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Resumo

No tocante a qualidade da pelota de minério de ferro, a resisténcia a compressao é
uma das propriedades mais importantes. Utilizando redes neurais artificiais este
trabalho teve como principal objetivo a andlise da influéncia de variaveis de processo
na resisténcia a compressao da pelota queimada de minério de ferro. Para isso, foi
analisado um banco de dados de 90 dias de producéo de pelotas para alto forno de
uma usina de pelotizacdo do estado do Espirito Santo. Entdo desenvolveu-se um
modelo matematico por rede neural artificial para predizer a resisténcia a
compressdo das pelotas de minério, que avaliou a influéncia de variaveis
metallrgicas, de ajustes de processo e operacionais. A rede neural mostrou-se
capaz de prever a resisténcia a compressao de maneira satisfatéria com um R2 de
0,91. Por fim, constatou-se que o percentual de carbono fixo é a variavel que possui
maior influéncia sobre a resisténcia a compressao, seguida pela velocidade de
grelha e a basicidade binaria.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; Resisténcia a compressdo; Pelotas de
minério de ferro.

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO ANALYSE COMPRESSIVE
STRENGTH OF FIRED IRON ORE PELLETS

Abstract
As regards the quality of the iron ore pellet, the compressive strength is one of the
most important properties. Using artificial neural networks this work aimed to analyze
the influence of process variables on the compressive strength of the fired iron ore
pellet. For this, a 90 days database of pellets production for blast furnace of a
pelletizing plant in Espirito Santo state was analyzed. Then a mathematical model
was developed using artificial neural network to predict the compressive strength of
the iron ore pellets. The model evaluated the influence of metallurgical, operational
and process adjustments variables. The neural network showed to be able to predict
the pellets compressive strength satisfactorily with an R? of 0.91. Finally, when
analyzing the influence of process variables, it was found that the fixed carbon
percentage is the variable that possess greater influence on the compressive
strength, followed by the grate speed and the binary basicity.
Keywords: Artificial neural networks; Compressive strength; Iron ore pellets.
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1 INTRODUCAO

A pelotizacdo do minério de ferro surgiu na Europa no inicio do século XX com o
intuito de aproveitar os finos de minério de ferro gerados durante a lavra e o
beneficiamento, e que ndo eram aproveitados devido a dificuldade de manuseio e
transporte, além de diminuir a eficiéncia dos altos-fornos devido a sua baixa
granulometria [1]. O processo de pelotizacdo do minério de ferro pode ser dividido
em trés fases: a preparacdo das matérias primas, 0 processo de pelotamento e por
fim o processo de queima que confere a resisténcia mecéanica e as propriedades
finais das pelotas [1,2].

O Brasil € o maior produtor de pelotas de minério de ferro do mundo. Entretanto no
ano de 2016 as exportacdes de pelotas, tiveram fraco desempenho, declinando em
42,5% e 53,7%, em volume e valor, respectivamente. Embora a continua queda do
preco do minério se prolonga desde 2011, as especificacdes de qualidade da pelota
continuam rigidas [1,3].

No tocante a qualidade da pelota a resisténcia a compressdao é uma das
propriedades mais importantes. Pelotas com boa resisténcia mecéanica resistem mais
as solicitagcdes de natureza fisica relacionadas as etapas de manuseio, transporte
até sua finalidade como insumo no alto forno. Entretanto, o processo de produgéo
deste commoditie é de natureza complexa 0 que leva a grande dispersdo nas
propriedades finais da pelota.

Os fatores que afetam as caracteristicas sdo de origem diversificada e estdo
associados as propriedades quimicas, fisicas e metalirgicas dos minérios, dos
insumos, além de caracteristicas do processo. Todos esses fatores atuam de
maneira sinérgica o que torna a previsdo das caracteristicas da pelota queimada
algo complexo e tem fomentado o desenvolvimento de diversas pesquisas acerca da
temética [4,5,6,7].

A simulacdo por redes neurais tem se mostrado uma importante ferramenta no
auxilio ao desenvolvimento de modelos que fazem previséo e controle de processos
industriais. No trabalho foi desenvolvido um modelo por redes neurais com o
objetivo de predizer a resisténcia a compressao das pelotas queimadas verificando a
influéncia de variaveis operacionais como velocidade de movimentacédo da grelha e
temperatura do forno, além das influéncias metallrgicas, fisicas e de ajuste de
processo como, basicidade binaria, quantidade de carbono fixo, granulometria e
superficie especifica da polpa prensada.

