Uso de Sensores Virtuais para Estimativa do Fluxo
de Ming¢rio de Ferro em Correlas Transportadoras

Thiago Machado Martins
Programa de Pés-Graduagdo em
Instrumentacdo, Controle e
Automacgdo de Processos de Minerac¢do
(PROFICAM)

Escola de Minas, Universidade Federal
de Ouro Preto (UFOP), em Associagdo
com o Instituto Tecnologico Vale (ITV)
MG, Brasil
thiago.machado@vale.com

Resumo — Apresenta-se neste trabalho o desenvolvimento
de um sensor virtual integrado a um equipamento do tipo
Correia Transportadora (CT), com o objetivo de estimar o fluxo
de material transportado. O sensor utiliza como varidveis de
entrada a corrente elétrica (A) e a velocidade dos motores
(RPM) de um Virador de Vagoes, configurando-se como
alternativa as balancas integradoras tradicionais. A base de
dados empregada foi composta por medicdes reais de uma
planta industrial da empresa Vale S.A., localizada no setor
portuario de minério de ferro. Foram aplicadas técnicas de
Aprendizado de MAquina, como Regressio Linear, Arvores de
Decisdo, Random Forest, Gradient Boosting e Perceptrons de
Miuiltiplas Camadas, no desenvolvimento dos sensores virtuais.
O sensor proposto possui potencial para ser incorporado ao
processo  produtivo, representando uma contribuicdo
significativa para o monitoramento do fluxo em ambientes
industriais onde esse tipo de sensor ainda nao é utilizado.

Palavras-chaves — Sensor Virtual; Correia Transportadora;
Aprendizado de Maquina; Estimador de fluxo; Minério de Ferro;
Virador de vagoes.

I. INTRODUCAO

Em 2022, a produgdo mineral brasileira atingiu US$48
bilhdes, representando 12% das exportagdes do pais e
contribuindo com 40% do saldo comercial nacional [1].

A Vale SA é uma das maiores empresas de mineragdo do
mundo, presente em 20 paises, com sede no Brasil, possuindo
operagdes na América do Sul, América do Norte, Europa,
Africa, Oriente e Asia. Além da mineragdo, a empresa também
atua na logistica, possuindo ferrovias, portos, terminais e
infraestrutura.

A quantificagdo do material transportado e,
consequentemente, a medi¢do da vazdo em correias
transportadoras sdo fundamentais para o controle operacional
e a otimizacdo dos processos industriais. No entanto, em
muitas instala¢cdes, sensores diretos como balangas
integradoras nao estdo presentes, devido ao alto custo de
aquisicdo e a complexidade associada a sua manutencgao.

No Porto de Tubardo, terminal de minério de ferro,
localizado em Vitéria - ES, o monitoramento do fluxo de
material transportado (Fig. 1) € essencial para garantir a
eficiéncia operacional e evitar problemas como entupimentos,
desalinhamento e desgaste prematuro das Correias
Transportadoras (CTs). O material transportado ¢ pesado em
movimento nas balangas integradoras instaladas nas CTs. A
balan¢a mede a massa do material na CT (kg/m) por meio de

Agnaldo José da Rocha Reis
Departamento de Engenharia de
Controle e Automacdo
Escola de Minas, Universidade Federal
de Ouro Preto
MG, Brasil
reis@ufop.edu.br

Rosa Elvira Correa Pabon
Instituto Tecnologico Vale, Mineragdo
QOuro Preto, MG, Brasil
rosa.correa@itv.org

células de carga, sendo que a velocidade da CT (m/s) é obtida
via sensor especifico de velocidade. A unidade kg/m refere-se
a massa por unidade de comprimento da correia que esta sobre
o conjunto de células de carga. No caso deste estudo, a balanca
utilizada possui um comprimento de 4 metros, o qual
corresponde ao trecho da correia considerado para a medigao
da massa. A vazdo instantdnea (t/h) é entdo calculada
multiplicando-se a saida da balanga pela velocidade da CT,
sendo que o total processado num dado periodo de interesse
também ¢ calculado [2] (Fig. 2).

