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RESUMO

Redes neurais artificiais sdo uma técnica relativa-
mente recente de Inteligéncia Artificial que consiste na emulagdao de
sistemas nrervosos biclégicos em programas ou circuitos digitais. Tais
redes s8o capazes de estabelecer relagdes complexas entre dados, de
forma relativamente precisa, sem gue seja necessdrio informar a elas
gudal a fungio gue os relacicna. Isto as tornam particularmente
adequadas para o modelamento de progessos cuja formulagic matemética
¢ diffcil ou complicada. Neste trabalho sio expostos e discutidos
alguns exemplos reais da utilizagio de redes neurais no modelamento de
alguns processos da Laminagdo de Chapas Grossas da COSTPA. Os resulta-
dos obtidos confirmaram a wversatilidade das redes neurais, que
permitiram o estabelecimento de modelos mais precisos que ¢s obtidos
através de regressic estatistica, que podem mesmo rivalizar em
desempenho com modelos deduzidos numericamente.

INTRODUCAO AS REDES NEURALS ARTIFICIAIS

Desde o advento da computaglo digital até o final da
década de 1980, praticamente todas as aplicagdes para processamento de
dados e Informagdes adotaram uma Gnica abordagen bésica: a computacio
programada. Ela consiste no desenvolvimento prévio de um algoritmo para
a resolugdo do problema em questdo, o gual era codifjicado em alguma
linguagem de computagio.

Esta abordagem & limitada, pois ela somente pode ser
utilizada em casos onde o processamento a ser efetuade pode ser
descrito em termos de um conjunto de regqras conhecido, Contudo, nem
sempre isso acontece; muitas vezes a deducio desse conjunte de regras
pode ser dificll ou mesme impossivel. Além disso, uma vez que os
computadores atuais trabalham de forma totalmente légica, © programa
final tem de estar praticamente perfeito para poder funcionar a
contento. Logo, o desénvolvimento de programas para computador &, na
verdade, uma sucessdo de ciclos "projeto~teste-melhoria iterativa", que
pode vir a demandar muitd tempo, esforgo e dinheiro.
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Ho final da década de 1980 surgiu uma abordagen
revoluciondria para o processamento de dados e informagBes: a pneurocom—
putacdo ou, como é mais conhecida, as redesg heurais artificiais, tambpém
conhecidas como “"perceptreons". Ela hac requer o desenvolvimento de
algoritmos ou conjunto de regras para analisar os dados, o gue
freqlentemente reduz de forma significativa o trabalho de desenvolvi—
mento de programas que uma dada aplicagdo venha a reguerer. Na maior
parte dos casos, a rede neural passa por um. processo de treinamentc a
partir de casos reais conhecidos, adquirindo a partir dal a metodologia
necesséria para executar adequadamente o processamento desejadc dos
dados fornecidos. Ou sejar ela tem capacidade de extrair as regras
bdsicas desejadas a partir de dados reais, dispensande qualguer modelo
prévio j& conhecido. Esta & a abordagem utilizada nos sistemas nervosos
biolégicos, particularmente em seres humanoa.

Com efeito, pode-se perceber melhor a diferenga entre
a computagic programada ¢ as redes neurais conparando-se computadores
e seres humanos. Por exemplo, um computador efetua operagdes matemati-
cas com rapidez e precisio muito superiores aos seres humanos. Em
contrapartida, estes conseguem reconhecer faces e imagens complexas de
maneira muito mais precisa, eficiente e.riplda que o melhor computader
disponivel atualmente.

Umx das razdes dessa diferenga de desempenho en
tarefas diversas pode estar na forma como se organizam computadores e
sistemas nervosos. Geralmente um computador consiste de um processador
trabalhando sozinho, executando instrugdes fornecidas por um programa-—
dor, uma a uma. J4 sistemas nervosos consistem de bilhdes de células
nervosas - ou seja, peurdnios - com alto grau de interconexdo entre
elas, gue efetuam cilculos simples sem que haja a necessidade de serem
programadas. .