1.1 Processo de pelotizacéo

A pelotizacdo é a tecnologia para transformar finos e superfinos em particulas
maiores de formato esférico conhecidas como pelotas, este processo (Figura 1) é
dividido em trés grandes estagios: Preparacdo de matéria-prima, Pelotamento e
Processamento térmico ou queima [8].

O processo inicia-se no preparo da qualidade da pilha de finos de minério,
conhecidos como pellet feed. Esse minério recebe adi¢cdo de insumos para garantir a
qgualidade das pelotas produzidas, em termos de caracteristicas fisicas, quimicas e
metallrgicas, necessarias nos proximos estagios (pelotamento e queima) [1].
Carvao mineral (antracito), calcério, magnesita, bentonita, aglomerantes orgéanicos e,
em alguns casos, cal hidratada sao os principais insumos utilizados na pelotizacao.
Apoés a adicdo dos insumos ao pellet feed em propor¢cbes adequadas, é feita uma

* Contribuicdo técnica ao 47° Seminario de Reducdo de Minério de Ferro e Matérias-Primas e

5° Simpdsio Brasileiro de Aglomeracgéo de Minério de Ferro, parte integrante da ABM Week, realizada
de 02 a 06 de outubro de 2017, S&o Paulo, SP, Brasil.

113




50 Simpésio Brasileiro de Aglomeracao de Minérios abm 2017

Anais dos Seminarios de Redugao, Minério de Ferro e Aglomeragao ISSN 2594-357X vol. 47, num. 3 (2017) l
-4 edt;lo

mistura dos mesmos para que se obtenha uma perfeita homogeneizacédo do material
a ser alimentado nos discos ou tambores de pelotamento.
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Figura 1. Processo de pelotizacao [9]

Na etapa de pelotamento, o pellet feed jA& na granulometria adequada e com a
adicdo dos insumos necessarios, é alimentado nos discos ou tambores de
pelotamento, onde acontece a formacdo das pelotas cruas de minério de ferro.
Recebe 0 nome de pelotas cruas ou verdes, as pelotas que ainda ndo possuem alta
resisténcia mecanica, sua resisténcia € somente a necessaria para o manuseio local
[10].

Para manter uma maior uniformidade das pelotas que alimentaram o forno, as
pelotas cruas sao classificadas ao sairem do disco de pelotamento e reclassificadas
na entrada do forno de endurecimento. Esta etapa de classificacdo é realizada por
uma mesa que rolos, onde as pelotas abaixo e as pelotas acima das especificacdes
sdo rejeitadas e coletadas por correias transportadoras que retornam ao estagio de
pelotamento [1]. As pelotas cruas dentro das especificagdes (8—18 mm) seguem
para o forno de endurecimento.

A etapa de Queima ou Processamento térmico € a etapa mais onerosa do processo
de pelotizacao, ela é realizada para garantir que as pelotas iréo resistir as operacdes
de manuseio e transporte até o cliente e para que as mesmas suportem as pressées
dentro dos reatores de reducdo durante a producdo de aco a qual se destinam. As
reagbes quimicas que acontecem no processo de queima propiciam o
endurecimento das pelotas e garantem a resisténcia fisica desejada.

1.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia [11]. O principio de funcionamento
da RNA é o mesmo do cérebro de um mamifero, onde as informacdes s&o
processadas por uma rede de neurdnios. Um neurdnio artificial (Figura 2) possui trés
elementos basicos: as sinapses ou conexdes de entrada, a jungcdo de soma
(Ativacédo) e a funcéo de ativacao ou transferéncia.

As RNA passam por um processo de aprendizagem no qual os parametros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulo pelo ambiente
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no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira na
gual a modificacdo dos parametros ocorre.

X, e« X\ < Entradas
¢ ¢ ¢ (Dendritos)
W,

W <— DPesos Sinapticos
N (Efeito de inibigdo ou de excitagdo
sobre a ativagdo dos sinais de entrada)

N .
=Y WiXi P <— Ativagdo
Net= z WiXi + Biais (Considera o conjunto total das

entradas e dos seus pesos associados)

Fct (Net)

“— Fungdo de Ativacdo
(Regulagem da saida da rede)

<“—  Saida
A (Axé6nio: Conexdes com as Sinapses de outras umdades)

Figura 2. Modelo de neur6nio artificial [12]

A aprendizagem supervisionada envolve a modificagdo dos pesos sinapticos de uma
rede neural através da aplicacdo de um conjunto exemplos de tarefas. Cada
exemplo é constituido por um sinal de entrada Unico e uma resposta correspondente
desejada. A rede é apresentada com um exemplo escolhido aleatoriamente a partir
do conjunto, e os pesos sinapticos da rede sdo modificados para minimizar a
diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede produzida pelo sinal
de entrada de acordo com um critério estatistico apropriado. Este processo é
repetido diversas vezes, assim, a rede aprende com os exemplos através da
construcdo de um mapeamento de entrada-saida para o problema [13]. Uma rede
neural treinada para operar num ambiente especifico pode ser facilmente reciclada
para lidar com pequenas alteracdes nas condi¢bes ambientais de operacéo.