Diante desse contexto, em especifico, propde-se neste
artigo o desenvolvimento de um Sensor Virtual (SV) do tipo
estimador de fluxo de material, que tem como entradas as
grandezas: corrente elétrica e velocidade dos motores dos
alimentadores do Virador de Vagoes 01 (VVO01), que é uma
estrutura robusta capaz de girar até 180° um par de vagdes
simultaneamente, realizando o descarregamento de minério
em silos. O VVO01 foi escolhido como piloto devido a auséncia
de medicdo confiavel de vazdo em seus alimentadores. A
balanga integradora mais proéxima pode estar a minutos de
distancia, conforme a rota utilizada. De posse das estimativas
obtidas, apresenta-se no artigo um comparativo de
desempenho entre os SVs propostos e a balanga integradora
instalada na CT a montante do VVO01. Para tanto, as técnicas
de Regressdo Linear, Random Forest, Perceptrons de
Miultiplas Camadas, Arvores de Decisdo e Gradient Boosting
foram empregadas nos sensores virtuais aqui desenvolvidos,
com o objetivo de se identificar a abordagem mais adequada
para implementacdo em campo. Os pormenores dessa
implementagdo serdo apresentados nas proximas segdes. A
proposito, este artigo estd organizado como se segue. Na
Secdo II, os trabalhos correlatos ao aqui apresentado sdo
analisados. Os materiais e métodos empregados no texto sdo
assunto da Segdo III. Ja na Secgdo IV, os resultados obtidos sdo
descritos e analisados. As principais conclusdes e sugestoes
de trabalhos futuros sao apresentadas na Sec¢do V. Finaliza-se
o0 artigo com os agradecimentos e uma lista com as referéncias
consultadas.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Estudos anteriores sobre correias transportadoras
destacam estimativas de fluxo baseadas em consumo de
energia elétrica e técnicas de Aprendizado de Maquina, com
foco predominante em transportadores ascendentes e
equipamentos com balangas integradoras. Propde-se neste
trabalho uma abordagem inovadora ao utilizar dados de um
virador de vagdes como entradas para sensores virtuais,



realizando estimativas em tempo real com frequéncia de 1
segundo — configuragdo ndo identificada na literatura
consultada.
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Fig. 1: Fluxo de minério de ferro no Terminal de Tubardo.
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Fig. 2: Arranjo tipico de uma balanga integradora.

Viayrynen [3] realizou testes em planta de britagem
utilizando dados reais de energia elétrica em correias
inclinadas, comparando-os com medi¢des de balancas
integradoras. A abordagem demonstrou alta acuracia, com
erro médio de 1,12% ¢ maximo de 2,33% em um dia de
operagdo, validada em dois casos de controle de processo
industrial. Esses resultados sdo comparaveis aos erros tipicos
de calibrag@o de balangas, que variam de 0,5 a 1% sob carga
nominal (70 a 90%) e podem atingir até 3% em faixas mais
amplas de carga (20 a 100%).

Lopes [4] analisou dados operacionais de corrente elétrica
dos motores de uma Recuperadora de Cacambas em ambiente
industrial, correlacionando-os com medi¢oes de vazio obtidas
por balanca integradora instalada na correia transportadora. A
relagdo identificada foi utilizada para estimar o fluxo de
recuperagdo de minério, com resultados que indicam a
corrente como um indicador confidvel para inferéncia de
vazao nesse tipo de equipamento.

Moreira, Euzébio e Miola [5] desenvolveram um sensor
virtual de baixo custo para medir a vazdo massica em correias
transportadoras, baseado no modelo de [3]. O método, que
relaciona o consumo de energia elétrica a elevagdo do
material, mostrou-se eficaz em transportadores ascendentes,
com erro médio de +4%. Essa abordagem permitiu medigdes
em fluxos intermediarios, aprimorando o controle da taxa
horaria e potencializando a produtividade.

Sobreira et al. [6] desenvolveram cinco sensores virtuais
para estimar o fluxo de minério em correias transportadoras,
utilizando dados reais coletados em planta industrial da Vale
S.A., no complexo de S11D. As abordagens empregaram
Redes Neurais Artificiais (RNA) e algoritmos de aprendizado
de maquina baseados em arvore de decisdo (M5P, REPTree e
Random Forest), com variaveis de entrada como corrente,
torque e velocidade do motor do Hopper — compartimento de
alimentagdo responsavel por armazenar e liberar o minério de

forma controlada para a correia. Os modelos apresentaram
alto desempenho, com coeficientes de determinagdo (R?)
superiores a 0,94 e erros percentuais entre 0,70% ¢ 1,61%.
Dois sensores foram implementados em CLPs no complexo
S11D, demonstrando a viabilidade dos sensores virtuais como
alternativa para monitoramento em correias sem balanga.

Com relacdo aos critérios de desempenho dos modelos
aqui desenvolvidos, os indices MAE, RMSE e coeficiente R?
foram empregados. Chai e Draxler [7] destacam que o MAE ¢
uma métrica robusta e amplamente utilizada para avaliar a
precisdo de modelos preditivos em diversas areas de estudo,
incluindo meteorologia, economia e engenharia. Trata-se de
um indice capaz de fornecer uma estimativa direta do erro
médio. Por outro lado, Jolliffe e Stephenson [8] destacam que
o RMSE ¢ util para avaliar modelos quando se deseja
penalizar erros maiores. Por fim, segundo Enders [9], o
coeficiente de determinacdo R* ¢ uma medida que avalia a
capacidade de um modelo prever ou explicar um resultado no
contexto da Regressdo Linear (RL). Em suma, R? indica a
propor¢do da varidncia na variavel dependente (Y) que ¢é
explicada pela RL e a variavel independente (X). Tal
coeficiente varia entre 0 e 1.