0 elemento bisico que constitui uma rede neural
artificlal chama-se, naturalmente, peurdniq, conhecide ainda per nd ou
elemento processador. Ele pode ser visto esquematicamente na Eigura 1.
As ligagdes entre eles s3io chamadas de ginapses.

0s sinais fornecides a um dado neurdénio sio, na
verdade, o estado ou o yalor de ativacfic dos neurdnios precedenteés, os
quais s3o multiplicados por um peso correspondente. O estado, ou valor
de. ativagio, do neurdnio em questde, & caloulado a partir da aplicagdo
de uma fungio ge limiax ao valor de entrada fornecido ao neurénio, ou
seja, a somatéria dos valores de ativa¢do dos neurdnios precedentes,
multiplicados pelos respectives pesos. A fungio de limiar (ou de
ativaclo) geralmente & ndo-linear, e deve garantir a plena funcionali-
dade das redes neurais.

Nos primérdios de seu desenvolvimento, as redes neu-
rais eram emuladas através de circuitos analégicos. A energia corres-
pondente &s conexBes entre os neurénios {ou seja, a sinapse) era
centrolada por potencidmetros. Atualmente, & mais comum a utilizacdo
de "software" para a geragdc de redes neurais, ou seja, o funcionamento
dos neurdnios & simulado por programas. Uma tend&ncia bastante recente
& a implementagio de redes neurais em circultos digitais, visando &
maximizagdo de sua velocidade de processamento. Isto & conseguido
através de arquiteturas digitais gue permitam o processamente de dados
de forma paralela. Normalmente elas s&c fornecidas na forma de placas
que poden ser acopladas a micro-computadores ou estagdes de trabalho.

Sdo mostrados na figura 2 os dois- tipes badsicos de
redes neurais em fungic do fluxo de dades e tipo de treinamento.
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Entrada Salda

Fungéo Sigmoidal

Figura 1: Representacio esguemitica de um neurdnioc ou elementoc proces-
sador.

A primeira delas, do tipo Rummelhart, & aguela onde
o fluxo de dades se dd .apenas em um sentide -~ ou seja, & uma rede
upidimensional. Ela & muito utilizada devido a sua simplicidade e
estabilidade, sendo aplicada para classificagdo, anilise e interpolagic
de dados, 0 gue a torna particularmente adequadas para o modelamento
de processos em geral. Uma caracteristica fundamental deste tipo de
rede & a disposigiSo dos neurdnios em gamadss. Deve haver no minimo duas
camadas: a de eptrada {de dades) e a de saida (de resultados). Uma vez
que o desempenho deste tipo de rede neural com apenas duas camadas &
muito limitado, normalmente se inclui pelo menos uma camada interme-
didria entre as duas, também chamada de oculta. Cada neurdnioc esta
ligado a todos os neursnios das camadas vizinhas, mas nfo hi ligacées
entre os neurdnios de uma mesma camada. O comportamento deste tipo de
rede & estdtico; ela se comporta de modo a tornar sua saida um reflexo
da respectiva entrada. Ela deve ser treinada de modo a produzir os
resultados desejados a partir da apresentagfo de dados reais.

A outra rede neural da figura 2, do tipe Hopfield,
se caracteriza por apresentar fluxo de dados multidirecional. Seu
comportamento & dindmico, mals complexo gie o das redes de Rummelhart.
Note-se que neste caso nic hi camadas discretas de neurdnies: hid total
integragio entre os dados de entrada e os resultados obtidos, pois
todos os neurénios sfo ligados entre si. Tais redes sio aplicadas em.
estudos sobre a otimizac3o de conexdes come, por exemple, para se
determinar o percurso &time de um caminhio de entregas ou um vendedor.
Seu. treinamento & feito de medo a minimizar a energia da rede, gerande
um comportamento independenta.

