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APLICACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
PARA PREDICAO DE PROPRIEDADES MECANICAS DE ACOS DE
ALTA RESISTENCIA MICROLIGADOS
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Resumo

A obtencao de propriedades mecanicas especificadas para os produtos é um aspecto fundamental na siderurgia. A
abordagem fenomenoldgica para a modelagem das propriedades mecanicas nao tem apresentado resultados satisfatérios,
em funcao da quantidade e diversidade das variaveis e processos envolvidos. Nesse contexto, pelas suas caracteristicas,
as técnicas de inteligéncia computacional tém sido utilizadas como alternativas viaveis. Este trabalho apresenta o
desenvolvimento e a implantacao, na Usiminas, de uma ferramenta de apoio a decisao baseada nas técnicas de inteligéncia
computacional, para a predicao de propriedades mecanicas de acos de alta resisténcia microligados, laminados a frio e
revestidos por imersao a quente.
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USING OF COMPUTATIONAL INTELLIGENCE METHODS FOR
MECHANICAL PROPERTIES PREDICTION OF HSLA STEELS

Abstract

The attainment of desired mechanical properties is a crucial aspect for steelmaking industries. Traditional physical
modeling approaches have not been satisfactory, due to the complicated nature of the processes, very complex and
multidimensional ones. In this context, by their characteristics, computational intelligence methods have been used and
considered as a viable alternative. This paper describes the development and the implementation of a decision support
tool for mechanical properties prediction of coated high strength low alloy steel at Usiminas steelworks in Brazil.
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1 INTRODUCAO no limite de escoamento de agos de alta resisténcia
microligados — HSLA (High Strength Low Alloy),
foram modelados por meio de um sistema de infe-
réncia nebulosa por Datta e Banerjee.®

Segundo Jones, Watton e Brown,® entre

os beneficios da utilizagdo dessas técnicas para

Modelos fenomenolégicos formam a base para a compre-
ensdo de processos, porém a construcdo de tais modelos para
processos multivariaveis e com relacionamentos nao-lineares pode

ser uma tarefa ardua.(" Para a predicio das propriedades mecénicas
a tracao de acos, em particular limite de escoamento (LE), limite
de resisténcia (LR) e alongamento total (ALO), apenas o conheci-
mento fisico disponivel dos processos nao permite a construcio de
modelos fenomenoldgicos confiaveis.®

Dessa forma, técnicas de inteligéncia computacional tém
sido propostas como alternativas viaveis. Uma rede neural do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) mostrou-se capaz de realizar com
precisio a predicio de propriedades mecanicas de tiras de aco®
e o efeito da composicao quimica e dos parametros de processo

predicao das propriedades mecanicas destacam-se:
a possibilidade de se confirmar as propriedades
mecanicas em tempo real em cada fase do processo
e também a possibilidade da otimizacao da compo-
sicdo quimica e dos parametros de processo.
Myllykoski, Larkiola e Nylander” complementam
ainda com o suporte para realizacao de a¢oes de
feed forward nos diversos processos da cadeia de
producio e Golodnikov et al.) comenta a reducéo
do tempo e volume de produciao experimental
envolvidos no projeto de agos.
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I.1 Processo de Producao de Tiras de Aco em Uma Usina
Integrada a Coque

Em uma usina siderdrgica integrada a coque o fluxo de
producio pode ser dividido em quatro etapas basicas: preparacao
do minério e do carvao; reducao do minério de ferro; refino do
aco e laminacao.

As propriedades mecanicas dos acos sao influenciadas em
varias destas etapas, como no refino (composicao quimica), na
laminacdo a quente (aquecimento, laminagao e resfriamento) e
na laminacao a frio (laminacdo, recozimento e encruamento). A
grande quantidade de variaveis envolvidas dificulta a modelagem
fenomenoldgica, enquanto a realizacao de producgao experimental
apresenta custo elevado.

1.2 Redes Neurais Artificiais e Sistemas Hibridos
Neuro-Fuzzy

As redes neurais artificiais sao modelos matematicos
inspirados no cérebro humano e constituem um sistema de
processamento paralelo e distribuido, composto de unidades de
processamento simples (neurdnios), que tém a capacidade de
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
o uso.”

A escolha da arquitetura do modelo neural adequada a
complexidade do problema é um dos maiores desafios no projeto
de RNAs. Quando a complexidade do modelo é maior que a neces-
saria para modelar o problema, a rede fica superajustada aos dados
de treinamento, respondendo inadequadamente aos padroes de
validagao. Este fenédmeno é comumente chamado de overfitting e
reduz a capacidade de um modelo generalizar. Porém, se a comple-
xidade do problema supera a complexidade do modelo, este nao é
capaz de descrever e representar o dominio do problema, carac-
terizando assim o fenémeno de subajuste ou underfitting. Existem
na literatura varias estratégias que objetivam solucdes com elevada
capacidade de generalizagao.® ')

As RNAs apresentam limitagoes, por exemplo, a maneira
pela qual o conhecimento é representado.

