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Resumo

Ter um controle do teor de hidrogénio contido nos acgos € vital para o funcionamento
da aciaria, ja que esse elemento pode provocar acidentes e prejudicar as
propriedades mecénicas do aco. Por isso, a previsdo do teor de hidrogénio é de
grande interesse na industria por meio de modelamentos matematicos. Devido as
complexas relagbes entre teor de hidrogénio e adicdo de materiais feitas durante
diferentes fases no sopro do BOF, que causam incorporacdo de hidrogénio no
banho, a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) se mostrou uma ferramenta
computacional mais eficaz para conseguir fazer essa previsdo do que o
modelamento por regressdo multipla, pois possui habilidade de relacionar variaveis
nao lineares entre si e devido a sua capacidade de aprendizado.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO PREDICT HYDROGEN ‘S CONTENT IN
STEELS

Abstract
The control of the hydrogen’s content contained in steels is vital for the operation of
the steel plant, because this element can be responsible for accidents and negatively
affect the mechanical properties of the steel. Therefore, prediction of the hydrogen
content through mathematical modeling is of great interest of the industry. Due to the
complex relationships between hydrogen content and addition of materials made in
the BOF during different phases that can cause hydrogen incorporation in the bath,
the use of artificial neural networks (ANN) has proved to be a more efficient
computational tool to attain this prediction than multiple linear regression models
because it has the ability to relate non-linear variables and due to their learning
capacity.
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1 INTRODUCAO

O hidrogénio € elemento residual presente no aco que, dependendo do seu teor,
pode gerar grandes problemas, como: bolhas, trincas, fragilizacdo, entre outros
(Woodtli et al, [1]). Em casos mais extremos, em grandes quantidades pode gerar
acidentes no lingotamento continuo tais como rompimento do veio (breakout)
(Kajitani et al.[2]). Por isso, € de extrema importancia ter controle sobre o teor desse
elemento no aco.

O refino secundario da Ternium Brasil € composto por dois LTS (Ladle Treatement
Station), um AHF e por dois desgaseificadores RH. O AHF (Aluminum Heating
Facility) é utilizado para ajuste de composicdo quimica e de temperatura, no qual se
adiciona Al e se injeta O2 sem a presenca de escéria em um ambiente inerte dentro
do sino. Por apresentar um alto rendimento, também s&o adicionados ferro-ligas na
regido sem escéria. Esse equipamento néo realiza a desgaseificacao diferentemente
do RH, por isso é importante que o aco designado para a rota AHF tenha teor de
hidrogénio dentro dos padrdes para que ele possa ser lingotado com seguranca, por
isso utiliza-se sensores especificos para fazer a medicédo de hidrogénio.

Segundo Rodrigues B.(2010)[3], as adicbes feitas no BOF desde o seu
carregamento até o vazamento influenciam no teor de hidrogénio final no aco. Ferro-
ligas como: FeMn alto carbono, FeSi 75%, FeSiMn possuem alta afinidade com o
oXxigénio e por isso provocam um aumento da incorporacdo do hidrogénio no aco ao
reagir com a umidade atmosférica. Outros materiais como a cal tem facilidade em
se tornar hidratados sob condi¢cbes atmosféricas e a agua contida no hidroxido de
calcio (Ca(OH)2) é liberada quando este se decompde, e se dissocia em H e O, o
que também contribui para o aumento do teor de hidrogénio.

Além da quantidade e do material que é adicionado (Figura 1), outro parametro que
influencia o perfil de incorporacdo de hidrogénio é o momento em que o material é
adicionado no banho metalico. Os materiais adicionados no carregamento do BOF
nao influenciam tanto no teor final de hidrogénio devido & intensa agitacdo do banho
provocado pelo sopro de oxigénio, que induz a um abaixamento da pressao parcial
de hidrogénio no reator devido ao fluxo de CO, o que garante a reagdo de
desidrogenacao dentro no convertedor. Em contrapartida, as adicbes feitas no final
no banho, apdés o periodo de descarburagdo maxima, e as adicbes feitas no
vazamento contribuem significativamente para o aumento do teor de hidrogénio, pois
a carga metdlica ndo passa por mais estagios em que a agitacao € mais intensa.
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Figura 1. Momentos nos quais as adi¢des de materiais influenciam no teor de hidrogénio no ago na
aciaria[4].