Aplicagdes particularmente adeguadas para redes
neurais sdo:

- Andlise e processamento de sinais;

- Contrcle de processos;
- Robé&tica;
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- Classificagio de dados;

- Reconhecimento de padrdes em linhas de mentagem;

- Filtros contra rufdo eletrdnico ("smoothing”) ;

- Anflise de imagens;

- Andlise de voz;

- Diagndstico médico;

- Previsdes do mercado financeire;

- Avalia¢3o de solicitagdes de crédito ou empréstimoes;
- "Marketing" orientado;

pois normalmente se tratam de casos de dificil formulacio matematica
formal

HOPFIELD RUMMELHART

Figura 2: Tipos b&sicos de redes neurais.

COMPARACAC COM OUTRAS TECNICAS DE MODELAMENTO

Redes neurais, sistemas especialistas e légica
nebulosa ("fuzzy logic") s#c técnicas de Inteligéngia Artifieial
bastante diferentes entre si, bem como da programagdo tradicional.

Sistemas Especialistas sio diferentes da programagio
tradicional, uma vez gque a base de conhecimento & separada do processa-—
dor de conhecimentos (ou seja, o motor de inferéncia). Isto permite que
se adiciene conhecimento suplementar sem que Seja necessario reprogra-
mar o sistema. Esta técnica requer que se disponha de um especialista
na &rea de conhecimentc em guestdo, para que ele defina as regras gue
codifiquem a informagic pertinente.

J& as redes neurais podem ser implementadas sem que
haja a necessidade de se impor regras explicitas ou conhecimento Formal
prévic. Muito pelo contriria, a rede neural aprende as regras necessa-
rias para lidar com o conhecimenta, através do ajuste dos pesos
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relativos as sinapses, de modo a minimizar o erro entre os dados reais
e os calculades pela rede. Logo, ¢ desenvolvimento de uma rede neural
prescinde do trabalho intensivo de um especialista na mgtéria enm
questio, embora ele seja necessirio para definir os critérios de
seleqdo e preparac3o dos dados a serem fornecidos ao treinamento da
rede neural. .

Além disso, h4 uma diferenga marcante entre as redes
neurais e 0s sistemas especialistas: nem sempre & possivel saber como
uma rede neural chegou a um dado resultado, enguanto gue um sistema
especialista sempre fem condigdes de dar essa informagdo. Isso se torna
critice para problemas muito complexos.

Em certos casos torna-se interessante desenvolver
sistemas hibridos de inteligéncia artificial que empregamn redes neurais
juntamente com.sistemas especlalistas ou de légica difusa. Estes casos
se caracterizam por aproveitar, de forma otimizada, as melhores
caracteristicas de cada abordagem.

Comparando-se as redes neurais com reqressio
estatistica fica evidente uma vantagen da neurocomputacdo, ou seja: ndo
hd, a principio, a necessidade de se determinar a priori quais
varidveis slo importantes. As redes neurajs tendem a determinar
‘automaticamente gquals sSo elas. Par&metros irrelevantes sio anulados
através das reducdes das energias de suas conexdes com os demals
neurénios a que est3o ligados. Além disso, nfo & necessirio impor uma
fungde como modelo, condigio imprescindivel para o uso da regressio
estatistica.

Outra vantagem das redes neurais em relacdo A re-
gressdo estatistica & sua robustez, ou seja, malor grau de imunidade
a ruldos nos dados ou falhas parciais no equipamento. Alids, & até
interessante trelnar as redes neurals com dados contendo ruido, para
que sua precisfio aumente quando em uso sob condigdes reais.

As caracteristicas acima pernitem que as redes
neurais incluam o malor nGmerc possivel de varifiveis de entrads no
modelo. Do mesmo modo que pardmetros irrelevantes sio Progressivamente
eliminados, sio criadas interagdes miltiplas mais complexas e sutis
entre as varidvels importantes, levande A maximizagio da precisdo no
modelo. Isto -& particularmente atil em modelos com mais de trés
varidveis de entrada envolvidas.

