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Resumo

O sistema de automacao dos fornos de reaquecimento de placas da Linha de Tiras a
Quente da Usiminas possui um modelo matematico para a predi¢gao da temperatura
das placas. O presente trabalho propde um método matematico complementar para
o calculo da curva de aquecimento das placas além de determinar dinamicamente
um parametro do modelo matematico original. Métodos de inteligéncia
computacional e identificagdo de sistemas foram utilizados em conjunto para obter
relagdes apropriadas entre a temperatura das placas e as variaveis que as
influenciam. E esperada, assim, a redugdo do uso de um teste empirico para
determinacao do pardmetro do modelo, bem como uma economia de combustivel do
forno e uma melhora na qualidade final da bobina de aco.

Palavras-chave: Forno de reaquecimento; Redes neurais artificiais; Modelo auto-
regressivo.

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND SELF-
REGRESSIVE MODEL (RNARX) IN THE REHEATING FURNACES OF

USIMINAS’ HOT STRIP MILL PLANT
Abstract
The reheating furnaces of Usiminas’ hot strip mill plant have a mathematical model to
predict the temperature of the slabs. The present paper proposes a complementary
mathematical method to calculate the heating curve of the slabs and to dynamically
determine a parameter of the original mathematical model. Methods of
computational intelligence and systems identification were used together in order to
obtain appropriate relations between the temperature of the slabs and the variables
that affect them. Therefore, it is expected to reduce the utilization of an empirical test
for determining the parameters of the model, as well as an economy in the furnace’s
fuel and an enhancement in the final quality of the steel coils.
Keywords: reheating furnace, artificial neural networks, self-regressive models.
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1 INTRODUGAO

Para o processo de laminagdo as placas oriundas da aciaria necessitam ser
aquecidas até uma temperatura alvo. O controle preciso dessa temperatura é um
dos fatores que determinara a qualidade final da bobina. O aquecimento dessas
placas é realizado nas industrias siderurgicas em fornos de reaquecimento. Através
do controle da temperatura da atmosfera do forno € possivel manipular o gradiente
de temperatura das placas visando atingir um valor preestabelecido!"®.

A Laminagao de Tiras a Quente da Usiminas possui trés fornos, sendo dois do tipo
walking beam (fornos 4 e 5) e um pusher (forno 3). Os dois primeiros fornos, foco
deste trabalho, sdo divididos em trés camaras: pré-aquecimento, aquecimento e
encharque. Cada uma dessas camaras € subdividida em zonas, superior e inferior.
Assim, cada forno é constituido por um total de 6 zonas.

O sistema de controle de fornos de reaquecimento € dividido em sistema de controle
da temperatura dos fornos (nivel 1) e sistema de controle da temperatura das placas
(nivel 2). O nivel 1, implementado na Usiminas em um DCS (Digital Control System),
controla a temperatura através da modulacdo da vazdo de combustivel e de ar de
cada uma das zonas do forno. Esse sistema possui dois controladores ligados em
cascata® (Figura 1).
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Figura 1 - Arquitetura de Controle do Forno de Reaquecimento

O sistema de nivel 2, ou sistema de otimizagdo (FCC — Furnace Computer Control),
tem como objetivo controlar a temperatura das placas. Para tanto, € utilizado como
variavel manipulada, MV, o set point de temperatura de cada uma das zonas. Para
esse sistema funcionar de forma correta, é fundamental conhecer a temperatura das
placas no interior do forno. Como a medig¢ao direta da temperatura das placas no
processo nao € possivel, € necessario seu calculo através de um modelo
matematico. Esse modelo consiste na resolugdo numérica da equacgao de difusdo do
calor, equacdo 1, dadas as condicdes de contorno descritas na equacdo 2.0 A
partir dos valores de temperatura das placas, € aplicado um algoritmo de controle
preditivo para se determinar o set point de temperatura das zonas. Uma revisao
bibliografica sobre o sistema de otimizagdo de fornos de reaquecimento pode ser
encontrada em Carrigo'" e Teixeira.®)
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=04, (1, -17) 2)

onde T: temperatura em fungao da Posigéo e do tempo no interior da placa (K)

c: calor especifico (kcal.kg'K™)

p: densidade da placa (kg.m™)

k: condutividade térmica da placa (kcal.h'm™'K ™)

o: tonstante de Stefan-Boltzman = 4,88 * 10® kcal.h'm2.K™

®4: emissividade térmica aparente da zona em que a placa esta.

