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Resumo
Atualmente o maior desafio das empresas siderurgicas € alcangar a exceléncia
operacional através da utilizagao de tecnologias que se baseiem na experiéncia dos
processos ja adquirida pelas organizagdes. As redes neurais artificiais (RNA) sao
técnicas computacionais que apresentam modelos matematicos inspirados na
capacidade do cérebro humano em adquirir conhecimento e experiéncia. A principal
caracteristica de uma RNA é a sua habilidade de aprender e generalizar, ou seja,
extrapolar o conhecimento adquirido do ambiente de forma a tornar-se capaz de
responder apropriadamente as novas situacdes. Uma das caracteristicas do
processo de fabricacdo do ago liquido em conversores LD € a ndo-linearidade, o que
dificulta a obtencdo de modelos fenomenoldgicos e torna adequada a utilizagao de
RNA. O objetivo deste trabalho é apresentar o estudo realizado na COSIPA sobre a
utilizacdo de RNA no controle dindmico e previsdo da composicdo quimica de fim de
sopro para conversores. Neste trabalho apresenta-se um comparativo entre o
modelo matematico existente, a analise visual e o uso de RNAs, destacando os
beneficios trazidos pela utilizacdo deste novo método referente a questdes como a
possibilidade de reducdo do tempo de processo dos conversores, padronizagao da
operacao e reducao dos indices de desvio quimico.
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THE APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN LD CONVERTERS
Abstract

The development of industrial automation techniques, process control instruments, and new
techniques for making steel contributed to the advancement and optimization of the
metallurgical processes making the efficient use of knowledge like a differential. The greatest
challenge is achieving operational optimization using technologies based on the acquired
experience about the processes. Artificial neural networks (ANNs) are computational tools
developed by taking inspiration on the human capacity of acquiring and processing
knowledge (information), thus making them suitable for solving complex real-world problems.
This works presents an investigation on the use of ANNs in the BOF blow end analysis and
dynamic control of a LD converter realized at COSIPA. A comparison among the existing
mathematical model, a visual analysis and the proposed neural network approach is
performed. Among the benefits provided by the use of the ANN in the process, it is possible
to stress the possibility of reducing the charge-to-tap converter process time, process
standardization and the reduction of chemical deviation of the heat.
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1 INTRODUGAO

Atualmente um dos maiores desafios das empresas siderurgicas € alcancar a
exceléncia operacional por meio de tecnologias que utilizam a experiéncia ja
adquirida dos processos. Durante anos a industria siderurgica concentrou seus
esforgcos no desenvolvimento de tecnologias e dispositivos capazes de aumentar a
produtividade das usinas. A sublanga € um exemplo deste tipo de dispositivo, sendo
considerada até hoje uma das ferramentas mais importantes para o controle do
processo de conversores a oxigénio.

Inspirado no funcionamento deste dispositivo no processo de fabricacdo de
aco liquido este trabalho apresenta o estudo realizado na COSIPA para otimizagao
dos modelos de previsdo da analise final de sopro e controle dinamico.

2 O PROCESSO

A medigédo da sublanga consiste na insergdo de uma langa auxiliar durante o
sopro de oxigénio no conversor com o objetivo de analisar o teor de carbono,
oxigénio e a temperatura do banho instantaneamente. Durante este processo
também é coletada uma amostra do aco para a realizagdo de uma analise detalhada
de sua composi¢ao quimica, chamada de analise da sublanga (SL).

Esta medicao é realizada apos o sopro de = 90% do volume total de oxigénio
aprovado no controle estatico. Em funcao dos resultados da medigcao é executado o
modelo da sublanga ou controle dindmico, que tém como objetivo recalcular a
quantidade de oxigénio e sinter necessarios para atingir a temperatura e o carbono
final de sopro objetivado. Desta forma pode-se considerar a medigdo da sublanga
como uma “fotografia” do tratamento em um determinado instante, e o resultado do
controle dindmico, capaz de informar as corre¢gdes que precisam ser realizadas sem
a interrupgao do processo para garantir o alcance dos objetivos. Na Figura 1 pode-
se observar o instante da medicdo da sublanca em relagcdo aos eventos e modelos
do conversor.
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Figura 1. Modelos x eventos do conversor.
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O acerto simultdneo de carbono e temperatura final de sopro € o principal
indicador de desempenho do controle dindmico que tem como objetivo garantir
condi¢des ideais do ago liquido para posterior tratamento nos equipamentos de
refino secundario.