Por outre lado, o use de técnicas estatisticas pode
ser nulito ftil na andlise preliminar dos dados, refinando a informagic
a ser fornecida & rede neural e, desse medo, promover a minimizagdo do
tempo e esfor¢o requerides em seu desenvolvinents, bem como aumentar
a precisfo do modelo final. H4 cascs de modelos mistos onde se
utilizam, de forma conjunta, redes neurais e regressio estatistica.

Majores detalhes sobre os fundamentos das redes
neurais podem ser vistos em outros trabalhos [1,2].

EXEMPLOS ERATICOS: METALURGIA EM GERAL

No caso especifico da Engenharia Metaldrgica ji hé&
um ndmeroe significativo de aplicagdes de redes neurais:

- Kodelamento do processo de flotagio de minérios [3);
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— Calculo do perfil de temperatura do cadinho e do nivel de
carga do alto-forno (4];

~ Modelamento das atividades quimicas em solugdes metalicas
binérias, particdo de enxofre e manganés entre o gusa e a
escOria, viscosidade de escSrias em geral [(5];

- Sistema para alerta preventive ao risco iminente de
rompimento do veio no lingotamento continua de placas,
através da deteccio prematura de perfis térmicos peculia-
res no molde ao longe do tempo [6];

- Sistema hibrido rede neural-légica nebulosa para a preven-
¢do de problemas operacionais durante o lingotamento
continuo {7];

- Reconhecimente e avaliagdo da legibilidade de caracteres
de identificagdo escritos em placas [8)];

- Dimensicnamento de placas destinadas a laminagio de dyms
grossas [9];

- Medelamento da resisté@ncia & deformagio a gquente en
fungio da temperatura, grau e velocidade de deformagio
para agos ARBL {10];

- Controle de planicidade num laminador a frio Sendzimir,
através de um sistema hibrido rede neural-légica nebulosa
(1135

- Supressdo de "chattering" em Laminaderes de Tiras a Frio,
através de um sistema hibride rede neural-sistema espe-
cialista [12]1;

- Determinagdo de diagramas TTT para agos a partir de sua-
composigdo quimica [13];

Andlise sobre a wiabilidade da fabricacio de produtos
laminados numa dada usina, em fungio das propriedades
desejadas do produto, como limite de escoamento, espessura
e garantia de tenacidade [14].

EXEMPLOS ESPECIFICOS DO LAMINADOR DE CHAPAS GROSSAS

A fim de se avaliar o desempenho das redes neurais
scb condigdes praticas, decidiu-se utilizar esta técnica no modelamento
de virios processos na 4rea do Laminador de Chapas Grossas da COSIPA,
os quais J& foram estudades no passado utilizando-se cutras abordagens,
notadanente regressio estatistica.

As redes neurais aqui desenvolvidas foram do tipo
unidimensional ("Rummelhart"), com uma camada oculta, treinada por
retropropagacgdo. A avaliagdio do grau de ajuste da rede treinada en
relagio aos dadog reais presentes no conjunto de teste fol feita
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calculando-se o coeficiente de correlagdo p de Pearson e o erro padrio
da estimativa, bem como pelo tragado de griaficos de dispersio.

Modelamento do Perfil Térmico de Placas no Forno de
Reaguecimento

H& algum tempo atrés foi feita a determinagio
experimental do perfil térmico de uma placa no Forno de Reagquecimente
de Placas n® 1 do Laminador de Tiras a Quente da COSIPA. O resultado
final da experiéncia foi um conjunto com aproximadamente 100 registros
de dades, que descrevem a evolugio da tenmperatura em onze locais da
placa ac longo do tempo. Maiores detalhes poden ser obtidos em outra
referéncia {15].

bDecidiu-se modelar as temperaturas nog diversos pontos do
interior da placa ~ de 1 a 10 ~ em fungio do tempo decorrido a partir
de seu enfornamente e das respectivas temperaturas da superficie
superior (n® 11} e inferior (n® 12). A rede neural fque apresentou o
melheor desempenho em termos de ajuste entre os dados reais e calculados
tirha a seguinte arguitetura:

- Camada de entrada com trés neurédnios, a saber:
- Tempo de enfornamento [min);
« Temperatura da Superficie Superior [°¢y;
- Temperatura da Superficie Inferier [°C].