III. MATERIAIS E METODOS

O presente estudo foi conduzido por meio do emprego de
dados reais obtidos do Virador de Vagdo 01 (VVO01) e da
Correia Transportadora A0l (CT-AOl) do Terminal de
Minério de Ferro, localizado no Porto de Tubardo, Vitoria/ES,
pertencente a empresa Vale SA. A escolha do VVO01 deve-se
a sua importancia no processo de descarregamento de minério,
etapa critica e primordial da logistica do terminal. Além disso,
ndo foram identificados estudos que utilizem dados de
viradores de vagodes no desenvolvimento de estimadores de
fluxo de minério com sensores virtuais. No estagio atual, os
dados relativos a corrente e a velocidade dos motores dos dois
alimentadores do VVO01 foram utilizados para estimar o fluxo
de material. A escolha dessas entradas foi feita principalmente
com base nos trabalhos de [4] e [6], e no célculo da matriz de
correlagdo, que segundo Miot [10], é wuma tabela
bidimensional onde cada célula contém o coeficiente de
correlagdo entre dois pares de colunas. Os valores dentro da
matriz variam de -1 a 1, onde -1 representa uma correlagdo
negativa forte, 0 representa nenhuma correlagio e 1 representa
uma correlagdo positiva forte. No caso em estudo, os
coeficientes de correlagdo com a vazdo da balanga foram:
Corrente Motor Alimentador Sul: 0,78; Corrente Motor
Alimentador Norte: 0,77; Velocidade Motor Alimentador Sul:
0,47; Velocidade Motor Alimentador Norte: 0,45. Tais indices
foram computados com a fun¢ao df.corr da biblioteca Pandas
para Python [11] e indicam correlagdo forte entre vazdo e
corrente, e correlagdo moderada entre vazao e velocidade, se
alinhando, de certa forma, aos achados das referéncias [4] e
[6]. Os sensores virtuais desenvolvidos neste estudo realizam
estimativas de fluxo a cada 1s.

As estimativas obtidas por cinco estratégias distintas
foram comparadas as medidas obtidas com a balanca
integradora presente no processo (ver Fig. 3) e sdo analisadas
em detalhes na Segdo I'V.

A. Coleta de Dados

Todos os dados operacionais do processo cadastrado sao
coletados e armazenados no sistema PIMS (Process
Information ~ Management  Systems),  permanecendo
disponiveis para analises posteriores. Esses sistemas sdo



conhecidos como historiadores, pois tém como fungdo
principal armazenar dados de plantas industriais por muitos
anos.
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Fig. 3: Sensores Virtuais desenvolvidos.

Foram utilizadas 2.824.596 amostras coletadas entre 01/01
e 31/12/2023, com intervalo de 1 segundo. A corrente elétrica
dos motores variou entre 0,1 A e¢ 70,0 A, com média de
55,83 A. A velocidade dos motores variou entre 0 RPM e
1.800 RPM, com média de 902,88 RPM. A vazdo medida pela
balanca apresentou valores entre 4,13 t/h e 6.000 t/h, com
média de 3.776,31 t/h. A analise exploratoria apontou uma
distribuicao estavel das variaveis, com baixa incidéncia de
outliers, o que reforca a confiabilidade da base para analises
de correlagdo e modelagem estatistica. Apresenta-se na Tabela
I um recorte de parte dos dados utilizados com os parametros
de interesse, tais como: data, horario, vazao (t/h), corrente
elétrica (A) dos motores dos alimentadores sul e norte (ALS e
ALN) e velocidade dos motores em rotagdes por minuto
(RPM). Ja a Fig.4 apresenta os dados normalizados e
sincronizados de corrente e velocidade dos alimentadores
ALN e ALS, bem como da vazio registrada pela balanga da
CT-A01, ao longo de um intervalo de 2 minutos. A
sincronizagdo, realizada com atraso de 35 s entre os sinais —
correspondente ao tempo de deslocamento do material até a
balanga — permite evidenciar a correlagdo entre as variaveis
envolvidas.

B. Preparagdo do Conjunto de Dados

Apbs a coleta, os dados foram analisados para verificar a
necessidade de pré-processamento, etapa fundamental no
desenvolvimento de modelos no contexto de Aprendizado de
Maquina (AM). Esse processo envolveu técnicas para
transformar os dados brutos em um formato que garantisse
qualidade, consisténcia e relevancia [12]. Neste trabalho, o
pré-processamento aplicado aos dados coletados envolveu as
seguintes etapas:

e Valores ausentes (ou missing data) nas colunas
numéricas foram preenchidos com a média de cada
coluna, evitando lacunas na base de dados;

e Valores extremos (ou outliers) foram removidos com
base no z-score (3 desvios padrdo), e os valores
ausentes resultantes foram preenchidos com a média
de cada coluna, evitando lacunas na base de dados.