Neste trabalho o objetivo foi criar um modelo matematico para prever o teor de
hidrogénio no aco porém, devido ao alto grau de complexidade, foi criada uma rede
neural para realizar essa previsdo. A rede neural artificial € um sistema capaz de
mimetizar o comportamento do cérebro humano sendo capaz de interagir com o
meio externo e se adaptar a ele por meio de algoritmos de aprendizagem, possui a
capacidade de receber inUmeros dados de entrada e fazer uma complexa malha de
interconexdo para obter um dado de saida. Esse recurso computacional tem tido
diversos avancos nos ultimos anos e sdo aplicados em sistemas de manutencao,
controle de operacdes como também sao utilizados para modelagem voltada para a
indastria siderurgica (Viana et al.[4],Pican et al.[5]).

2 DESENVOLVIMENTO
2.1 Materiais e Métodos

Para a determinacédo do teor de hidrogénio nos acos, por muitos anos, a industria
siderargica pesquisou diversos meétodos préticos para se obter uma medicao
precisa. Atualmente existem sensores capazes de fazer uma medicao rapida e direta
atraves de imersdo do sensor no banho metélico, abaixo da camada de escéria. No
AHF o sensor é imerso manualmente.

O mecanismo de funcionamento do sensor baseia-se na pressdo parcial do
hidrogénio na fase gasosa e na fase liquida através de um detector de condutividade
térmica. A presséo parcial de hidrogénio é convertida a teor de hidrogénio por meio
da lei de Sieverts (Equagéo 1):

= 22VPy, (1)

Na qual:

[H]- Concentragao de hidrogénio (em ppm)

Kn - Constante de equilibrio

fu - Coeficiente de atividade do hidrogénio

PH2 - Presséo parcial de hidrogénio no ago (em mbar)
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Inicialmente € soprado nitrogénio pelo tubo de borbulhamento do sensor no aco
liquido, que depois é coletado pelo sino poroso, que permite somente a passagem
de gas. Essa primeira etapa é feita para fazer a limpeza do sistema, posteriormente
esse nitrogénio é recirculado no sistema e o hidrogénio presente no aco é difundido
nas bolhas de nitrogénio gasoso que € novamente coletado pelo sino gasoso, que
novamente é recirculado no sistema para se obter equilibrio da presséo parcial de
hidrogénio entre a mistura de gases e o0 aco liquido. Essa medicéo é rapida (entre 40
a 60 segundos) e uma curva de desidrogenacao é construida pelo sistema.

Para avaliacdo dos teores contidos nos acos tratados via rota AHF foram coletados
dados de medi¢cOes de hidrogénio de todas as corridas do ano de 2018. Como a
medicao feita no AHF é pelo sensor Hydris, ela é feita de forma manual a cada vez
que uma panela chega no equipamento. E importante considerar as inimeras
variaveis que possam interferir na precisdo das medi¢des levando em consideracéo
a escala de producdo industrial. Além dos valores de hidrogénio também foram
coletados dados das adicOes feitas nas corridas e em qual momento essas adicoes
foram feitas e de qual tipo e familia o aco pertence.

A partir dos dados coletados, inicialmente foram feitas diversas tentativas de criar
um modelo por meio de regressao multipla através do software Minitab versédo 17.
Porém os dados ndo possuem relagbes lineares entre si, e as regressdes nao
conseguiram relacionar muito bem o momento da adicdo com o valor de hidrogénio.
Diante dessa dificuldade de estabelecer analise multiplas de variaveis que possuem
relacbes nao lineares, optou-se por criar uma rede neural artificial.

