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RESUMO

A moldagem por inje¢cdo é um dos processos mais amplamente utilizados para fabricar
pecas de plastico. Esse processo € sensivel a alteracbes no ambiente, sendo a
pressdo e a temperatura os fatores mais determinantes na qualidade do produto
moldado. Consequentemente, sistemas de controle dedicados a mitigar perturbacdes
nesses perfis dentro da cavidade do molde podem melhorar a qualidade dos produtos.
Neste trabalho, sera desenvolvido um modelo matematico que simule os perfis de
temperatura e pressao ao longo do processo de inje¢ao, servindo como base para a
futura concepgao do referido sistema de controle. Além disso, um algoritmo de
otimizacdo sera implementado para ajustar automaticamente os parametros e
coeficientes do modelo matematico aos dados experimentais, garantindo previsdes
precisas e adaptacgdes rapidas em tempo real para melhorar a eficiéncia do processo.
O modelo matematico desenvolvido foi eficaz na previsao dos perfis de temperatura e
pressdo durante o processo de moldagem por injecdo, e se mostrou ideal para a
aplicacao em cenarios industriais. Ademais, o algoritmo de otimizagao apresentou
desempenho satisfatério ao ajustar os parametros dos modelos aos dados de
referéncia, e contribui para a reducao de defeitos nas pecas moldadas e a otimizacao
do processo de producéo.

Palavras-chave: Moldagem por Injecdo. Modelagem Matematica. Simulagao.
Sistema de Controle. Produgdo em Lote. Industria 4.0.



ABSTRACT

Injection molding is one of the most widely used processes for manufacturing plastic
parts. This process is sensitive to environmental changes, with pressure and
temperature being the most determining factors in the quality of the molded product.
Consequently, control systems dedicated to mitigating disturbances in these profiles
within the mold cavity can improve product quality. In this work, a mathematical model
will be developed to simulate the temperature and pressure profiles throughout the
injection process, serving as a basis for the future design of the control system.
Additionally, an optimization algorithm will be implemented to automatically adjust the
parameters and coefficients of the mathematical model to experimental data, ensuring
accurate predictions and quick real-time adaptations to improve process efficiency.
The developed mathematical model was effective in predicting temperature and
pressure profiles during the injection molding process and proved ideal for application
in industrial scenarios. Furthermore, the optimization algorithm showed satisfactory
performance in adjusting the model parameters to reference data, contributing to the
reduction of defects in molded parts and the optimization of the production process.

Keywords: Injection Molding. Mathematical Modeling. Simulation. Control System.
Batch Production. Industry 4.0.
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1. INTRODUGAO

A moldagem por injegcdo é uma técnica essencial na fabricagdo de pecas
plasticas, sendo amplamente empregada devido a sua versatilidade. Essa técnica
permite a transformacao de materiais termoplasticos e termofixos em uma variedade
de produtos destinados a diferentes areas de aplicacdo, como industria automotiva,
eletrénicos, setor médico, esportes, lazer e construgéo civil (Grelle, 2006).

A histéria da moldagem por inje¢cdo remonta a 1872, quando John e Isaiah
Hyatt patentearam a primeira maquina de moldagem por inje¢do com émbolo, que foi
utilizada para moldar plastico de celuloide. Embora primitiva, essa maquina foi eficaz
para os propositos da época (Bryce, 1996). Posteriormente, em 1946, James Hendry
introduziu no mercado sua maquina de moldagem por injegdo de rosca reciproca, que
substituiu a inovagao de Hyatt e revolucionou a industria de plasticos.

Uma maquina de moldagem por injecdo consiste em trés partes principais: a
unidade de injecdo, o molde e a unidade de compressao (Rosato et al., 2000). A
unidade de injecéo é responsavel por derreter o plastico e injeta-lo na cavidade do
molde. Enquanto isso, a unidade de compressdo mantém o molde fechado durante a
injecao, suportando as pressdes necessarias para dar forma ao material. Apdés o

resfriamento, o molde é aberto e a peca é ejetada (Grelle, 2006).