e As variaveis independentes foram padronizadas de
modo a apresentar média zero e desvio padrao unitario;

e Valores negativos do fluxo de minério, observados
com transportador vazio, foram substituidos por zero,
a fim de manter a coeréncia dos dados;

e Para estabelecer a relagdo entre as variaveis
independentes (corrente e velocidade) e a variavel
dependente (vazao da balanca), foi necessario realizar
a sincronizag@o desses dados por meio da introdugio
de um atraso que representa o intervalo entre as
medicdes. Isso se deve ao fato de que, ao sair dos
alimentadores (moega), o minério percorre toda a

extensdo de uma correia transportadora e ainda uma
certa distancia adicional até alcancar a balanga
instalada na Correia Transportadora A0l (CT-A01).
Esse atraso foi identificado por meio de analise de
graficos sequenciais e do célculo do coeficiente de
correlacdo para diferentes defasagens temporais,
utilizando a fun¢do df.corr() da biblioteca Pandas para
Python [11], sendo que o valor encontrado foi de 35s
(ver Fig. 5).
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Fig. 4: Dados normalizados e sincronizados de corrente e velocidade dos
motores dos alimentadores ALN e ALS, e da vazao medida pela balanga
AO01, ao longo de um intervalo de 2 minutos. A sincronizagdo considerou um
atraso de 35 s entre os sinais, permitindo visualizar a correlagéo entre as
variaveis.

TABELATI DADOS DE CORRENTE E VELOCIDADE DOS MOTORES
DOS ALIMENTADORES DO VV01 E VAZAO NA BALANCA DA CT-A01

Corr. Corr. Veloc. Veloc. Vazao
Data Hora M1ALN M1ALS M1ALN M1ALS BALCT
(A) (A) (RPM) (RPM) (t/h)

01-jan-23 12:09:00 61,03 61,03 6427,00 6427,00 4410,50

01-jan-2312:09:01 61,00 61,00 6427,00 6427,00 4435,70
01-jan-2312:09:02 61,03 61,00 6427,00 6427,00 4456,38
01-jan-2312:09:03 61,00 61,00 6427,00 6427,00 4444,82
01-jan-2312:09:04 61,00 61,00

01-jan-23 12:09:05 61,00 61,00

6427,00 6427,00 4420,20
6427,00 6427,00 4400,05
01-jan-23 12:09:06 60,62 60,62 6427,00 6427,00 4391,43
01-jan-23 12:09:07 60,22 60,22 6427,00 6427,00 4377,82
01-jan-23 12:09:08 59,82 59,82 6427,00 6427,00 4392,58
01-jan-23 12:09:09 59,42 59,42 6427,00 6427,00 4412,39

01-jan-2312:09:10 59,02 59,02 6427,00 6427,00 4428,90
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Fig. 5: Correlagdo cruzada e deslocamento entre corrente e velocidade dos
motores dos alimentadores e vazao da balanca da correia transportadora.



C. Analise Comparativa de Diferentes Conjuntos de Dados
para Treinamento e Teste dos Sensores Virtuais

Vérios  experimentos foram  conduzidos  no
desenvolvimento dos sensores virtuais, tendo sido testadas
diferentes configuragdes de treinamento, validacdo e teste,
além de trés janelas de dados distintas: 7x7 dias, 30x30 dias e
60x30 dias. Especificamente, a janela 7x7 corresponde a
coleta de 7 dias de dados para treinamento e 7 dias para teste;
a janela 30x30 compreende 30 dias para treinamento e 30 dias
para teste; e a janela 60x30 utiliza 60 dias de dados para
treinamento e 30 dias para teste. Dentro de cada janela de
treinamento, os dados foram divididos em 80% para treino e
20% para validag@o, enquanto os dados da janela de teste
foram utilizados integralmente para avaliagdo final dos
modelos. A escolha das janelas de dados foi realizada de
forma experimental, buscando avaliar o impacto do tamanho
do conjunto de treino e teste no desempenho dos modelos.
Esses intervalos foram selecionados para abranger diferentes
escalas temporais e permitir a analise de tendéncias de curto e
médio prazo na estimativa de fluxo da CT. Ainda que a
escolha especifica dessas janelas ndo tenha sido baseada em
um critério fixo pré-estabelecido, ela seguiu a logica de avaliar
diferentes escalas temporais de aprendizado, permitindo uma
analise mais ampla do comportamento dos algoritmos em
distintos cenarios praticos e que foram avaliados segundo os
indices MAE, RMSE e coeficiente R2.

D. Modelos de Regressdo

D.1 Modelo Regressdo Linear

A Regressdo Linear, um dos métodos mais simples de
AM, foi implementada neste trabalho utilizando a classe
LinearRegression() do scikit-learn [13]. O modelo foi treinado
e testado para avaliar tanto seu ajuste aos dados quanto sua
capacidade de generalizagdo. E considerado como um
benchmark neste trabalho.

D.2 Modelo Arvore de Decisdo

O modelo de regressio com Arvore de Decisdo adotado
neste estudo foi implementado por meio da classe
DecisionTreeRegressor da biblioteca scikit-learn [14], com o
objetivo de modelar a relagdo entre as variaveis independentes
e a variavel dependente. Inicialmente, o modelo foi
configurado com profundidade maxima igual a 10
(max_depth=10), visando mitigar o risco de sobreajuste
(overfitting), e com semente aleatoria fixa (random_state=42),
a fim de garantir a reprodutibilidade dos resultados. Essas
escolhas foram baseadas em experimentagdes e em
referéncias técnicas.

