocultas permite a aproximacao de qualquer funcao, seja ela linearmente separavel
ou nao. Porém, conforme Braga et al. (2007), na grande maioria dos problema praticos
necessita-se de apenas uma camada oculta. A utilizacao de duas camadas ocultas é nor-
malmente aplicada a problemas que apresentam descontinuidades e que a utilizacao de
camadas ocultas além do necessario pode levar a problemas de convergéncia da rede, uma
vez que essas camadas utilizam estimativas de erro. Dessa forma, para o presente trabalho
determinou-se a utilizacao de apenas uma camada oculta para as redes desenvolvidas.

Uma vez determinado o nimero de camadas ocultas a ser utilizada na MLP,
deve-se determinar o ntimero de neurdnios que essa camada oculta deve conter. Dessa
forma foi desenvolvida uma estratégia, onde foram testadas diversas redes com diferentes
niumero de neuronios na camada oculta. Assim, para uma RNA com n entradas, foram
testadas redes com ntiimero de neuronios na camada oculta no intervalo entre n até 2n+1.
O valor limite de 2n + 1 neuronios foi definido com base no Teorema 3.1 apresentado por
(KOVACS, 2002). Esta mesma estratégia foi utilizada para definigdo do niimero de neurénios

em cada camada paralela das redes PLP.

Teorema 3.1. (Teorema de Kolmogorov-Nielsen): Dada uma fung¢ao continua arbitrdria
f:10,1]" — R™, f(x) = vy, existe sempre para f, wma implementa¢ao exata com uma

rede neural de trés camadas, sendo a camada de entrada um vetor de dimensao n, a
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camada oculta composta por (2n + 1) neurdnios, e a camada de saida com m neurénios

representando as m componentes do vetor y.

Ainda conforme o Teorema 3.1, para as camadas de entrada e saida, o nimero
de neurdnios em cada uma foi determinado pela dimensao do conjunto de dados utilizados.
Ou seja, para a camada de entrada foi definido o niimero de neuronios a partir do ntimero
de entradas utilizadas para treinamento da rede e para a camada da saida foi determinado
apenas um neuronio que é referente a saida tnica da rede.

No Algoritmo 3.2, é apresentado em maiores detalhes a estratégia para obtengao
da melhor arquitetura de rede, em termos de erro de validagao, onde o niimero de neuronios
da camada oculta é variado de g até 2n + 1. Para cada configuracao de rede, foram
realizadas 5 execugoes e para cada execucao os pesos da rede foram inicializados com
valores aleatérios. Este procedimento visa diminuir a possibilidade do ponto de partida da

rede influenciar no desempenho da rede.

Algoritmo 3.2: Algoritmo para definicao de topologia de rede.

Entrada: Conjunto de Treinamento - Vetor de entrada (z), vetor de
saida desejada (d), nimero méximo de repetigdes para cada
configuragao de rede(r Max), nimero minimo e maximo de
neurdnios (nMin e nMax)

Saida: Topologia de rede com o melhor resultado

para i < nMin até nMax faga

para j < 1 até rMax faga

Inicializar a rede com pesos aleatorios e ¢ neuronios na camada
oculta;

4 Treinar a rede;

5 Calcular erro quadrético médio (M SE);
6 Emse(i,j) < MSE ;

7 fim
8

9

=

w

fim
Calcular erro médio (e,,.4) para cada configuragao de rede &,,5;
10 Definir melhor configuragao com base no menor &,,.4;

Para as RNAs desenvolvidas neste trabalho (MLP e PLP), foi definido a uti-
lizacao de funcao sigmoidal tangente hiperbdlica para os neuronios da camada oculta e
funcao de ativagao linear para os neuronios da camada de saida.

Dessa forma, a arquitetura selecionada sera aquela que apresentar a menor

média de MSE e desvio padrao para cada configuracao de rede. A Tabela 3.4 apresenta
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resultados para redes do tipo PLP.

os resultados para cada arquitetura testada para redes do tipo MLP e a Tabela 3.5 os

Tabela 3.4: Erro médio quadratico e desvio padrao para conjunto de teste para rede MLP.