Uma RNA, devidamente treinada, possui capacidade de generalizacao, isto é, a
capacidade de responder coerentemente a padrdes desconhecidos. Ao termo
padrées desconhecidos fica subentendido que seja um conjunto de padrdes extraido
da mesma populacdo dos conjuntos de dados de treinamento, ou seja, dados com
mesmas caracteristicas estatisticas dos padrdes de treinamento [14]. Cada
problema abordado requer uma quantidade de amostras capaz de representa-lo. A
escolha da arquitetura do modelo neural adequada a complexidade do problema é
um dos maiores desafios no estudo da capacidade de generalizac&o.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Selecéo das variaveis de entrada

No trabalho buscou-se um modelo de rede neural artificial que fosse capaz de
verificar as influéncias das matérias-primas e variaveis de processo na resisténcia a
compressao das pelotas queimadas, que segundo Costa [5] € um dos principais
indices de medicao de resisténcia fisica das pelotas.

Os dados utilizados na simulacdo sdo de uma grande empresa de mineracéo
localizada no estado do Espirito Santo. O banco de dados apresentava dez variaveis
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de processo em 90 dias de producédo de pelotas de minério de ferro do tipo alto forno
em uma usina de pelotizagao.

No quadro 1 sdo apresentadas as variaveis de entrada (ou independentes) e a
variavel de saida (ou dependente) usadas nas fases de treinamento e teste das
redes neurais artificiais.

Quadro 1. Variaveis de entrada e saida das RNA

Variavel Unidade
Carbono fixo %
Basicidade -
% Granulometria de Polpa Prensada %
= < 0,045 mm
' | Superficie Especifica de Polpa Prensada cma/g
Temperatura de Topo °C
Velocidade de grelha m/min
©
E Compresséo Kgf/pelota

2.2 Tratamento de dados

Para construir modelos baseados em processos industriais deve-se fazer algumas
consideracdes, ja que dados inconsistentes podem ocorrer devido a diversos
fatores, tais como [15]:

a) Ruidos nos dados de processo;

b) Erros na medicédo dos dados do processo;

c¢) Erros no manuseio dos dados (leitura ou digitacao);

d) Erros no tratamento dos dados.

A partir do banco de dados fornecido pela empresa mineradora foi realizado o
tratamento dos dados utilizando-se graficos do tipo box plot para identificar valores
outliers, também conhecidos como pontos fora do padrdo. Todas as andlises
relacionadas ao tratamento de dados e desenvolvimento de RNAs foram realizadas
utilizando o software STATISTICA 8.

Os dados identificados como outliers representam dias onde a qualidade da pelota
nao foi normal, devido a fatores diversos, como baixa producdo, falta de
preenchimento de alguma variavel por operadores, utilizacdo de qualidade média do
parametro em virtude de uma parada de producédo, dentre outros. Estes dados fora
do padrao foram removidos para que o treinamento da rede ndo fosse influenciado
por valores que ndo condizem com 0 processo da usina.

2.3 Arquitetura da rede neural artificial

Para determinar as fungdes de transferéncia da camada de entrada e da camada de
saida foram implementadas 750 RNAs permutando as fun¢des tangente hiperbdlica
(Tanh), logistica (Logis) e exponencial (Expo) e o niumero de neurbnios na camada
escondida. O desempenho de cada grupo sera medido pelo erro (Esos) durante a
fase de treinamento.

O numero de neurbnios da camada intermediaria € em geral definido de maneira
experimental e depende de varios fatores [16], tais como:

a) Numero de exemplos de treinamento;
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b) Quantidade de ruido nos exemplos;
c) Complexidade da fungéo a ser aprendida;
d) Distribuicéo estatistica dos dados de treinamento.

Para obter a melhor arquitetura para as RNA foram implementados diversos
modelos variando o nimero de neurdnios na camada intermediaria de n/2 até 2n+1,
sendo n o numero de entradas da rede [14].