Para a avaliagdo do desempenho do modelo, utilizou-se a
técnica de Validagdo Cruzada K-Fold com 15 subdivisdes
(K=15), por meio da fung¢ao GridSearchCV [15], que também
permitiu a otimizagdo dos hiperpardmetros. Essa abordagem
possibilitou uma estimativa mais robusta da capacidade de
generalizagdo do modelo, ao dividir iterativamente os dados
de treinamento em subconjuntos distintos para treino e
validagdo. A escolha por 15 divisdes foi baseada em critérios
empiricos, com o objetivo de equilibrar robustez estatistica e
custo computacional. A busca em grade — GridSearchCV
(Python, Scikit-learn) — permitiu identificar as combinagdes
de hiperpardmetros mais adequadas ao conjunto de dados,
contribuindo para a melhoria do desempenho preditivo. Os
principais hiperparametros ajustados sdo apresentados na
Tabela II.

TABELA II. HIPERPARAMETROS ~ AJUSTADOS DO  MODELO
ARVORE DE DECISAO
Parimetro Descrigéio Faixa de
Valores
max depth Profundidade méaxima da arvore. Controla | [4, 6, 8,
-dep a complexidade e evita o overfitting 10]
min_samples_split Numero minimo de amostras para dividir (5, 10]

um no interno

Numero minimo de amostras de cada
min_samples_leaf | folha. Suaviza o modelo e reduz a [3,5]
variancia.

Parametro de poda por complexidade. | [0.001,

ccp_alpha Remove ramos com pouca relevancia. 0,01]

E. Modelo Random Forest

O modelo Random Forest foi implementado neste estudo
utilizando a classe RandomForestRegressor do moddulo
ensemble da biblioteca scikit-learn [16]. Inicialmente
instanciado com configuragido padrio, o modelo passou por
ajuste de hiperparametros por meio de validagdo cruzada com
GridSearchCV, explorando um conjunto predefinido de
combinagdes. Na configuragdo inicial, foram utilizados os
seguintes pardmetros: n_estimators=200 (numero de
arvores), para ampliar a capacidade preditiva do ensemble;
max_depth=10, limitando a profundidade das arvores a fim
de controlar a complexidade e evitar sobreajuste; e
random_state=42,  garantindo  reprodutibilidade  dos
resultados. Além disso, foi utilizada paralelizagdo (n_jobs=-
1) para otimizar o tempo de treinamento. A validagdo foi
conduzida com K-Fold Cross Validation, configurada com
k=15, equilibrando custo computacional e robustez
estatistica.  Essas  escolhas foram  baseadas em
experimentacdo ¢ em referéncias técnicas. Durante o
processo de ajuste, o critério de avaliagdo adotado também
foi o erro absoluto médio negativo. A Tabela III resume os
principais hiperpardmetros ajustados e suas fungdes.

TABELA 1III. HIPERPARAMETROS ~ AJUSTADOS DO MODELO
RANDOM FOREST
Parimetro Descrigio Faixa de
Valores
1 estimators Numero de arvores no conjunto. Aumenta | [50, 75,
- a capacidade preditiva do modelo. 100]
Profundidade maxima de cada arvore. [5. 10, 15
max_depth Controla a complexidade e evita ’ 20’] ’
overfitting.
Numero minimo de amostras para dividir 50, 100
min_samples_split | um n6 interno. Reduz  divisdes 1’50] ’
irrelevantes.
. Numero minimo de amostras por folha. | [20, 50,
min_samples_leaf . A
Suaviza o modelo e reduz variancia. 100]
Propor¢do de variaveis avaliadas por [0.5,0.7
max_features divisdo. Introduz diversidade entre as '0’9]' ?
arvores. )

F. Modelo Gradient Boosting

O modelo Gradient Boosting, implementado com a
biblioteca XGBoost [17], foi desenvolvido com foco em
equilibrio entre desempenho preditivo e complexidade
computacional. Utilizou-se a classe XGBRegressor,
inicialmente configurada com 200 estimadores, profundidade
maxima de 6 niveis, taxa de aprendizado de 0,1 e
random_state=42. O treinamento foi acelerado por meio da
paralelizagdo automatica dos processos (n_jobs=-1),



permitindo o uso simultaneo de todos os nucleos disponiveis
do processador. Enfim, essa configuragdo inicial buscou
garantir estabilidade no treinamento, favorecendo uma
convergéncia controlada e mitigando o risco de sobreajuste.
Essas escolhas foram baseadas em experimentagdo e em

