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Resumo

Este trabalho desenvolve e valida um modelo de inteligéncia artificial baseado em
Redes Neurais Artificiais RNA para prever a tenséo de estiramento da chapa durante
0 processo de laminacgéo a frio. O objetivo principal é substituir os sensores fisicos,
gue frequentemente enfrentam problemas de manutencao devido ao contato indireto
com a chapa de aco, o que exige paradas no laminador e eleva os custos
operacionais. Os dados utilizados para o treinamento e validacdo do modelo foram
coletados de um sistema de Aquisicdo de Dados de Processo (PDA) e processados
para garantir a integridade e a relevancia das variaveis criticas. Durante o pré-
processamento, técnicas como normalizacdo e codificacdo de variaveis categoéricas
foram aplicadas. A biblioteca TensorFlow, junto com a API Keras, foi utilizada para
construir o modelo de RNA. O modelo foi treinado usando dados histéricos de um
més de operacdo e validado com dados de dias diferentes para assegurar a
generalizagdo dos resultados e evitar problemas de vazamento de dados. A
avaliacao final do modelo indicou um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,84,
demonstrando uma alta precisdo nas previsdes de tensdo. Esses resultados
mostram a viabilidade de substituir os sensores fisicos por um sistema preditivo
baseado em RNA.AIém de ser uma solucdo que auxilia a sustentabilidade, a
substituicdo dos sensores fisicos por um modelo preditivo contribui para a reducao
do consumo de materiais e energia, uma vez que diminui a necessidade de
frequentes intervengbes de manutencdo e substituicdo de componentes. Com
menos paradas no processo de laminagdo, ha uma reducdo no desperdicio de
recursos e na geracdo de residuos industriais. Adicionalmente, a eficiéncia
operacional aprimorada implica em um menor consumo de energia durante o
processo produtivo, o que, por sua vez, contribui para a reducédo das emissdes de
carbono. Assim, este trabalho ndo s6 melhora a eficiéncia e a rentabilidade das
operacOes industriais, mas também promove praticas mais sustentaveis e
responsaveis do ponto de vista ambiental.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Laminacdo a Frio; Previsdo de tenséo;
Sustentabilidade Operacional; Eficiéncia Operacional.
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Introducao

A laminacéo a frio (Figura 1) € um processo crucial na industria siderurgica,
responsavel pela reducdo da espessura de chapas de aco em temperatura
ambiente. As chapas produzidas sdo amplamente utilizadas em diversas
aplicacdes, como embalagens de aco, telhas zincadas e lataria automobilistica,
onde a precisao e a qualidade do material sdo fundamentais. Para garantir esses
padrbes, é essencial o0 monitoramento continuo da tenséo de estiramento da chapa
durante o processo de laminacdo. Tradicionalmente, este monitoramento é
realizado por meio de sensores fisicos, mais especificamente por células de carga
Figura 2, que, apesar de sua importancia, apresentam desafios significativos, como
desgaste devido ao contato indireto com o material e a necessidade de paradas

frequentes para manutencgéo e substituicao.

Figura 1: Laminador de tiras a frio

Fonte: Couto(2024)
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Figura 2: Célula de carga responsavel pela medi¢cédo de tensdo da chapa

Fonte: Couto (2024).

O principal problema associado ao uso desses sensores € 0 impacto
negativo nas operagbes do laminador, uma vez que as manutengdes corretivas
exigem a interrupcdo do processo produtivo, resultando em perda de tempo,
aumento dos custos operacionais e reducdo da eficiéncia produtiva. Além disso, a
necessidade de substituir regularmente esses sensores gera um CcoOnNsSumMo
constante de materiais e energia, contribuindo para o aumento dos residuos
industriais e das emissdes de carbono.