No final do sopro é realizada uma nova medicao do teor de carbono, oxigénio
e temperatura do banho, onde também é realizada uma nova analise do aco,
chamada de analise final de sopro (AFS). O conversor aguarda o resultado desta
analise, que ira determinar se os objetivos iniciais do tratamento (temperatura, teor
de carbono, manganés, fosforo e enxofre) foram alcangados ou ndo. Se a
temperatura estiver abaixo do previsto e/ou o teor de carbono ou fésforo acima do
especificado, o tratamento é considerado insatisfatorio, e a langca é abaixada
novamente, sendo a corrida ressoprada, fazendo-se entdo as corregcdes
necessarias.

A analise final de sopro é o principal indicador de ajuste ou pré-ajuste de
composi¢cao quimica nos equipamentos de refino secundario. O elevado indice de
fésforo e enxofre é prejudicial a qualidade final do produto, podendo gerar trincas e
deformacdes nas placas e bobinas durante o processo de laminagdo. Ja o teor de
carbono e manganés é responsavel pela determinagdo da dureza do material, que
deve ser parametrizado de acordo com a aplicagdo para qual o produto final sera
destinado. Desta forma um desvio de composigdo quimica pode ser facilmente
detectado através desta analise, fazendo com que o material seja corrigido ou
reprogramado caso n&o atenda as especificagdes minimas de qualidade do ago.

Além de ser considerada a principal referéncia para a determinacdo da
qualidade do produto nos conversores, a analise final de sopro também é
responsavel por determinar o desempenho do modelo fisico-quimico
(estatico/dinamico) dos conversores, fazendo com que os modelos sejam
reajustados a medida que anormalidades sao detectadas no processo.

3 SITUAGCAO PROBLEMA

A realizagao completa de um tratamento no conversor pode levar de 28 a 40
minutos. Entretanto, a medi¢cado de temperatura, a amostragem e a analise do ago no
final do sopro consomem um tempo bastante variavel (5 a 10 minutos) que é fungéo
da velocidade de amostragem, envio da amostra ao laboratorio, analise quimica e
transmissao do resultado. Estes tempos tém sido bastante reduzidos com o advento
da utilizagcdo da sublanca. Na COSIPA todo o processo de retirada e analise da
amostra pode levar até 6 minutos, significando que o conversor pode ficar até 6
minutos aguardando o resultado da AFS para entdo iniciar o procedimento de
vazamento.

A adocdo da pratica da analise visual dos teores de carbono e manganés
pode reduzir o tempo desta fase em cerca de 3 minutos. Entretanto, € importante
ressaltar que esta pratica consiste na realizagdo de uma estimativa da AFS baseada
na experiéncia individual e pessoal dos operadores, nao sendo uma pratica uniforme
e nem sempre permitindo a obtencdo de resultados precisos. Além disso, por este
meétodo nao é possivel estimar o teor de fésforo e enxofre.

Visando minimizar este tempo de espera e solucionar o problema dos erros
da analise visual, quando o sopro é finalizado € executado o modelo de previsao da
AFS. O objetivo é estimar o resultado da analise do laboratério, fazendo com que o
modelo de vazamento seja executado e se possa antecipar a pesagem parcial ou
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total das ferroligas que serdo adicionadas e conseqlentemente antecipar o
vazamento.

O principal fator prejudicial deste modelo é a dependéncia do resultado da
analise da sublanga nos calculos de previsdao da AFS. Como o conversor leva em
meédia de dois a trés minutos para soprar o volume de oxigénio restante entre a
medicao de sublanga e o final de sopro, o que n&o é considerado tempo habil para o
envio do resultado da sublanga comprometendo a utilizacdo do modelo de previsao
AFS.