(PMC). A definigdo dos valores foi guiada por
experimentagdo sucessiva, com base em praticas consolidadas
na literatura. O objetivo foi maximizar a capacidade de
aprendizado do modelo, promovendo estabilidade durante o
treinamento e reduzindo o risco de sobreajuste.
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convergéncia suave.
Para D L Faixa de Algoritmo de otimizagdo. Ultilizou-se
arametro escricao Valores solver adam, baseado em gradiente estocastico | [adam]
1 estimators Numero de arvores no conjunto. Aumenta [100, 200] adaptativo. TP— T
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learning_rate de cada arvore na corregdo dos erros 0.05,0.1] ) ) L
anteriores. e Para implementar os algoritmos de AM, foi utilizado a
Termo de regularizagio L2. Penaliza 10,20 linguagem Python 3.6 (via Spyder 3.12), instalada no SO
reg_lambda grandes dcoeﬁglﬁ;mes’ reduzindo —a | g, Windows 10 64 bits. O ambiente de execu¢do foi uma
VArancla co Moceo. maquina equipada com um processador Intel Core i5-8365U,
Termo de regularizagdo L1. Promove 8 GB d sria RAM 1 de video Intel UHD
reg_alpha sparsidade, contribuindo para modelos | [5, 10, 15] . ¢ memoria € uma placa de vidco Inte
mais simples e robustos. Graphics 620.
Propor¢do de amostras utilizadas para o [0.6,0.7 ~
subsample treinamento de cada arvore. Introduz '0’8]. ’ IV. RESULTADOS E DISCUSSOES
diversidade e reduz sobreajuste. ) ~
. o - Para fins de comparacdo, todos os modelos foram
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G. Modelo Percéptrons de Multiplas Camadas (PMC)

O modelo MLPRegressor, da biblioteca scikit-learn [14],
foi implementado com o objetivo de capturar relagdes néo
lineares nos dados por meio de uma rede neural artificial. A
configuragdo do modelo incluiu até 2000 iteragdes para o
ajuste dos pesos e random state = 42 para garantir a
reprodutibilidade dos resultados.

A otimizag@o dos hiperparametros foi conduzida com o
auxilio da classe GridSearchCV, utilizando valida¢do cruzada
do tipo K-Fold com 15 divisdes, assegurando uma avaliago
consistente da capacidade de generalizagdo do modelo. Esse
método divide o conjunto de dados de treinamento em
multiplos subconjuntos, permitindo que cada particdo seja
utilizada alternadamente para treinamento e validagdo ao
longo das iteragdes. A execucdo foi otimizada por meio da
configuragdo n_jobs=-1, que permitiu a distribui¢do paralela
das tarefas de ajuste entre todos os nucleos légicos
disponiveis, reduzindo significativamente o tempo de
treinamento. O critério de avaliagdo adotado no processo
também foi o erro absoluto médio negativo
(neg_mean_absolute error).

A Tabela V apresenta os principais hiperparametros
ajustados do modelo Perceptron de Multiplas Camadas

Eles foram avaliados quanto a sua capacidade de estimar o
fluxo de minério de ferro, utilizando os mesmos dados de
entrada e critérios de avaliagdo, a fim de possibilitar uma
comparagdo justa entre as abordagens. As métricas utilizadas
incluiram o MAE, RMSE e o Coeficiente R2. As Tabelas VI
e VII sintetizam os resultados obtidos, apresentando as
configuracdes de treinamento e teste, assim como as métricas
de desempenho para as trés janelas de dados distintas
analisadas: 7x7 dias, 30x30 dias e 60x30 dias.

A. Analise dos Resultados — Janela 7x7

A Regressdo Linear, embora simples, apresentou
desempenho competitivo, com um R? de 0,95, erro percentual
de 5,49% em relagdo a balangca, MAE de 329,60 t/h e RMSE
de 522,61 t/h. Contudo, a limitagdo quanto & modelagem de
relacdes ndo lineares contribuiu para erros médios mais
elevados em comparagdo aos modelos mais sofisticados. Ja a
Arvore de Decisdo superou a Regressdo Linear em termos de
MAE (242,66 t/h), com melhora no erro percentual (4,04%)
se comparado a balanga e R? (0,96), demonstrando maior
capacidade de captar variagdes nos dados. No entanto, o
RMSE manteve-se elevado (467,81 t/h), indicando
sensibilidade a erros pontuais mais altos. Entre os modelos
testados, o Random Forest destacou-se com o melhor
desempenho geral, apresentando o menor MAE (206,25 t/h),
o menor RMSE (430,95 t/h) e o maior R? (0,97), além de um




menor erro percentual (3,43%) se comparado a balanca. Essa
superioridade se deve, em parte, a sua robustez frente ao
overfitting e a diversidade gerada pelo ensemble de arvores.
J& o Gradient Boosting apresentou resultados consistentes
com MAE de 213,50 t/h, R? de 0,96, erro percentual de 3,55%
se comparado a balanga e RMSE de 473,80 t/h beneficiando-
se da capacidade do modelo em corrigir erros residuais de
maneira sequencial. Seu desempenho proéximo ao melhor
modelo reforga sua adequagdo em tarefas de regressdo com
dados complexos. Por fim, o modelo PMC, obteve
desempenho satisfatorio (R?=0,96), mas com MAE de 215,08
t/h (erro de 3,58% se comparado a balanga) — superior aos
demais modelos baseados em arvores ¢ RMSE de 479,35 t/h.

