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RESUMO

A obtencao de propriedades mecanicas especificadas para os produtos € um aspecto
fundamental na siderurgia. A abordagem fenomenoldgica para a modelagem das
propriedades mecanicas nao tem apresentado resultados satisfatérios, em funcéo da
quantidade e diversidade das variaveis e processos envolvidos. Nesse contexto, pelas
suas caracteristicas, técnicas de inteligéncia computacional tem sido utilizadas como
alternativas viaveis. Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a implantagdo na
Usiminas de uma ferramenta de apoio a decisédo, baseada nas técnicas de inteligéncia
computacional, para a predicdo de propriedades mecanicas de acos de alta resisténcia
microligados, laminados a frio e revestidos por imersao a quente.
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MECHANICAL PROPERTIES PREDICTION OF HIGH STRENGTH LOW ALLOY
STEELS — HSLA - USING COMPUTATIONAL INTELLIGENCE METHODS

Abstract

The attainment of desired mechanical properties is a crucial aspect for steel makers.
Traditional physical modeling approach have not been satisfactory, due to the
complicated nature of the process, very complex and multidimensional. In this context,
by their characteristics, computational intelligence methods have been used and
considered as a viable alternative. This paper describes the development and the
implementation of a decision support tool for mechanical properties prediction of coated
high strength low alloy steel at Usiminas steel works, Brazil.

Key words: Artificial neural networks; Hybrid neuro-fuzzy systems; HSLA; Mechanical
properties.
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1 INTRODUGAO

Modelos fenomenoldgicos formam a base para a compreensdo de processos,
porém a construcdo de tais modelos para processos multivariaveis e com
relacionamentos nao-lineares pode ser uma tarefa altamente complexa, além de exigir
alto consumo de tempo." Para a predicdo das propriedades mecanicas a tracdo de
acos, em particular limite de escoamento, limite de resisténcia e alongamento total,
apenas o conhecimento fisico disponivel dos processos, ndo permite a construcdo de
modelos fenomenoldgicos confiaveis.®

Técnicas de inteligéncia computacional tém sido propostas como alternativas
viaveis para modelagem onde abordagens convencionais tém apresentado resultados
insatisfatérios. Segundo Jones et al.,*® entre os beneficios da utilizagdo dessas técnicas
para predicdo das propriedades mecanicas destacam-se: a possibilidade de se
confirmar as propriedades mecanicas em tempo real em cada fase do processo e a
possibilidade da otimizagdo da composicdo quimica e dos parametros de processo.
Myllykoski et al."’ complementa com o suporte para realizacdo de agbes de feed-
forward nos diversos processos da cadeia de producao e Golodnikov et al.”) comenta a
reducao do tempo e volume de producéo experimental envolvidos no projeto de agos.

Uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com algoritmo de
aprendizado backpropagation se mostrou cag)az de realizar com precisao a predicédo de
propriedades mecanicas de tiras de aco.®’ O efeito da composicdo quimica e dos
parametros de processo no limite de escoamento de acgos de alta resisténcia
microligados — HSLA (High Strength Low Alloy), foram modelados através de um
sistema de inferéncia nebulosa por Datta e Banerjee.®

Este artigo detalha um caso de aplicacédo de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e
sistemas hibridos Neuro-fuzzy para a predigdo das propriedades mecanicas de agos
HSLA, laminados a frio e revestidos por imersao a quente na Usiminas.

2 PROCESSO DE PRODUGAO DE TIRAS DE AGO EM UMA USINA INTEGRADA A
COQUE

Em uma usina siderurgica integrada a coque o fluxo de produgdo pode ser
dividido em quatro etapas basicas: preparacdo do minério e do carvao; reducdo do
minério de ferro; refino do ago e laminacéao.

As propriedades mecanicas dos agos sao influenciadas em varias destas etapas,
como no refino (composi¢cdo quimica), na laminagédo a quente (aquecimento, laminagéo
e resfriamento) e na laminagdo a frio (laminagédo, recozimento e encruamento). A
grande quantidade de variaveis envolvidas dificulta a modelagem fenomenoldgica,
enquanto a realizagdo de produgao experimental apresenta custo elevado. A Figura 1
apresenta o fluxo de producgao de tiras de aco laminadas a frio e revestidas por imersao
a quente da Usiminas.
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Figura 1 - Fluxo de producéao da Usiminas.

3 PROPRIEDADES MECANICAS DE AGOS

As propriedades mecanicas a tracao: limite de escoamento, limite de resisténcia
e alongamento total; constituem caracteristicas importantes para qualquer tipo de ago e
sao obtidas através do ensaio de tragao.

Durante a realizagao do ensaio é registrada a forca (que pode ser convertida em

tensdo, O;) versus a variagao de comprimento do corpo-de-prova (que se converte em

deformacgao, €;) até a ruptura do mesmo.

