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obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APLICACAO DE SENSORES VIRTUAIS BASEADOS EM APRENDIZADO DE
MAQUINA PARA ESTIMATIVA DA VAZAO MASSICA DE MINERIO DE FERRO EM
CORREIAS TRANSPORTADORAS

Sandro Geraldo Alves Sobreira

Novembro/2021

Orientadores: Gustavo Pessin
Geraldo Pereira Rocha Filho

Pedro Henrique Gomes

O transporte de minério de ferro através de correias transportadoras € amplamente utilizado na
inddstria da mineragdo. A medicdo de vazao madssica desse minério é fundamental para fins
de protecdo aos equipamentos, evitando que as correias sofram sobrecarga de minério, e para
fins de controle operacional, ao se contabilizar a producdo de um equipamento durante deter-
minado periodo. Os equipamentos mais utilizados na medicdo da vazao méssica de minério sao
as balancas integradoras instaladas nas correias transportadoras. Por apresentarem um elevado
custo de aquisi¢cdo e necessitarem de uma equipe especializada para manuteng¢do, a instalagdo
dessas balancas sdo limitadas apenas a alguns pontos chave de uma planta de exploracao mi-
neral. O presente trabalho propde a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina, mais
especificamente M5P, Random Forest e REPTree, para o desenvolvimento de sensores virtuais
para estimar a vazao madssica de minério em um equipamento que nio € equipado com uma
balancga integradora. Os sensores foram desenvolvidos a partir de dados de corrente, torque
e velocidade do motor de uma correia transportadora e das medicdes de vazao de minério de
ferro de uma balanga integradora instalada em outro transportador. Dois dos sensores virtuais
propostos foram implementados em um controlador 16gico programavel de um transportador
de correia no complexo S11D, no estado do Pard, onde foi possivel verificar desempenho dos
sensores virtuais em uma situacio real. Como resultado, os sensores virtuais propostos foram

capazes de medir a vazdo de minério com uma taxa de erro aceitdvel em compara¢do com uma
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balanca integradora. A contabilizacdo da produgdo dos sensores propostos também se mostrou

proxima a totalizacdo de uma balanca.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina, M5P, Random Forest, REPTree, Sensores virtuais.

Macrotema: Mina; Linha de Pesquisa: Instrumentacdo no Processamento de Minérios;

Tema: Transportadores de Correia; Area Relacionada da Vale: S11D.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING-BASED VIRTUAL SENSORS FOR
ESTIMATING IRON ORE MASS FLOW IN CONVEYOR BELTS

Sandro Geraldo Alves Sobreira

November/2021

Advisors: Gustavo Pessin
Geraldo Pereira Rocha Filho

Pedro Henrique Gomes

Transporting iron ore by conveyor belts is widely used in the mining industry. The measurement
of the mass flow of this ore is essential for equipment protection purposes, preventing the belts
from being overloaded with ore, and for operational control purposes, when accounting for
the production of equipment during a certain period. The equipment most used in measuring
the mass flow of ore are integrator scales installed on conveyor belts. As they present a high
acquisition cost and require a specialized team for maintenance, the installation of these scales
is limited to just a few key points of a mineral exploration plant. The present work proposes
the use of machine learning techniques, more specifically M5P, Random Forest, and REPTree,
for the development of virtual sensors to estimate the mass flow of ore in equipment that is
not equipped with an integrator scale. The sensors were developed from current, torque, and
motor speed data from a conveyor belt and from iron ore flow measurements from an integrator
scale installed on another conveyor. Two of the proposed virtual sensors were implemented in
a programmable logic controller of a belt conveyor in the S11D complex, in the state of Par4,
where it was possible to verify the performance of the virtual sensors in a real situation. As a
result, the proposed virtual sensors were able to measure the ore flow with an acceptable error
rate compared to an integrator scale. The accounting of the production of the proposed sensors

also proved to be close to the totalization of a scale.

Keywords: Machine Learning, M5P, Random Forest, REPTree, Soft sensors.
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1. Introducao

De acordo com a Agencia Nacional de Mineracao (2020), no ano de 2019 a produg¢do
de minério de ferro bruto no Brasil foi de aproximadamente 510 milhdes de toneladas, sendo a
mineradora Vale S.A. responsavel por aproximadamente 71,90 % desta produgdo. O processo
de transporte do minério extraido geralmente € realizado por caminhdes, rodovidrios ou fora de
estrada, e também por correias transportadoras.

No caso das correias transportadoras, a vazao mdssica de minério geralmente é medida
com a utilizacdo de balancgas integradoras. Estas balancas possuem alta acurdcia, mas em con-
tra partida, seu custo de aquisi¢do € elevado e também demandam manutencdes periddicas para
se manterem em boas condicdes operacionais (MOREIRA et al.l 2017). Para correias trans-
portadoras que ndo sdo equipadas com com balangas integradoras, pode-se estimar a vazdo de
material sobre a correia utilizando outros métodos, tais como o que utiliza a poténcia do motor
de um transportador de correia inclinado, desenvolvido por Hulthén! (2010), ou os que utilizam
um transdutor de poténcia, um perfildometro a laser, um sensor ultrassonico ou um strain gauge,
testados por |Vayrynen et al.|(2013).

Um método amplamente utilizado em problemas de predi¢ao é¢ o Aprendizado de Ma-
quina, no qual um conjunto de dados € utilizado para realizar o treinamento de algoritmos que
sao programados para aprender através do conjunto de amostras fornecido (CARVALHO et al.,
2011). Entre suas aplicacdes, podemos destacar: a predi¢dao do fluxo de veiculos em uma rodo-
via|Crosby et al.| (2016) ou de bicicletas em uma cidade (HOLMGREN e al.||2017), a predi¢dao
do tempo para liberacdo de vias ap6s um acidente de transito (ZHAN et al., [2011), a predi¢do
do consumo de energia em um hotel (AHMAD et al., 2017) e a estimativa do teor de ferro na
flotacdo de minério (GUEDES, 2020).

1.1 Motivacao

Neste trabalho, chamaremos de Hopper um equipamento composto por uma moega de
alimentacdo e um transportador de correia, destinado a receber minério transportado por ca-
minhdes fora de estrada. Ele tem a funcdo de permitir que o minério das frentes de lavra que
ndo estejam proximas ao britador principal do sistema seja incluido no circuito de transporte
da mina. A Figura[l.I| mostra uma representacdo esquemadtica de um sistema de transporte de

minério no Complexo S11D.
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Principa |
S O — Segue para a Pilha Pulmio
: Q QO gue p:
:| |:| Fluxo de Minério

Balanca Integradora

Figura 1.1: Representac@o do processo de transporte de minério no complexo S11D. Fonte: O

autor.

Na concepgdo de projeto deste Hopper, ndo foi prevista a instalacdo de uma balanga
fisica para mensurar a vazao de minério que ele injeta no sistema. Desta maneira, fez-se neces-
sério a criagdo de uma balanca virtual para que esta vazao pudesse ser estimada. Atualmente, a

Vazao Massica (r1), em t/h, do transportador do Hopper € estimada através da Equacgao|l.1

) 0, sel <85A
i — (1.1)
15,81 x v 4+ 142, sel > 85A

Onde,
I é a corrente do motor do transportador, em Amperes;
v € a velocidade do motor do transportador, em percentagem da velocidade nominal

do motor.

Como a Equagio [[.T]leva em conta apenas a velocidade do transportador, a taxa da ba-
lanca € fixa sempre que o transportador estiver rodando com uma velocidade constante. Este
fato faz com que as variacdes de carga no transportador devido a quantidade de material exis-
tente na moega sejam desconsideradas. A Figura[I.2] mostra uma comparagio entre a balanca
integradora e a balanga virtual com dados coletados a cada 9 segundos durante aproximada-
mente 3 horas. E possivel perceber que a balanga virtual existente nio consegue acompanhar as

variagdes captadas pela balanca integradora.
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Figura 1.2: Comparacdo entre a balanca integradora e a balanga virtual existente. Fonte: O

autor.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho propde a utilizacdo de sensores e algoritmos de aprendizado de miquina
(machine learning) para estimar a vazao massica de minério que passa por uma correia trans-

portadora.

1.2.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

* Desenvolver e investigar soft sensors para medi¢cdo da vazao massica de minério em uma
correia transportadora utilizando trés algoritmos de aprendizado de maquina: M5P, Ran-
dom Forest e REPTree.

e Utilizar o Random Forest para avaliar, através de simulagcdes, o comportamento do soft
sensor de acordo com diferentes entradas, (1) apenas a corrente, (2) apenas o torque, (3)

a corrente e o torque, e (4) corrente, torque e a velocidade.