Numero de

Repetigoes (MSE =+ Desvio padrao)

e Média
Neur6nios 1 2 3 4 5
03 0.006 & 0.077 0.006 & 0.076 0.007 = 0.084 0.007 4= 0.082 0.006 £ 0.078 | 0.006 £ 0.079
04 0.006 & 0.075 0.006 & 0.075 0.006 4 0.078 0.005 4+ 0.072 0.007 £ 0.083 | 0.006 £+ 0.076
05 0.006 & 0.078 0.00540.071 0.00540.074 0.006 £ 0.078 0.006 £ 0.075 | 0.006 £ 0.075
06 0.020 +0.104 0.007 +0.083 0.005 4 0.071 0.005 £ 0.067 0.005 £ 0.070 | 0.008 £ 0.079
07 0.005 4 0.073 0.007 £ 0.085 0.006 £ 0.074 0.005+0.071 0.005 4 0.074 | 0.006 4= 0.075
08 0.004 4 0.065 0.006 & 0.077 0.006 £ 0.075 0.005 £ 0.073 0.006 &= 0.080 | 0.006 4 0.074
09 0.006 = 0.077 0.004 & 0.066 0.006 & 0.073 0.006 & 0.074 0.008 &+ 0.091 | 0.006 4 0.076
10 0.005 4 0.070 0.006 = 0.075 0.144 £ 0.351 0.005 4+ 0.070 0.007 & 0.082 | 0.033 4= 0.129
11 0.005 4 0.071 0.006 & 0.075 0.005 £ 0.068 0.006 & 0.076 0.004 4= 0.063 | 0.005 4= 0.071

Tabela 3.5: Erro médio quadratico e desvio padrao para conjunto de teste para rede PLP.

Numero de Repeticoes (MSE £ Desvio padrao) .
e Média
Neuroénios 1 2 3 4 5
03 0.005£0.072 0.005+0.068 0.005=£0.071 0.00540.069 0.005 =+ 0.071 | 0.005 & 0.070
04 0.005 £ 0.068 0.004 +0.067 0.005=£0.070 0.005 4+ 0.067 0.004 £ 0.067 | 0.005 & 0.068
05 0.004 £ 0.063 0.004 +0.066 0.004 £ 0.063 0.004 +0.064 0.004 £ 0.064 | 0.004 4+ 0.064
06 0.004 & 0.066 0.004 4+ 0.062 0.004 4 0.063 0.004 £ 0.065 0.004 £ 0.063 | 0.004 £ 0.064
07 0.004 +0.063 0.004 4+ 0.061 0.004 4 0.061 0.004 £ 0.061 0.004 £ 0.063 | 0.004 £+ 0.062
08 0.004 +0.060 0.004 4+ 0.060 0.004 4 0.060 0.004 4 0.061 0.004 £ 0.061 | 0.004 £ 0.060
09 0.004 +0.060 0.003 & 0.059 0.003 +0.059 0.003 £ 0.059 0.004 £ 0.060 | 0.004 £+ 0.059
10 0.003 +0.059 0.003 +0.059 0.003 4 0.058 0.003 4= 0.057 0.003 £ 0.058 | 0.003 £ 0.058
11 0.003 +0.057 0.003 +0.059 0.003 4+ 0.058 0.003 £ 0.058 0.003 £ 0.058 | 0.003 £ 0.058

Ao analisar os dados das Tabelas 3.4 e 3.5, podemos observar que tanto para
redes MLP quanto para a PLP, a configuracao com 11 neuronios na camada oculta foi a
que obteve durante o treinamento os menores erros quadraticos médios com menor desvio
padrao desses erros. Portanto para as redes do tipo MLP foi definido 11 neurdnios na

camada oculta e para a PLP também 11 neuronios em cada camada oculta em paralelo.