A modelagem Fuzzy, baseada na teoria de conjuntos
nebulosos proposta por Zadeh,('? apesar de largamente aplicada
também apresenta algumas desvantagens.('?

Com a perspectiva de superar as limitacbes apresentadas
pelos sistemas Fuzzy e pelas RNAs, varias propostas tém sido
realizadas.(" Os sistemas hibridos Neuro-fuzzy, segundo Jang, Sun
e Mizutani'® combinam as vantagens das duas técnicas: a repre-
sentacdo explicita do conhecimento e a capacidade de tratar
informacoes linguisticas da légica Fuzzy com a capacidade de
aprendizagem das RNAs.

2 MATERIAL E METODOS

Os acos HSLA foram selecionados, para este trabalho, em
funcao da alta disponibilidade de dados e do sélido conhecimento
dos metalurgistas em relacao a este tipo de aco.

Na selecdo das variaveis de entrada
foram levados em consideracao os trabalhos
de Myllykoski, Larkiola, e Nylander;(" Chen e
Linkens,'® Tenner et al.,('” Yang e Linkens('® e
Golodnikov et al.® Foram selecionadas 20 varia-
veis de dois grupos distintos: composicao quimica
e parametros dos processos. A Tabela | apresenta
estas variaveis.

Para localizar e expurgar os dados incon-
sistentes foram empregadas a andlise estatistica e
as técnicas para detecdo automatica de outliers
distincia de Mahalanobis'”? e Replicator neural
network (RNN).®

Foram desenvolvidas RNAs com uma
camada intermediaria, utilizando o algoritmo
de treinamento por retropropagacio do erro?”
e objetivando solu¢des com alta capacidade de
generalizacao foram aplicadas as técnicas de Early
Stopping,® Regularizacio Bayesiana,® algoritmo
de Pruning Optimal Brain Surgeon'® e o método
Ensemble Modelling.!""

Os sistemas hibridos Neuro-fuzzy desen-
volvidos foram baseados na arquitetura ANFIS
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) proposta
por Jang,('¥ que mantém as caracteristicas basicas
dos sistemas fuzzy mas tém incorporadas as
propriedades de adaptacao das RNAs.

2.1 Acos de Alta Resisténcia Microligados

Os agos HSLA apresentam, usualmente,
limite de escoamento entre 250 MPa e 650 MPa,
desenvolvidos a partir da adicao de microligantes,
onde se destacam o Nb, o Ti e o V, que tém a
finalidade de elevar o nivel de resisténcia meca-
nica.®)

As propriedades mecanicas dos agcos HSLA
laminados a frio e recozidos sdo determinadas
nao s6 pela composicio quimica, mas também
pelos parametros de processamento tais como a
reducao a frio, temperatura de recristalizacdo no
recozimento e deformacodes no passe de encru-
amento. Estes principais parametros influenciam
diretamente na microestrutura e nas proprie-
dades mecénicas destes acos.®"

2.2 Desenvolvimento dos Modelos

Na tentativa de se buscar a melhor arqui-
tetura para as RNAs desenvolvidas, em relacao
ao ndimero de neurdnios da camada intermedi-
aria, foi implementado um algoritmo variando o

Tecnologia em Metalurgia e Materiais, Séo Paulo, v. 5, n. 2, p. 100-104, out.-dez. 2008 101



Tabela |. Variaveis de entrada.

Tabela 3. Resumo dos resultados das implementagoes de
sistemas Neuro-fuzzy.

Grupo Variavel Unidade
Composicao C % em massa
quimica Mn

Nb
P
S
Al
N
Ti
Dados de Espessura a quente mm
processo Temperatura de acabamento °C
Temperatura de bobinamento °C
Espessura a frio mm
Largura da bobina a frio mm
Temperatura do forno de aquecimento - RTF ~ °C
Temperatura do forno de encharque - SF °C
Temperatura do forno de resfriamento lento - °C
SCF
Temperatura do forno de resfriamento a jato °C
-JCF
Carga de laminagao tf
Alongamento no encruamento %

Velocidade da tira m/min

nimero de neurénios da camada intermediaria de n/2 até 2n + |,
sendo n o nimero de entradas. O valor limite de 2n+ | neuré-
nios foi definido com base no teorema de Kolmogoroy, citado em
Mazzatorta et al.?? e Jones, Watton, e Brown.®

No treinamento das RNAs, pela rapidez na convergéncia,
foi utilizado o algoritmo de otimizagiao proposto por Levemberg
Marquardt (LM)® e, no caso do ensemble, utilizou-se um conjunto
com as |0 RNAs que apresentaram melhor desempenho. A Tabela 2
apresenta um resumo dos resultados de erro médio quadratico
(MSE) obtidos nas implementacoes de RNAs para predicao das
propriedades mecanicas e as respectivas configuragoes da camada
intermediaria das RNAs.

Tabela 2. Resumo dos resultados das implementagoes de RNAs.