2.4 Treinamento da rede

O algoritmo de treinamento foi do tipo backpropagation usando a minimizagdo dos
erros através do algoritmo BFGS.

O Erro foi avaliado pela soma das diferengas entre o alvo e as saidas de predi¢do
definidas sobre o conjunto inteiro de treinamento, conhecido como soma dos
guadrados (sum-of-squares), Equagao 1.

Esos = X1 (yi — t;)? (1)

No qual n é o numero de casos de treinamento e y; é o valor das saidas da rede do
valor-alvo t;. Quanto maior for a diferenca entre a predicao da rede e os alvos maior
sera o valor do erro, portanto o algoritmo de treinamento deve continuar a ajustar os
pesos até encontrar a melhor rede [13,14].

2.5 Avaliacédo dos resultados

Os resultados obtidos pelas redes neurais foram avaliados através de gréaficos de
correlacdo e da comparacdo com outros cinco trabalhos publicados na area que
analisaram a variavel resisténcia a compressao.

A analise de sensibilidade faz o relacionamento entre as variaveis de entrada e
saida das RNAs para determinar a influéncia de cada variavel nos resultados [17].

A sensibilidade global analisa e d& informacdes sobre a importancia relativa das
variaveis usadas em uma rede neural. Na analise de sensibilidade global, o conjunto
de dados é enviado para a rede varias vezes, com cada variavel sendo substituida
por seu valor médio calculado a partir da amostra de treinamento, e o erro de rede
resultante é gravado. Se uma varidvel importante sofre alteracdo, o erro vai
aumentar muito, jA se uma variavel sem importancia é removida, o erro ndo sofrera
grandes alteragdes [18].

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na figura 3 sdo representados os resultados dos treinamentos, cada ponto do
gréfico representa uma rede neural com um determinado nimero de neurénios na
camada escondida representado no eixo das abscissas e com o seu valor do erro
durante a fase de treinamento indicado no eixo das ordenadas. Os grupos séo
diferenciados pelas cores e formatos dos pontos como mostra a legenda. Séo
apresentadas somente as 100 melhores redes neurais das 750 RNAS treinadas,
foram escolhidas as RNAS com o menor erro obtido durante o treinamento.
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Figura 3. Comportamento do erro (Esos) durante a fase de treinamento variando o nimero de
neurdnios da camada escondida e funcéo de transferéncia.

De acordo com a figura 3 percebe-se que o grupo RNA “Tanh-Expo” possui os
menores valores de erro, portanto a partir deste resultado foram implementadas 100
redes neurais com configuracdo das funcdes de transferéncia de Tangente
hiperbdlica na camada escondida e Exponencial na de saida, variando o nimero de
neurbnios na camada escondida, de 3 a 13 neurdnios, determinando, através do
menor erro, a melhor rede neural. Cada ponto do grafico da figura 4 representa uma
rede neural com um determinado nimero de neurdnios na camada escondida, eixo
das abscissas, e com o seu valor do erro durante a fase de treinamento, eixo das

ordenadas.
0,0080 -
0,0070 - e
* *
0,0060 - * .
1 *
0,0050 ® .
®—— - . .
o | 2 e L d
£ 0,0040 - ¢ $ | ! ............ ! ] . * 3
i . ] i b4 ST S S g b4
0,0030 -| . s $ * s
* *
0,0020 -
0,0010 -
0,0000 ‘ ; ; ; ; : : . . ; ; ‘
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Neurénios - Camada Escondida

Figura 4. Comportamento do erro (Esos) durante a fase de treinamento com a variagdo do nimero
de neurbnios da camada escondida para as redes neurais do grupo Tanh-Expo.

Observa-se que o fenbmeno é melhor modelado com redes neurais com um maior
namero de neurbnio na camada escondida. A rede que apresentou o melhor
desempenho possui 9 neurbnios na camada escondida, e o quadro 2 apresenta a
sua configuracao:

Quadro 2. Configuracdo da rede neural

Funcéo/ varidvel de Saida | Camada Escondida Camada de Saida
Funcédo de Transferéncia Tangente hiperbdlica Exponencial

N° Neurdnios 9 1

Tipo de RNA Multicamadas

Algoritmo de treinamento BFGS
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] Funcdo de Erro ‘ Esos ‘

A rede neural artificial durante as fases de treinamento e teste apresentou
correlagdo, R?, de 0,943 e 0,911, respectivamente. O erro, Esos, encontrado na fase
de treinamento foi de 0,00260 e 0,01168 para a fase de teste. Através desses
indices pode-se verificar a assertividade desse modelo em predizer a compressao
da pelota queimada de minério de ferro. A figura 5 mostra a representacdo grafica
da correlacao entre os valores real e estimado para a variavel compressao.
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Figura 5. Correlagéo do valor de compresséo real com o valor estimado