3.5.4 Treinamento das Redes Neurais

Apoés a fase pré-processamento dos dados, foi obtido um conjunto de amostras
com aproximadamente 70.000 padroes. Em torno de 80% do conjunto de dados foram
selecionados aleatoriamente para construgao dos conjuntos de treinamento (60%) e va-
lidagao(20%) durante o processo de treinamento. O restante das amostras (20%), que nao
foram utilizadas no processo de treinamento, foram usados para construir o conjunto de

dados para teste e avaliacao dos resultados das RNAs.
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O processo de treinamento ou aprendizagem de uma rede neural é o fator de
maior importancia para uma rede neural. E este processo de aprendizagem que da a rede
a capacidade de aprender a partir do ambiente e melhorar seu desempenho performance.
A aprendizagem de uma rede neural ocorre a partir de ajustes dos pesos sindpticos e
bias através de um processo interativo, fazendo com que a rede conhega mais sobre o seu
ambiente a cada interagao do processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

Para treinamento das redes MLP foi utilizado o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt - LM. O treinamento foi realizado com estratégia de parada ante-
cipada (Early stopping - ES), que objetiva alcancar redes com boa capacidade de gene-
ralizagdo (WEIGEND et al., 1990). Na Figura 3.18 é exemplificado a evolugao dos erros de
treinamento e de validacao para um processo de treinamento de uma rede neural testada

no desenvolvimento deste trabalho.

Menor erro de validagéo é 0.0068715 na época 8
100 F T T T T T T
Erro de Treinamento
Erro de Validagéo
Menor erro de validagédo

10° | Erro de treinamento objetivado |
O Parada do treinamento

[
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=
o

=
o
s
T

Erro quadratico médio (mse)

10°F 3
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10k I I i I I
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14 Epocas de treinamento

Figura 3.18: Curva de evolugao do erro de treinamento e validacao durante a fase de treinamento.

Para treinamento das redes PLP foi utilizado um algoritmo de treinamento
hibrido que utiliza o Levenberg-Marquardt para ajuste dos pesos das camadas nao-lineares
e Least Squares Estimate - LSE para ajuste dos pesos da camada linear sendo aplicado o

conceito de treinamento multi-objetivo discutido na Subsec¢ao 3.5.2.

3.5.4.1 Validagao Cruzada (Cross-Validation)

Segundo Stone (apud VIEIRA, 2006, p. 37), a validagao cruzada tem como ob-

jetivo aumentar a capacidade de generalizacao das redes neurais e foi utilizado também
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para estimar o desempenho dos modelos. O método implementado neste trabalho foi o
k — fold Cross Validation - C'V que consiste em dividir o conjunto de dados original em
k subconjuntos. Esses k subconjuntos sao utilizados para treinar k£ redes, onde um sub-
conjunto é usado para verificacao de validacao, e os outros k — 1 subconjuntos sao usados
para o treinamento. Este processo é repetido durante k vezes (fold) e para cada iteragao,
o conjunto de verificacao e validacao é selecionado apenas uma vez.

Este método foi utilizado no treinamento das redes MLP e PLP.

3.6 Previsao de Temperatura de Bobinamento

Por fim, apds todos os passos anteriores, os valores dos coeficientes de trans-
feréncia de calor por conveccao estimados pelas redes neurais artificiais para cada padrao
do conjunto de teste, foram aplicados as equacoes de governo de transferéncia de calor para

realizacao de uma simulacao para predicao da temperatura de bobinamento.

3.7 Discussao

Neste capitulo foi apresentada toda a metodologia adota para desenvolvimento
do modelo de previsao dos coeficientes de transferéncia de calor por conveccao baseado em
redes neurais artificiais e como estes coeficientes previstos foram utilizados para simulagao
da previsao de temperatura de bobinamento. Foi apresentado a ferramenta de coleta dos
dados de processo desenvolvida e como esta ferramenta foi incorporada no sistema de
automacao da planta, bem como a anédlise e pré-processamento dos dados coletados.

Foi desenvolvido um modelo térmico unidimensional para estimacao dos coefi-
cientes de transferéncia de calor por conveccgao, para cada amostra do conjunto de dados,
através da solucao do problema inverso e também o método numérico utilizado para re-
solucao do problema de transferéncia de calor.