B. Analise dos Resultados — Janela 30x30

Na configuragdo de janela 30x30, observou-se leve
variacdo nos desempenhos dos modelos. A Regressao Linear
manteve um bom desempenho, com R? de 0,94, MAE de
315,80 t/h e RMSE de 562,70 t/h. Apesar de continuar
competitiva, a limitag@o na captura de ndo linearidades ainda
impde restricdes a sua eficacia preditiva em cendrios com
maior volume de dados. A Arvore de Decisdo apresentou leve
piora em relagdo a janela 7x7, com aumento no MAE (283,63
t’/h) e RMSE (645,63 t/h), além de uma pequena redugdo no
R? (0,93). Isso sugere que, embora cla tenha elevada
capacidade de generalizagdo, sua performance pode ser
afetada pelo aumento da janela temporal. Ja o Random Forest
apresentou R? de 0,95, com MAE de 226,65 t/h e RMSE de
497,35 t/h, consolidando sua eficicia mesmo com maior
quantidade de dados historicos. O Gradient Boosting, por sua
vez, teve desempenho semelhante, com MAE de 221,00 t/h,
RMSE de 496,50 t/h e R? de 0,95, reforcando sua capacidade
de modelar padrdes complexos por meio da corregédo
sequencial de erros. Por fim, o PMC apresentou desempenho
inferior aos modelos baseados em arvores, com MAE de
292,30 t/h, RMSE de 608,75 t/h e R* de 0,93.

C. Analise dos Resultados — Janela 60x30

Com a janela de 60x30, alguns modelos apresentaram
estabilidade, enquanto outros mostraram maior sensibilidade
a ampliacdo da base de dados. A Regressdo Linear manteve
desempenho semelhante ao observado nas demais janelas,
com R? de 0,94, MAE de 285,92 t/h ¢ RMSE de 544,10 t/h,
demonstrando consisténcia, mas novamente limitada por sua
natureza linear. A Arvore de Decisdo obteve seu melhor
desempenho nesta configuragdo, com MAE de 210,86 t/h,
RMSE de 513,50 t/h e R? de 0,96. Esse resultado indica que o
modelo conseguiu aproveitar a maior amplitude dos dados
para capturar varia¢cdes de maneira mais eficaz, ainda que com
sensibilidade a picos de erro. Ja o Random Forest apresentou
uma pequena queda no desempenho comparado a janela
30x30, com aumento no MAE (248,50 t/h) e RMSE (551,70
t/h), além de reducdo no R? (0,94). O Gradient Boosting, por
sua vez, apresentou resultados ligeiramente inferiores aos da
Arvore de Decisdo, com MAE de 214,95 t/h, RMSE de 513,75
t/h e R? de 0,95. Mesmo diante da ampliacdo da janela, o
modelo mostrou-se estavel, mantendo bom equilibrio entre
erro e poder explicativo. Por fim, o PMC teve desempenho
intermediario, com MAE de 246,35 t/h, RMSE de 555,75 t/h
e R? de 0,94. Embora com desempenho inferior aos modelos
baseados em boosting e arvores de decisdo, com o aumento de
dados, a rede neural apresentou resultados comparaveis aos do
Random Forest.

D. Andalise dos Resultados — Escolha da Janela 7x7

A andlise comparativa das trés janelas temporais (7x7,
30x30 e 60x30) evidencia o impacto do volume de dados
histéricos no desempenho dos modelos de regressdo. A
Regressdo Linear demonstrou desempenho consistente nas
trés janelas, com melhora gradual nos erros absolutos (MAE
e RMSE) a medida que mais dados foram considerados. Ja a
Arvore de Decisdo apresentou flutuagdes, com desempenho
inferior na janela 30x30, mas melhora significativa na 60x30,
sugerindo que sua capacidade de modelar regras pode se
beneficiar de maiores intervalos temporais quando ha padrdes
bem definidos. Por outro lado, o Random Forest, que
inicialmente se destacou com a menor taxa de erro na janela
7x7, perdeu desempenho nas janelas maiores, especialmente
na 60x30. Ja o Gradient Boosting parece ser o modelo que
menos se mostrou sensivel as varia¢des das janelas de dados.
Por fim, o PMC apresentou desempenho intermediario, sendo
superado pelos modelos baseados em arvores nesta
abordagem ¢ nas condi¢oes consideradas. Todos esses
resultados estdo compilados nas Tabelas VI e VIL

Em suma, a janela de 7x7 favoreceu os modelos mais
sofisticados, especialmente o Random Forest, enquanto a
60x30 beneficiou a Arvore de Decisdo. Ja o Gradient Boosting
mostrou-se mais equilibrado entre as janelas, sugerindo ser
uma opgao robusta em diferentes contextos de previsdo de
vazao. Dessa forma, optou-se pela janela 7x7 como principal
abordagem neste trabalho por conciliar elevado desempenho
preditivo e menor custo computacional, sendo mais adequada
para aplicacdes praticas que exigem resposta agil e uso
eficiente de recursos.