Devido a uma grande variedade de parametros de entrada e suas respectivas
relacbes com o teor de hidrogénio, foi criada uma rede neural artificial por meio do
software Statistica versdo 13.1. Existem diversos estudos (Azadeh et al.[6]; Chiang
et al.[7], Indro et al.[8])lque observaram que a utilizagéo de redes neurais para dados
ndo lineares se mostrou mais eficaz do que regressdo mdultipla devido a sua
capacidade de aprendizado. Diversas unidades de processamento denominadas
neurénios (Figura 2) constituem a rede neural, no qual um peso é atribuido ao sinal
de entrada, que pode ser descrito matematicamente como (Equacéo 2):

a=F(w*p + b) (2)
No qual,
W-peso sinaptico;
p-entrada de sinal,
b-bias (um termo linear que prové um grau de liberdade);
F-funcdo do neurbnio que soma as entradas;
a-sinal de saida.
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Figura 2. Figura esquematica de um neurdnio

Porém, redes neurais compostas somente por uma camada de neurbnios ndo sao
capazes de solucionar problemas que ndo sdo linearmente separaveis. Mas é
possivel montar uma rede que combina neurbnios em camadas (Figura 3)
denominada por Perceptron Multi-Camadas (MLP), que é capaz de desenvolver
relacbes mais profundas e complexas entre os parametros de entrada e utiliza o
algoritmo de backpropagation para realizar seu treinamento, que utiliza o erro na

camada de saida para recalcular o peso do parametro de entrada.

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Figura 3. Figura esquematica de uma rede MLP
2.2 Resultados

Foram feitas diversas tentativas de regressao linear multipla com base nas adicfes
feitas (Modelo 01), de acordo com a faixa de manganés presente no aco (Modelo
02) e de acordo com o modelo de vazamento (Modelo 03). Foram criadas diversas
curvas de valores de hidrogénio previstos pelo modelo em funcéo dos valores reais.
Para todos os modelos criados os gréaficos obtidos mostraram que houve pouca
aderéncia dos valores do modelo em relagdo aos dados reais, como pode ser
observado na figura 4.
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Modelo 01

H modelo

H medido

Figura 4. Teor de H do modelo versus H medido do modelo baseado nas adi¢bes de materiais

Os valores de R? obtidos para cada modelo sdo apresentados na tabela 1.

Tabela 1. Valores de R? para cada modelo de regressao linear multipla

Modelo R2

01 0,3256
02 0,3798
03 0,2376

A rede neural criada pelo Statistica versdo 13.1 foi gerada com base nas medi¢des
de hidrogénio feitas com o Hydris de todas as corridas via rota AHF de 2018 e suas
respectivas adi¢cdes. Ao todo foram utilizados os dados de 4106 corridas, dos quais
15% foram utilizados para teste da rede,15% para validacdo e 70% para
treinamento.

A partir desses dados foi criada uma rede MLP, com os resultados e parametros
apresentados na tabela 2.

Tabela 2. Valores obtidos da rede neural

Resultados e pardmetros da rede

neural

Training performance 0,7105
Test performance 0,6304
Validation performance 0,6958
Training algorithm BFGS 67
Error function SOS
Hidden activation Tanh

Valores referentes a rede neural MLP 71-21-1.
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A partir dos valores obtidos na rede neural e dos valores reais de hidrogénio, foi
plotada uma curva (Figura 5) valor de hidrogénio obtido pela RNA (output) versus
teor de hidrogénio real (medido).

06-QTY_HYDROGEN (Target) vs. 06-QTY_HYDROGEN (Output)
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Figura 5. Curva valores de teores de hidrogénio obtidos pela RNA versus os valores medidos

A partir desses mesmos valores e da diferenca entre eles, foi criado um histograma
para avaliar como foi a distribuicdo do erro entre eles (Figura 6).
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Figura 6. Gréfico de residuos

A partir desses dados também foi possivel determinar quais fatores que mais
influenciam no valor final de hidrogénio (Tabela 3).
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Tabela 3. Fatores que influenciam no hidrogénio final contido no aco

Fatores Peso
Quantidades e materiais adicionados no vazamento 2,9774
Familia do aco 1,6960
Mé&s em que ocorreu a corrida 1,4044
Momento em que é feita a adicdo dos materiais no 1,3514
vazamento

Adicao de pelota no BOF apds sub-lanca 1,1683
Adicao de briquete no BOF apoés sub-lanca 1,0756

Valores referentes a rede neural MLP 71-21-1.