Algoritmo Neuronios MSE MSE MSE
(LE-MPa) (LR-MPa) (ALO-%)

LM — Early Stopping 36 185,42 106,71 4,02

LM — Reg. Bayesiana 41 184,43 102,55 4,08

Pruning - OBS 4la 194,90 106,96 4,22

Ensemble - 162,87 89,26 3,49

20 treinamento foi iniciado com 4| neurénios na camada intermediéria.

Os sistemas hibridos Neuro-fuzzy foram gerados a partir da
funcao genfis2, que realiza o agrupamento dos dados, visando a
redugao do nimero de regras. A Tabela 3 apresenta um resumo
dos resultados, erro médio quadratico (MSE), obtidos nas imple-
mentagoes dos sistemas hibridos Neuro-fuzzy.

3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados, erro
médio quadratico (MSE) e coeficiente de correlagao (R), obtidos
na predicao das propriedades mecanicas dos agcos HSLA, laminados
afrio e revestidos, por meio de RNAs (Unica e ensemble) e sistemas
hibridos Neuro-fuzzy.

Propriedade MSE
LE 213,22 MPa
LR 104,93 MPa
ALO 4,16%

Observa-se na Tabela 4 que, de maneira
geral, os modelos apresentam melhor desem-
penho na predicao do LR quando comparado com
o desempenho na predicdo do LE. Estes resultados
sao compativeis com os resultados obtidos por Yang
e Linkens,'® que explicam o desempenho inferior
na modelagem do LE em funcdo da dificuldade
de medicdo precisa desta propriedade durante
o ensaio de tracio. Essa tendéncia é verificada na
maioria dos modelos derivados de dados reais.

Resultados decrescentes de desempenho
na predicao do LR, seguido pelo LE e pelo ALO,
também foram obtidos por Jones, Watton, e
Brown.®

3.1 Ferramenta Off-line para Predicao de
Propriedades Mecanicas

Em funcao dos bons resultados obtidos
com a aplicagao das técnicas de inteligéncia
computacional, foi desenvolvida em ambiente
Windows uma ferramenta de apoio a decisao para
predicao de propriedades mecanicas e auxilio ao
desenvolvimento ou ajustes em projetos de acos.

Essa ferramenta permite, por meio de uma
interface grafica, realizar a predicao das proprie-
dades mecanicas de acos HSLA dados a composicao
quimica e os parametros de processo.

A Figura | apresenta a interface da ferra-
menta de predicao de propriedades mecanicas
para acos HSLA.

USIMINAS - Predigao das propriedades mecénicas dos agos HSLA E] [ m] @

Composi¢3o quimica (% massa)
C [ Mn Nb [ P T S T A [N T Ti |
00798 | 0873 | 0,029 | 0,0182 | 0,0076 | 0,0443 [0,0460 | 0,001 |
Laminag3o a quente
[_EspessuraBQ (mm) [ Temp. & ('C)[ Temp. Bobi [
| 41 | 883 | 564
Laminag3ao a frio
Espessura BF (mm) Largura (mm)
23 1200
RTF (‘C) SF (') SCF ('C) | JCF ('C) |
7487 747.5 700 | 436 |
Caga () Along. SPM
290.4 1,316
Rl &;‘;’; [ Limite de escoamento = 334,44 MPa
Limite de resisténcia = 460,69 MPa
Alongamento = 34,81 %
Carregar Salvar Limites Sair
Consulta Consulta das varidveis
Centro de isa e Desenvolvimento e Geréncia de

Figura 1. Interface grafica da ferramenta de predicao de
propriedades mecanicas.
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Tabela 4. Resumo dos resultados obtidos na predicao de propriedades mecani- 4 CONCLUSAO
cas usando RNA:s e sistemas hibridos Neuro-fuzzy.

Propriedade Técnica Algoritmo MSE R As técnicas de inteligéncia computacional

LE RNA Regularizagio 184,43 MPa 0,94 investigadas para a predicio de propriedades
RNA Ensemble 162,87 MPa 0,94 mecanicas mostraram-se alternativas viaveis para
Neuro-fuzzy - 21322MPa 0,93 a implantagdo em ambiente de producao.

LR RNA Regularizagdo 102,55 MPa 0,97 A tilizagdo da ferramenta off-line para
RNA Ensemble 89,26 MPa 0,97 predicao de propriedades mecanicas permite
Neuro-fuzzy - 10493 MPa 0,97 vislumbrar os seguintes beneficios: agilidade nas

ALO RNA Regularizago 4,08% 0,81 respostas as consultas de produtos nio padro-
RNA Ensemble 3,49% 0,84 nizados e no desenvolvimento de novas ligas e
Neuro-fuzzy - 4,16% 0,80 condicdes de processo; otimizagao dos projetos

metallrgicos existentes por simulagdes que nao
envolverao os custos e prazos de experiéncias
conduzidas em escala industrial e suporte para
definicao de acdes de feed forward, a partir do
conhecimento da composicao quimica real.
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