* Validar o funcionamento soft sensors com base no MSP e no REPTree, ao embarca-los

em um CLP da planta.
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1.3 Estrutura do Trabalho

O restante deste documento esté organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 expde os
conceitos relacionados a correias transportadoras e suas balangas, além dos trabalhos relaciona-
dos. O Capitulo 3 detalha o método utilizado para o desenvolvimento do trabalho. O Capitulo
4 apresenta resultados parciais e discussdes. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes. A

dissertacdo € encerrada com o Capitulo 6, que apresenta as perspectivas para trabalhos futuros.
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2. Referencial Teorico e Fundamentacao Cientifica

Este capitulo apresenta os conceitos necessarios para a fundamentago tedrica necessaria
para o desenvolvimento da pesquisa, descrevendo os algoritmos utilizados e alguns métodos

para medicao de vazdo mdssica em correias transportadoras.

2.1 Correias Transportadoras

Com as crescentes preocupagdes ambientais e financeiras na industria da mineragdo, a
utilizacdo de correias transportadoras vem crescendo em detrimento da utilizacdo de caminhdes
fora de estrada. Segundo |[Osanloo e Paricheh (2020), durante o ciclo de opera¢do de um cami-
nhao fora de estrada, apenas 40% da energia consumida € gasta para movimentar a carga € os
60% restantes sdo gastos para movimentar apenas o caminhdo. Nas correias transportadoras, a
situacdo se inverte e 70% da energia consumida € utilizada para movimentar o material, com
apenas 30% sendo consumida pela movimentacdo da correia.

Ribeiro et al.|(2016) analisaram a viabilidade econdmica da utilizagc@o de correias trans-
portadoras em substitui¢do aos caminhdes fora de estrada, normalmente utilizados em plantas
de extragdes de minério. Assim como [Osanloo e Parichehl (2020), os autores concluem que a
utilizacdo de correias transportadoras se mostra economicamente vantajosa em médio e longo
prazo. A tabela [2.1] apresenta as vantagens e desvantagens de cada método de transporte de

minério.

Tabela 2.1: Comparacao entre caminhdes fora de estrada e correias transportadoras. Fonte:
Adaptada de Ribeiro et al. (2016).

Caminhoes Fora de Estrada Correias Transportadoras
Vantagens
Menor custo de aquisi¢do Operam em longas distancias
Maior flexibilidade Maior capacidade

Ecologicamente correta

Producdo continua

Desvantagens

_ _ Possui restri¢des de tamanho de material
Alto custo de operacdo e manutengao

a ser transportado

Alto nimero de equipamentos para

movimentar grandes quantidades de material

Alta taxa de manuteng¢do de estradas

Este trabalho foi desenvolvido no Complexo S11D Eliezer Batista, de propriedade da

Vale S.A., que foi projetado para ser operado utilizando o menor nimero de caminhdes fora
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de estrada possivel. Desta maneira, o complexo conta com aproximadamente 37 quildmetros
de correias transportadoras que sao as responsaveis pela movimentacao do minério desde o seu
ponto de extragdo dentro da drea de mina (SOUZA er al.,[2020)), conforme mostrado na Figura

Figura 2.1: Extra¢do de minério no Complexo S11D. Fonte: [Souza et al.| (2020).

2.2 Soft Sensors

O aumento na quantidade de dados gerados e armazenados levou ao desenvolvimento

de sensores que sio baseados em softwares, os Sensores Virtuais (Soft Sensors). De acordo com

Lotufo e Garcia (2008)), soft sensors sao modelos que permitem deduzir o valor de uma variavel

com base em outras informagdes do processo, sem que seja necessdrio realizar a medi¢do dessa
varidvel diretamente. Existem trés métodos para modelar um soft sensor (FORTUNA et al.,

2007} ILIN et al.| 2007, LOTUFO & GARCIA| 2008):

* Model-driven, ou caixa branca, na qual existe um modelo que descreve satisfatoriamente

o processo ao qual o soft sensor sera aplicado;

* Data-driven, ou caixa preta, na qual o soft sensor é desenvolvido apenas com base em

dados histéricos do processo. Nesse caso, ndo é necessario modelar o processo;

* Gray-box, ou caixa cinza, que ¢ uma combinacdo dos dois métodos anteriores. Nele,

as informagdes disponiveis a respeito do processo sdo utilizadas para refinar um modelo
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data-driven.

Segundo [Fortuna ef al.| (2007), os principais beneficios dos soft sensors sdo:

* Representam uma alternativa de baixo custo quando comparado aos sensores fisicos, pos-

sibilitando mais pontos de monitoramento;

* Podem trabalhar em conjunto com sensores fisicos, inclusive para identificar quando eles

apresentam falhas;
* Podem ser implementados em dispositivos existentes;

* Fornecem estimativas em tempo real, se mostrando uma opcao para medi¢des onde sen-

sores fisicos dependem de andlises demoradas

2.3 Reduced-Error Pruning Tree (REPTree)

Proposto por |Quinlan| (1987), o Reduced-Error Pruning (REP) é um método para rea-
lizar a poda de arvores de classificacdo e regressdo. Considerando uma drvore completa 7,4y,
para cada um de seus nds ¢ é realizada uma comparacao entre os erros de classificagdo (ou re-
gressdo) do conjunto de poda em duas situagdes: quando a subdrvore 7; € mantida e quando
o n6 t é transformado em uma folha. Nos casos em que a arvore simplificada apresenta erros
menores, € realizada a poda de 7;. Este passo € repetido até que a simplificacdo da arvore faca
com que o erro aumente (ESPOSITO ez al.,|1997).

Crosby et al.| (2016) analisaram o desempenho do REPTree, do K-Nearest Neighbour
(KNN) e da regressdo linear para predizer o fluxo de veiculos nas rodovias do Reino Unido.
Para desenvolver seu estudo, eles utilizaram uma base de dados com mais de 116 mil dados de
medicdes de trafego coletados através de 8 mil sensores instalados na Inglaterra e no Pais de
gales. O REPTree apresentou a maior acuracia entre os trés, com 88,2%, quando comparado a
74,0% do e KNN e 41,0% da regressao linear.

Holmgren et al.| (2017) realizaram uma comparacdo entre diversos algoritmos para re-
alizar a predi¢do da quantidade de bicicletas que trafegam em uma regido do centro da cidade
de de Malmo na Suécia. Os autores utilizaram como base os dados coletados por um contador
de bicicletas instalado na regido. Entre os algoritmos testados, o REPTree e o Support Vector

Regression apresentaram os melhores resultados.

2.4 Random Forest

O algoritmo de aprendizado de maquina utilizado neste trabalho é Random Forest, que
foi introduzido por Breiman (2001). Segundo o autor, as Random Forests sio uma combinagao

de vérias arvores de decisdo, onde cada uma das drvores influéncia na classificacao final do
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método. Seu principio de funcionamento € baseado no conceito de "dividir e conquistar", a
base de dados € dividida em pequenas amostras, que sdo classificadas utilizando as drvores de
decisdo e ao final, o resultado de todas elas sao agrupados (BIAU & SCORNET], 2016).

Guedes| (2020) utilizou dados de ao menos 15 varidveis para desenvolver dois soft sen-
sors para a predicao do teor de ferro no concentrado da flotacdo de minério de ferro. Um deles
foi desenvolvido utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) enquanto o outro utilizou Random
Forest. A Random Forest utilizada por ele possui 500 arvores de decisdo e cada folha possui um
tamanho minimo igual a 3. Em seus resultados, o autor destaca que o soft sensor que utilizou
Random Forest obteve os melhores resultados, apresentando menores taxas de erros.

Adusumilli et al.| (2013) propuseram um sistema de navegacao que utiliza Random Fo-
rest para realizar a integrac@o entre um Sistema de Navegacdo Inercial (INS, Inertial Navigation
System) e o Sistema de Posicionamento Global (GPS, Global Positioning System). O Random
Forest foi utilizado para fazer a regressao dos dados de velocidade e azimute coletados enquanto
o GPS estd em funcionamento, para prever as coordenadas de GPS quando ndo houvesse co-
nexao com satélites. Os autores simularam 4 situacdes de perda de sinal do GPS e verificaram
que o método proposto por eles proporcionou a reducdes entre 24,06% e 55,75% no erro de
posicionamento, quando comparado com uma solugdo ja existente.