Os resultados obtidos para a previsao do coeficiente transferéncia de calor por
conveccao por meio dos modelos desenvolvidos baseados em redes neurais artificiais e a
simulagao para previsao da temperatura de bobinamento e as anélises desses sao apresen-

tados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos para as redes MLP e PLP
para o conjunto de teste. O desempenho das redes neurais sao analisados em funcao de
alguns indicadores estatisticos, tais como: erros médios e desvio padrao, erro quadratico
médio, graficos de histogramas de erros e correlagao linear entre os coeficientes de trans-
feréncia de calor por convecgao estimados pela solucao do problema inverso e estimadas
pelas redes neurais. Todos os resultados sao apresentados e analisados em escala original
dos dados.

Os resultados obtidos através dos modelos MLP e PLP sao comparados aos
resultados obtidos por modelos encontrados na literatura, que sao baseados em regressao
linear para ajuste dos parametros do modelo de estimagcao dos coeficientes de transferéncia
de calor por conveccao. Os modelos da literatura utilizados para comparacao foram os
encontrados nos trabalhos de (GUO, 1993; XIE et al., 2006a). Esses modelos estao represen-
tados pelas Equacoes 1.2 e 1.1 apresentados na Secao 1.3.

Em seguida sao apresentados os resultados obtidos com a previsao de tempera-
tura do material utilizando os valores de coeficiente de transferéncia de calor por convecgao

estimados pela redes neurais.

4.1 Validacao das Redes Neurais

Os resultados obtidos com a implementacao das redes neurais do tipo MLP e
PLP para previsao dos coeficientes de transferéncia de calor por convecgao sao apresentados
na Tabela 4.1. Verifica-se que a PLP obteve os melhores resultados, com menores valores
de erro quadratico médio e melhor correlagao. Observa-se que os resultados alcancados pela

PLP sao mais estaveis e convergem sempre para o mesmo MSE e valores de correlagao,
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bem como erro médio e o desvio padrao do erro sao um pouco menores que os alcancados
pela MLP. Este comportamento é provavelmente devido a capacidade de filtragem de ruido
no treinamento bi-objetivo aplicada ao PLP, como descrito em (VIEIRA et al., 2009).

Tabela 4.1: Resultados para previsao dos coeficientes de transferéncia de calor por conveccao pelas redes
neurais do tipo MLP e PLP.

K-Fold Erro Degxdfil(;P MSE R Erro DesP\)IIiJoP MSE R
Médio Padrao Médio Padrao
1 1.948 15.164 233.729 0.966 -0.079 11.393 129.804 0.981
2 0.134 15.265 233.025 0.966 0.087 11.869 140.867 0.980
3 -6.333 16.398 308.977 0.963 0.033 11.536 133.068 0.980
4 -3.309 15.617 254.818 0.966 0.117 11.512 132.540 0.981
5 -1.654 15.018 228.264 0.967 -0.172 11.513 132.575 0.981
Média -1.843 15.492 251.762 0.966 -0.003 11.565 133.771  0.980

Nas Figuras 4.1(a) e 4.1(b) s@o apresentados os valores dos coeficientes de trans-
feréncia de calor por conveccao estimados pela solucao do problema inverso versus os esti-
mados pelas redes do tipo MLP e PLP respectivamente. Nestas figuras, pode ser observado
uma boa concordancia entre os resultados de predigao pelas redes neurais e os valores es-

timados pela solucao do problema inverso.
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Figura 4.1: Correlacao entre os valores de coeficientes de transferéncia de calor por convecgao estimados
pela solugdo do problema inverso e valores preditos pelas redes neurais: (a) rede MLP e (b) rede PLP.

Os histogramas de erros de predi¢ao dos coeficientes de transferéncia de calor
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pela redes do tipo MLP e PLP s@o apresentados nas Figuras 4.2(a) e 4.2(b). Observa-se
que a distribuicao dos erros estao muito préximas da média zero e com uma variancia muito
pequena. Este comportamento indica que os erros nao estao tendenciosos e que a maior
parte dos erros estd bem proximo da média, indicando uma boa qualidade nas respostas

dos modelos obtidos.

Histograma de erros (MLP) Histograma de erros (PLP)
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Figura 4.2: Histograma de distribuicao dos erros de predigao do coeficiente de transferéncia de calor por
convecgao: (a) rede MLP e (b) rede PLP.