Ao final do ensaio é obtida a curva de tensdo versus deformacédo do corpo-de-
prova, conforme apresentado na figura 2.

Limite de escoamento (LE) — Segundo Askeland”), é a tensdo na qual a
deformacado plastica se torna aparente, ou também, a tensdo que divide o
comportamento do material entre plastico e elastico.

Limite de resisténcia (LR) — Ainda segundo Askeland”, é a maxima forca
aplicada no ensaio de tragdao, ou também, a maior tensao presente na curva tensao-
deformacéo.

Ductilidade (ALO) — Askeland!” define ductilidade como sendo uma medida da
quantidade de deformagao que um corpo-de-prova resiste sem se romper. Na figura 2,
F corresponde a essa deformacéo do material. Essa propriedade pode ser expressa em
termos do alongamento total do corpo-de-prova e calculada de acordo com a
equacgao 1. Pelo fato da ductilidade ser mensurada pelo alongamento total percentual,
este € o termo mais comumente usado tanto na literatura quanto na siderurgia e na
industria.
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Figura 2 - Diagrama tenséo versus deformacao tipico.

4 AGOS DE ALTA RESISTENCIA MICROLIGADOS

Os acos HSLA apresentam, usualmente, limite de escoamento entre 350 MPa e
550 MPa, desenvolvidos a partir da adicdo de microligantes, onde se destacam o Nb, Ti
e V, que tém a finalidade de elevar o nivel de resisténcia. Varios mecanismos sao
utilizados para se produzir este efeito. Os normalmente utilizados, neste tipo de aco,
sao o endurecimento por solucdo solida, por precipitacao e por refino microestrutural®.
A obtencdo de propriedades mecanicas adequadas aos agos de alta resisténcia
depende tanto da composicdo quimica quanto das condicbes de processamento
industrial.®

5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SISTEMAS HiBRIDOS NEURO-FUZZY

As redes neurais sdao modelos matematicos inspirados no cérebro humano e
constituem um sistema de processamento paralelo e distribuido, composto de unidades
de processamento simples (neurdnios) que tém a capacidade de armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.?

Segundo Haykin,” as RNAs se assemelham ao funcionamento do cérebro
humano nos seguintes aspectos: o conhecimento é adquirido pela RNA a partir de seu
ambiente, através de um processo de aprendizagem; forcas de conexdo entre
neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido.

O método de aprendizado supervisionado, assim chamado em funcdo da
existéncia de um supervisor externo que fornece as entradas e as saidas desejadas, é
0 mais comum no treinamento das RNAs.!"%
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Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado
s30 a regra delta'” e a sua generalizacdo para RNAs de multiplas camadas, o
algoritmo de retropropagacgao do erro,('? implementado neste trabalho.

A escolha da arquitetura do modelo neural adequada a complexidade do
problema é um dos maiores desafios no projeto de RNAs. Quando a complexidade do
modelo € maior que a necessaria para modelar o problema, a rede fica super-ajustada
aos dados de treinamento, respondendo inadequadamente aos padrdes de validagao.
Este fenbmeno € comumente chamado de overfitting e, reduz a capacidade de um
modelo generalizar. Porém se a complexidade do problema supera a complexidade do
modelo, este ndo € capaz de descrever e representar o dominio do problema,
caracterizando assim o fendmeno de sub-ajuste ou underfitting.

Existem na literatura varias estratégias que objetivam solugbes com elevada
capacidade de generalizagdo. Neste trabalho foram aplicadas as técnicas Early
Stopping,'' Regularizagdo Bayesiana,'”® algoritmo de Pruning Optimal Brain
Surgeon''® e o método Ensemble Modelling."'”

Apesar da técnica de modelagem Fuzzy, baseada na teoria de conjuntos
nebulosos proposta por Zadeh"®  ser largamente aplicada ela apresenta algumas
desvantagens'®. As RNAs também apresentam limitacdes, como por exemplo, a
maneira pela qual o conhecimento é representado.

Com a perspectiva de superar as limitagbes apresentadas pelos sistemas Fuzzy
e pelas RNAs, varias propostas tém sido realizadas.®® Os sistemas hibridos Neuro-
fuzzy, segundo Jang et al.,®" combinam as vantagens das duas técnicas; a
representacdo explicita do conhecimento e a capacidade de tratar informacoes
linguisticas da logica Fuzzy com a capacidade de aprendizagem das RNAs.

6 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

Para a selegdo das variaveis de entrada para a predicdo das proPriedades
mecanicas foram levados em consideragao os trabalhos de Myllykoski et al., Y Chen e
Linkens®®, Tenner et al.,*® Yang e Linkens** e Golodnikov et al.