Figura 1 — Maquina de moldagem por injecao

Aquecedores Canh3o de Inje¢do

Funil

Rosca reciproca Molde

— ! "

C e . D

-

Unidade de Injecao Unidade de compressao "

Fonte: Adaptado de Fernandes et al. (2016, p. 2).

Segundo Pabst et al. (2022), a moldagem por inje¢do € um processo ciclico e
compreende as etapas de preenchimento, compressao, recalque e resfriamento. Por

outro lado, para Rosato et al. (2000), o processo de moldagem por injecao de materiais
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termoplasticos € um procedimento ciclico composto por cinco fases distintas:
plastificagdo, injegdo, pds-preenchimento, resfriamento e eje¢cdo da peg¢a moldada.
Apesar de o processo de injegao ser dividido em diferentes etapas por diferentes
autores, ao analisar minuciosamente o processo como um todo, verifica-se que se
trata apenas de nomenclaturas distintas para um mesmo procedimento.

A Figura 2 ilustra as etapas de um ciclo de injegdo que foram consideradas
para o desenvolvimento do presente trabalho. Observou-se que a divisdo de Rosato
et al. (2000) suprime a diferenciagao entre as etapas de preenchimento e compresséo,
as quais possuem perfis de pressado na cavidade altamente discrepantes. Da mesma
forma, a divisdo das etapas do processo de injecdo de Pabst et al. (2022) nao
menciona a etapa de plastificagdo, que ocorre concomitantemente com a etapa de
resfriamento. Essa etapa, apesar de nao estar definida claramente nos perfis de
temperatura e pressao no interior do molde, tem importante influéncia no processo de
injecdo como um todo. Cada uma das etapas do ciclo de injegdo sera descrita em

maiores detalhes ao longo do trabalho.

Figura 2 — Etapas do ciclo de moldagem por injegao

1. Preenchimento

5. Ejegéo 2. Compresséo

b

P

4. Resfriamento 3. Recalque
e Plastificacao

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de moldagem por injegcdo de uma pega plastica se inicia com a
fase de plastificagdo. Na unidade de injegdo da maquina, o material termoplastico é
fundido e preparado para ser injetado no molde. O derretimento do material ocorre
devido ao calor dissipado por aquecedores elétricos localizados ao redor do canhao

de inje¢ao, assim como pelo atrito resultante do movimento da rosca reciproca e dos
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granulos de plastico (Rosato et al., 2000). Na sequéncia, ocorre a etapa de injegao.
Uma quantidade controlada do material fundido é injetada sob pressédo na cavidade
do molde fechado, iniciando o processo de solidificagdo do plastico nas paredes do
molde. Para Pabst et al. (2022), a fase de injegdo € dividida em duas etapas:
preenchimento e compressao.

Sucedendo as etapas de preenchimento e compressdo, ocorre etapa de
recalque. Nessa etapa, o material termoplastico injetado € mantido sob press&o dentro
da cavidade molde por um periodo determinado, a fim de evitar vazamentos e
compensar a contragdo do material devido a solidificagao. Para Rosato et al. (2000),
a etapa descrita anteriormente € denominada pds-preenchimento. Apds o recalque
(ou pos-preenchimento) do material termoplastico, inicia-se a fase do resfriamento: o
material é deixado para esfriar dentro do molde até atingir a rigidez necessaria para a
ejecao. Quando o material se encontra rigido o suficiente, a unidade de compresséo
abre o molde e a peca plastica acabada € ejetada para ser iniciado um novo ciclo de
moldagem de injecéo.

O trabalho de Pabst et al. (2022) aponta que a qualidade das pegas moldadas,
em termos de precisdo geométrica e propriedades mecanicas, € profundamente
influenciada pelos parametros adotados ao longo do ciclo de moldagem, como a
temperatura do material polimérico fundido, a velocidade de avanco da rosca
reciproca e a pressdo de compressao do material. No entanto, a geometria do molde
e os fendbmenos de transporte na cavidade do molde também desempenham um papel
significativo na qualidade das peg¢as moldadas.

