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Resumo

Este projeto visa melhorar os resultados do modelo de controle dindmico do sopro
em convertedores LD da Companhia Siderurgica de Tubardo (CST) através da
utilizacdo da metodologia Seis Sigma e de sistemas computacionais inteligentes
(Redes Neurais Atrtificiais). Os resultados alcangados levaram a um aumento de 20
pontos percentuais no acerto simultaneo de carbono e temperatura no fim do sopro
de oxigénio, resultando em melhoria na confiabilidade das informagdes
disponibilizadas aos operadores, que geraram ganhos financeiros com o aumento da
produtividade e com economia de materiais para aquecimento. O uso da
metodologia permitiu que as agdes fossem tomadas de forma rapida e eficiente sem
desperdicio de tempo e recursos.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; Controle dinamico de sopro;
Convertedor; Seis sigma.

APLICATION OF NEURAL NETWORK IN OPTIMIZATION OF CONVERTER’S
DYNAMIC CONTROL MODEL

Abstract

The objective of this project was to improve the results of dynamic control model of
blowing in Companhia Siderurgica de Tubardao(CST) through six sigma methodology
and intelligent systems (Neural Network). The obtained results were an improvement
in simultaneous hit of carbon and temperature at the blowing end in 20 percentage
points, improving the reliability of information provided to operators that have
generated financial gains due the rising in productivity and reducing the heating
material expenses. The use of this methodology allowed the actions to be taken
faster e efficient, avoiding waste of time and resources.
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1INTRODUQAO
1.1 Controle de Processo

A aciaria da CST dispbe de dois convertedores LD para a etapa de refino primario,
IR-UT e RH para o refino secundario e duas maquinas de lingotamento continuo de
aco. Sua producédo gira em torno de 5 milhdes toneladas de ago por ano, sendo os
principais produtos placas e bobinas laminadas a quente. Com a expansao da usina
serdo implantados na aciaria um terceiro convertedor, o segundo desgazeificador a
vacuo RH e uma terceira maquina de lingotamento continuo. Este trabalho situa-se
na etapa de refino primario, nos convertedores LD da CST.

A eficiéncia da aciaria LD é avaliada pela sua capacidade produtiva, rendimento e
acerto de composicdo quimica e temperatura. Todos estes parametros estao
diretamente relacionados ao custo de producdo que deve ser minimizado. Para
atender este objetivo é necessario que o sistema de controle do processo apresente
bom desempenho e que os padrdoes de sopro estabelecidos conduzam a operagao
de forma estavel e com resultados reprodutivos.

O acerto de carbono e temperatura no final de sopro € um resultado que esta ligado
diretamente a produtividade. O aumento do indice de acerto reduz o tempo gasto
com acgoes de ressopro e resfriamento, diminuindo o tempo total da corrida.

Segundo Malynowskyj" os primeiros modelos a serem desenvolvidos foram os
modelos estaticos, que prescreviam a combinacado apropriada do material requerido
para obter o carbono e temperatura desejada no final do sopro.

Estes controles ndao permitiam corre¢cdes durante o sopro, sendo que a eficiéncia de
controle esta na precisao das informagdes iniciais de carregamento.

Atualmente, a temperatura do banho e a temperatura de solidificacdo do ago podem
ser medidas pela sub-langa sem que haja a interrupgdo do sopro de oxigénio no
convertedor, através da temperatura de solidificagdo medida é possivel predizer o
teor de carbono presente no aco com elevada acuracia. Esta tecnologia possibilita
controlar dinamicamente a producao de aco no convertedor LD.

O modelo de controle dindmico da CST baseia-se em principios metalurgicos e
estatisticos visando-se corrigir a rota de carbono e temperatura aproximadamente
dois minutos antes do final do sopro, como pode ser visualizado na Figura 1.
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Figura 1: Visdo esquematica do controle dindmico.
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1.2 Seis Sigma

A metodologia DMAIC , do programa 6 Sigma adotado pela CST, foi utilizada para o
desenvolvimento deste trabalho utilizando-se ferramentas estatisticas de forma
organizada visando a identificacao e solugao dos problemas nos sistemas de medicao e
no modelo. Esta metodologia consiste em cinco etapas de acordo com Werkema:®

D — Define (definir) = Definir com preciséo o escopo do projeto.

M — Measure (Medir) > Determinar a localizagdo ou foco do problema.