Ahmad et al.| (2017) compararam o desempenho do Random Forest e de uma Rede
Neural Artificial para predizer o consumo de energia em um hotel de Madrid na Espanha. Para
isso, os autores coletaram dados de consumo de energia do sistema de climatizacdo do hotel
e também da temperatura externa, da velocidade do vento e do umidade relativa do ar de uma
estacdo meteoroldgica localizada préoximo ao hotel. Além disso, eles levaram em consideragdo o
horério do dia, o dia da semana, o nimero de quartos reservados o nimero de héspedes do hotel.
Para este estudo, a Rede Neural Artificial apresentou um desempenho melhor do que o Random
Forest, com valores de erro quadratico médio de 4,97kWh e 6,10 kWh, respectivamente. Mesmo
com o Random Forest se saindo ligeiramente pior, os autores destacam que ele foi capaz de
prever o consumo de energia com um erro aceitdvel para a aplicacao.

Couronné et al.| (2018) realizaram um extenso comparativo sobre o desempenho para
classificagdo entre o Random Forest e a regressao logistica utilizando 243 conjuntos de dados
reais. Em cerca de 69% dos conjuntos de dados estudados o Random Forest se mostrou mais
preciso que a regressao logistica. Os autores ainda destacam que o Random Forest foi imple-
mentado com parametros padrdo, possibilitando que haja uma melhora de desempenho com a

realizacdo de um ajuste nos parametros.

2.5 M5P

O M5 € um método proposto por Quinlan| (1992) que utiliza o conceito de arvores de
modelos. Neste modelo, as drvores geradas possuem modelos lineares em suas folhas, ao invés

de valores numéricos como em arvores de regressao. O autor destaca que o M5 € capaz de lidar
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com centenas de atributos e que as drvores geradas sdo, geralmente, menores do que as geradas
por drvores de regressdo. |Wang e Witten (1997) modificaram o M5 original para aumentar a
capacidade do algoritmo lidar com valores ausentes dos conjuntos de dados, dando origem ao
MS5P.

/han et al.| (2011]) coletaram dados de 2535 acidentes de transito com bloqueios de
pista de rolamento, entre abril de 2006 e marco de 2007 na cidade de Fort Lauderdale no
estado da Flérida (EUA). Entao, eles desenvolveram dois modelos para predizer o tempo de
liberag@o da pista ap6s um acidente, um com base no M5P e outro utilizando regressao linear.
Na etapa de testes dos modelos, foram utilizados dados de 50 acidentes entre abril e maio de
2007. O modelo baseado no M5P apresentou melhores resultados comparado com o baseado
na regressdo linear, com Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) (MAE) de 34,01 min
e 37,70 min, respectivamente. Os autores destacam ainda, que a grande vantagem do MS5P
quando comparado com outros algoritmos tradicionais € sua capacidade de lidar tanto com
varidveis continuas quanto com varidveis categdricas.

Behnood ef al.| (2017) utilizaram o M5P para prever a resisténcia a compressao de con-
cretos normais e de alto desempenho. Em seus resultados, os autores destacam que o MS5P
obteve um desempenho muito similar nas fases de treinamento e de testes. Enquanto na fase de
treinamento o coeficiente de correlagdo e 0 MAE foram de 0,962 e 3,928 MPa, nos testes eles
foram de 0,962 e 4,485 MPa, respectivamente. Por fim, eles concluem que o algoritmo baseado
em MS5P se mostrou capaz de produzir boas predi¢des da resisténcia a compressao tanto em

concretos normais quanto nos de alto desempenho.

2.6 Medicao de Vazao Massica em Correias Transportadoras

Na industria da mineracao, a medi¢do da vazao massica do minério de ferro transportado
por correias transportadoras geralmente € feita utilizando balancas integradoras. O custo de
aquisi¢do de uma balanga integradora € de aproximadamente R$ 95.000,00 (noventa e cinco mil
reais) e a este valor ainda devem ser somados os custos de infraestrutura elétrica, cabeamento
e mao de obra para instalacdo. Por este motivo, em uma planta de exploracdao de minério, as
balancas sdo instaladas apenas em algumas correias transportadoras.(MOREIRA ef al., 2017).

Vayrynen et al.|(2013) compararam diferentes métodos para medicdo de vazao mdssica
de material transportado por correias. Os sensores estudados pelos autores foram um transdutor
de poténcia, um perfildmetro a laser, um sensor ultrassonico e um strain gauge. Eles realizaram
experimentos e utilizaram regressao linear para analisar o comportamento de cada um dos sen-
sores estudados. O Coeficiente de Determinagdo (R?) de cada sensor é mostrado na Tabela
Como pode ser visto, o transdutor de poténcia apresentou o maior R? e todos os outros ficaram
acima de 0,96, indicando que os modelos apresentam alta capacidade de predizer a vazao de

material a partir das medigoes.
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Tabela 2.2: Comparacdo entre sensores para medi¢do de vazdo mdssica. Fonte: Adaptada de
Vayrynen et al.| (2013).

Sensor Coeficiente de Determinacao (R?)
Transdutor de Poténcia 0,984 + 0,011
Perfilometro a Laser 0,975 + 0,001
Sensor Ultrassonico 0,961 + 0,009
Strain Gauge 0,964 + 0,023

Hulthén| (2010) desenvolveu um método para medir a vazao massica de material trans-
portado sobre correias transportadoras inclinadas que trabalhem transportando material de um
ponto mais baixo para um mais alto. No desenvolvimento do seu método, os autores se base-
aram no principio que uma correia inclinada trabalha convertendo energia elétrica em energia
potencial gravitacional. A Figura[2.2mostra a representa¢do esquematica de uma correia trans-
portadora inclinada.

h

Figura 2.2: Representacdo esquemdtica de uma correia transportadora inclinada. Fonte:
Hulthén| (2010).

Partindo desses conceitos, os autores afirmam que a vazdo madssica (72) de uma correia

transportadora pode ser calculada a partir da Equacao[2.1]

/i — (Pelectrical - Pidle) Ntot 2.1)

o gh+v2 4, /28harep SINCL

Onde,
Polectrical € a energia consumida pela correia com carga;
P4, € a energia consumida pela correia sem carga;
Nior € 0 coeficiente de eficiéncia da correia;

g € a aceleragdo da gravidade;

26



v € a velocidade da correia;
h é a diferenca de altura entre os pontos carga e descarga da correia;
harop € a altura da queda do material no ponto de carga;

a é o angulo de inclinagdo da correia.

Moreira et al.| (2017) aplicaram o método desenvolvido por Hulthén (2010) em uma
correia transportadora intermedidria de uma usina de beneficiamento de minério. Os autores
coletaram dados minuto a minuto da poténcia do motor e da balanca integradora de uma correia
anterior a que eles desejavam medir a vazdo. Com base nos dados, aos autores chegaram na
equacdo [2.2], que descreve a vazdo mdssica do material sobre a correia. Quando considerado a
média mensal, os resultados obtidos tiveram um erro médio na faixa de &= 4%, se mostrando

um 6timo resultado para a aplicagdo proposta.

1= 12,75 Predida — 286, 86 2.2)

Onde,

Pedida € a energia consumida pela correia com carga.

Conforme mostrado na Figura o R? da equaciio encontrada foi igual a 0,7803. Este
valor € menor do que o encontrado por Vayrynen et al.| (2013), 0,984, mas ainda assim mostra
que a equacdo descreve de forma satisfatéria a vazao méssica de minério de ferro no transpor-

tador estudado.
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Figura 2.3: Anilise da regresséo linear da Equacdo [2.2] Fonte: Moreira ef al.| (2017).
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3. Materiais e Métodos

Para atingir o objetivo de estimar a vazdo massica de minério em uma correia transpor-
tadora, optou-se por utilizar o método da pesquisa experimental para desenvolver os sensores
virtuais com base em modelos gerados por trés algoritmos de aprendizagem de maquina: MSP,
Random Forest e REPTree. O ponto de partida do trabalho foi a realizag¢do da coleta de dados
de corrente, torque e velocidade do motor do Hopper e da vazao de minério da balanca integra-
dora. Os dados coletados foram utilizados para alimentar o software Weka, que é apresentado
no subcapitulo [3.3] e gerar os modelos com base no trés algoritmos estudados. A Figura [3.1]
apresenta o modelo que foi utilizado nos sensores virtuais desenvolvidos, variando apenas os
parametros de entrada (corrente, torque ou velocidade, ou uma combinagio entre eles) e tam-

bém o algoritmo utilizado (MSP, Random Forest ou REPTree, apenas um por soft sensor).