Foram selecionadas 20 variaveis de dois grupos distintos: composi¢cao quimica e
parametros dos processos. A Tabela 1 apresenta estas variaveis.

A coleta de dados para criacdo do modelo foi realizada através de consultas ao
banco de dados de processo de forma a se ter um conjunto de padrbes contendo todas
as variaveis de entrada e saida num unico arquivo.

Tenner et al.’? faz algumas consideragdes para a construcdo de modelos
baseados em dados reais de processos industriais. Para localizar os dados
inconsistentes foram empregadas a analise estatistica e técnicas para detecao
automatica de outliers, distancia de Mahalanobis e Replicator neural network (RNN).

O proximo passo foi a definicdo da arquitetura da RNA. Segundo Cybenko(
uma RNA com uma camada intermediaria, sem restricdo no numero de neurdnios nesta
camada, € capaz de aproximar qualquer fungcédo continua. Neste trabalho optou-se pelo
desenvolvimento de RNAs com apenas uma camada intermediaria.

Na tentativa de se buscar a melhor arquitetura para as RNAs desenvolvidas, em
relacdo ao numero de neurbnios da camada intermediaria, foi implementado um
algoritmo variando o numero de neurdnios da camada intermediaria de n/2 até 2n + 1,

25)
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sendo n o numero de entradas. O valor limite de 2n+1 neurdnios foi definido com base
no teorema de Kolmogorov citado em Gorni,?® Mazzatorta et al.*”) e Jones et al.®

No treinamento das RNAs, pela rapidez na convergéncia, foi utilizado o algoritmo
de otimizagdo proposto por Levemberg Marquardt (LM)(3) € no caso do ensemble
utilizou-se um conjunto com as 10 RNAs que apresentaram melhor desempenho. A
tabela 2 apresenta um resumo dos resultados de Erro médio quadratico (MSE) obtidos
nas implementacbes de RNAs para predicdo das propriedades mecanicas e as
respectivas configuragées da camada intermediaria das RNAs.

Os sistemas hibridos Neuro-fuzzy foram desenvolvidos utilizando o Fuzzy
Toolbox do MATLAB através da fungao genfis2, a fim de ser realizado o agrupamento
dos dados objetivando a redugcdo do numero de regras. A tabela 3 apresenta um
resumo dos resultados, erro meédio quadratico (MSE), obtidos nas implementacdes dos
sistemas hibridos Neuro-fuzzy .

Tabela 1 - Variaveis de entrada.

Grupo Variavel Unidade
C
Mn
Nb
Composic¢ao quimica P % em massa

S
Al
N
Ti

Espessura a quente mm

Temperatura de acabamento °C

Temperatura de bobinamento °C

Espessura a frio mm

Largura da bobina a frio mm

Dados de processo Temperatura do forno RTF °C

Temperatura do forno SF °C

Temperatura do forno SCF °C

Temperatura do forno JCF °C

Carga de laminacgédo tf

Alongamento no encruamento %

Velocidade da tira m/min

Tabela 2 - Resumo dos resultados das implementagdes de RNAs.

Algoritmo Neurénios | MSE (LE-MPa) | MSE (LR-MPa) MSE (ALO-%)
LM — Early Stopping 36 185,42 106,71 4,02
LM — Reg. Bayesiana 41 184,43 102,55 4,08
Pruning - OBS 41° 194,90 106,96 4,22
Ensemble - 162,87 89,26 3,49

& O treinamento foi iniciado com 41 neurbnios na camada intermediaria.
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Tabela 3 - Resumo dos resultados das implementag¢des de sistemas Neuro-fuzzy.

Propriedade MSE
LE 213,22 MPa
LR 104,93 MPa
ALO 4,16 %

7 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados, erro médio quadratico (MSE) e
coeficiente de correlagao (R), obtidos na predicao das propriedades mecéanicas dos
acos HSLA, laminados a frio e revestidos, através de RNAs (unica e ensemble) e
sistemas hibridos Neuro-fuzzy.

Tabela 4 - Resumo dos resultados obtidos na predicao de propriedades mecanicas usando RNAs e
sistemas hibridos Neuro-fuzzy.

Propriedade Técnica Algoritmo MSE R
RNA Regularizagao 184,43 MPa 0,94
LE RNA Ensemble 162,87 MPa 0,94
Neuro-fuzzy - 213,22 MPa 0,93
RNA Regularizagédo | 102,55 MPa 0,97
LR RNA Ensemble 89,26 MPa 0,97
Neuro-fuzzy - 104,93 MPa 0,97
RNA Regularizagao 4,08 % 0,81
ALO RNA Ensemble 3,49 % 0,84
Neuro-fuzzy - 4,16 % 0,80

Observa-se na Tabela 4 que, de maneira geral, os modelos apresentaram
melhor desempenho na predicdo do LR quando comparado com o desempenho na
predicdo do LE. Estes resultados sdo compativeis com os resultados obtidos por Yang
e Linkens®¥, que explicam o desempenho inferior na modelagem do LE em funcéo da
dificuldade de medigao precisa desta propriedade durante o ensaio de tragcdo. Essa
tendéncia é verificada na maioria dos modelos derivados de dados reais.