A — Analyze (Analizar) - Determinar as causas de cada problema prioritario.

| — Improve (Melhorar) - Propor, avaliar e implementar solu¢des para cada
problema prioritario.

C — Control (Controlar) - Garantir que o alcance da meta seja mantido a longo prazo.

1.3 Redes Neurais Artificiais

A aplicacao de inteligéncia artificial (Redes Neurais) esta cada vez mais frequente
para solugdo de problemas que envolvem predicdo de variaveis por regressao
através multiplas variaveis que se correlacionam de forma linear ou n&o. Segundo
Braga, Carvalho, Ludemir:® “As redes neurais artificiais so modelos matematicos
que assemelham as estruturas neurais biologicas e que tem capacidade
computacional adquiridas por meio de aprendizado e generalizagao”.

2 METODOLOGIA

No texto que segue serdo descritas as etapas do DMAIC e também algumas
ferramentas empregadas pelo método. As ferramentas que serdo citadas foram
usadas no contexto deste trabalho conforme sugerido por Werkema.®%.

Na primeira etapa, a meta e o escopo do projeto deverdo ser claramente definidos,
com base nas necessidades da empresa. Deve-se responder as seguintes questodes:

- Qual é o problema?

- Qual é meta a ser atingida?

- Quais clientes sao afetados pelo problema?

- Qual é o processo relacionado ao problema?

- Qual é o impacto econdmico do projeto?

As principais ferramentas usadas neste projeto na definicdo do problema séo:

- Project Charter

- Grafico sequéncial

- Box Plot

Na segunda etapa, o problema devera ser refinado ou focalizado. Para isso, as duas
questdes que seguem devem ser respondidas:

- Quais resultados devem ser medidos para obtencado de dados uteis a solugcéo do
problema ?

- Quais sao os focos prioritarios do problema?

As principais ferramentas usadas neste projeto para a definigdo do foco do
problema sao:

- Avaliacao de sistemas de medigao

- Grafico sequéncial

- Histograma

- Box Plot
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Na terceira etapa, deverdo ser determinadas as causas fundamentais do problema
prioritario associado a cada uma das metas definidas na etapa anterior. Isto €, nesta
etapa sera respondida a pergunta para cada estratificagéo:

Porque o problema prioritario existe?

As ferramentas usadas neste projeto para identificagdo do problema s&o:

- Fluxograma

- Mapa de processo

- Box Plot

- Brainstorming

- Diagrama de relagdes

- Analise de regresséao

- Redes neurais artificiais

Na quarta etapa, devem ser geradas idéias sobre solugbes poténciais para a
eleiminacao das causas fundamentais detectadas na etapa anterior. As principais
ferramentas usadas neste projeto na implantagdo das melhorias s&o:

- Simulacéao

- Testes na Operacéao

- Plano de acéo - 5W2H

Na quinta etapa, deve-se avaliar o alcance da meta em larga escala. Com este
objetivo, os resultados obtidos apés a ampla implementagdo das solugbes devem
ser monitorados para confirmagao do alcance do sucesso. As principais ferramentas
usadas para controle das melhorias sao:

- Cartas de controle

- Treinamento da operagéao

- Palestras

- Histograma

- Relatorios

Existem diversas ferramentas estatisticas que podem ser usadas em cada uma das
etapas citadas acima, deve-se escolher as mais adequadas para a solugdo dos
ploblemas operacionais. A metodologia seis sigma organiza e agrupa as ferramentas
para que sejam usadas adequadamente.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Definigao do Problema

Foi realizado um levantamento do comportamento histérico das estimativas de
volume de oxigénio calculadas pelo modelo de controle dindmico e observou-se que
estes valores superestimavam os valores usados pelos operadores durante o
tratamento das corridas e apresentam uma grande variabilidade, como pode ser
visualizado na Figura 2. Os pontos azuis do grafico representam o delta de oxigénio
(O3 fim de sopro — O, no momento da medigao da sub-langa) estimado pelo modelo
e os vermelhos representam os valores reais usados pelos operadores naquelas
corridas.
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Comparativo entre Delta O2 estimado pelo modelo de controle dinamico e Delta O2 real
para corridas de 2004 onde ouve acerto de carbono e temperatura de fim de sopro
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Figura 2: Desempenho histérico do modelo de controle dindmico.