Tr. temperatura ambiente do forno (K)

Ts: temperatura da superficie da placa (K).

q: fluxo de calor (Kcal/ h'm?)
A maioria dos parametros do modelo matematico, como c, k, p, € obtida de tabelas
das propriedades termo-fisicas dos materiais. No entanto, a emissividade térmica
dcg, é determinada apenas empiricamente. Para tanto, é feita uma experiéncia de
medicdo da temperatura que consiste em aquecer, em um dos fornos, uma placa
especial com diversos sensores instalados. Essa experiéncia € realizada com as
condigdes de contorno e de operacao dos fornos mais estaveis possiveis. Ao longo
deste texto esse procedimento de coleta de dados sera chamado de experiéncia de
“caixa-preta”.
Este trabalho propée um método pratico, baseado em redes neurais® e modelos
auto-regressivos, para se determinar de forma continua e temporal o valor da
emissividade térmica aparente do forno, Cch.(” Referéncias a aplicagdo de redes
neurais em fornos de reaquecimento de placas podem ser encontradas em Carrido‘"
e Sugita.®

2 METODOLOGIA

Um rede neural foi usada para se determinar, a partir de variaveis do forno, a curva
de aquecimento médio de uma dada placa. Em seguida, aplicou-se um método de
calculo fundamentado em balanco térmico para se determinar um ®.4 aparente para
aquela placa. Esse processo é entao repetido para as varias placas que passaram
pelo forno.

A descricdo de cada uma dessas etapas bem como de suas ferramentas é feita em
seguida, sendo iniciada pela descricdo do calculo do ® a partir da temperatura
meédia de uma placa.

2.1 Calculo do @4

Ao se fazer um balango de energia tendo como entrada de calor o fluxo ‘q’ da
equacgao 2, é possivel isolar o ®.4 assim como o mostrado na equagéo 3.0

AT
ofrt-1t
O'.A.I Sy
o C(@)
onde AT: Ganho de temperatura em K entre os instantes 0O e tf

A: Area da placa (m?)
C: Capacidade térmica da placa (kcal.K™")

(3)

o =
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tf: Tempo de permanéncia da placa em uma dada zona.
Desta forma, pode-se determinar uma emissividade aparente do forno a partir da
curva de aquecimento da placa e da temperatura do forno. Para um calculo mais
preciso, a integral da equacgéao 1 foi incluido o efeito sombra causado pelas vigas de
sustentagao existentes na parte inferior da zona'".

2.2 Redes Neurais

O modelo matematico existente na Usiminas prevé a temperatura da placa baseado
na temperatura de enfornamento, na temperatura da zona em que a placa esta e no
tempo de permanéncia da placa dentro do forno. No entanto, outras variaveis, como
a pressao da atmosfera do forno e a temperatura do ar de combustao, que poderiam
afetar a temperatura da placa, ndo séo consideradas no modelo matematico. Como
a modelagem fisica de todos os processos de transferéncia de calor no interior do
forno é praticamente impossivel, pode-se alterar o pardmetro ®.; do modelo
matematico com o intuito de adequa-lo a condigdo de operagao vigente. Dadas as
variaveis de entrada significativas, € necessario obter a curva média de aquecimento
das placas por um método alternativo ao existente.

Redes neurais de multiplas camadas s&o estruturas adequadas para se
aproximarem fung¢des com nao-linearidades consideraveis e um conjunto de entrada
relativamente grande e correlacionado entre si.” Ao se usar essa técnica espera-se
melhorar o desempenho do sistema via atualizagdo do @y, equagéo 3, e ndo
substituir o modelo matematico, uma vez que este €& essencial para o controle
preciso de algumas variaveis como o gradiente final da temperatura no interior da
placa.

2.2.1 Rede neural com modelo auto-regressivo

Com o intuito de se calcular a temperatura média das placas, foi proposta
inicialmente uma rede neural que determinava diretamente a temperatura desegada.
No entanto, essa rede proposta apresentou baixa capacidade de generalizagao. 4)
Para sanar esse problema, criou-se uma Rede Neural com Modelo Auto-Regressivo
(RNCARX) com informacdes da forma da curva de aquecimento (Figura 2).

-

Entradas

do ARX ﬁ

Variaveis q RN
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parametros @

Figura 2 - Estrutura do modelo RNCARX
O bloco auto-regressivo da Figura 2 é dado pela equagao 4.

T, = 91 'T(k—l) + 92 '0’5'((Tzs(k—l) - T(k—l)) + (Tzi(k—l) - T(k—]) ))

(4)
+0, -0,5-((T i = Tun )+ Ty = T<k71>4))
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onde Ty: Temperatura média da placa no instante k
T2sk): Temperatura da zona superior no instante k
T.,ik: Temperatura da zona inferior no instante k

A rede neural da RNCARX determina quais sado os parametros do bloco auto-
regressivo. Com essa arquitetura é possivel transmitir ao sistema informagéo sobre
a fisica do processo, possibilitando, assim, a diminuigdo da complexidade da rede e
uma melhor precisdo no calculo da temperatura das placas. Um algoritmo préprio foi
usado no treinamento da rede."”