Corrente

Vazao de Minério

REPTree

Velocidade

Figura 3.1: Modelos dos Sensores Virtuais Desenvolvidos. Fonte: O autor.

Em uma segunda etapa do trabalho, alguns dos modelos gerados pelo Weka foram im-
plementados em um CLP do sistema de controle do S11D para validar como os soft sensors se

comportam para estimar a vazao de minério em tempo real.

3.1 Coleta de Dados

Para chegar até a primeira balanca do circuito, o minério que sai do Hopper precisa
passar por dois transportadores de correia. Devido a este fato, primeiramente € necessdrio cal-
cular o deslocamento no tempo entre as variacdes dos parametros do motor do Hopper (torque
e corrente) e a balanca do transportador de correia. Para realizar esse calculo, foram coletados
1202 valores para cada uma das varidveis: corrente e torque do Hopper, taxa da balanga real
da correia transportadora. Os 1202 valores coletados correspondem a cerca de 4 horas e 10
minutos de operacdo, o que fez com que o intervalo no tempo entre cada medicao fosse de,

aproximadamente, 12,5 segundos.

IIngle e Proakis (2011) definem a correlagdo cruzada como a medida em que dois vetores

sdo similares. A correlagdo cruzada, ry,(¢), entre dois vetores, x(n) e y(n), pode ser calculada
através da Equacdo Quanto maior o valor de ry (), maior a correlagio entre os dois

vetores.
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Onde,

¢ é o deslocamento entre os vetores.

Para calcular a correlagdo cruzada entre os dados coletados, foi utilizado o software
MATLAB. Ele possui a fung¢io xcorr que calcula automaticamente o coeficiente de correlagdao
cruzada entre dois vetores e também o deslocamento entre eles (THE MATHWORKS, INC.|
2021). Para melhorar a visualiza¢do da correlacdo entre os sinais, a fungdo xcorr foi utilizada
com a opcao de normalizagdo ativada, fazendo com que a correlagdo maxima entre dois sinais
fosse igual a 1.

Como pode ser visto na Figura[3.2] a corrente do Hopper e a taxa na balanga apresentam
um coeficiente de correlagdo igual a 0,8999 para um deslocamento de -43 posicdes, sendo este
o maior coeficiente encontrado. Para deslocamentos de -44 e -42 posi¢Oes, os coeficientes de

correlagdo foram de 0,8994 e 0,8991, respectivamente.
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Figura 3.2: Correlagdo Cruzada e deslocamento entre a corrente do Hopper e a Balanca Real.

Fonte: O autor.

Ao analisar a variacdo da balanga em relagdo a variacao do torque, o maior coeficiente de
correlacdo encontrado foi de 0,9579 para um deslocamento de -44 posi¢des, conforme mostrado
na Figura [3.3] Para deslocamentos de -45 e -43 posicdes, os coeficientes de correlagdo foram
de 0,9557 e 0,9571, respectivamente.
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Figura 3.3: Correlacdo Cruzada e deslocamento entre o torque do Hopper e a Balanca Real.

Fonte: O autor.

Como o torque apresentou o maior coeficiente de correlagdo no conjunto analisado,
definiu-se que, para o desenvolvimento do soft sensor, a coleta de dados seria realizada com os
dados da balanca estando 9 minutos e 10 segundos atrasados em rela¢do aos dados do Hopper.

Desta maneira, foi realizada uma nova coleta de dados entre os dias 27/07/2021 e
15/08/2021. Foram coletados 19.200 amostras que totalizam aproximadamente 32 horas de
operacdao do equipamento. Por ser um equipamento recém instalado na planta, ndo hd uma
grande base de dados histdrica para ser utilizada. Outro fator que limitou a obtencao de dados
¢ que para evitar interferéncias do minério que vem do britador principal deste sistema na taxa
da balanca real, as coletas s6 foram realizadas durante em periodos em que o britador principal
estava parado.

Apo6s a coleta dos dados, foi feita uma andlise para verificar a necessidade de pré-
processar os dados coletados antes que eles pudessem ser utilizados. O pré-processamento de
dados compreende todas as ac¢des realizadas com os dados coletados antes de se iniciar a anélise,
tais como ordenacio, selecdo, filtragem, edi¢do e amostragem dos dados (FAMILI et al.| 1997).
A principal razdo para se realizar o pré-processamento de dados é que, geralmente, os dados
coletados estdo incompletos, apresentam ruidos ou valores fora da escala de trabalho (GARCIA
et al.,|2015). Para este trabalho o pré-processamento realizado no conjunto de dados coletados

consistiu de:

* Remocgdo dos dados em que a velocidade do transportador do Hopper fosse menor que
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5% da velocidade nominal do motor. Esta acdo foi tomada para retirar os valores de picos

de torque e corrente que ocorrem na partida da correia transportadora;

* Quando o transportador estava rodando sem carga, foram identificados momentos em que
a balanca integradora estava medindo valores negativos para a vazao de minério. Todos

os valores negativos de vazao encontrados foram substituidos pelo valor "0".

* Para a reducao dos ruidos da medi¢do da balanca integradora, foi calculada a média por
minuto das medi¢des de vazdo e, por consequéncia, da corrente, torque e velocidade do

motor do transportador de correia.

3.2 Critérios para Avaliacio

Para avaliar o desempenho dos soft sensors durante a fase de treinamento, foi utilizado
o método de validac@o cruzada k-fold (k-fold cross-validation). Neste método, o conjunto de
dados € dividido em k partes iguais (ou quase iguais), e entdo k-1 partes sdo utilizadas para o
treinamento e 1 parte € utilizada para o teste. O processo se repete por k rodadas, onde em cada

rodada uma parte diferente é utilizada para teste. A Figura [3.4 mostra um exemplo de k-fold

cross-validation, com k igual a 3. De acordo com Refaeilzadeh ez al| (2016), em aprendizado

de maquina, o mais comum € utilizar o 10-fold cross-validation (k = 10), que € o valor que sera

adotado nesta dissertacdo. O desempenho do algoritmo pode calculado a partir da média do

desempenho das rodadas de testes (CARVALHO er al.l 2011).

Resul

i

!

Figura 3.4: Exemplo de 3-fold cross-validation, os conjuntos escuros sao utilizados para o

treinamento e o conjunto claro € utilizado para teste. Fonte: Refaeilzadeh et al.| (2016)).

Na fase de testes dos soft sensors, foram escolhidas métricas que sdo amplamente utili-
zada utilizadas para comparar para avaliar o desempenho de algoritmos: o Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error) (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error)
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(RMSE) e o Coeficiente de Correlacao. O MAE pode ser definido como a média do médulo dos
erros, podendo ser calculado com base na equacdo [3.2) (WILLMOTT & MATSUURA| 2005;
WITTEN et al., 2011). Segundo Willmott e Matsuura (2005), o MAE é uma medida natural
para a magnitude do erro e pode ser utilizada como métrica de comparagdo entre diferentes

modelos de predicao.

|ei (3.2)

1
MAE = —
i3

n
i—

Conforme (Chai e Draxler] (2014) destacam em seu trabalho, o RMSE, que pode ser
calculado com base na Equagdo [3.3] também deve ser levado em consideracdo na avaliagdo de
modelos de predicdo. O MAE dd o mesmo peso para todos os erros independente do valor
absoluto, enquanto o RMSE penaliza a maior variancia dos erros, dando maior peso aos erros

com maiores valores absolutos (CHAI & DRAXLER, [2014)).

1 n
RMSE =, /526’2 (3.3)
i=1

De acordo com Witten et al.| (2011), o coeficiente de correlacio representa a correlacao
estatistica entre os valores preditos e os atuais, podendo ser calculado pela Equacdo [3.4] Re-
sultados que fossem perfeitamente correlatados obteriam um coeficiente de correlacdo igual a
1, enquanto resultados que ndo possuem nenhuma correlagdo obteriam um coeficiente igual a

Z€10.