Pabst et al. (2022) categoriza os dados do processo como variaveis de
maquina e variaveis de processo. Pressdes hidraulicas, forcas de compressao e
velocidade da rosca reciproca sao consideradas variaveis de maquina. Por outro lado,
as variaveis de processo estao relacionadas aos fenbmenos que ocorrem dentro da
cavidade do molde durante o ciclo de moldagem por injegao.

Os dados de pressao-volume-temperatura (PVT) e velocidade de escoamento
sdo as principais variaveis de processo envolvidas. Essas grandezas representam
mais precisamente o processo de moldagem por injecdo e a qualidade dos produtos
moldados, devido a interdependéncia entre o transporte de massa e calor durante o
processo de moldagem e a geometria da cavidade do molde.

Para otimizar o processo de injegcdo e consequentemente a qualidade das

pecas moldadas, a implementacdo de um sistema de controle adequado é
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fundamental. De acordo com Rosato et al. (2000), o controle do processo de
moldagem por injecdo envolve uma série de parametros, que englobam tanto a
operacao da maquina quanto o comportamento do material plastico, e, crucialmente,
a interagao entre esses elementos. Entre os fatores mais criticos que influenciam a
qualidade do produto moldado, destacam-se a pressao e a temperatura ao longo do
tempo durante o processo.

Segundo Ogata (2010, p. 36), "No estudo de sistemas de controle, o leitor
deve ser capaz de modelar sistemas dindmicos em termos matematicos e analisar
Suas caracteristicas dindmicas. O modelo matematico de um sistema dinémico é
definido como um conjunto de equagbes que representa a dinamica do sistema com
preciséo ou, pelo menos, razoavelmente bem." Para conceber um sistema de controle
apropriado para os perfis de temperatura e a pressdo na cavidade do molde de
injecao, € necessario obter um modelo matematico que represente razoavelmente
bem o comportamento destas grandezas fisicas ao longo do ciclo de moldagem.

Dentre as trés principais abordagens de modelagem dos fenbémenos de
transporte no processo de moldagem por injecdo encontradas na literatura por Pabst
et al. (2022) (modelagem analitica, simulagcdo Computer Aided Engineering (CAE) e
modelagem empirica), a modelagem empirica € a mais indicada para identificar e
avaliar perturbagbes sazonais no processo. Diferentemente das modelagens
analiticas e simulagbes CAE, a modelagem empirica ndo exige um conhecimento total
da geometria da cavidade do molde ou dos parametros do material polimérico, uma
vez que esses parametros podem ser estimados por métodos estatisticos.

O modelo estatistico empirico desenvolvido por Pabst et al. (2022) utiliza a
estrutura Seasonal Auto-Regressive Integraded Moving Average with Exogenous
Factors (SARIMAX) para modelar os perfis de temperatura e pressédo da cavidade do
molde como processos mistos autorregressivos e de média movel. A capacidade do
modelo SARIMAX de incorporar fatores exégenos e padrbes sazonais detalhados
permite uma adaptacdo robusta as mudancas no processo e as variabilidades
externas. Por outro lado, a robustez do modelo de Pabst et al. pode demandar
recursos computacionais significativos e um processo de modelagem mais complexo.

Frente a complexidade observada no modelo de Pabst et al. (2022), propde-se
neste trabalho desenvolver um modelo matematico que seja eficaz na captura das
principais dinamicas de temperatura e pressao na cavidade do molde durante o ciclo

de injecdo, com a simplicidade e eficiéncia computacional em mente. A necessidade
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de obter tal modelo se baseia na premissa de que, para muitas aplicacdes industriais,
uma representacao simples e direta do comportamento dindmico pode ser suficiente
para obter previsdes precisas e uteis.