Em funcao dessa dependéncia, o modelo mais utilizado € o visual. Observou-
se que por se tratar de um método baseado na experiéncia dos operadores, aqueles
que possuem mais de cinco anos de experiéncia na fungao de soprador obtém um
indice de acerto na analise visual 10% maior que os operadores menos experientes.

Outro fator de destaque é a avaliacdo do risco de desvio quimico de um
tratamento em relagdo ao modelo.

Um desvio € caracterizado quando em um tratamento, os teores da
composi¢cao quimica especificada excedem os limites aceitaveis, ndo sendo possivel
realizar qualquer tipo de corre¢cao nos equipamentos de refino secundario, forcando
assim a reprogramacao ou reciclagem do material produzido.

E importante lembrar que este problema ocorre sempre que um material é
adicionado em excesso no conversor, entretanto o contrario ndo acontece. Caso
seja adicionada no conversor uma quantidade de material insuficiente, este podera
ser adicionado no refino secundario sem qualquer inconveniente.

O desvio quimico, além de ser considerado prejudicial em fungdo do consumo
desnecessario de insumos, também prejudica o sincronismo da Aciaria. Isso ocorre
uma vez que em funcdo do desvio, o tratamento no refino secundario tera uma
duragcdo maior do que o normal para que as corregdes necessarias sejam
realizadas.

Motivado por este problema foi elaborado um modelo para previsdo da
analise final de sopro baseado em RNA, uma vez que nao é possivel estabeler
matematicamente de forma clara uma relacdo entre as variaveis do processo para
estimar a AFS sem o resultado da amostra da sublanca.

De acordo com a analise de estudos realizados sobre a utilizagdo de RNA no
controle dindmico, observou-se que era possivel otimizar os resultados do acerto
simultédneo através da utilizagao desta técnica.

4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como o conjunto de técnicas
utilizadas para simulagdo da inteligéncia humana através do computador. A
possibilidade do desenvolvimento de maquinas inteligentes, capazes de “perceber” o
ambiente ao qual estdo inseridas e propor solucbes adequadas a cada situacao,
pode ser considerada uma ferramenta extremamente poderosa para a automacao
industrial, em fungcdo do elevado grau de complexidade dos sistemas controlados.
Na area do conhecimento chamada de soft computing, subarea da IA destaca-se
neste trabalho a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs).

O neurdnio é a unidade basica do sistema nervoso, que proporciona a
interligacdo da informagao entre as partes do corpo. Esta célula recebe estimulos,
processa-os € emite respostas através de impulsos elétricos de diferentes
intensidades, produzidos em funcao dos estimulos recebidos.
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Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as RNAs, também utilizam
o0 neurbnio como unidade basica. O neurbnio artificial € composto de trés partes:
entrada, fungao de ativagao e saida, como se pode observar na Figura 2.
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Figura 2. A esquerda neurénio artificial, a direita os tipos de fungdes de ativagdo mais comuns.

O cérebro humano e uma RNA possuem a capacidade de aprender e
generalizar a partir de exemplos. Desta forma uma RNA utiliza o conhecimento
adquirido sobre um dado processo para a definicdo dos pesos durante a fase de
treinamento. Os pesos sdao as conexdes dos neurdnios que compde uma rede e
determinam a intensidade de cada conexao, como se pode observar na Figura 3.

E M
R 7 N, SAIDAS
A \/ @"’
, E
A \ ) . I 7
Camada camadas intermediarias Camada
de entrada ou ocultas de saida

Figura 3. Estrutura de uma rede neural artificial (RNA) do tipo Multi Layer Perceptron (MLP)
5 MODELOS BASEADOS EM RNAS

Apesar da modelagem matematica necessaria para obtengdo de um modelo
metalurgico ser muito complexa, a experiéncia operacional demonstrava que o
cérebro humano de alguma forma era capaz de chegar a uma solugdo aproximada,
como foi observado na avaliagdo de desempenho dos operadores experientes.
Inspirado nesta constatagdo foram desenvolvidas e aplicadas duas RNAs nos
conversores da COSIPA. A primeira responsavel pelo controle dindmico, baseada no
estudo realizado por Viana e a segunda RNA para previsdo da AFS elaborada de
forma a né&o utilizar o resultado da analise da sublanca.