Spa

V' SPSa

Coeficiente de Correlagdo = 3.4

Onde,
Sy, — Zizi(Pi—P)(ai—a)
F n—1
SP — Z?:](Pi _p_)2
n—1
Yr (ai—a)?
Sy=="=-
A n—1
Onde,

a; € i-ésimo o valor atual da variavel,

a € a média dos valores atuais;

pi € i-€simo o valor predito da varidvel;
p € amédia dos valores preditos;

i € a instancia atual;

n € o numero total de instancias dos dados do conjunto.
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3.3 Weka

Para implementar os algoritmos de aprendizado de maquina, foi utilizado o software
Wekeﬂ (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Desenvolvido pela Universidade de
Waikato, na Nova Zelandia, ele conta com diversas implementagdes de algoritmos de aprendi-
zado de maquina, além de vdrias ferramentas para o pré-processamento dos dados
2011). Desde seu lancamento, em 1996, ele vem sendo amplamente utilizado para a
andlise de dados tanto na academia quanto na inddstria (HALL ez al.|[2009). A versao utilizada
neste trabalho € a 3.8.5 e foi instalada no Windows 10 64 bits, rodando em uma mdquina com

as seguintes especificagdes: processador Intel Core i15-8300H, 8 GB de memdria RAM, placa
de video GeForce GTX 1050 4GB e um SSD Samsung 970 EVO Plus de 250 GB.

A Figura [3.5 mostra a tela principal do Weka Explorer. Através dela podemos aces-
sar todas as funcionalidades disponiveis no Weka através das abas. Na aba Preprocess, estao

disponiveis os filtros que podem ser aplicados para o pré-processamento dos dados.

Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes Visualize |

{ Open file... ) I".ﬂpen UrL...) ( Open DB... Y [ Generate.. ) (" Edit.. "‘ € save.. )
Filter
(—Chuuse ) None "’ Apply \
Current relation Selected attribute
Relation: weather Name: outlook Type: Nominal
Instances: 14 Attributes: 5 Missing: 0 (0% Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes MNo. Label Count
1 sunmy 5
C an ) ( None ) [ Invert Pattern | ¢ overcast 4
. : ’ 3 rainy 5
N Mame
 1@outook |
2 'temperature
3 'humidity | — : T
4 lwindy Class: play (Mom) X  Wisualize All
5 Iplay
5 g
4
Status —_——

oK tog ) g *O

Figura 3.5: Interface do Weka: (a) tela incial do Weka e (b) pédgina principal do do Weka
Explorer. Fonte: |Witten et al. (2011)).

Thttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Na aba Classify, todos os algoritmos implementados no Weka estdo disponiveis para a
sele¢do, permitindo que eles sejam facilmente aplicados ao conjunto de dados. Na Figura [3.6]
(a), sdo mostrados alguns dos algoritmos disponiveis para a sele¢do. Enquanto na Figura [3.6]

(b) é mostrado um exemplo do resultado obtido ao se aplicar um algoritmo a um conjunto de
dados.

@l weka e 800 _ Weka Explorer -
¥ @ classifiers : Preprocess  Classify | Cluster Associate  Select attributes  Visualize
» [ bayes I (\.i\f\(lrl
» functions | Choose ) jas -C 0.25 -M 2
JythonClassifier | Test options Classifier output
> Wl lazy | ) Use training set
> meta | () Supplied test set
> mi | @ Cross-validation Folds 10
» misc : 7) Percentage split
g m | More options.
il | (Nom) play &
ADTree |
BFTree | Start
| DecisionStump | Result list (right-click for options)
FT L

)48 12 |
J48graft = .
LADTree 2
LMT - Status )
v oK Log "" x0
(a) (b)

Figura 3.6: Interface do Weka: (a) lista para selec@o do algoritmo a ser utilizado e (b) resultados
obtidos com a implementacdo de um algoritmo. Fonte: [Witten e al.| (2011)).

A Figura [3.7) (a) mostra as configuragdes que foram utilizadas na implementagdo do
Random Forest, a (b) mostra as configuracdes utilizadas no REPTree. As configuracdes
utilizadas no M5P estdo na Figura[3.§]
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&3 weka.gui.GenericObjectEditor

About

weka.classifiers trees RandomForest

(a)

Class for constructing a forest of random trees.

More

l Capabilities J

[+] weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.trees. REPTree

About

*

(b)

-

Fast decision tree learner.

More

bagSizePercent 100 —_—
[ Capabilities J
batchSize 100

breakTiesRandomly lFaIse |v] batchSize 100

calcoutoBag | False v debug |False v

computeAttributeimportance | False |¥| | doNotCheckCapabiliies |False =)
debug | False I»] inftialCount | 0.0
doNotCheckCapabilities lFaIse |v] maxDepth 4

maxDepth 0 minMum 5.0
numDecimalPlaces 2 minVarianceProp  0.001
numExecutionSlots 1 noPruning lFaIse ]']
numFeatures 0 numDecimalPlaces 2
numlterations | 100 numFolds 3
outputOutOfBagComplexityStatistics [False | '] seed 1
printClassifiers | False Ix] spreadinitialCount | False =)
seed 1
l Open... J l Save... J { OK J { Cancel J
storeQutOfBagPredictions [Falss | V}
[ Open... J [ Save.. J [ oK J [ Cancel J

Figura 3.7: (a) Configuracdes utilizadas no Random Forest (soft sensors 1 a 4). (b) Configura-

¢oes utilizadas no REPTree. Fonte: Captura de tela realizada pelo autor.
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&) weka.gui.GenericObjectEditor >
weka.classifiers trees M5P
About

Implements the M5 model tree algorithm. More

| capaviities |

batchSize 100

buildRegressionTree [False |v]
debug [False |v]
doMotCheckCapabilities [ False | v]

minMuminstances 4.0

numDecimalPlaces 4

savelnstances [ False | -']
unpruned [False |v]
uselnsmoothed [False |v]

{ Open j [ Save J { oK j [ Cancel J

Figura 3.8: Configuracdes utilizadas no MSP. Fonte: Captura de tela realizada pelo autor.
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4. Resultados e Discussao

4.1 Random Forest

Para verificar a importancia dos atributos coletados (corrente, torque e velocidade), o
primeiro passo foi calcular a correlacao entre cada atributo e a balanga integradora. Diferente-
mente da Secdo 3.1} onde era necessdrio investigar o deslocamento entre os dados do motor e
da balanca integradora, aqui o deslocamento ja era conhecido: as variagdes da balanga estdao 9
minutos e 10 segundos atrasadas em relacdo as variacoes dos dados do motor. Por este motivo,
para analisar a correlacdo entre as varidveis do conjunto de dados do treinamento, foi utilizado

o algoritmo CorrelationAttributeEval do Weka. Os coeficientes de correlacdo obtidos foram:

e Corrente: 0,71;
» Torque: 0,837;

¢ Velocidade 0,296.

Dentre os atributos coletados, o torque foi o que apresentou a maior correlacdo com a
balanca integradora, 0,837. O segundo maior fator de foi o da corrente, com 0,71. A velocidade
apresentou o menor fator, de apenas 0,296. Deste modo, para verificar como cada atributo in-

fluéncia nos resultados obtidos, foi estabelecido o teste com quatro combinacdes de parametros:

Soft Sensor 1: utilizando apenas a corrente;

Soft Sensor 2: utilizando apenas o torque;

Soft Sensor 3: utilizando a corrente e o torque;

Soft Sensor 4: utilizando a corrente, o torque e a velocidade;

Os quatro soft sensors foram desenvolvidos utilizando o Random Forest € a mesma base
de dados, a unica diferenca é que os atributos ndo utilizados pelo soft sensor foram removidos.
Conforme explicado na segdo [3.1] todas as comparagdes dos atributos do motor foram feitas
com os valores de vazdo da balanca integradora de 9 minutos e 10 segundos depois. Como
a velocidade apresentou um coeficiente de correlacdo baixo quando comparados aos outros

atributos, optou-se por ndo desenvolver um soft sensor com base apenas nela.

4.1.1 Treinamento dos Soft Sensors 1 a 4

A Tabela [@.1] apresenta os valores do coeficiente de correlagdo, o MAE e do RMSE
obtidos na etapa de treinamento dos quatro soft sensors. O SS1 (corrente) foi o que apresentou
os piores resultados, com coeficiente de correlacdo igual a 0,8930, MAE de 154,49 t/h e RMSE
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de 221,95 t/h. O SS2 (torque) apresentou resultados préximos ao do SS1: 0,9000, 146,52 t/h e
214,55 t/h para o coeficiente de correlagdo, MAE e RMSE, respectivamente.

Os resultados do SS3 (corrente e torque) foram significativamente melhores do que os
apresentados pelos soft sensors 1 e 2. Os valores do coeficiente de correlagdo, do MAE e do
RMSE, foram respectivamente 0,9337, 110,26 t/h e 174,74 t/h. Por fim, o SS4 (corrente, torque
e velocidade) apresentou os melhores resultados entre os quatro desenvolvidos: coeficiente de
correlacdo igual a 0,9559, MAE igual a 87,84 t/h e RMSE de 143,03 t/h.