Como base para a modelagem matematica, serdo utilizados dados reais de
temperatura e pressao da cavidade do molde, coletados durante ensaios em uma
maquina de moldagem por inje¢cao. Os referidos ensaios foram realizados dentro do
escopo do projeto dentro do qual esta inserido este estudo, em parceria com a
empresa 4C Innovation.

A partir da analise da representacao grafica desses dados, verificou-se que os
perfis de temperatura e pressao na cavidade do molde sdo essencialmente compostos
por segmentos de curva, resultantes da resposta temporal de um sistema de primeira
ordem a um degrau de entrada. Por conseguinte, o modelo a ser desenvolvido sera
composto majoritariamente por equagdes de primeira ordem.

Finalmente, para que o modelo seja mais adequado para aplicagdes em tempo
real, onde a rapidez na obtenc¢ao de previsdes ¢é crucial para a tomada de decisbes e
ajustes de processo, sera desenvolvido um algoritmo de otimizag&o. Tal algoritmo tera
como principal objetivo ajustar os parametros e coeficientes do modelo matematico

aos dados experimentais de referéncia automaticamente.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo geral

A proposta de trabalho atual tem por objetivo a modelagem matematica dos
perfis de temperatura e presséo no interior de um molde de injegdo, com o intuito de
representar de adequadamente o comportamento dindmico dessas grandezas. Além
disso, é fundamental que esse modelo seja de facil implementagao e configuragdo em

ambientes industriais.

1.2.2. Objetivos especificos:

= Desenvolver e aplicar modelo de simulagao do processo de moldagem

por injec&o, a partir de equacgdes de sistemas de primeira ordem, que
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seja eficaz na previsao dos perfis de temperatura e pressédo durante o

processo de moldagem por injegao.

Desenvolver algoritmo de otimizagdo que permita o ajuste automatico

do modelo a dados experimentais de referéncia;
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

No ambito da engenharia de controle, a modelagem matematica de sistemas
dindmicos € uma ferramenta essencial para o entendimento e aperfeicoamento dos
processos industriais. A presente fundamentagao tedrica se alinha com os objetivos
deste trabalho, que visam desenvolver um modelo matematico que capture com
precisao os perfis de temperatura e presséo no interior de um molde de inje¢do. Tendo
como base os sistemas de primeira ordem, esta se¢ao do trabalho é dedicada a
estabelecer a base tedrica necessaria para a representacdo adequada do
comportamento dindmico dessas variaveis essenciais.

A estruturacdo deste modelo matematico, que € baseada em equacgdes
diferenciais lineares de sistemas de primeira ordem, como delineado por Franklin, G.
F. etal. (2006) e exemplificado pela lei de resfriamento de Newton (Zill e Cullen, 2001),
fornecera uma base solida para simulagdes precisas do processo de moldagem por
injecdo. A simplicidade inerente a esses sistemas ndo apenas facilita sua
compreensao e manipulagao analitica, mas também possibilita a implementagéo de
algoritmos eficientes de otimizacdo que se ajustem automaticamente aos dados
experimentais. Essa abordagem assegura que o modelo seja ndo so6 robusto, mas
também de facil configuragédo e implementacdo em ambientes industriais, atendendo

assim aos objetivos especificos do trabalho.

2.1. SISTEMAS DE PRIMEIRA ORDEM

Conforme Franklin, G. F. et al. (2006), um sistema de primeira ordem & descrito

por uma equacao diferencial linear com a seguinte estrutura:

dy(t)
dt

T + y(t) = Ku(t) (1)

onde 7 € a constante de tempo, y(t) é a saida do sistema, u(t) € a entrada do sistema

e K € o ganho estatico. A fungéo de transferéncia no dominio de Laplace é dada por:
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Y(s) K
T UG) (st (2)

A resposta de um sistema deste tipo a uma entrada de degrau unitario € uma
funcdo exponencial que se aproxima do valor final K com uma constante de tempo .
A resposta ao degrau unitario para um sistema de primeira ordem €& descrita na
Equacgao 3. Essa resposta indica que a saida do sistema atinge 63,2% do valor final

apos um tempo igual a t.