Como entradas da rede neural foram consideradas: a temperatura da placa no
instante anterior, a zona em que a placa esta, a capacidade térmica e a
condutividade térmica instantdneas da placa, a vazao de combustivel da zona, o PCI
do combustivel, a vazdo e a pressao do ar da zona, a pressao do forno e a
temperatura do ar de combustdo. Tentou-se usar sem sucesso analise de
componentes principais®) (PCA) para se reduzir a dimenséo do espago de entrada.
Os dados de treinamento foram coletados com o forno em operagao normal e com o
modelo matematico bem ajustado.

A rede foram atribuidas duas camadas escondidas, uma vez que as variaveis de
entrada apresentam descontinuidades devido a transicdo de zona. O tamanho de
cada camada da rede foi ajustado empiricamente.

3 VALIDAGAO

Uma experiéncia de “caixa-preta” foi conduzida no Forno 5 para se validar a
metodologia proposta.

A partir da curva de aquecimento obtida com os termopares aplicou-se a equacao 3
para se calcular o valor do ®.4 aparente. Desta forma foi possivel determinar o valor
desse parametro com um desvio menor do que 5% em relagdo ao que estava sendo
usado o FCC.

Os dados da “caixa-preta” usados na validagdo do calculo do ®.4 também foram
utilizados na avaliagdo da RNCARX. Considerando que a placa foi aquecida no
Forno 5 no més de setembro de 2007, treinou-se uma RNCARX com mil placas da
primeira quinzena desse més. Essa RNCARX possuia uma rede neural com
estrutura 14x4x4x3 e um bloco ARX com trés parametros, assim como a equacgao 4.
A RNCARX foi capaz de aproximar a curva de aquecimento calculada pelo sistema
de otimizagdo com um erro maximo menor do que 20°C.

4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS
O algoritmo proposto foi implementado em linguagem C no sistema de otimizagao

dos fornos. Para cada placa que desenforna, o sistema determina a curva de
aquecimento e realiza posteriormente o calculo do ®.4 aparente (Figura 3).
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Figura 3 — Fluxograma e etapas de calculo do ®

A Figura 4 ilustra os perfis dos valores calculados do ®4 para aproximadamente mil
placas que passaram no forno 5 durante 6 dias.

Na Figura 4, os pontos representam os valores de ®.4 calculados para cada placa
que desenfornou no Forno 5. Esses calculos foram realizados pelo sistema de nivel
2, de acordo com o fluxograma da Figura 3.
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Figura 4 — Evolugao temporal do ®.4 do Forno 5 durante 6 dias.

A Figura 5 ilustra evolugdo da média diaria do ®4 calculado para as trés zonas do
forno 5 entre os dias 10/11 e 28/12.

Com o intuito de realimentar no sistema esses valores calculados de ®4, foram
realizados uma série de experimentos, onde o valor desse parametro foi alterado
uma zona de cada vez considerando a média calculada no dia anterior, Figura 5. Ou
seja, o P4 usado para o calculo das temperaturas das placas foi modificado a fim de
avaliar o seu efeito na geragéo do set point das malhas de temperaturas das zonas e
no desempenho geral do sistema de controle. Durante os primeiros dias dos
experimentos com o @4 alterado em uma das zonas, ja foi possivel notar a redugao
no uso de corre¢cdo manual do calculo da temperatura das zonas por parte da
operagado. Nao foi registrada também qualquer anomalia devido a problemas de
temperatura nas etapas subsequentes do processo.
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Figura 5 — Evolugdo da média diaria do ®.4 aparente calculado para as trés zonas do forno 5 entre os
dias 10/11 e 28/12.

Vale ressaltar que a zona de encharque apresentou um ®.4 calculado baixo em
relacdo ao que vinha sendo usado tradicionalmente na Usiminas. No entanto, os
testes diarios realizados mostraram que o valor calculado através do método
desenvolvido é viavel, uma vez que houve redugao no uso de corregcdo manual no
controle e ndo foram registradas alteragcdes no restante do processo de fabricagéo
das bobinas de aco.

5 CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma técnica baseada em inteligéncia computacional e modelo
auto-regressivo para a estimagéo da curva de aquecimento médio de uma placa. A
partir dessa curva estimada, foi proposto um método matematico complementar para
o célculo o célculo do ®.y do modelo matematico. A determinacdo do ®4 pdde ser
realizada de forma dindmica com o forno em operagdo normal. A metodologia
desenvolvida foi também validada com medi¢cdes da temperatura de uma placa que
passou por um dos fornos (testes de “caixa-preta”).

Os testes realizados com a alteracdo do @4 no sistema de otimiza¢do possibilitaram
a redugao do uso de ajustes manuais na temperatura de set point pelo forneiro, e
nas etapas subsequentes do processo ndo foi encontrado nenhum desvio de
temperatura no produto final.

Neste estudo aplicaram-se redes neurais na determinacdo de alguma variavel de
interesse a partir de outras mais facilmente coletaveis. No entanto, a utilizacdo de
inteligéncia computacional n&o substitui a necessidade do conhecimento fisico e
operacional do processo.
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