Diante desse cenario, justifica-se a busca por solu¢cdes que possam nao
apenas manter, mas melhorar a precisdo do monitoramento da tensdo sem o0s
inconvenientes associados aos sensores fisicos. A substituicdo desses sensores
por um modelo preditivo baseado em inteligéncia artificial, especificamente Redes
Neurais Artificiais RNA, surge como uma alternativa promissora. Além de reduzir a
dependéncia de componentes fisicos sujeitos a desgaste, tal solu¢cdo pode
aumentar a disponibilidade do laminador, reduzir os custos com manutencdo e

contribuir para praticas industriais mais sustentaveis.



X||[CICTED  BlomMsPBRASIL Sl

CCONGRESSO INTERNACIONAL DE CIENCIA, . . . Tl
TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO diversidade, saberes e tecnologias sociais

Reviséo da literatura

Os sensores responsaveis pela medicdo da tensdo da tira desempenham um
papel fundamental nos laminadores de tiras a frio, garantindo tanto a qualidade do
produto quanto a estabilidade operacional. A medicdo e o controle da tensédo séo
essenciais para manter as propriedades desejadas das tiras, além de evitar
problemas como defeitos de planicidade e arrebentamentos (Hathaway & Mohler,
1937). Esses sensores contribuem significativamente para a otimizagéo do processo,
permitindo uma melhor qualidade de superficie da tira (Rumyantsev et al., 2021).
Assim, os sistemas de controle e medicdo de tensdo tornam-se indispensaveis para
a eficiéncia e eficacia geral dos laminadores de tiras a frio, desempenhando um
papel crucial nas operacdes modernas de laminacao (An et al., 2001).

A auséncia de medicdo da tensdo da tira em laminadores pode afetar
significativamente a operacédo, resultando em variacdes de tensdo, reducdo da
qualidade do produto e possiveis danos ao equipamento (Jeong-Uk Lee et al., 2000;
Pittner & Simaan, 2019). Isso ressalta a importancia dos sensores de tensao no
contexto operacional dos laminadores.

Historicamente, os métodos tradicionais de medicdo da tensdo da tira em
laminadores de tiras a frio evoluiram consideravelmente ao longo do tempo. As
primeiras abordagens incluiam sistemas baseados em contato, que apresentavam o
risco de arranhar a superficie da tira e exigiam manutencéo extensiva (Spreitzhofer
et al.,, 2005). Um avanco significativo foi o desenvolvimento de um tensidémetro
(medidor de tenséo da tira) pioneiro na década de 1930, que fornecia indicacéo
continua de tensdo(Hathaway & Mohler, 1937). Na década de 1940, modelos
tedricos comecaram a ser propostos para calcular a forca e as tensdes de laminacéo
(Bland & Ford, 1948), enquanto, posteriormente, analises mais sofisticadas
incorporaram tanto as deformacdes elasticas das tiras e dos rolos quanto as
deformacbes plasticas e tensdes aplicadas (Jortner et al.,, 1960). Abordagens
modernas incluem a estimativa da tenséo da tira utilizando observadores baseados
em equagOes diferenciais (Ruiz C. & Sbharbaro H., 1997) e algoritmos de
aprendizado de maquina (Wang et al., 2007).

Ao longo dessa evolucéo, diversas técnicas de modelagem foram aplicadas
para estudar a tensédo da tira em processos de laminacdo a frio. Os métodos de

elementos finitos (FE) tém sido amplamente utilizados para analisar o0s
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comportamentos mecanicos e térmicos de tiras e rolos (Kim et al., 2003; Koohbor &
Moaven, 2017). Métodos mais recentes, que utilizam aprendizado de maquina,
especialmente redes neurais, tém sido empregadas para prever o arrebentamento
de tiras a partir de dados de séries temporais (Chen et al., 2020).

As redes neurais, em particular, ttm se mostrado promissoras na superacao
dos desafios relacionados a previsdo de tensdo de tiras e em outras tarefas
associadas aos laminadores. Elas podem melhorar a preciséo da previséo da forga
de laminacdo em 30 a 50% em comparacdo com 0s modelos matematicos
tradicionais (Cho et al., 1997). De fato, as redes neurais sdo altamente eficazes na
gestdo de relagcbes nao lineares e no processamento de dados de alta
dimensionalidade na producéo de aco (Kim et al., 2001; Schlang et al., 1999).
Atualmente, elas tém sido aplicadas com sucesso a diversos aspectos do controle
de laminadores, como a previsdo do tempo de desbaste e acabamento (Colla et al.,
2010), previsdo de consumo de energia (de Oliveira et al.,, 2020) e previsao de
propriedades mecanicas (Jones et al., 2005).