As estimativas sdo calculadas através de um modelo matematico fornecido a CST
pela Kawasaki Steel Corporation. Este modelo se baseia em bases tedricas e
estatisticas do processo de descarburacdo e elevacdo de temperatura em
convertedores LD.

O modelo ajusta os parametros que definem a velocidade de descarburagdo da
corrida, baseando-se em informacgdes “on-line” coletadas nos sistemas de
automacao.

02 = f (Csl, Cfs, Peso de ago, CTP,)

Sendo que:

Csl = Carbono estimado a partir da temperatura de solidificacdo do aco.

Cfs = Carbono visado no fim do sopro

CTP = Definido através de regressdo multipla a partir dos dados operacionais
disponiveis no momento da medicdo que caracteriza o formato da curva de
descarburacao.

3.2 Determinagao da Localizagao ou Foco do Problema

A CST possui dois convertedores LD, foi feito um comparativo dos desvios do
controle dinamico para o mesmo periodo de vida com o objetivo de verificar se estes
desvios estavam concentrados em algum dos convertedores, como pode ser
visualizado na figura 3. Foi identificado um comportamento semelhante para os dois
convertedores, fato que nao leva a estratificacdo do problema. Observou-se também
uma tendéncia de crescimento dos desvios com o aumento da vida do convertedor.
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Desvios % de Delta O2 para os dois
convertedores durante uma sequéncia de corridas.
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Figura 3: Comparativo entre os convertedores da CST.

3.3 Identificagao das Causas do Problema e Melhorias Implementadas

Nesta etapa sera analisado o processo gerador do problema com o objetivo de
encontrar as causas potenciais para os desvios, e diante das causas, priorizar
aquelas que sejam mais importantes para a solugéo.

O controle dindmico segue o fluxo de calculo como pode ser visualizado na Figura 4.
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Figura 4: Etapas do calculo dinamico.

A estimativa do carbono é a primeira etapa do controle dindmico, a qualidade desta
esta diretamente relacionada com a qualidade das informagbes que seguem em
todo fluxo. Esta estimativa é feita através de um modelo de regressao linear que
relaciona a temperatura de solidificacdo do ago ao teor de carbono contido no ago

no momento da medicao.
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Comparando-se o carbono estimado pelo modelo e o carbono determinado no
laboratério foi observado um desvio médio de 26,93 % , com um desvio padrao de
64,9 %. Também foram observados valores com desvios superiores a 50% como
pode ser visualizado na Figura 5.
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Figura 5: Avaliagao do carbono estimado a partir da temperatura de solidificagao.

Visando-se identificar as possiveis fontes geradoras deste desvio foi construido um
diagrama de relagbes que pode ser visualizado na Figura 6. A partir das possiveis
causas foram feitos estudos com o objetivo de identificar aquelas que exerciam
maior influéncia.

Diagrama de relagdes — Estimativa do carbono na sub-langa
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Figura 6: Diagrama de relagBes para o erro na estimativa de carbono a partir da temperatura de
solidificagao.
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A partir destas causas prioritarias, foram feitos estudos para avaliagdo dos sistemas
de medicdo e armazenamento de dados, que levaram a identificacdo de uma falha
na determinacéo do patamar de estabilizagcdo na curva de solidificagcdo do ago como
pode ser visto na Figura 7.

Curva recebida pelo
sistema de otimizagao

Curva gerada no
sistema de automagao

g £ R EEEEEEEEEEREREE
EREEEE A A A A A A OO A A A A A B O B

Figura 7: Falha na transferéncia de informagao entre sistemas de automacao.

Analisando-se as curvas geradas no sistema de automagédo de nivel 1 com as
recebidas no sistema de otimizagcado de processo, foi identificado que o momento da
coleta e a quantidade de pontos eram insuficientes para representar a realidade da
curva de solidificagao.

A regido mais importante da curva € o patamar de estabilizagdo, que ndo estava
sendo recebido corretamente. Alteragbes na coleta dos pontos foram feitas nos
sistemas de automacéo de nivel 1 (PLC) de forma que o patamar de estabilizagédo
fosse enviado ao sistema de otimizagdo. Esta alteracdo gerou uma redugao drastica
nos desvios das estimativas de carbono como pode ser visto na Figura 8.
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Figura 8: Melhoria na determinacdo da temperatura de solidificacdo do acgo.

Os desvios médios absolutos de carbono foram reduzidos de 26,93% para 5,87% e
o desvio padrao foi reduzido de 64,9% para 7,1%.