Os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao preditos pelas redes
neurais do tipo MLP e PLP e os valores estimados pela solugao do problema inverso sao

apresentados nas Figuras 4.3(a) e 4.3(b).
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Figura 4.3: Comparagao entre os valores dos coeficientes de transferéncia de calor por convecgao estimados
pela solucao do problema inverso e predito pelas redes neurais: (a) rede MLP e (b) rede PLP.
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4.2 Comparagao entre Modelos

Com o objetivo comparar os resultados de previsao para os coeficientes de trans-
ferencia de calor por convecgao dos modelos baseados em RNAs, foram escolhidos dois
modelos encontrados na literatura. Todos os dois modelos sao baseados em métodos de
regressao linear para definicao dos parametros e estimacao dos coeficientes de transferéncia
de calor por convecgao.

O primeiro modelo utilizado neste trabalho, foi retirado do trabalho de (GUO,
1993) e representado pela Equacao 1.2. Para facilitar a referéncia, o modelo serd identi-
ficado e referenciado nas tabelas, figuras e texto apenas pelo nome do autor do artigo de
onde o modelo foi retirado, que neste caso sera GUQO. O segundo modelo foi retirado de
(XIE et al., 2006a) e serd identificado apenas como XIE.

A fim de obter os coeficientes de regressao da Equacao 1.2 pelo método de
regressao linear, o operador de logaritmo foi aplicado em ambos os lados da equagao,

obtendo-se:

log(h) = log(Fo) + f log (Uﬂ) + o log <L£O) + (4.1)

0
Bs log (;EC:;) + Bilog (%)

Desta forma, esta simplificacao permite a utilizacao de modelos de regressao

linear simples.

Os resultados da previsao dos coeficientes de transferéncia de calor por con-
veccao obtidos com a implementagao dos dois modelos sao apresentados na Tabela 4.2.
Verifica-se que esses modelos obtiveram valores de MSE muito altos e baixa correlacao
linear. Nas Figuras 4.4(a) e 4.4(b) sdo apresentados os valores dos coeficientes de trans-
ferencia de calor por conveccao estimados pela solucao do problema inverso versus os
preditos pelos modelos GUO e XIE respectivamente. Nestas figuras, pode ser observado
que nao ha boa concordancia entre os dados estimados pela solucao do problema inverso e
preditos pelos modelos de regressao linear.

Apesar dos valores de erro médio serem baixos e préximos de zero, até mesmo
menores que os valores obtidos pelas RNAs, os resultados mostram um desvio padrao
grande, o que significa que os erros nao estao concentrados em uma faixa, conforme pode

ser observado pelas Figuras 4.5(a) e 4.5(b).
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Tabela 4.2: Resultados para previsao do coeficiente de transferéncia de calor por conveccao pelos modelos
de regressao linear GUO e XIE.

K-Told Erro Des%ig 0 MSE R Erro Desx)/Ci(I)E MSE R
Média Padrao Médio Padrao
1 0.151 50.302 2530.093 0.514 -0.037 52.347 2740.014 0.451
2 -0.081 50.649 2565.145 0.501 -0.100 52.380 2743.491 0.447
3 -0.064 50.614 2561.550 0.508 0.205 52.339 2739.247 0.455
4 -0.670 50.569 2557.504 0.515 -1.047 52.330 2739.364 0.462
5 0.666 50.906 2591.669 0.502 0.972 52.702 2778.234 0.445
Média 0.001 50.608 2561.192 0.508 -0.001 52.420 2748.070 0.452
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Figura 4.4: Correlagao entre os valores estimados pela solugao do problema inverso e valores preditos pelos
modelos de regressao linear: (a) modelo GUO e (b) modelo XIE.

Os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao previstos pelos modelos

de regressao linear GUO e XIE e os valores estimados pela solu¢ao do problema inverso

sdo apresentados nas Figuras 4.6(a) e 4.6(b).