- Camada oculta com treze neurdnios.

- Camada de Safda com dez neurdnios, correspondentes a
temperatura de cada ponto medido na placa.

A tabela I mostra o grau de ajuste obtide para cada ponto
modelado, em termos de r e do errc padric da estimativa. A figura 6
mostra os gridficos de dispers3o para as temperaturas dosz pontos n® 3
(melhor ajuste} e n® 6 (pilor ajuste). ¢ valor médic de r fol igual a
0,995 e o do errc padréo da estimativa, 26,6°C. A precisdo obtida por
esta rede neural pode ser considerada adeguada, uma vez gque & similar
4 obtida em modelos matematicos desenvolvidos anteriormente.

. Hodelamepnto do Eggquema de Passes para se Minimizar a oOcor-
réncia de Ponta Alta

0 encurvamento acentuado do esbogo para cima ao sair
do laminador - © chamado defeito ponta alta - deve ser evitado, pois
pode ocorrer colisdo de laminado com a cadaira ou seus equipamentos
acessbrios, acarretande prejulzos de grande monta. Fol realizado hi
algum tempo atrds um trabalhe para se identificar as causas deste
problema [16]}. A contra-medida mails importante entio sugerida fol a
alteragio do esguema de basses no laminader nas ocasides em que se
verificasse maior tendéncia 3 ocorréncia do problema, objetivando
maiores graus de deformagdo por passe.
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Essa abordagem realmente se mostrou valida na opera-
¢do industrial do Laminador de Chapas Grossas e, de fato, fol coenfirma-
da pela literatura. Infelizmente, ao se chjetivar ponta alta nula, oS
esguemas de passe propostos pelo medelo eastatistico desenvolvido
nagquele trabalho freqilentemente requeriam redugdes nulas ou excessivas
em relagdoc a4 capacidade efetiva da cadeira.

N® Termopar r E.P.E.
[{°c]
3 0,956 26,5
2 0,997 27,1
i, 0,997 26,5
5 0,997 30,7
6 0,993 46,2
7 0,992 40,1
8 0,995 34,6
9 0,995 43,9
10 0,995 44,6

Tabela I1: Grau de ajuste obtido entre os valores calculados pela rede
neural e os respectivos valores reais para cada ponto da
placa.

Aguecimento de Placas - Ponto 3 Aquecimento dé Placas - Ponto 6

20 Valoras Calculados pela Rode Noural {*C|

Valeras Calculados pola Rads Naural [*C|

A

400 600 GG 1000 1200 0 200 400 600 BOO 1000 1200
Valores Reals [°C Valores Reals |°G)

Figura 6: Grau de ajuste obtido pela rede neural para o melhor e pipr
case (temperatura dos pontos n® 3 e n° ¢, respectivamente)
verificade nc modelamentc do perfil térmico da placa.
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Surgiu entdo a idéjia de se utilizar as redes neurais
artificia’s para se modelar o esguena de passes a ser aplicado ao
esbogr, chjetivando-se unm nivel minimo de ponta alta, utilizando-se
reZugdes por passe otimizadas e factiveis.

A rede neural gue melhor efetuou esse modelamento
apresantou a seguinte configuragdo:

- Camada de entrada com cinco neurénics, a saber:
. Grau de Ponta Alta;
Velocidade Periférica dos Cilindros [rpm];
. Carga de Laminagdc [t];
- Largura do Esbogo [mm];
. Espessura Inicial do Esbogo [mm].

- Camada oculta com onze neurdnics.

- Camada de Salda com um neurénic, que é a espessura £imal
do esbogo apés ¢ passe [mm].

Q@ grau de ponta alta, uma das varidveis de entrada,
foi definido através de uma escala arbitriria gue variou de 0 a 5,
proporcionalmente ao nivel de gravidade do defeito.