TABELA VL ANALISE DE RESULTADOS DOS MODELOS

(REGRESSAO LINEAR, ARVORE DE DECISAO E RANDOM FOREST)

Dataset Predicio Balan¢a !’redicﬁo Balanc¢a Predicio Balanga
Quant. (Dias) (Regressio Linear) (Arvore de Decisio) (Random Forest)
Trino | tese | MAE [ MAE T [owtar Traiae T [raiar s T
7 7 329,60 | 522,61 | 0,95 | 242,66 | 467,81 | 0,96 | 206,25 | 430,95 | 0,97
30 30 315,80 | 562,70 | 0,94 | 283,92 | 645,63 | 0,93 | 226,65 | 497,35 | 0,95
60 30 285,92 | 544,10 | 0,94 | 210,86 | 513,50 [ 0,95 | 248,50 | 551,70 | 0,94

TABELA VIIL ANALISE DE RESULTADOS DOS MODELOS (GRADIENT
BOOSTING E PMC)
Dataset Predicio Balanca Predicio Balanca
Quant. (Dias) (Gradient Boosting) (PMC)
. MAE | MAE MAE | RMSE
Treino | Teste (t/h) (t/h) R? (t/h) (t/h) R?
7 7 213,50 | 473,80 | 0,96 | 215,08 | 479,35 | 0,96
30 30 | 221,00 | 496,50 | 0,95 | 292,30 | 608,75 | 0,93
60 30 | 214,95 | 513,75 | 0,95 | 246,35 | 555,75 | 0,94

A titulo de exemplo, a Fig.6 permite uma comparagdo
entre medigdes da balanga integradora e as estimativas feitas
com o sensor virtual baseado em Random Forest num
intervalo de cerca de 16,67min (1000s).
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Fig. 6: Medigdes da balanca integradora e estimativas realizadas pelo Sensor
Virtual Random Forest.

V. CONCLUSOES

O modelo Random Forest apresentou o melhor
desempenho na estimativa do fluxo de minério de ferro em
correias transportadoras, com coeficiente de determinagdo R?
de 0,97 e erro médio absoluto (MAE) de 206 t/h. Apesar de
esse erro representar cerca de 3,4%, valor ligeiramente
superior ao erro tipico de calibracdo das balangas integradoras
(2 a 3% para faixas de carga entre 20 e 100%), o modelo se
mostra como uma alternativa vidvel para correias
transportadoras sem balancas, que normalmente utilizam
medicdes indiretas com taxas de erro superiores as observadas
neste trabalho.

O desenvolvimento de um sensor virtual integrado a um
equipamento do tipo Correia Transportadora foi o foco deste
estudo. O sensor virtual proposto utilizou como entradas as
grandezas corrente elétrica (A) e velocidade dos motores
(RPM) de um virador de vagdes, visando estimar o fluxo de
material (t/h) transportado por uma CT. Os dados utilizados
foram reais, coletados em uma planta industrial da empresa
Vale S.A., e cinco técnicas de Aprendizado de Maquina foram
empregadas no desenvolvimento dos sensores virtuais
candidatos, avaliados com base nos indices MAE, RMSE e R2.

Os sensores virtuais desenvolvidos foram inicialmente
concebidos como uma simulagdo para avaliar a viabilidade de
estimar o fluxo de minério sem a necessidade de balangas
integradoras, cuja instalagdo e manutengdo envolvem altos
custos e complexidade. Os resultados obtidos demonstram que
¢ possivel realizar essa estimativa com base em variaveis
operacionais, como corrente elétrica e velocidade dos
motores, por meio de algoritmos de aprendizado de maquina.

Além da viabilidade técnica e econdmica, destaca-se que
tanto a iniciativa de se considerar corrente elétrica e
velocidade dos motores de um virador de vagdes como
entradas do sensor virtual quanto a estimativa de fluxo de
material realizada a cada 1 segundo ndo foram encontradas na
pesquisa bibliografica realizada, o que confere caracteristicas
inovadoras ao presente trabalho. Os resultados reforgam o
potencial do modelo em oferecer previsdes confiaveis para
fluxos de material em condi¢des industriais reais, além de
abrir caminho para futuras melhorias no monitoramento dos
processos industriais.

Como trabalhos futuros, propde-se a implementagdo do
sensor virtual desenvolvido em um Controlador Légico
Programavel (CLP) existente na planta do Terminal de
Minério de Ferro, permitindo sua integragdo automatizada ao
sistema industrial. Além disso, com o sensor virtual proposto
neste artigo, busca-se estimar, em tempo real, o fluxo de
material a partir de variaveis facilmente acessiveis, como a
corrente do motor e sua velocidade — configurando um tipico

problema de regressdo. A proposito, optou-se por esta
abordagem, por se tratar de um trabalho preliminar e inédito
no contexto do setor da empresa onde serda implantado.
Abordagens mais avangadas, especialmente aquelas
relacionadas a modelagem de séries temporais para a previsao
de multiplos passos a frente, por exemplo, sdo reconhecidas
como potenciais aprimoramentos e ficam também indicadas
como trabalhos futuros.
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