y(©) = K1 — ) 3)

Uma das aplicagdes dos sistemas de primeira ordem na representacao de
fendbmenos de aquecimento ou resfriamento é a lei de resfriamento de Newton. De
acordo com Zill e Cullen (2001), a lei do resfriamento de Newton rege que temperatura
T(t) de um objeto varia a uma taxa proporcional a diferenga entre a temperatura do

objeto T e a temperatura de seu meio ambiente T, :

dT
i —k(T —Tg) (4)

em que k € uma constante de proporcionalidade. Tal equacao diferencial de primeira

ordem € linear e separavel, e pode ser reescrita como:

dT

a1y )

Ao integrar ambos os lados da equacgéo e aplicar algumas propriedades tem-se:
T(t) = T, + ce” ¢ (6)

Utilizando a condicgao inicial t = 0:



22

Cy = T(O) - Ta

Por fim obtém-se a expressao:
_t
T(t) = Ta + (TO - Ta )e T (8)

emquet = %e T, € equivalente a temperatura do objeto no instante inicial t = 0. Essa

expressao pode ser reescrita da seguinte forma:

T(t) = Ty— (T, — T)(1—e"7) ©)

A lei de resfriamento de Newton descreve a variacdo da temperatura T de um
objeto, até que este atinja a mesma temperatura T, do ambiente, a qual ndo ¢é alterada
no processo. Para a modelagem matematica do perfil de temperatura da cavidade, é
necessario considerar que o material plastico e a cavidade do molde trocam calor até
atingirem equilibrio térmico.

Para atingir o equilibrio térmico, a temperatura da cavidade e a temperatura do
material plastico injetado se alteram ao longo do processo de injegdo. Para simplificar
o modelo matematico, o termo (T, — T, ) sera representado por um ganho K. Dessa
forma, o resfriamento (se K > 0) e o aquecimento (se K < 0) da cavidade do molde

podem ser descritos pela expressao:

T(t) = Ty+ K(1— e‘é) (10)

em que T(t) é a temperatura da cavidade no instante t, T, € a temperatura inicial da
cavidade, K é o ganho estatico e T é a constante de tempo. Essa expressao representa
a resposta temporal de um sistema de primeira ordem a um degrau a partir de um

valor inicial T,.
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Figura 3 — Curvas de aquecimento e de resfriamento a partir da Equagao 10
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2. SISTEMAS DE CONTROLE

De acordo com Ogata (2010), o controle automatico € um componente
importante e intrinseco em sistemas de veiculos espaciais, sistemas roboticos,
modernos sistemas de manufatura e quaisquer operagdes que envolvam o controle
de temperatura, pressdo, umidade, viscosidade, vazdo etc. Em um sistema de
controle de malha fechada, o sinal de erro atuante, que é equivalente a diferenga entre

o sinal de referéncia e o sinal de realimentacao, realimenta o controlador, fazendo
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com que o sinal de erro diminua e tenda a atingir o valor nulo, ou seja, o sinal de

realimentacao seja igual ao sinal de referéncia.

Figura 4 — Diagrama de controle de malha fechada da velocidade de avanco ou

forga do émbolo de injecao
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Fonte: Adaptado de Rosato et al. (2000, p. 657).
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Rosato et al. (2000) aponta que o projeto de um sistema de controle de uma
maquina de moldagem por inje¢do necessita incorporar uma sequéncia logica das
fungdes basicas da maquina. Essas fungdes basicas incluem a velocidade de injegao,
compressdo e abertura do molde, perfil de temperatura do canhdo de injecao,
temperatura do material plastico fundido, temperatura do molde, presséo da cavidade,
pressao de compressao entre outros parametros.

Tendo em vista o exposto, nesta secdo sera realizada uma revisao da
literatura, referente a maquina de moldagem por injegao, as variaveis de maquina e
de processo, e a uma abordagem de controle do processo, baseando-se
principalmente no trabalho de Rosato et al. (2000). Também sera abordado o modelo

empirico preditivo desenvolvido por Pabst et al. (2022).