A rede neural aqui’ desenvolvida apresentou r igual
2.0,992 e erro padrde da estimativa de 3,0 mm. A figura 7 mostra o
grafico de dispersdo obtido. As varifveis de maior influéncia, sequndo
o aprendizado desenvolvido pela rede neural, s&o o grau de defeito e
a espessura inicial do esbogo, seguidos da largura do esbogo, carga de
laminagdo e velocidade periférica des cilindres, em ordem decrescente
de importancia.

Passe para Controle de Ponta Alia

% Valores Calculados pala Rede Neural fmm)

1 20 M 40 50 € V0 B0 %0 100
Valores Rsais [mm]

Figura 7: Grau de ajuste gr&fico obtido pela rede neural na previsio
do passe a ser aplicado de modo a se controlar o grau de pon-
ta alta.

Como se pode observar neste graficc, tados os valores
calculados estdo bem proximos aos reais, ndo sendo apresentados valores
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absurdos come os gue o polinémio de regressao anteriormente desenvolyi-
do gerava [16].

Havia sido verificado anteriormente que a ocorréncia
de ponta alta & mais séria na faixa de espessuras de eshaco entre 80
e 40 rn [16]. Isso & confirmado pelo aprendizade desenvolvido pela rede
neural, uma vez gue a espessura inicial do esbogo & um dos fatores mais
importantes do modelo. Além dissa, o erro padrio da estimativa do
modelo & aceitével, uma vez que & de apenas 7,5% em relagdc i menor
espessura, desde que o produto final nfo apresente espessura dentrc da
faixa de 40 a 80 mm.

Cdlculo do Descarte ng Eshboco Final ao se Agiicar o
Sistema CPC

A laminagdo de chapas grossas a partixr de placas
provenientes do lingotamento continuo tenm como caracteristica a
obtencio de asbogos com ponta em forma de lingua, ou seja, baixo indice
de retangularidade. Tal fato se deve & distribuicic de espessura
peculiar 4 este tipo de placa, ou seja, ela & maior no centro de que
nas bordas, resultando numa distribuigdo de massa nao-homogénea ao
longo de esbogo laminado.

Uma sclugdo proposta para esse problema foi a apli-
cagdo de um perfil de espessura especial no esbogo por ocasido da
aplicagio do Gltimo passe da fase de alargamento. Basicamente este
perfil consiste num entalhe em "VY ou em forma de "osso de cachorro",
A implantagdo deste recurso lavou a um aumento de 0,7% no rendimento
metdlico do processe [17].

Procurcu-se relacionar a profundidade do entalhe
aplicadoe e a redugdc total apds o alargamento com ¢ comprimento do
descarte efetuado no esbogo final, a fim de se compreender melhor o
processoe e verificar as possibilidades de sua -otimizagd3o. Obteve-se
desse modo um polinémic de regressio com grau de ajuste de r da ordem
de 0,903 e erro padrido da estimativa de 132 mm.

A fim de se conseguir melhor precisio neste modela~
mento, resolveu-se construir uma rede neural com o mesmo objetivo. ©
melhor perceptron apresentou a sequinte topologia:

- Camada de entrada com dois neurdnias:
Profundidade do entalhe aplicado (mm};
Grau de redugdo total aplicado apés o alargamento.

- Camada oculta com cinco neurdnios.

~ Camada de saida com um neurénio, o comprimento do descar-
te a ser efetuado [mm}.

Ela apresentou coeficiente de correlagio r igual a
0,943 e erro padrio da estimativa igual a 61 mm. O diagrama de
dispersdo esti mostrado na figura 8.

Apesar da rede neural ter apresentado desempenho bom
melhor gue o do polinfmio de regressiac (o errec padrdo de estimativa
caiu em 54%, aproximadamente), os desvios observados na figura 8 ainda
sdo considerdveis. Uma provivel causa para este problema éstd no uso
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do comprimento do descarte como avaliagio do grau de rendimento
metalico do processo. Ele & bem menos representativo do que o pesc ou
drea do descarte efetuado, mas, em compensagdo, & um parametro bem mais
facil de ser medido.