4.3 Previsao da Temperatura de Bobinamento

Os resultados de estimagao dos coeficientes de transferéncia de calor por con-

vecgao pelas RNAs foram utilizados para realizagao de uma simulagao para predi¢ao da

temperatura de bobinamento. Assim os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao
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Histograma de erros (GUO) Histograma de erros (XIE)
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Figura 4.5: Histograma de distribuicao dos erros de predi¢ao do coeficiente de transferéncia de calor por

convecgao: (a) modelo GUO e (b) modelo XIE.
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Figura 4.6: Comparagao entre os valores dos coeficientes de transferéncia de calor por convecgao estimados
pela solugdo do problema inverso e previstos pelos modelo de regressao linear: (a) modelo GUO e (b)
modelo XIE.

previstos foram aplicados as equagao de governo da transferéncia de calor e entao calculada
a temperatura de bobinamento. A Tabela 4.3 apresenta os resultados dessa simulacao.
Pelos resultados apresentados na Tabela 4.3, verifica-se que quando utiliza-se
os valores de coeficientes de transferéncia de calor por convecgao previstos pela PLP, os
resultados sao melhores, com menores valores de erro quadratico médio e melhor correlagao.
Também apresenta erro médio e desvio padrao menor. Nas Figuras 4.7(a) e 4.7(b) sao
apresentados os valores medidos (reais) de temperatura de bobinamento versus os valores

de temperatura de bobinamento calculados utilizando os coeficientes de transferéncia de
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Tabela 4.3: Resultados das simulagOes para previsao de temperatura de bobinamento utilizando os coefi-
cientes de transferéncia de calor por conveccao previstos pelas redes neurais do tipo MLP e PLP.

Erro Desvio

Médio Padrao MSE R
Modelo o o

(°C) (C)
MLP -0.474 9.078 82.634 0.953
PLP -0.040 7.702 59.318 0.967

calor por conveccao previstos pelas RNAs do tipo MLP e PLP respectivamente. Nestas
figuras, pode ser observado uma boa concordancia entre os valores de temperatura de

bobinamento medida e calculada.
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Figura 4.7: Correlagao entre os valores da temperatura de bobinamento medida e valores calculados
utilizando os coeficientes de transferéncia de calor por convecgao previstos pelas RNAs: (a) rede MLP e
(b) rede PLP.

Os histogramas de erros de previsao de temperatura de bobinamento utilizando
os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao previstos pelas redes MLP e PLP
sao apresentados nas Figuras 4.8(a) e 4.8(b). Observa-se que a distribuigao dos erros estao
muito préximas da média zero e com uma variancia muito pequena. Este comportamento
indica que os erros nao estao tendenciosos e que a maior parte dos erros esta bem préximo
da média, indicando uma boa qualidade nas respostas dos modelos obtidos.

Uma comparacao entre as temperaturas de bobinamento medidas e as tempe-

raturas de bobinamento calculadas utilizando os coeficientes de transferéncia da calor por
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Figura 4.8: Histograma de distribuicao dos erros para predi¢ao de temperatura de bobinamento utilizando
coeficientes de transferéncia de calor por conveccao previstos pelas RNAs: (a) rede MLP e (b) rede PLP.

conveccao preditos pelas redes neurais do tipo MLP e PLP sao apresentados nas Figu-
ras 4.9(a) e 4.9(b) onde pode-se observar uma boa concordancia entre as temperaturas de

bobinamento preditas e as medidas.
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4.4 Discussao

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com a aplicagao de
redes neurais do tipo MLP e PLP para previsao dos coeficientes de transferéncia de calor
por conveccao. Esse resultados foram comparados aos resultados obtidos por modelos
baseados em regressao linear encontrados na literatura consultada. Em geral, os modelos
baseados em redes neurais artificiais tiveram resultados superiores ao modelos baseados
em regressao linear.

Em seguida, foram apresentados os resultados para previsao da temperatura
de bobinamento utilizando os coeficientes de transferéncia de calor por conveccao previs-
tos pelos modelos baseados em redes neurais e aplicando-os as equagcoes de governo da
transferéncia de calor.

No préximo capitulo serao apresentadas as conclusoes para o trabalho desen-

volvido e algumas sugestoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

O resfriamento da tira é uma fase muito complexa do processo, devido a diversos
fatores nao-lineares envolvidos no processo fisico. Além disso, os dados reais podem estar
contaminados por ruidos e outras incertezas. Contudo, os resultados dos modelos baseados
em redes neurais desenvolvidos para estimar o coeficiente de transferéncia de calor, indicam
que as RNAs podem modelar véarios aspectos dos processos siderirgicos, mesmo com o grau
de complexidade envolvido.