A figura 6 mostra que o modelo possui uma boa concordancia entre os valores reais
e os calculados no periodo analisado.
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Figura 6. Comparacéo entre o valor de compressao real e o estimado pela RNA

A capacidade de predicdo da RNA proposta foi comparada com outros cinco
modelos publicados que utilizaram trés metodologias: Redes Neurais Artificiais,
Regresséo Linear multipla e Engenharia Robusta. Os trabalhos de Srinivas [4] e
Gerhard [19] que empregaram redes neurais artificiais encontraram R2 de 0,75 e
0,52, respectivamente. Ao utilizar Regressdo linear multipla, Neto [6] e S& [7]
obtiveram indices de correlacdo de 0,67 e 0,85. J4 Costa [5] ao aplicar a
metodologia de Engenharia robusta encontrou um R2 de 0,94.

Percebe-se que o modelo proposto por este trabalho possui o melhor resultado
utilizando a metodologia de redes neurais, ficando com o0 mesmo R? que o0 modelo
proposto por Costa [5] que utilizou Engenharia robusta. O que indica que as
escolhas das variaveis de entrada foram assertivas, permitindo a constru¢do de uma
rede neural que permite modelar de maneira satisfatoria o fenébmeno estudado.

* Contribuicdo técnica ao 47° Seminario de Reducdo de Minério de Ferro e Matérias-Primas e
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O quadro 3 mostra os resultados da analise de sensibilidade global obtidos com o
uso do software STATISTICA. Verifica-se que as variaveis de maior influéncia na
analise de sensibilidade global sdo o carbono fixo e a velocidade de grelha, seguidos
pela basicidade, enquanto as outras variaveis de entrada apresentam pouca
influéncia na variavel de saida, resisténcia a compressao.

Quadro 3. Analise de sensibilidade global

- Impacto na
Variavel A”?".S? de resisténcia a
sensibilidade ~

compressao
Carbono fixo 4,04 -
Basicidade 2,44 -
Granulometria de polpa prensada 2,24 +
Superficie especifica de polpa prensada 1,98 +
Temperatura de topo 191 +
Velocidade de grelha 3,58 -

Ao relacionar o percentual de carbono fixo, a velocidade de grelha e a resisténcia a
compressao (Figura 7) verifica-se que com baixo teor de carbono existe uma grande
influéncia da velocidade, entretanto com aumento do carbono fixo esta influéncia da
velocidade é menor, 0 que permitir produzir em maior velocidade sem grandes
prejuizos na qualidade da pelota.
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Figura 7. Relag&o entre carbono fixo, velocidade de grelha e resisténcia a compressao

Ao analisar o grafico percebe-se que a resisténcia a compressao diminui com o
aumento do percentual de carbono fixo, isso se deve ao fato de que ao adicionar
maior quantidade de antracito, que possui 12,34% de matéria volatil, visando
aumentar o teor de carbono na pelota, aumenta-se também o percentual de
materiais volateis que durante o processo de queima no forno séo liberados,
provocando o aumento da porosidade na pelota e reducdo de sua resisténcia fisica
[20]. Entretanto, o carbono fixo na pelota é usado como um segundo combustivel no
processo de pelotizacdo e devido ao menor custo do antracito, quando comparado
ao gas natural, eleva-se a dosagem do mesmo visando reducdo de custo de
producdo. Este fato € evidenciado pela figura 8, ao se adicionar um maior percentual
de carbono fixo na pelota hd uma reducéo no custo, por tonelada de pelota, com gas
natural.

* Contribuicdo técnica ao 47° Seminario de Reducdo de Minério de Ferro e Matérias-Primas e
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Figura 8. Relacéo entre consumo de gas e quantidade de carbono fixo

4 CONCLUSAO

A partir dos resultados do presente trabalho, foi possivel concluir que:

1. As respostas obtidas com o modelo e o baixo erro mostram a eficiéncia das
redes neurais na modelagem de processos industriais complexos e também a
capacidade do modelo de avaliar com precisdo o comportamento da
gualidade fisica da pelota de minério de ferro.

2. A resisténcia a compressdo é definida principalmente pelo percentual de
carbono fixo presente na pelota, pela basicidade binaria e pela velocidade de
transporte das pelotas pela grelha, sendo que o aumento das trés variaveis
implica em impacto negativo na resisténcia a compresséo.
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