—
Descarte no C.PC.

100 Valores Calculados pefa Rede Neural [mm|

500

H

$00

00}

00
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o

'l 100 200 300 400 500 600 F00

Valores Reats [mm)

Pigura B8: Grau de ajuste grafico proporcionado pela rede neural no
célculd do descarte efetuado ho esbogo laminado- guando se
aplicou o sistema CPC.

Modelaments do Esguema de [asses
Planicidade do Esbogo

Un dos atributos mais criticos em termos da qualidade
do esbogo & seu grau de planicidade. Recentemente foi desenvolvide um
estudo para se propor um modelo de controle do pProcesso com o objetivo
de se garantir um nivel adequado de planicidade [18]. A metodoelogia
entdo proposta consistiu em se controlar a taxa variacdo de coroa/va-
riagdo de espessura dentro de uma faixa de valores que foi determinada
experimentalmente para os tdltimos trés passes, objetivandeo-se nivel
6timo de planicidade.

O principal inconveniente deste modelo & que ele deve
ser inseride dentro de um algoritmo para cilculo de esquema de passes
"en~line* que estime a carga prevista e, a partir da), determine a
coroca mecinica gue serd aplicada no laminado. O passe objetivado deve
atender A condigdo citada no pardgrafe anterior. Caso contririo, dever&
ser modificado iterativamente até que a condigdo para boa planicidade
seja atendida. Eventnalmente este brocesso. poderi ser demorado, se o
nicrocomputador onde o programa estiver sendo executado for lento.

Uma vez que a literatura afirma que apenas os altinos
trés passes apliicados exercen papel fundamental na planicidade do
esbogo, resolveu-se experimentar a técnica das redes neurais .para se
estabelecer uma relagio direta entre o nivel de planicidade do produto
final & o esquema de phsses aplicado.

Foram propestas trés redes neurais, uma para cada
passe a ser modelado. Suas topologias foram idénticas:

Visando Otimizar a
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- Camada de entrada com dez neurénios:
Espessura do Esbogo Final [mm);
Largura do Esbogo Final (mm);
- Grau de Planicidade Objetivado no Produto Final;
. Giau de Planicidade Observado apds o Passe Ante-
rior;
. Abertura dos Cilindros do Passe Anterior [mm] ;
Carga do Passe Anterior [t];
Temperatura do Passe Anterior [°C);
Coroa Imposta ao Cilindro Superior [mm);
- Coroa Impesta ao Cilimndro Inferior [mm};
- Tonelagem Laminada [t].

- Camada oculta com 21 neurénios;

- Camada de saida com um neurdnic: abertura de cilindros
abjetivada no passe em guestdo [mm};

© grau de planicidade utilizado neste modelo era uma
escala arbitréria de 0 a 5: quanto pior ela fosse, maior era o indice
atribuido ao esbogo.

A tabela II mostra o grau de ajuste obtidc em termos
de © e do erro padrdo de estimativa, enguanto que a figura 9 mostra o

grifico de dispersdo para os trés passes calculados.

PASSE r E.P.E.
[mm)

Antepentlting 0,598 0,430
Peniltimo 0,998 0,394
Ultimo 0,999 0,140

Tabela IT: Grau de ajuste obtido pelas redes neurais que calculam os
passes de acabamento, visando otimizagdo do grau de planici-
dade do esbogo.

As varidveis de malor influéncia nesta rede neural
foram o grau de planicidade objetivado no esbogo final, a coroa imposta
ne cilindrc superior e & tonelagem laminada. Num segundo escalic
ficaram parimetros como a espessura final do esbogo, a temperatura/car-
ga de laminagdo do passe anterior e a largura do esbogo. J& varidveis
como o grau de planicidade e a abertura dos cilindres relativos ao
passe anterior ndo apresentaram influéncia muito forte, mas foram
vitais para que a rede neural apresentasse um nivel de precisdo vidvel
para que ela pudesse ser utilizada sob condigdes industriais.