2.3 Discussao

Os modelos criados por regressao linear multipla ndo se mostraram adequados para
prever o valor final de hidrogénio no ago, ja que os valores de R? obtidos (Tabela 1)
foram baixos, o que indica que o ajuste linear ndo foi adequado pois, valores de R?
préximo de 1 indicam um bom ajuste dos dados obtidos pelo modelo com os teores
reais medidos com o sensor. Os graficos de teores de H previstos pelo modelo
versus teores de H medidos mostram que os valores obtidos na regressao sdo muito
diferentes do medido( como por exemplo, o gréafico da Figura 4), o que confirma que
a regressdo linear multipla ndo foi eficaz para criar um modelo de previsdo de
hidrogénio, ja que a relacao entre as adi¢des feitas e o teor final de hidrogénio ndo
séo relagdes lineares.

J& os resultados obtidos com a rede neural se mostraram mais satisfatorios em
comparacao com o de regressao linear multipla. Os coeficientes de correlacdo de
teste, treino e validacdo contidos na tabela 2 denominados por test performance,
training performance e validation performance respectivamente, foram superiores ao
coeficiente de correlagdo da regressédo linear. O valor do coeficiente de test
performance é o que determina a capacidade real da rede neural, valores acima de
0,7 indica que a rede € boa e entre 0,5 e 0,7 sao valores intermediarios. O valor do
test performance da rede neural MLP 71-21-1 foi de 0,6304 , o de training
performance foi de 0,7105 e o de validation performance foi de 0,6958 a partir
desses valores observa-se que a rede criada ainda pode ser melhorada para por
meio de mais treinamento, ja que a redes neurais possuem capacidade de
aprendizagem. Na figura 5 pode-se observar que os valores obtidos pela rede sao
proximos dos valores reais, ficando mais dispersos para maiores valores de
hidrogénio. Observou-se que o erro segue uma distribuicdo normal e que a maior
parte estéa contida em -1 e 0,5 ppm (Figura 6).

A Tabela 3 relaciona qual fator que influencia mais no teor de hidrogénio, quanto

maior o peso maior a influéncia desse fator no teor final de hidrogénio. No
vazamento do BOF geralmente sdo adicionados materiais que tém facilidade em
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incorporar hidrogénio no banho, por isso o que mais influencia no teor final de
hidrogénio € qual material € adicionado. O momento do vazamento em que essas
adicdes sao feitas também influenciam ja que o material pode ter uma camada
protetora de gas quente devido a alta temperatura do ago, que impede o contato
desses materiais com o ar atmosférico com umidade. A familia do aco também é de
grande importancia, ja que ela define se ha mais adi¢Bes de liga ou ndo, tanto no
BOF quanto no vazamento da panela. Para conseguir relacionar a umidade do ar
com o teor de hidrogénio optou-se por considerar em qual més é feita a corrida, ja
que o material é armazenado no silo e ndo € imediatamente consumido podendo
ficar estocado no silo por dias ou semanas dependendo no material ficando exposto
a umidade atmosférica ou a chuvas retendo umidade no material, pode-se observar
gue em corridas de meses mais chuvosos o teor de hidrogénio era um pouco maior.

3 CONCLUSAO
Com base nos resultados gerados ao longo do projeto, foi possivel concluir que:

1. Modelos criados por regressao linear multipla ndo se mostraram eficazes para
prever valor final de hidrogénio contido no aco com base nas adicdes feitas;

2. Redes neurais artificiais para prever teores de hidrogénio podem ser
utilizadas para prever a quantidade de hidrogénio das corridas com base nas
adicoes feitas;

3. A utilizacdo de redes neurais MLP se mostrou uma O6tima alternativa para
modelamento matematico com grande nimero de dados de entrada;

4. Todos os fatores que mais influenciam no teor de hidrogénio sao esperados
de acordo com a teoria.

A implementacédo da rede para prever teor de hidrogénio em acos na Ternium Brasil
ainda esta sendo estudada.
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