Resultados decrescentes de desempenho na predi¢gdo do LR, seguido pelo LE e
pelo ALO também foram obtidos por Jones et al. ®

8 FERRAMENTA OFF-LINE PARA PREDIGAO DE PROPRIEDADES MECANICAS
E PARAMETROS DE PROCESSO

Em funcdo dos bons resultados obtidos com a aplicacdo das técnicas de
inteligéncia computacional, foi desenvolvida em ambiente Windows uma ferramenta de
apoio a decisao para predi¢cao de propriedades mecanicas e auxilio ao desenvolvimento
ou ajustes em projetos de agos.

Essa ferramenta permite, através de uma interface grafica, realizar a predicéo
das propriedades mecanicas de agos HSLA dados a composigdo quimica e os
parametros de processo, ou ainda, definir os pardmetros de processo, de forma a
permitir que um material inicialmente previsto para ser processado na linha de
recozimento continuo, seja processado na linha de galvanizag&o por imersao a quente.
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A Figura 3 apresenta as interfaces graficas da ferramenta de predicdo de
propriedades mecanicas para acos HSLA e de predicdo de parametros de processo,
para a integracao das linhas de recozimento continuo e galvanizagao por imersédo a
quente.

USIMINAS - Predicao das propriedades mecanicas dos agos HSLA QIE\@ USIMINAS - Prediciio das propriedades anicas dos agos HSLA ENE\@
Predigao Propriedades Mecanicas T Integraz&o CAPL - UNIGAL Fredigo Propriedades Mecanicas T Integragdo CAPL - UNIGAL
Composi¢cdo quimica (% massa) Composigcao quimica (% massa)
[C [ @ [ W [ P[5 [ & [ N[0 ] [C T H [N T P [ 5 [ AT NTT |
[ 0,079 | 0,673 | 0,023 [0,0182 [0,0076 | 0,0443 [0.0460 [ 0.001 | [ 0,079 | 0,879 | 0,029 | 0.0182 [0.0076 | 0.0443] 0,046 | 0.001 |
Laminag3o a quente Laminac¢do a quente
[ Espessura B0 [mm) [ Temp. Acabamento ['C) | Temp. Bobinamento [T]] E spessura BO (mm)
& [ @ [ w |
Laminag3o a frio Laminaggo a frio
Espessura BF (mm] Largura (mm) Espessura BF (mm) Largura (mm)
23 120] 1.50 1200
RTF ['C) SF [C) SCF ('C) [ JCF (T) ] _E [MPa) LR [MPa) ALD (%) |
748.7 7475 700 [ 436 | 401 486 277 |
Cagal] Flong. SPH Vel. Centro (mpm) Alongamento SPM = 1,36 %
230.4 1.316 7513
Temperatura RTF = 758,43 °C
Vel Cen;voo (mpm) Limite de escoamento = 334.44 MPa P
1 Temperatura SF = 751,90 °C
limite de resisténria = 4RN.R9 MPa
I emperatura Acab. = 8/8.87 "L
Alongamento = 34,81 %
Temperatura Bob. = 561,27 °C
Carregar Salvar Limites - imil B
Consulta Consuka das variaveis & g;’f‘ﬂa COS:SI::L das tl:,lilg,:i, Sair
L (Centrode Pesquisa e llesenvolvimento e Gerénciadedutomagdo | Centio de Pesquisa e [lesenvolvimento e Geréncia de Automagdo

Figura 3 - Interface grafica da ferramenta de predigao de propriedades mecanicas e parametros de
processo.

9 CONCLUSAO

Em fungdo dos resultados obtidos as técnicas de inteligéncia computacional
investigadas se mostraram alternativas viaveis para a implantagdo em ambiente de
producao.

A utilizacdo da ferramenta off-line para predicao de propriedades mecanicas
permite vislumbrar os seguintes beneficios:

e Qagilidade nas respostas as consultas de produtos ndo padronizados e no
desenvolvimento de novas ligas e condi¢gdes de processo;

e otimizacado dos projetos metalurgicos existentes através de simulagdes que nao
envolverao os custos e prazos de experiéncias conduzidas em escala industrial;

e suporte para definicdo de acdes de feed forward, a partir do conhecimento da
composi¢cao quimica real. A ferramenta sera util para auxiliar na definicdo de
novos parametros de processamento subsequentes;

e Aumento da flexibilidade operacional ao permitir a integracdo das linhas de
produgao recozimento continuo e galvanizagao por imersao a quente.
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