Efetivamente a rede neural consequiu identificar
as varidvels teoricamente mais importantes quanto a planicidade do
egbogo ao longo de seu treinamento. A coroa imposta aos cilindros foi
fornecida diretamente como dado A rede neural, que a selecionou como
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uma das varidveis mais significativas, juntamente com a tonelagemn
laminada. Esta, por sinal, apresenta boa correlagdo com a coroa térmica
e o desgaste do cilindro, gue s3o variagsies na coroa total dg, cilindro
decorrentes da operagio de laminagic. A deflexdo dos cilindres devido
3 carga de laminag@o também foi considerada, uma vez gue esta filtima
varifvel apresentou grau gdestacado de importancia na rede neural.

No processc de laminagio de chapas grossas, o Glti-
ma passe & o mais critice quanto A precisfo dimensional do produto,
particularmente no tocante A espessura. 0= desvios maAximos observados
nos resultados calculados pela rede neural que modela o Glitimo passe
foram de -0,26 mm a +0,17 mm, praticamente dentro da faixa operacional
desejada, uma vez gue apenas houve uma ocorréncia fora da especifica-
¢io. Os resultados ohtidos poderfo ser ainda melhores com a implantagio
da aguisigdo automztizada dos dados, evitando-se erros humanos em sua
coleta e aumentando a precisio dos pardmetros medidos, © gue sem dfivida
se refletird na acuracidade da rede neural.

SONCLUSOES

A neurocomputagdo, técnica gue emula sistemas nervo-
sos biol6glcos em programas ou circuitos de computador, foi concebida
h& mais de cingllenta anos atrds, mas s6 recentemente experinmentou ampla
utilizagio prdtica, gragas & intensa pesquisa teérica nesse campo e ao
enorme desenvolvimento na 4rea dos microprocessadores.

Uma grande caracteristica das redes neurais & sua
capacidade de aprendizado, ou seja, a possibilidade de estabelecer, de
forma precisa, relagdes complaexas entra diversas varlaveis numéricas,
sem que seja imposto gualguer nodelo preconcebido. £ uma abordagem
reveluciondria, que contrasta com a filosefia hoje consagrada para o
tratamento de dades, a computagio programada, que requer algoritmos
rigorosamente detalhados para processé-los. Fla apresenta diversas
vantagens em relagdc a outras técnicas de meodelamento e contreole, como
regressdo estatistica, sistemas especialistas e, talvez, modelos
matemdticos.

No caso especifico da laminagdo de chapas grossas da
COSIPA, a utiliza¢d3o de redes neurais apresentou bons resultados no
modelamento de perfil térmico de placas durante seu reaguecimento,
prevengdo do defeito ponta alta, cdlculo do descarte do esbogo ao se
utilizar o sistema CPC e na determinagio de esquemas de passe para
otimizar a planicidade do esbogo final. Isto revelou gue esta técnica
€ uma preomissora ferramenta para o desenvolvimento dos modelos gue se
fazem necessérios para a automagio do processo de laminacg8o.

Os exemplos prédticos aqui mostrados parmitiram
concluir que a técnica de redes neurais encontra aplicagdes viiveis no
modelamento dos processos de laminagfo a quente. Ainda foi possivel
constatar que ela & superior 4 regressdo estatistica, particularmente.
no caso do medelamento da ponta alta ¢ no cdlculo do descarte do eshogo
ao se utilizar o sistema CPC, onde o modelamento matemitico formal &
complicado.
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Planicidade: Passe[n-2)

. Valoras Caloulagos pela Rede Neurel fram]

B

25
Valores Peals jma]

- Planicidade: Passa[n-1)
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Valores Aoais fmm]

Planicidade: Passe[n)

5 Valores Calculadas pefa Reda Neural [mm|

Ee)

Valarog Rodis |mm|]

Figura 9: Grau de ajuste grifice obtide pelas redes neurais que
calculam os passes de acabamento, visande otimizagio da
‘planicidade.
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