Os resultados de correlagao linear obtida entre os valores de coeficientes de
transferéncia de calor por convecgao estimado pela solugao do problema inverso e os esti-
mados pelos modelos baseados em redes neurais foram considerados bons, especialmente
quando a PLP com controle de complexidade foi utilizada.

Ao comparar os resultados obtidos pelos modelos baseados em RNAs e os mo-
delos baseados em regressao linear, foi possivel observar que RNAs tém capacidade de
desenvolver modelos com maior capacidade de generalizacao, com indices de correlagao
maiores, menores erros médios e desvio padrao.

Os valores de temperaturas calculados com os coeficientes de transferéncia de
calor estimados pelas RNAs também foram considerados bons, visto que, os coeficientes de
correlagao indicam uma forte relagao entre os valores de temperatura medida e estimada.

Portanto, as redes neurais podem ser consideradas como uma solugao alterna-
tiva para predicao do coeficiente de transferéncia de calor por convecgao. Assim, estes
valores previstos podem ser utilizados para prever a temperatura de bobinamento e, jun-
tamente com as técnicas de controle contribuir para melhoria das propriedades mecanicas

e microestrutura do material.
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5.2

Sugestoes para Trabalhos Futuros
Como sugestoes para trabalhos futuros, sao propostas as seguintes agoes:

Melhorar medigao da temperatura e coleta dos dados no inicio e fim de cada bobina.
Pois os valores de temperatura, principalmente no inicio do material, parecem nao

condizer com a realidade do processo;
Desenvolver modelo de previsao de temperatura para o inicio e fim do processo;

Estudar estratégia para levantar os coeficientes de calor por zona na secao de res-
friamento por agua. Dessa forma, sera possivel rastrear e estimar a temperatura do
material com maior precisao ao longo de todo o leito de resfriamento, e consequen-

temente, desenvolver melhores estratégias de resfriamento;

Discretizar as equacoes de governo considerando variacao dos valores da condutivi-

dade térmica de acordo com a temperatura;

Estudar outros métodos numéricos para solucionar EDPs no dominio do tempo, tais

como: métodos de elementos finitos, método de volumes finitos entre outros.

Ampliar a abrangéncia deste trabalho para os demais grupos de agos produzidos pela

Aperam South America;

Implementar de forma on-line a rede neural artificial desenvolvida neste trabalho no
sistema supervisao da planta, e desta forma analisar os resultados e ja identificar os

fatores que acontecem na linha de producao que causam maiores erros nas redes;

Desenvolver melhores estratégias de controle de temperatura de bobinamento utili-

zando temperaturas previstas pela RNA.
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Figura A.1: Posicionamento dos Headers superiores e inferiores.
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Apéendice B

Discretizacao das equacoes de

governo da transferéncia de calor

As equacoes de governo foram discretizadas de forma genérica onde pode ser
utilizado o esquema explicito, implicito de Crank-Nicolson e totalmente implicito. Para

isso, é necessario definir o valor do parametro 6 como se segue:

ePara 6 = 0, leva a um esquema explicito;
ePara 0 = 1/2, leva a um esquema implicito de Crank-Nicolson e;

ePara 6 = 1, leva a um esquema totalmente implicito.

B.1 Transferéncia de Calor por conducao para Pontos

Nodais Internos

Para calcular a transferéncia de calor por condugao que ocorre nos pontos nodais
internos, aplica-se um balanco de energia nos volumes de controle definidos no interior da
tira. Para isso, identifica-se a entrada e saida de energia por conducao em cada volume de

controle através de suas faces determinando a energia armazenada (E,.,) no interior do

volume de controle conforme representado pela Figura B.1.

or (82T) B

ot Y\

Onde: o = £
Cp
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Figura B.1: Esquema para discretizagao para os nés internos com fluxo de calor por condugao transiente

unidimensional.
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Multiplicando a Equacao B.4 por 1/k, teremos:

74

(B.2)