Os modelos preditivos, por sua vez, oferecem varias vantagens em relacdo as
medicdes diretas dos sensores em diversas aplicacdes. Eles podem melhorar a
qualidade dos dados ao combinar leituras de sensores com previsdes de modelos, 0
que reduz erros e aumenta a precisao (de Oliveira et al., 2021). Além disso, esses
modelos podem funcionar como “sensores virtuais”, estimando variaveis dificeis de
serem medidas diretamente (Chien et al., 1997). Essa abordagem pode, inclusive,
reduzir o nimero de sensores fisicos necessarios, diminuindo os custos e permitindo
0 monitoramento em areas inacessiveis (Stewart et al., 2017). Adicionalmente, os
modelos preditivos possuem a capacidade de antecipar futuras leituras, o que

representa uma vantagem estratégica na operacéo dos laminadores.

Método

A pesquisa possui carater experimental e aplicado, focando no
desenvolvimento e validacdo de um modelo de RNA para prever a tensao de
estiramento da chapa metalica durante o processo de laminacgéo a frio. O modelo
foi validado utilizando dados reais adquiridos pelos sensores fisicos durante a
operacéo do laminador de tiras a frio.

Durante a pesquisa, especialistas da area identificaram as variaveis com

maior impacto na tensdo de estiramento da chapa, conforme apresentado na
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Tabela 1. Para a aquisicado dos dados de processo identificados pelos especialistas,
foi instalado um sistema de Aquisicdo de Dados de Processo PDA da empresa IBA,
em um microcomputador que se comunicava diretamente com o Controlador LAgico
Programavel PLC do laminador, permitindo a coleta de dados em tempo real.
Todas as variaveis consideradas importantes para o modelo foram coletadas ao

longo de um més de operacao, com uma periodicidade de 10 ms entre as coletas.

Tabela 1: Variaveis para modelo de predi¢édo de tensdo

VARIAVEIS PARA MODELO DE PREDIGAO DE TENSAO

GRAU DO ACO
TENSAO UNITARIA DA CADEIRA 4
REDUGAO DA CADEIRA 4
FORCA TOTAL CADEIRA 4
CORRENTE DA CADEIRA 4
VELOCIDADE DA CADEIRA 4
VELOCIDADE DA CADEIRA 5
REDUGAO DA CADEIRA 5
FORCA TOTAL DA CADEIRA 5
ESPESSURA DE SAIDA

CORRENTE DA CADEIRA 5
Fonte: Couto (2024)

Apos um més de coleta de dados, foi verificado que apenas o grau de aco
2370, caracteristica que define a dureza da chapa, apresentava representatividade
suficiente para o desenvolvimento de um modelo de inteligéncia artificial. Os outros
tipos de chapa, por ndo serem produzidos com a mesma frequéncia, ndo possuiam
registros abrangentes de todas as suas varidveis, como largura, espessura de

entrada e espessura de saida, conforme ilustrado na Figura 3 e 4.
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Figura 3: NUmero de amostras por grau do aco.
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Fonte: Couto (2024)

Pela distribuicdo dos dados ficou claro que durante o més observado s6
conseguimos dados suficientes para duas espessuras de saida 0,17 mm e 0,19
mm. Por isso, o modelo foi treinado somente nessas espessuras, pois se a maioria
dos dados se concentram em espessuras especificas, o modelo pode ficar
enviesado para essas espessuras, e o0 desempenho pode ser ruim para espessuras

menos representadas.