2.3. A MAQUINA DE MOLDAGEM POR INJECAO

Nesta subsecdo pretende-se revisar os principais componentes de uma

maquina de moldagem por inje¢do de rosca reciproca e o seu funcionamento,
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baseando-se principalmente no trabalho de Rosato et al. (2000). A Figura 5 ilustra a

referida maquina:

Figura 5 — Maquina de moldagem por injecao de rosca reciproca

[ -]
Molde Canhéo de injecéo Funil Tacémetro Motor hidraulico

Sistema de
Rosca reciproca poténcia da rosca

Cabegote

|

] rolamento
de encosto

S L -

11 1

£ .. i

J \
I ~ _—
elevador pneumatico

Duto Valvula de Dois cilindros %
P & RS T para remogéo da rosca
de injegdo néo-retorno de injegdo hidraulica

Resisténcias elétricas

Fonte: Adaptado de Rosato et al. (2000, p. 29)

A maquina de moldagem por inje¢cdo de rosca reciproca € composta por trés
componentes principais: a unidade de inje¢do, o molde e a unidade de compressao.
Segundo Grelle (2006), a fungao da unidade de injegéo é fundir o plastico e direcionar
o material para dentro da cadmara confinada ou cavidade do molde. Por sua vez, a
unidade de compressao tem o papel de manter o molde fechado durante o processo
de injecao, resistindo as pressdes aplicadas e moldando o material conforme uma
forma especifica, além de abrir o molde apds o resfriamento do material para ejetar a
peca finalizada.

Na unidade de inje¢do, conhecida como canhao de injecdo, o material plastico
€ aquecido por meio de resisténcias ao redor do canhao e pelo atrito com a rosca
reciproca. Dentro do canhdo, a rosca reciproca se move para tras, criando espaco
para o material plastico fundido se acumular. Conforme o material se acumula, ele
exerce pressio sobre a rosca, que se retrai controladamente até que o volume
acumulado atinja a dosagem necessaria para a pega. A taxa com que a rosca
reciproca se retrai para tras, conforme o material plastico € acumulado na ponta do
canhao de injegao, é definida pela contrapressao. A contrapresséo é definida como a
pressao hidraulica com que a rosca reciproca se opde a pressao resultante do material

que se acumula na ponta do canh&o de inje¢gao. Um transdutor, como um sensor de
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posicao da rosca, é ativado quando o volume atinge o nivel desejado, interrompendo
0 movimento da rosca.

A seguir, a rosca avanga dentro do canhdo atuando como um émbolo,
injetando o material fundido na cavidade do molde com velocidade e presséo
controladas. Apds a injegéo, a rosca retrocede dentro do canhao, preparando-se para
um novo ciclo de moldagem. Esse processo permite a producgao eficiente e precisa de

pecas plasticas.

Figura 6 — Etapas do processo de moldagem por injegao
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Fonte: Rosato et al. (2000, p. 31)

O movimento de injegdo na maquina de moldagem por injecao € resultado da
pressao hidraulica exercida no émbolo do cilindro de injecdo. Essa pressao pode ser
controlada por meio de uma valvula de fluxo, que regula a quantidade de 6leo que
chega ao cilindro de injegcdo. Conforme observado por Rosato et al. (2000), os
sensores de pressao utilizados na maquina sdo predominantemente transdutores
piezo-resistivos de pressao, os quais sdo empregados principalmente para medir a
pressao na cavidade do molde e ao longo do trajeto percorrido pelo material plastico

derretido.
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A variacado da velocidade de avango da rosca reciproca pode ser alcancada
por meio do ajuste do fluxo de 6leo que chega ao cilindro de injecdo. Quanto maior o
fluxo de 6leo, maior sera a velocidade com que o émbolo é impulsionado para frente,
resultando em um aumento correspondente na velocidade da rosca reciproca, que
esta acoplada ao émbolo. Esse controle preciso do fluxo de éleo é realizado por um
dispositivo conhecido como servo valvula. A Figura 7 ilustra um exemplo de um

sistema de controle de velocidade de injecao:

Figura 7 — Exemplo de sistema de controle de velocidade de injegao
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Fonte: Adaptado de Rosato et al. (2000, p. 698)

2.4. QUALIDADE DA PECA MOLDADA

De acordo com Rosato et al. (2000), a qualidade dos produtos moldados €&
predominantemente influenciada pela temperatura e pela pressao durante o processo
de moldagem. E fundamental que o sistema de controle do processo leve em
consideracao a inter-relagdo entre os parametros do produto, os parametros do
processo e os da maquina. Isso inclui, por exemplo, as propriedades mecanicas do
produto em relacdo a temperatura do material plastico fundido, a velocidade de
injecdo, a temperatura do molde, a pressédo da cavidade do molde e a presséo de

compressao.
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Uma medida comumente utilizada por Rosato et al. (2000) para avaliar o
desempenho da peca moldada é a pressdao da cavidade do molde, pois esse
parametro € sensivel a variacbes no processo. As variaveis que impactam essa
pressdo podem ser divididas em quatro grupos distintos, dependendo de como
influenciam o processo.

O primeiro grupo inclui a viscosidade do material fundido, a taxa de
preenchimento e a pressdo de inje¢do. Em maquinas de moldagem por injegdo sem
controle de processo, uma pressao hidraulica de injegao fixa € aplicada ao émbolo de
injecao. Essa pressao resultante é contrabalanceada pela velocidade de avango da
rosca reciproca no material plastico fundido. Consequentemente, a taxa de
preenchimento € inversamente proporcional a viscosidade do material e diretamente
proporcional a pressao hidraulica de injecao.

Se a taxa de preenchimento for muito alta, pode ocorrer o "overpacking" da
peca plastica, enquanto uma taxa de preenchimento muito baixa pode resultar em
"underpacking", levando a problemas como acabamento superficial inadequado,
vacuo na pega e dimensdes imprecisas. As variaveis desse primeiro grupo estdo
interligadas e podem ter impactos significativos nas caracteristicas da pe¢a moldada.
A influéncia desses parametros na qualidade da peca moldada pode ser comprovada

pela variagao nas curvas de pressao na cavidade do molde ilustrada na Figura 8:

Figura 8 — Diferentes pressdes de cavidade para diferentes viscosidades do material

e taxas de preenchimento
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Fonte: Rosato et al. (2000, p. 653)



29

O segundo grupo de variaveis compreende o tempo de aceleragdo do émbolo
de injecdo. Geralmente, em maquinas sem controle de processo, um temporizador
define a duracao das etapas de preenchimento e compressao por ciclo. Mesmo com
uma taxa de preenchimento repetivel, podem ocorrer variagdes nas pressdes de pico
da cavidade devido a variagdes no tempo de aceleracao do émbolo. Essas variagoes
na pressdo da cavidade, ao sair do modo de aceleracdo do émbolo, tém efeitos
semelhantes as variaveis do primeiro grupo nas pegas plasticas.

O terceiro grupo de variaveis inclui as pressdes de compressdo. Em maquinas
sem controle de processo, geralmente € aplicado o mesmo parametro de pressao do
émbolo para as etapas de preenchimento e compressao do molde. Variagdes na
presséo de compresséao da injetora podem resultar em mudangas no perfil de pressao
da cavidade do molde, levando a problemas de dimensdes e acabamento da peca.

O quarto grupo aborda as variaveis de recuperagao ou plastificagdo. Os efeitos
da fase de recuperacado nao sao imediatamente identificaveis na curva de pressao da
cavidade do molde até o proximo ciclo de preenchimento do molde. A recuperacéao &
fortemente influenciada pela viscosidade do material plastico fundido e esta
relacionada a quantidade de energia transferida para o material derretido. As
principais variaveis incluem torque vezes velocidade da rosca reciproca,
contrapressao vezes taxa de retragdo do émbolo de injecao e temperatura do canhao

de injecao.