Tabela 4.1: Resultados da fase de treinamento dos soft sensors 1 a 4. Fonte: O autor.
SS1 SS2 SS3 SS4

Coeficiente de Correlacao | 0,8930 | 0,9000 | 0,9337 | 0,9559
MAE (t/h) 154,49 | 146,52 | 110,26 | 87,84
RMSE (t/h) 221,95 | 214,55 | 174,78 | 143,03

O comportamento das estimativas dos soft sensors em comparacdo com as medi¢cdes
realizadas pela balanca integradora é mostrado na Figura 4.1 Como pode ser visto, na etapa
de treinamento, todos os quatro soft sensors conseguem acompanhar de maneira aproximada o

comportamento da balanga integradora.

T T T
Balancga Integradora SSt1 SS2 SS3 SS4
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|
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Numero da Amostra

Figura 4.1: Medi¢Oes da balanca integradora e estimativas realizadas pelos soft sensors 1 a 4.
Fonte: O autor.
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4.1.2 Teste dos Soft Sensors 1 a 4

Ap6s a fase de treinamento, todos os soft sensors foram submetidos a um novo conjunto
de dados para testar o seu desempenho em testes. O novo conjunto de dados € composto de
7116 elementos de cada atributo e foi obtido entre os dias 19 e 25 de agosto de 2021. Durante
a etapa de testes, diferentemente do que foi feito na etapa de treinamento, ndo foi feita a média
por minuto dos dados. A razdo para esta decisdo € verificar como os soft sensors se comportam
para estimar a vazao massica registrada pela balan¢a em tempo real. Para este novo conjunto de
dados, a Balanca Virtual Existente (BVE) apresentou um coeficiente de correlacdo de 0,9167
com MAE igual a 123,25 t/h e RMSE de 183,90 t/h.

A Tabela mostra o coeficiente de correlacdo, o MAE e o RMSE das estimativas dos
soft sensors e da balanga virtual existente utilizando a nova base de dados. Como esperado,
todos os quatro soft sensors apresentaram desempenhos mais baixos quando comparados aos
obtidos durante a fase de treinamento. No SS1, o coeficiente de correlacao caiu de 0,8930 para
0,8352 enquanto o MAE aumentou de 154,49 para 190,01 t/h e o RMSE cresceu de 221,95
para 236,09 t/h. O SS2, por sua vez, viu o coeficiente de correlacdo ser reduzido de 0,9000 na
fase de treinamento, para 0,8502 na fase de testes, enquanto o MAE e o RMSE aumentaram de
146,52 t/h para 177,85 t/h e de 214,55 t/h para 224,15, respectivamente. Nos testes do SS3, o
coeficiente de correlacdo foi de 0,8849, o MAE foi de 153,266 t/h e o RMSE foi de 195,97 t/h,
valores maiores do que os obtidos durante o treinamento onde eles foram de 0,9337, 110,26 t/h
e 174,78 t/h, respectivamente. o SS4 obteve valores de coeficiente de correlacdo iguais a 0,9559
e 0,9286, de MAE iguais a 87,84 t/h e 114,30 t/h e RMSE iguais a 143,03 t/h e 150,13 t/h nas

fases de treinamento e teste, respectivamente.

Tabela 4.2: Resultados da fase de teste dos soft sensors 1 a 4 e da balanca virtual existente.

Fonte: O autor.

SS1 SS2 SS3 SS4 BVE

Coeficiente de Correlacao | 0,8352 | 0,8502 | 0,8849 | 0,9286 | 0,9167
MAE (t/h) 190,02 | 177,85 | 153,27 | 114,30 | 123,25
RMSE (t/h) 236,09 | 224,15 | 195,97 | 150,13 | 183,90

Assim como na fase de treinamento, durante os testes o soft sensor 4, desenvolvido
utilizando uma combinacdo da corrente, do torque e da velocidade, apresentou os melhores
resultados. Dentre os quatro soft sensors desenvolvidos, apenas o SS4 apresentou resultados
melhores que a balanca virtual existente. Enquanto na BVE o erro médio absoluto foi de 123,25
t/h, no SS4 ele foi de 114,30. Esta reduc@o no erro de 8,95 t/h representa uma reducio de
aproximadamente 7,26%. Na Figura[4.2] sdo mostradas 150 predi¢des da fase de testes de cada
um dos soft sensors em comparacdo com a balanca integradora. Nela, € possivel perceber que o

comportamento da curva dos soft sensors ja ndo € tdo proxima da curva da balanga integradora.
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Figura 4.2: Comparativo entre os soft sensors desenvolvidos e a balanga integradora. Fonte: O

autor.

4.1.3 Soft Sensor 5: Corrente, Torque e Velocidade

O soft sensor 4 foi o que apresentou os melhores resultados tanto na fase de testes quanto
do treinamento. Mesmo assim, quando utilizado com o novo conjunto de dados para teste, o erro
médio absoluto aumentou em mais de 30%, saltando de 87,84 t/h para 114,30 t/h, se mostrando
apenas 7,26% melhor do que a balanca virtual existente. Estes fatos motivaram a busca por
novos ajustes nos parametros utilizados no Random Forest durante o treinamento para que se
pudesse produzir um soft sensor que apresentasse maior robustez na predi¢do dos novos dados.

Ao realizar alteracdes nos parametros de configuracao do Weka, apenas dois deles apre-
sentaram uma melhora significativa nos resultados: bagSizePercent ¢ maxDepth. No SS4, o
valor utilizado para o bagSizePercent foi de 100 e o maxDepth foi O (ilimitado). No SS5 por
sua vez, os valores foram de 35 para o bagSizePercent e 5 para o maxDepth. Alteracdes nos
valores de batchSize ndo resultaram em modificagdes significativas, enquanto a redu¢do no nu-
mliterations resultaram em aumento nas taxas de erro. A Figura 4.3 mostra a configuracio de

todos parametros utilizados no SS5.
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bagSizePercent 35

batchSize 100

breakTiesRandomly | False . vJ

calcOutOfBag | False . YJ

computeAttributelmportance | False . "-J

debug | False ' "-J

doNotCheckCapabiliies | False v
maxDepth 5

numDecimalPlaces 2

numExecutionSlots 1

numFeatures 0

numlterations 100

outputOutOfBagComplexityStatistics | False Y. J
printClassifiers | False vJ

seed 1
storeOutOfBagPredictions | False . VJ

Figura 4.3: Parametros utilizados no desenvolvimento do soft sensor 5. Fonte: Captura de tela

realizada pelo autor.

O treinamento do SS5 foi feito utilizando o mesmo conjunto de dados que foi utilizado
para o treinamento dos outros soft sensors e ele também foi avaliado utilizando a validag¢ao
cruzada k-fold, com k igual a 10. Na etapa de treinamento, o SS5 obteve os seguintes resultados
mostrados na Tabela Em comparacdo com o SS4, o SS5 apresentou redugdes de 4,26% e
2,53% no valores do MAE e RMSE, respectivamente, além de um pequeno aumento, 0,23%,

no coeficiente de correlacao.

Tabela 4.3: Resultados da fase de treinamento dos soft sensors 4 e 5. Fonte: O autor.

SS4 SSS
Coeficiente de Correlacao | 0,9559 | 0,9581
MAE (t/h) 87,84 | 83,58
RMSE (t/h) 143,03 | 139,41

Ap6s o treinamento do SS5, o modelo gerado foi aplicado ao conjunto de dados que ja
foi utilizado nos testes dos outros soft sensors, mas ainda inédito para o SS5. Na fase de testes
do SS35, coeficiente de correlagao foi de 0,9488, o MAE de 93,61 t/h e o RMSE foi de 124,16
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t/h. A Tabela 4.4 mostra os valores do coeficiente de correlacdo, do erro médio absoluto e da
raiz do erro quadratico médio da fase de testes para o soft sensor 4, para o soft sensor 5 e para

a balanca virtual existente.

Tabela 4.4: Resultados da fase de teste dos soft sensors 4 e 5 e da balanca virtual existente.

Fonte: O autor.