5.1 Desenvolvimento

Para elaboracdo de cada um dos modelos baseados em RNAs foram
realizadas as seguintes etapas de desenvolvimento:
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e Levantamento dos dados: analise e preparacédo de uma base de dados com
as varaveis relevantes para a solugdo do problema, que representam
situacoes reais de producao contemplando todo o mix de produtos fabricados.

e Pré-processamento dos dados: verificagdo da relevancia de cada uma das
variaveis levantadas na fase anterior, visando a definicdo das variaveis que
serao utilizadas e preparagao dos conjuntos de dados para treinamento, teste
e validagao da RNA.

e Arquitetura da RNA: foi empregada uma RNA do tipo MLP, tendo em vista o
sucesso ja comprovado por Malynowskyj® e Viana'" na utilizagdo deste tipo
de rede em aplicagcbes semelhantes para conversores. Optou-se pela
utiizacdo de uma dunica camada oculta em funcdo do teorema da
aproximacao universal. Este teorema afirma que “uma tnica camada oculta é
suficiente para um perceptron de mudltiplas camadas computar uma
aproximagdo uniforme para um dado conjunto de treinamento representado
pelo conjunto de entradas” .®) (p. 235)

e Treinamento: Foi utilizado o algoritmo de aprendizagem backpropagation e o
software NeuralWorks na versao Professional Il Plus 5.2.

Na RNA do controle dinamico foram utilizados quatro neurénios na camada
oculta e duas saidas (volume de oxigénio e sinter). Na RNA da AFS foram utilizados
treze neurdnios na camada oculta e quatro saidas (carbono, manganés, fésforo e
enxofre).

5.2Implantagao

A implantacdo das RNAs no sistema dos conversores pode ser dividida em
trés etapas. Na primeira etapa, as redes foram incorporadas aos modelos do
conversor possibilitando a avaliacdo de seu desempenho quando exposta a
situacdes reais do processo. Nesta fase a existéncia da rede foi totalmente
transparente para a operagado, uma vez que os resultados propostos pela mesma
nao foram disponibilizados para a operagao.

Na segunda fase, em fungao dos resultados obtidos, a equipe de operagao foi
treinada. Este treinamento teve como objetivo apresentar os novos modelos e
conscientiza-los do objetivo que norteou o desenvolvimento das RNAs.

Na ultima etapa foi realizada a implantagao e integragéo do controle dindmico
e do modelo AFS baseado em RNA com o modelo de vazamento existente. Nesta
fase foram modificadas as interfaces com a operacéo para exibir os resultados das
RNAs e o modelo de vazamento foi preparado para fazer uso destes resultados em
seus calculos.

As RNAs foram preparadas para serem executadas automaticamente em
funcdo dos eventos de final de sopro e medigdo da sublanga, ou seja, n&o
necessitam da intervencao do operador para disparar sua execucao.

5.3Desempenho

O modelo tradicional do controle dindmico obtinha em média 80% de acerto
simultdneo. Apds a substituicdo pelo modelo baseado em RNA observou-se uma
melhoria de 2,5% no desempenho do acerto simultdneo. Os modelo de previsdo
AFS também apresentou resultados significativos, como podem ser observados na
Tabela 1.
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Tabela 1. Comparacao de desempenho do modelo de previsdo AFS

Acerto (%) C Mn P S
Analise visual 76 49 - -

Modelo tradicional 67 53 68 74
Modelo baseado em RNA 84 60 69 81

E importante destacar que com a analise visual ndo é possivel estimar os
teores de fésforo e enxofre, enquanto com a utilizacdo da RNA, além de prever
estes elementos, observou-se uma significativa redugcado das corridas classificadas
na area de risco, como mostra a Tabela 2.