Figura 4: Distribuicdo da espessura de saida
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Coleta e Preparacao de Dados

Para o desenvolvimento do modelo de inteligéncia artificial, os dados foram
coletados e pré-processados a partir de arquivos de texto que continham as
variaveis para a previsao da tensédo de estiramento da chapa durante o processo de
laminacdo a frio. Os dados foram extraidos do sistema PDA. Estes dados foram
armazenados em arquivos de formato .dat e posteriormente exportados para .txt e
organizados em uma estrutura de pastas.

Organizacao e Leitura dos Dados

Um script em Python foi desenvolvido para automatizar a leitura e
organizacdo dos dados. Uma funcéo percorre recursivamente todas as subpastas
dentro do diretério especificado, buscando arquivos .txt. Para cada arquivo
encontrado, outra funcéo € chamada para realizar o pré-processamento dos dados.
Este processo inclui:

Leitura dos Dados: Os dados sao lidos utilizando a biblioteca pandas, com
a configuracdo adequada para separadores e codificacao.

Tratamento de Valores Invalidos: Valores como #INF sédo substituidos por
None e, em seguida, todas as linhas contendo valores ausentes sdo excluidas do
dataset.

Substituicdo de Separadores Decimais: Virgulas sdo substituidas por
pontos, para garantir a correta interpretacdo dos niameros como valores de ponto
flutuante.

Converséao dos Dados: Finalmente, todos os valores sdo convertidos para o
tipo float para garantir consisténcia nos célculos subsequentes.

Os dados pré-processados de cada arquivo sdo entdo concatenados em um
anico DataFrame, que agrega todas as informacdes coletadas ao longo de um més
de operacéo.

Divisdo dos Dados e Pré-processamento Adicional

Os dados utilizados no treinamento do modelo foram coletados ao longo de
um més por meio do software lbaPDA, responsavel pela Aquisicdo de Dados de
Processo (PDA). Durante esse periodo, foram capturadas medicbes a cada 5
segundo, resultando em um total de (312.112 amostras, apos filtragem dos dados)

e 9 variaveis no conjunto de dados de treinamento, todas relacionadas ao processo
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de laminacdo, como tensdo unitaria, forca e corrente nas cadeiras 4 e 5, além de
velocidade e espessura de saida

Desenvolvimento do Modelo

O modelo de Rede Neural Artificial RNA foi construido utilizando a biblioteca
TensorFlow e a API Keras. O modelo utilizado foi uma Rede Neural Multicamadas
(MLP - Multi-Layer Perceptron):

Arquitetura da Rede Neural:

O modelo é composto por trés camadas densas:

Primeira camada: 18 neurdnios, funcao de ativacdo RelLU.

Segunda camada: 9 neurdnios, funcéo de ativagcdo ReLU, com regularizagao

L2.

Terceira camada: 5 neurdnios, funcédo de ativacdo RelLU, com regularizacao
L2.

Saida: uma camada com 1 neurbnio, para prever o valor continuo da tensao.

A rede usa regularizacdo L2 nas camadas intermediarias para evitar
overfitting.

Compilacao e Treinamento:

Otimizador: RMSprop.

Funcao de perda: Erro Quadratico Médio (MSE).

Métrica: Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

O modelo foi treinado com os dados pré-processados e o0 conjunto de
validacéo foi utilizado para monitorar o desempenho durante o treinamento. Um
callback de parada antecipada EarlyStopping foi configurado para interromper o
treinamento caso a perda no conjunto de validacdo ndo melhorasse ap6s 10
épocas, garantindo que o modelo mantivesse as melhores configuragdes de pesos.

Dados de Treinamento e Validagéao:

Apo6s o treinamento inicial do modelo de RNA, foi realizada a validagéo
utilizando um conjunto de dados separado para avaliar o desempenho do modelo
em dados néo vistos durante o treinamento. Os dados de validacao foram extraidos
de um dia aleatério e processados de maneira similar aos dados de treinamento.

A normalizacdo dos dados foi realizada usando MinMaxScaler para garantir

gue todas as variaveis estejam em uma mesma escala.
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Para validar o modelo, foram coletados dados de dias distintos daqueles
utilizados no treinamento, garantindo que a validacao ndo sofresse com o problema
de vazamento de dados e, assim, evitando resultados de precis&o enganosos.