SS4 SS5 BVE

Coeficiente de Correlacao | 0,9286 | 0,9488 | 0,9167
MAE (t/h) 114,30 | 93,61 | 123,25
RMSE (t/h) 150,13 | 124,16 | 183,90

Ao comparar os resultados do SS5 com os obtidos pelo SS4, percebe-se que MAE foi
reduzido em mais de 18,10%, saindo de 114,30 t/h para 93,61 t/h. Quando comparado com a
balanca virtual existente, que apresentou um MAE de 123,25 t/h, a redu¢do préxima de 24,05%.
Além disso, em uma comparacdo entre os resultados obtidos nas fases de treinamento e testes
do SS5, mostra que houve um aumento de 12% no MAE na fase de testes. O RMSE obtido na
fase de testes, 124,16 t/h, foi 10,94% menor que o da fase de treinamento, 139,41 t/h, fato que
nao havia ocorrido em nenhum dos outros quatro soft sensors desenvolvidos com o Random
Forest. Essa melhora no desempenho do SS5 mostra que o ajuste realizado nos parametros se
mostrou eficaz na redu¢do do MAE e também do RMSE. A Figurad.4mostra o comportamento
da curva de 350 estimativas do soft sensor 5 e da balancga virtual existente em comparacdo com

as medicdes da balanga integradora.
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Figura 4.4: Comparativo entre a balanca integradora, o soft sensor 5 e a balanca virtual exis-

tente. Fonte: O autor.

4.2 REPTree

O soft sensor baseado no REPTree foi desenvolvido com base na mesma base de dados

utilizada para o treinamento dos soft sensors baseados no Random Forest e utilizando as confi-

guracdes mostradas na Figura [3.7](b). Na fase de treinamento, o REPTree obteve os seguintes
resultados: coeficiente de correlagdo igual a 0,9541, MAE igual a 91,44 t/h e RMSE de 145,96

t/h, como pode ser visto na Tabela [4.5]

Tabela 4.5: Resultados das fases de treinamento e testes do REPTree e da balanca virtual exis-

tente. Fonte: O autor.

REPTree REPTree
BVE
(Treinamento) | (Testes)
Coeficiente de Correlacao 0,9541 0,9427 0,9167
MAE (t/h) 91,44 94,04 123,25
RMSE (t/h) 145,86 128,16 183,90

Ao submeter o modelo gerado pelo REPTree ao conjunto de testes, houve uma pequena

reducdo do coeficiente de correlacdo, que foi de 0,9427. O MAE apresentou um leve aumento,

atingindo 94,04 t/h na fase de testes. Assim como ocorreu no SS5 (Random Forest), o RMSE da
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fase de testes, 128,16 t/h, foi menor do que o obtido na fase de treinamento do soft sensor. Em
todas as trés métricas avaliadas, os resultados do REPTree se motraram melhores do que os da
balanga virtual existente utilizando o mesmo conjunto de dados. Na Figura[4.3] sdo mostradas
as curvas das medi¢des da balanga integradora, das estimativas da fase de testes do REPTree e

também da balanca virtual existente.

Balanca Integradora REPTree BVE
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iaall e \/VVM
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Numero da Amostra

T

Vazao Méssica (t/h)

Figura 4.5: Comparativo entre a balanga integradora, o REPTree (fase de testes) e a balanga

virtual existente. Fonte: O autor.

4.3 MS5P

Gerado a partir da mesma base de dados utilizada no treinamento do Random Forest e
do REPTree, o soft sensor baseado no M5SP mostrou um desempenho préximo ao SS5 na fase
de treinamento. Ele obteve o maior valor para o coeficiente de correlacao, 0,9587, o menor
valor de RMSE, 138,53 t/h, e um MAE de 96,61 t/h. No SS5, esses valores foram de 0,9581,
83,58 t/h e 139,41 t/h, respectivamente. Na tabela@ sdao mostrados os resultados obtidos pelo

MS5P nas fases de treinamento e teste, além dos resultados da balanga virtual existente.
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Tabela 4.6: Resultados das fases de treinamento e testes do MSP (fase de testes) e da balanca

virtual existente. Fonte: O autor.

M5P M5P
BVE
(Treinamento) | (Testes)
Coeficiente de Correlacao 0,9587 0,9553 | 0,9167
MAE (t/h) 83,82 84,06 | 123,25
RMSE (t/h) 138,53 113,17 | 183,90

Em uma comparacdo entre as fases de treinamento e testes do MSP, verifica-se que o
coeficiente de correlacdo foi de 0,9553, valor apenas 0,35% menor que o da fase de treina-
mento. O aumento do MAE na fase de treinamento também foi muito discreto, apenas 0,29%,
atingindo 84,06 t/h. No RMSE, houve uma reducdo considerdvel, 18,31%, saindo de 138,53 t/h
no treinamento para 113,17 t/h nos testes. Quando comparado aos resultados obtidos pela ba-
lanca virtual existente, houve um aumento de 4,21% no coeficiente de correlagcao e redugdes de
31,80% e 38,46% no MAE e RMSE, respectivamente. As curvas das estimativas da fase de tes-
tes do M5P, das medigdes da balanga integradora e das estimativas da balanga virtual existente

podem ser vistas na Figura[4.6]
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Figura 4.6: Comparativo entre a balanga integradora, o M5P e a balancga virtual existente. Fonte:
O autor.
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4.4 Comparativo Entre o M5SP, o0 Random Forest e 0 REPTree

Com base nos dados apresentados em e foi elaborada a Tabela 4.7 onde
estdo os valores do coeficiente de correlacao, do MAE e do RMSE obtidos na fase de testes dos
soft sensors desenvolvidos e também da balanga virtual existente. O coeficiente de correlagdo
de todos os soft sensors desenvolvidos ficaram acima de 0,94 com o M5P apresentando o maior
valor, 0,9553, ¢ o REPTree o menor, 0,9427.

Para o MAE, os valores variaram entre 84,06 t/h, do M5P, e 94,04 t/h, do REPTree.
O SS5 (Random Forest) obteve um MAE de 93,61 t/h, valor apenas 0,46% menor do que o
apresentado pelo REPTree. A situagdo se repete para o RMSE, onde o MSP apresentou o menor
valor, 113,17 t/h, o REPTree o maior, 128,16 t/h, € 0 SS5 um valor préximo ao do REPTree,
124,16 t/h.

Tabela 4.7: Resultados da fase de testes do M5P, do REPTree, do SS5 (Random Forest) e da

balanca virtual existente. Fonte: O autor.

MSP | REPTree | SSS BVE

Coeficiente de Correlacao | 0,9553 0,9427 0,9488 | 0,9167
MAE (t/h) 84,06 94,04 93,61 | 123,25
RMSE (t/h) 113,17 | 128,16 | 124,16 | 183,90

Desta maneira, pode-se afirmar que o MSP apresentou o melhor desempenho entre os
soft sensors propostos, ja que obteve os melhores valores em todas as métricas analisadas. Os
soft sensors baseados no Random Forest e no REPTree apresentaram valores muito proximos
em todos o0s quesitos, com uma pequena vantagem para o Random Forest. Destaca-se ainda,
o fato de que todos os soft sensors propostos apresentaram desempenho consideravelmente
superior ao da balanca virtual existente. Na Figura sd0 mostrados os comportamentos
das medicdes da balanca integradora, das estimativas dos soft sensors propostos e também da

balanga virtual existente.
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Figura 4.7: Comparativo entre a balanca integradora, o M5P, do REPTree, do SS5 (Random

Forest) e da balanca virtual existente. Fonte: O autor.

4.5 Implementacoes no CLP

No Weka, € possivel obter as arvores geradas pelos modelos obtidos na fase de treina-
mento dos algoritmos. A partir dessa arvores, foram gerados os cddigos em Texto Estruturado
(Structured Text) (ST) para que pudessem ser embarcados no CLP. O ST € uma linguagem de
programacdo de alto nivel para CLP que é definida pela norma IEC 61131-3 (JOHN & TIE-
GELKAMP! 200T).