A AFS é considerada fator de risco para um possivel desvio de composicéo
quimica se a diferenga entre a analise sugerida pelo modelo (visual, tradicional ou
RNA) e a analise real do laboratério ndo ultrapassar o limite inferior de —1 ponto para
carbono e —2 pontos para manganés, fosforo e enxofre.

Tabela 2. Corridas classificadas na area de risco

C(%) Mn (%) P (%) S (%)

Analise visual 16 32 - -
Modelo tradicional 19 3 28 17
Modelo baseado em RNA 11 15 29 13

Desta forma supondo que o resultado da analise sugerida seja maior do que o
resultado real da AFS seria adicionado no conversor uma quantidade inferior de
material do que a realmente necessaria. Neste caso esta diferenca de material
poderia ser adicionada nos equipamentos de refino secundario sem transtornos.

Entretanto, caso o resultado da analise sugerida seja menor do que a analise
real é possivel que seja adicionada uma quantidade inadequada de material (a
mais), fazendo com que o tratamento nos equipamentos de refino secundario seja
mais trabalhoso para corrigir este desvio de composigéo quimica.

E importante ressaltar que nem sempre é possivel recuperar um tratamento,
fazendo com que o material produzido seja reprogramado ou reciclado. Portanto
uma corrida classificada na area de risco pode se tornar uma corrida desviada, mas
nem toda corrida de risco € um desvio.

5.4Investimento x Beneficios

Foram necessarias aproximadamente 1300 homens/hora para o
desenvolvimento dos modelos. E importante ressaltar que todo o desenvolvimento
foi realizado pela equipe da COSIPA, utilizando os recursos internos ja disponiveis
na empresa. Dentre os quais destaca-se a o software utilizado no treinamento das
RNAs.

Dentre os beneficios alcangados com a aplicagao dos modelos baseados em
RNAs obteve-se o aumento do indice de acerto simultdneo em 25% e
consequentemente a redugao do indice de ressopro semanal também em 2,5%.

A utilizagdo do modelo de previsdao da AFS baseado em RNAs possibilitou a
padronizacdo do conhecimento entre os operadores independentemente da
experiéncia individual e pessoal de cada um, pois tornou a operagado continua e
uniforme.
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Outro fator importante € a redugdo do numero de desvios de composigcao
quimica através da redugdo do numero de corridas classificadas na area de risco.
Esta melhoria trouxe como consequéncia o aumento do sincronismo entre o
conversor e 0os equipamentos de refino secundario, além da reducado de 75% dos
desvios quimicos pelo motivo de erro de avaliagao de carbono e manganés no final
de sopro, o que representava uma perda de aproximadamente U$ 72.000 ao
més/conversor.

Com a utilizagdo integrada dos modelos de previsdo da AFS e controle
dinamico baseado em RNA foi reduzido o tempo médio de CTT (tempo de
tratamento no conversor) em 40 segundos, o0 que aumentou a disponibilidade do
equipamento e possibilitou uma oportunidade de receita adicional de U$ 32.000 ao
dia/conversor.

Os modelos possibilitaram o aumento da utilizacdo da pratica de vazamento
direto por proporcionar a operagao ferramentas confiaveis de acompanhamento do
processo sem a dependéncia anteriormente existente nos resultados da analise da
sublanga, o que pode trazer resultados ainda mais significativos na medida em que a
utilizacdo desta pratica for intensificada.

6 CONCLUSAO

Face aos beneficios ja comprovados, os modelos de previsdo da analise de
fim de sopro e controle dindmico baseado em redes neurais artificiais, s&o
considerados importantes ferramentas de auxilio a operacao.

A utilizacdo destes modelos foi totalmente incorporada a rotina dos
conversores e atualmente ja se estudam novas melhorias nestes modelos e em
outras rotinas da operagdo que anteriormente ndo podiam ser alteradas, como por
exemplo restringir a amostragem da sublanga e a medi¢cao de atividade de oxigénio
do aco liquido no final do sopro em condi¢cdes especiais pré-determinadas.
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