Um dos dias utilizados para validacdo contou com 1736 dados para
validacédo, indicando que, apesar de o conjunto de validacéo ter sido menor, ele foi
variado o suficiente para garantir que o modelo fosse testado em condi¢cdes
diferentes.

Assim como nos dados de treinamento, apenas registros que atendiam a
condicBes especificas como o grau do aco 2370 e as espessuras de saidas 0,17 e
0,19 foram mantidas, garantindo que o modelo fosse avaliado em condicdes

comparaveis as do treinamento.

Resultados e Discusséo

A andlise da distribuicdo das espessuras de laminacdo e grau do a¢o, bem
como de outras variaveis criticas, indicou que a maioria dos dados estava
concentrada em espessuras especificas, como 0,17 mm e 0,19 mm , sugerindo que
o modelo treinado seria mais confiavel para essas espessuras. A limitacdo do
conjunto de dados a essas espessuras especificas permitiu um ajuste fino do
modelo, aumentando a precisédo das previsfes para essas condi¢oes.

O modelo final alcancou um coeficiente de determinacgéo (R2) de 0,92 Figura
5, quando correlacionado os dados de treinamento e os dados previstos pelo
modelo.

Figura 5: Dados de treinamento e predicao.

—— TENSAO_UNI_cads

451 ' 0

|
1| | [ | I :
40 ;Er rlw i l k I | | \
- \A . h,\t\” H *I‘“‘ w‘h‘)l Lw‘kum‘m; w’”'l '\ :l(". | \"u! ‘ I ;'L ..:.-,:l I | Ei\‘L" \'N'h' |'I |
" R . " ,'.‘."- \|_ ™ |

A i '}'i' k’u‘ é‘u_mq y v 'bj b

| : ' ) ‘. |

] [ W L/ mJ N | 1l
11 | | | ne |14
|| | § " YN 111 |

25
20 - [

154

T T T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000



XI[|SICTED  BIOMAPBRASIL SulL"

CONGRESSO INTERNACIONAL DE CIE! b . . . .
TEONOLOGIA £ DESENVOMNENTD ™ diversidade, saberes e tecnologias sociais UNITAU

Fonte: Couto (2024)

Os valores em laranja da Figura 5 sdo os dados previsto pelo modelo e os
dados em azul sdo os valores medidos pelo sensor fisico, apos filtro para reduzir o
ruido proveniente do sensor.

Com relacéo aos dados de validagéo, ou seja, dados de dias aleatoérios que
nao fizeram parte do treinamento, o modelo alcancou um coeficiente de
determinacao (R?) de 0,84 demonstrando uma alta correlacdo entre as previsdes do

modelo e as medigdes reais Figura 6.

Figura 6: Dados de validacao azul e predicdo em laranja.
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Ao avaliar os resultados do modelo preditivo de tensdo desenvolvido, é
importante considerar a maneira como os dados de tensdo sdo armazenados e
lidos pelo sistema de medi¢do. Na Figura 7, é apresentado o comportamento dos
dados de tensdo conforme registrados pelo sensor, sem a aplicacdo de filtros
adicionais. Esses dados exibem uma variacdo natural, com flutuacdes que, em
média, permanecem dentro de uma faixa de 15%.

O modelo de Redes Neurais Artificiais RNA foi treinado para prever a tenséo
de estiramento com base nos dados processados e, notavelmente, as previsdes
feitas pelo modelo se mantém dentro dessa faixa de variagdo natural dos dados de
entrada. Isso significa que o modelo consegue capturar e reproduzir com precisao
as oscilacbes inerentes ao processo de laminacdo, sem introduzir desvios

significativos que possam ser atribuidos a erros de modelagem.
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Esse resultado é particularmente relevante porque, em processos industriais
como a laminacéo a frio, é esperado que 0s sensores apresentem variagées devido

as condicdes operacionais.