(B.4)



0k 1 pc,Axl ko1 k1 k1
(QEE A %) Bon =0 gl =0 g Tngn = (1= 0) g T
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Sendo a = k/pc,, pcy/k é o mesmo que 1/a. Assim, podemos simplificar a

Equacao B.6, onde chegamos a equacao final:

6 Az 0 4 1-90
(2— + —) Tijr — n=Tic1+1 — MTH-LJ'-H - %Ti—lﬁ"

Ax oAt Az
-9, Az (1-0)].,
Ay alt 2 Az I

B.2 Transferéncia de Calor em um Ponto Nodal da
Superficie por Conveccao

Para calcular a transferéncia de calor por conveccao que ocorre no ponto nodal
localizado na superficie do material, aplica-se um balango de energia no volume de controle
na superficie da tira. Para isso, identifica-se a entrada de energia por condugao no volume
de controle e saida de energia por conveccao desse volume de controle através de suas faces

determinando a energia armazenada (FE,.,) no interior do volume de controle conforme

representado pela Figura B.2.

pcpyAx
2At

T27] - T17]
Az

(T17j+1 — Tl,j) =0k 241 L+l — ch‘+1:| + (1 — ‘9) |]€ — ch' (BS)

Ax
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Figura B.2: Esquema para discretizacao dos nés da superficie com fluxo de calor por convecgao e condugao
transiente unidimensional.

pcp Az
2At

T T .
(T jr1—Thy) =10 {k‘ Q’JHA:U S (T — Too):| +
B.9

(1—-96) {kA—xj — he(Th; — Too)}

pcpyAx pcpyAx k k
Tij1— 71 =0-—T5,;41 — 0-—T1 ;41 — Oh T j 41 + Oh T+

k
(1= 6)5=To; = (1= O)5=T1; = (1= O)hT1; + (1= O)h T

c, A1 k k
(pszt + QA_iL‘ + ehc) T17j+1 + (_HA_{L'> T27j+1 =

(B.11)

poda (k. a—gko _
[QAt (1 9)(Ax+hc)}Tm+(1 G)AxTZ,J+(9+1 O h Ty

pe,Ax k k
( N +9hc) Trgwn (‘05) Togar =
{pcpAa: B

2At

(B.12)

k k

Multiplicando a Equacao B.12 por 2 temos:
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Multiplicando agora a Equacao B.13 por 1/k, teremos:
pe Al kL 1Y kY
( N + 20Ax ? + 29hck T 41+ %Axk Ty 41 = _—
pedal o L( LS PR B
[ e 2(1 Q)k <A:c +h )| Th;+2(1 G)AMTQJ +2th°°k
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(A 2 5 Toom g Toona = )
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kAt Az k WA Tk

Sendo a = k/pc,, pcy/k é o mesmo que 1/a. Assim, podemos simplificar a

Equacao B.15, onde chegamos a equacao final:

Ax 20  20h, 20
ot Tas TR ) Tan T R =
2(1—0) 2h. T

Ax  2(1—-0) 2h(1-0)
{ozAt Ax k Ax T ¥ k

(B.16)

:| TLj +

B.3 Transferéncia de Calor em um Ponto Nodal da
Superficie por Radiacao

Para calcular a transferéncia de calor por radiacao que ocorre no ponto nodal
localizado na superficie do material, aplica-se um balanco de energia no volume de controle
na superficie da tira. Para isso, identifica-se a entrada de energia por condugao no volume
de controle e saida de energia por radiacao desse volume de controle através de suas faces,

determinando a energia armazenada (FE,.,) no interior do volume de controle conforme

representado pela Figura B.3.
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Figura B.3: Esquema para discretizagao dos nés da superficie com fluxo de calor por radiagao e condugao

transiente unidimensional.
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Multiplicando a Equacao B.21 por 2 temos:
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Multiplicando agora a Equacao B.22 por 1/k, teremos:
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Sendo a = k/pc,, pc,/k é o mesmo que 1/a. Assim, podemos simplificar a

Equacao B.24, onde chegamos a equacao final:

(ﬂ + ﬁ + %) T, . _ ET

alAt Az k ARV A (B.25)
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