Conforme demonstrado no subcapitulo 4.4} as taxas de MAE e RMSE obtidos pelo
Random Forest foram proximas as obtidas pelo REPTree. Desta maneira, definiu-se que seriam

implementados no CLP apenas os cddigos gerados a partir do M5P, que obteve os melhores
resultados, e também do REPTree, que apresenta uma drvore de menor complexidade quando
comparada com as 100 arvores geradas pelo Random Forest. O c6digo do M5P implementado

no CLP é mostrado no Algoritmo [I] enquanto o do REPTree é mostrado no Algoritmo 2]
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Algoritmo 1: Cédigo gerado utilizando o M5P que foi implementado no CLP.
if (I<1)or(v<5)or(t<1))then

‘ m=0;

else
if (1 <21.514) then
‘ m=>5.1216 x v+42.6358 x T - 8.4641 x I + 102.5496;
else
if (1 < 32.905) then
‘ m=149127 x v+ 48.8824 x 7-17.705 x I + 134.8287,
else

‘ m=16.9951 x v+24.5788 x 7-14.5306 x I + 512.6288;
end

end

end

Onde,
i1 € a vazao massica instantanea de minério de ferro em toneladas por hora;
I € a corrente do motor do Hopper, em Amperes;

v € a velocidade do motor do transportador, em percentagem da velocidade nominal
do motor;

T € o torque do motor do transportador, em percentagem do torque nominal do
motor.
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Algoritmo 2: Cédigo gerado utilizando o REPTree que foi implementado no CLP.

if (t>1)and (v>5)and (I > 1)) then
if (1 < 21.5) then
if (1 < 11.19) then
if (1 < 9.65) then
if (v < 2.84) then
\ m=215.2;
else
\ m=90.87;
end
else
\ m = 209.05;
end
else
if (T < 15.58) then
if (I < 82.24) then
\ m=7317.83;
else
\ m =445.74,
end
else
\ m=1572.12;
end

end
else
if (T < 29.59) then
if (v < 69.21) then
if (1 < 24.15) then
\ m=544.79;
else
\ m="776.51;
end
else
if (1 <27.21) then
\ m=938.62;
else
\ m=1104.04;
end

end

else

if (v < 80) then

if (T < 45.39) then

\ m=1010.52;
else
\ m=1210.05;
end
else
if (1 < 37.19) then
\ m = 1263.03;
else
\ m = 1454.53;
end
end
end
end
else
| m=0;
end
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Onde,
i1 € a vazao mdssica instantdnea de minério de ferro em toneladas por hora;
I é a corrente do motor do Hopper, em Amperes;
v é a velocidade do motor do transportador, em percentagem da velocidade nominal
do motor;
T € o torque do motor do transportador, em percentagem do torque nominal do

motor.

4.5.1 Comparativo Entre as Estimativas em Tempo Real

Para verificar o desempenho dos algoritmos implementados, foi realizada uma coleta
de dados de aproximadamente 2 horas e 18 minutos no dia 09/10/2021, entre 00:12 e 02:30,
totalizando 2395 amostras. Conforme explicado no subcapitulo (3.1} as coletas de dados sé
podem ser realizadas nos momentos em que o britador principal do sistema nao estd operando,
para que a vazao medida pela balancga integradora seja referente ao minério que € transportado
pelo Hopper. A partir destas amostras, foram calculados os valores do coeficiente de correlagdo,
do MAE e do RMSE mostrados na Tabela 4.8

Tabela 4.8: Resultados do M5P, do REPTree e da balanca virtual existente coletados do sistema
de controle da planta. Fonte: O autor.

M5P | REPTree | BVE

Coeficiente de Correlacao | 0,9335 0,9264 | 0,9060
MAE (t/h) 125,48 132,11 124,18
RMSE (t/h) 181,13 | 190,93 | 223,37

Tanto o soft sensor baseado no M5P quanto o baseado no REPTree apresentaram coefi-
cientes de correlagdo maiores em comparacdo com a balanga virtual existente, indicando que as
estimativas feitas pelos soft sensors apresentam maior correlacdo com as medicoes feitas pela
balanca integradora. A BVE obteve o menor valor de MAE, com um valor muito préximo ao
do M5P que apresentou o segundo melhor resultado. Os valores de RMSE dos dois soft sensors
desenvolvidos foram menores do que o da BVE, indicando que hd uma maior variancia nos
erros da BVE.

A Figura .8 apresenta o comportamento das curvas de 350 amostras de vazdo instan-
tanea das estimativas do M5P, do REPTree e da balanga virtual existente em compara¢do com
as medicdes da balanca integradora. E possivel perceber que tanto o M5SP quanto o REPTree

conseguem reproduzir de forma aproximada o comportamento da balanga integradora.
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Figura 4.8: Vazdo instantanea de minério obtida do sistema de controle da planta. Fonte: O

autor.

Ao calcular a média de todas as amostras coletadas, a vazao média de minério da balanca
integradora ficou em 1.027,60 t/h. Como pode ser visto na Tabela @[, o REPTree obteve o
resultado mais proximo da balanca integradora, com uma vazdo média de 1.036,43 t/h, uma
diferenca de apenas 0,86%. O MS5P, por sua vez, registrou uma vazao média de 1.046,08 t/h,
valor 1,80% maior que o registrado pela balanca integradora. Com uma vazao média de 992,04
t/h, balanca virtual existente apresentou a maior diferenca para a balanca integradora, 35,57 t/h,
ou 3,46%.

Tabela 4.9: Vazao média de minério. Fonte: O autor.

Balanca |\ 1sp | REPTree | BVE
Integradora
Vazao média (t/h) 1.027,60 1.046,08 | 1.036,43 | 992,04
Diferenca para a balanca int. (t/h) - 18,48 8,82 -35,57
Diferenca para a balanca int. (%) - 1,80% 0,86% -3,46%

A contabilizacdo da producdo do Hopper utilizando os sensores virtuais desenvolvidos
se mostrou bem préxima a contabilizacdo realizada pela balancga integradora. Durante o pe-
riodo analisado a producdo total registrada pela a balanca integradora foi de 2.416 t de minério
de ferro. O MS5P contabilizou 2.455 t, 39 t a mais que a balanga integradora, o que representa

uma diferenga de 1,61%. A producao aferida pelo REPTree foi ainda mais proxima da balanca
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integradora, marcando 2.433 t, apenas 17 t, ou 0,70%, maior. A balanga virtual existente tota-
lizou a menor producgdo entre todas as balangas, contabilizando 2351 t, valor 65 t, ou 2,65%,
menor que a balanga integradora. A Figura 4.9 mostra a totaliza¢do da produgdo no periodo

analisado.
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Figura 4.9: Producdo contabilizada pela balanca integradora, pelo MSP, pelo REPTree e pela

balanca virtual existente. Fonte: O autor.
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5. Conclusao

Balangas integradoras para medi¢ao de vazao de minério de ferro em correias transporta-
doras sdo equipamentos com alto custo de aquisicao, que demandam mao de obra especializada
para manuten¢do e, como todos os sensores fisicos, estdo sujeitos a falhas, tais como o rompi-
mento de cabos, mal contato em conexdes, entre outras.

Este trabalho demonstrou o desenvolvimento de sensores virtuais, utilizando técnicas
de aprendizado de maquina, que pudessem estimar a vazdo mdssica de minério em um trans-
portador de correia que nao € equipado com uma balanca integradora. Com relacio aos dados
utilizados como entrada dos sensores virtuais, o sensor que utilizou uma combinagdo da cor-
rente, do torque e da velocidade do motor do transportador apresentou o melhor desempenho
quando comparado aos que nao utilizaram os tr€s parametros como entrada.

Nas simulag¢des realizadas utilizando o Weka, os sensores virtuais apresentaram maiores
valores para o coeficiente de correlacao e menores taxas de MAE e RMSE quando comparados
a balanca virtual existente, indicando que seria possivel estimar de maneira aproximada a vazao
instantanea de minério de ferro transportado por uma correia transportadora.

Na tltima etapa no desenvolvimento desta dissertacdo, os codigos gerados a partir do
MS5P e no REPTree, foram embarcados em um CLP do sistema de controle do complexo S11D,
para que fosse possivel avaliar na pritica o comportamento dos soft sensors desenvolvidos.
Nesses testes, 0s sensores virtuais embarcados estimaram vazdes médias ligeiramente maiores
as registradas pela balanca integradora, com o MSP estimando uma vazao média 1,80% maior
e o REPTree 0,86% maior. Durante o periodo observado, os valores de totalizacdo da producdo
através das estimativas dos sensores embarcados apresentaram uma diferenca, em comparagdo
com a totalizacdo da balanca integradora, de 0,70% no caso do REPTree e de 1,61% utilizando
o0 M5P. Desta maneira, pode-se afirmar que os soft sensors desenvolvidos mostraram-se eficazes
para estimar a vazao de minério em um transportador de correia que nao é equipado com uma

balanca integradora.
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6. Trabalhos Futuros
As préximas etapas deste trabalho consistem em:

* Investigar, através de novos experimentos, qual serd o comportamento do soft sensor ao

se utilizar como base a poténcia elétrica consumida pelo motor do transportador;

* Desenvolver novos soft sensors para medi¢do da vazdao de minério em outros transporta-

dores de correia que ndo sdo equipados com balancas integradoras.
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