Figura 7: Oscilacdo natural do sensor de tensao fica em torno de 15%.
I
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Durante a analise dos resultados do modelo preditivo, foi observado que o
desempenho do modelo € significativamente melhor para prever dados que séo
mais proximos dos dados utilizados no treinamento. Essa observacéao reflete um
comportamento comum em modelos de aprendizado de maquina, onde o modelo
tende a ser mais preciso em situacbes que estdo dentro do escopo do que foi
aprendido durante o treinamento.

Especificamente, o modelo desenvolvido para prever a tensdo de
estiramento durante o processo de laminacao a frio mostrou-se mais eficaz ao lidar
com dados que apresentam caracteristicas mais proxima as dos dados utilizados
para treind-lo. Isso ocorre porque o modelo foi otimizado para reconhecer e
reproduzir padroes especificos encontrados nos dados de treinamento. Quando o
modelo é exposto a novos dados que compartilham esses padrdes, ele consegue
realizar previsdes com alta precisao.

Por outro lado, conforme os dados de entrada se distanciam das condi¢cbes
encontradas no treinamento, seja em termos de variaveis operacionais,
caracteristicas do material, ou outras condigbes externas, 0 modelo pode ter mais
dificuldade em generalizar e manter o mesmo nivel de precisdo. Isso se deve ao
fato de que o modelo foi ajustado para os padrbes especificos observados nos
dados de treinamento e, portanto, pode ndo ter sido exposto a variabilidades que

ocorrem fora desse intervalo.
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Essa observacdo destaca a importancia de um conjunto de dados de
treinamento diversificado e abrangente, que reflta de maneira adequada as
condi¢cdes sob as quais 0 modelo sera aplicado. No entanto, mesmo com um
conjunto de dados variado, € natural que o modelo funcione melhor em cenarios
semelhantes aos ja vistos. Isso reforca a necessidade de monitorar continuamente
o desempenho do modelo e, se necessério, retreind-lo ou ajustar o conjunto de
dados de treinamento para incluir novos padrfes que possam surgir na operacao
real.

A Figura 8 mostra o resultado para dados com um ano de diferenca entre os
dados usados para o treinamento do modelo e os dados para predicdo e o
coeficiente de (R?) cai para 0,6.

Figura 8:Dados de validagdo com um ano de diferenca dos dados de treinamento.
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Fonte: Couto(2024).

O modelo, mesmo treinado com dados obtidos em um periodo relativamente
curto, foi capaz de prever com precisdo as condicbes operacionais dentro do
escopo dos dados de treinamento. Observou-se, no entanto, que o desempenho do
modelo diminui conforme os dados de entrada se distanciam das condi¢fes vistas
durante o treinamento.

Essa diminuicdo no desempenho levanta uma questdo importante sobre a
duracéo ideal do periodo de coleta de dados para treinamento do modelo. Se os
dados de treinamento forem coletados ao longo de um periodo maior, é possivel

que o modelo desenvolva uma maior resiliéncia as variagées observadas, tornando-
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0 mais robusto e eficaz em condi¢des operacionais variaveis. Especificamente, um
periodo de coleta de dados superior a um més pode abranger uma maior
diversidade de condi¢bes operacionais, incluindo mudangas sazonais, variagoes
nos lotes de material e outros fatores que influenciam a tensdo de estiramento.

O treinamento do modelo com dados que representem um periodo maior
permitiria a0 modelo captar padrées mais complexos e flutuagbes que ocorrem
naturalmente ao longo do tempo. Isso pode reduzir a necessidade de
retreinamento, uma vez que o modelo estaria melhor equipado para lidar com
novas condi¢cdes que surgem fora do intervalo de tempo original utilizado para
treinamento. Além disso, um periodo de treinamento estendido poderia ajudar a
suavizar as oscilagcbes nos dados, resultando em previsbes mais estaveis e
confiaveis.