Com esta melhoria houve uma significativa redugdo nos desvios das estimativas de
oxigénio realizadas pelo modelo de descarburacdo, mas ndo o suficiente para se
recuperar a confianga dos operadores no modelo.

Foram necessarios mais estudos referentes ao modelo de descarburacdo para
melhorar as estimativas.
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Segundo Viana:® “A utilizacdo de rede neural artificial trouxe bons resultados para a
predicdo das variaveis do controle dindmico e a consequente substituicido dos
modelos convencionais”.

Os melhores resultados alcancados na CST vieram a partir da utilizacdo da rede
neural para ajustar o parametro que define a velocidade de descarburagao, ao invés
de calcular diretamente a quantidade de oxigénio a ser soprada. Foram usadas 5000
corridas dos convertedores e os resultados obtidos podem ser visualizados na
Tabela 1.

Tabela 1 — Estatistica descritiva do modelo de Redes Neurais Artificiais, julho de 2006.

Estatistica Resultados do Modelo
Média dos dados 29,67

Desvio padrao dos dados 7,96

Erro médio 0,00140

Desvio Padrdo do erro 3,36

Erro médio absoluto 2,40

Raz&o desvio padrdao dos dados e desvio | 0,42

padrdo do erro

Correlacao 0,91

A rede usada foi uma rede MLP (Multilayer Perceptron) com dados operacionais na
camada de entrada e o parametro que define o formato da curva de descarburagao
como saida.

Figura 9: Visdo esquematica de uma rede multilayer perceptron.

Arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas, com unidades que
podem estar conectadas as unidades da camada posterior como pode ser visto na
Figura 9.

Testes realizados com o novo modelo mostraram que se este fosse seguido pelos
operadores haveria um aumento significativo no acerto de carbono de fim de sopro,
subindo de 75% para 83%, como pode ser visto na Figura 10.
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Comparativo entre desvios do modelo de controle dindmico neural e operador.
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Figura 10 - Distribuicdo do desvio do carbono em pontos.

Seguindo o mapa de processo exibido na figura 04, na préxima etapa deve-se
ajustar o modelo de elevagéo de temperatura.

Ao se avaliar no banco de dados as informagdes necessarias para a construgcéo do
modelo de elevacdo de temperatura, observou-se que as informagdes sobre os
materiais refrigerantes ndo eram consistentes, havendo casos em que a adicao de
materiais ndo era captada pelos sistemas de automacédo, portanto, gerando
dificuldades na construcdo de um modelo de regressdao. Houve também a
necessidade de padronizagdo do material usado como refrigerante.

Observou-se uma melhora significativa do modelo que passou a apresentar 6timos
resultados, levando a acertos de até 86% nos testes realizados, como pode ser visto
na Figura 11.
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Figura 11: Distribuicdo do desvio da temperatura de fim de sopro em graus Celsius.
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Somando todas as ag¢des de melhoria adotadas, foi possivel obter um aumento de
20 pontos percentuais no acerto simultdneo de carbono e temperatura do modelo,
quando comparado com os resultados dos operadores. Este modelo encontra-se em
testes na aciaria da CST para avaliagao da operagéo durante os meses de janeiro e
fevereiro de 2007. Baseando-se nos resultados alcancados neste periodo, acredita-
se que brevemente este modelo sera adotado como padréo operacional.
Considerando-se a economia de materiais usados para aquecimento no refino
secundario e 0 ganho de produtividade, que somados sdo da ordem de U$
1.000.000,00.

Controle das melhorias

Quando se trabalha com a metodologia de seis sigma ndo € suficiente que as
melhorias sejam alcangadas, mas deve-se garantir que estas melhorias vao resistir
ao tempo.

Com este objetivo foram implantadas 3 cartas de controle “on-line” que permitem a
avaliacdo rapida do desempenho do modelo e o levantamento da necessidade de
ajustes.

CONCLUSAO

O uso da metodologia seis sigma foi de estrema importancia para a organizagéo nas
idéias e a utilizacado de forma correta das ferramentas estatisticas para identificacéo
e solucao deste problema.

A utilizagdo de sistemas inteligentes para a predicdo de variaveis de processo
mostrou-se mais eficiente que os métodos tradicionais de regressao multipla,
quando se trata de problemas complexos com muitas variaveis que se relacionam
de forma linear ou n&o.
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