Entretanto, € importante considerar o trade-off entre a quantidade de dados
coletados e 0 tempo necessério para o processamento e treinamento do modelo.
Embora um maior volume de dados possa aumentar a robustez do modelo, ele
também pode aumentar a complexidade, o tempo de processamento, e
potencialmente reduzir a precisdo para predicdo de dados muito proOXimos aos
utilizados no treinamento. Nesse sentido, o modelo desenvolvido j& demonstrou
beneficios claros na substituicdo temporaria dos sensores fisicos. No entanto, a
exploracdo de periodos de coleta de dados mais longos pode oferecer melhorias
adicionais, como a reducdo das variacdes observadas, aumentando assim a
longevidade e a precisdo do modelo em cenarios industriais.

Esse impacto € ainda mais relevante quando se considera o custo
significativo relacionado as células de carga nas cadeiras de laminacdo. Cada
cadeira utiliza duas células de carga, com um custo unitario de R$
153.526,73(Ultima cotacdo). No laminador em que o trabalho foi realizado,
composto por cinco cadeiras, o investimento total em células de carga é
consideravel. Além disso, uma substituicdo emergencial de uma célula de carga
gera um custo de R$ 15.942,00 por evento, considerando as 6 horas de parada
necessarias, ao custo de R$ 2.657,00 por hora parada. Com a estimativa de trés
paradas emergenciais por ano, o custo anual de interrup¢des ndo planejadas chega
a R$ 47.826,00.
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Ao eliminar a necessidade de paradas emergenciais, 0 modelo preditivo
desenvolvido possibilita que o laminador continue operando até uma parada
planejada. Isso ndo apenas evita as interrupcdes inesperadas, mas também
proporciona maior controle sobre o processo de producdo. Embora o modelo néo
substitua definitivamente as células de carga, ele possibilita uma operacao continua
até o proximo intervalo de manutencdo programada, evitando custos elevados e
oferecendo uma economia significativa.

Concluséo

O desenvolvimento de um modelo preditivo baseado em RNA para a
previsdo da tensdo de estiramento durante o processo de laminagdo a frio
representa um avanco significativo na eficiéncia operacional. Este modelo mostrou-
se altamente eficaz em substituir os sensores fisicos por um determinado periodo,
permitindo que a operacdo do laminador continue sem interrupcdes indesejadas
para manutencdo. Com a capacidade de reducdo notadvel nas paradas de
producdo, aumentando a disponibilidade do equipamento e otimizando 0s custos
operacionais.

Os resultados demonstram que o modelo € capaz de prever a tensdo de
forma precisa, mantendo as previsdes dentro da faixa de variagcdo natural
registrada pelos sensores. Esse alto nivel de precisdo nédo apenas valida a robustez
do modelo, mas também proporciona uma camada adicional de seguranca e
confiabilidade no processo de laminacdo a frio, contribuindo diretamente para a
qualidade do produto final.

Outro ponto positivo € a flexibilidade que o modelo oferece. Ao substituir os
sensores fisicos, ele permite que a producéo continue em situacdes onde, de outra
forma, seria necesséario parar o equipamento para manutengdo. Essa capacidade
de postergar paradas planejadas traz um impacto positivo direto na produtividade e
nos indicadores de desempenho.

Entretanto, € importante destacar que, com o passar do tempo, e a medida
gue as condi¢bes operacionais mudam, o modelo pode requerer ajustes. Observou-
se que o desempenho do modelo € melhor quando os dados de previsdo sdo mais
proximos considerando a variavel tempo aos dados que foram submetidos ao
treinamento do modelo. Por isso, para garantir a eficacia continua, € recomendado

gue o modelo seja retreinado periodicamente, incorporando novos dados que
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reflitam as condi¢cdes atuais do processo ou seja feito um treinamento com dados
de processos de um periodo mais longo.

Em conclusdo, o modelo desenvolvido proporciona uma ferramenta
poderosa e inovadora para a industria de laminacdo a frio. Sua capacidade de
substituir sensores fisicos, melhorar a continuidade operacional e reduzir custos o
torna uma solugdo valiosa, posicionando-se como uma peca-chave na
modernizacdo e otimizacéo dos processos industriais.
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