2.5. MODELAGEM DA PRESSAO E TEMPERATURA DO MOLDE

A abordagem desenvolvida por Pabst et al. (2022) se baseia em modelos
SARIMAX, os quais foram criados para prever a temperatura e a pressao dentro da
cavidade do molde. Os modelos SARIMAX sdo métodos estatisticos utilizados para
identificar padrbes em séries temporais. Esses métodos ajustam os coeficientes para
compreender o comportamento das séries temporais e prever seus valores futuros.

Os modelos SARIMAX representam uma generalizagao dos processos mistos
autorregressivos e de média movel (ARMA). Segundo Pabst et al. (2022), os modelos
ARMA néo sao capazes de identificar comportamentos ndo estacionarios nas seéries
temporais. Em contrapartida, os modelos SARIMAX s&o capazes de lidar com essa

questao, diferenciando os sinais.
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Devido a possibilidade de os processos de moldagem por injegcao
apresentarem comportamentos sazonais e caracteristicas nao estacionarias nas
variaveis de processo, Pabst et al. (2022) consideraram a utilizagcdo dos modelos
SARIMAX como adequada para a modelagem do sistema.

O modelo desenvolvido foi testado em processos reais de moldagem por
injecao, com validagdes direcionadas a duas situagdes: (1) alterando o tempo de
preenchimento do molde e (2) sob perturbagbes deterministicas que s&o suscetiveis
de ocorrer ao longo de qualquer lote de pegas produzidas em um processo de
moldagem por injegao.

Utilizando a linguagem de programacgao Python e as variaveis de processo -
pressao e temperatura da cavidade do molde - Pabst et al. (2022) desenvolveram um
modelo empirico com base no método SARIMAX. Assim, o sistema é capaz de prever
o comportamento das variaveis de processo com base em amostras de temperatura
e pressao obtidas em tempo real por transdutores localizados dentro da cavidade do
molde, como termopares e sensores piezoelétricos.

Na validagdo experimental, o modelo estatistico foi treinado com dados de
cinco ciclos de inje¢cdo, demonstrando que, mesmo com um numero limitado de
amostras para o treinamento, o modelo apresenta uma alta precisdo de previsdo. Na
Figura 9 e na Figura 10 sdo demonstrados os resultados da validagao experimental
do modelo.

Para o modelo de obteng¢ao da previsdo da pressao da cavidade do molde, os
parametros mais adequados sao aqueles que resultam nos valores minimos dos erros
medidos. Para Pabst et al. (2022), essa condigéo ocorreu para o SARIMAX (0, 0, 0) x

(2, 1, 1)96. Assim, este modelo adotou a Equacgao 11:

(1 - chZ_96 - ¢2Z_192)V96pt = 90 + eth— + (1 - GZ_l)(l - @Z_96)£t (11)

em que os parametros do modelo sdo: ®; = 0,2869, &, = 0,3103, 6, = —0,0119, 6, =
0,0852,6 = 0,3185,e @ = —1,0002.

Para o modelo de obtencao da previsao da temperatura na cavidade do molde,
o0 minimo erro ocorreu para o SARIMAX (2, 0, 1) x (2, 1, 1)e6. Dessa forma, este modelo
adotou a Equagéao 12:
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(1= 1271 = dz272) (1 — 12776 — D,z 192) VT,

=0p+0;p +(1—08z"1)(1—-0z7%)¢, (12)

em que os parametros do modelo séo: ¢, = 0,8106, ¢, = —0,0023, &, = —0,2189,
®, = 0,6046, 0, = 2,596 x 1075, 8, = 0,0064, 6 = —0,2748, e ® = 0,4288.

Para resolver ambos os modelos de temperatura e de pressédo da cavidade,

foi utilizado o método de otimizagdo Nelder-Mead.

Figura 9 — Previsao dos perfis de temperatura (A) e pressao (B) utilizando tempo de
preenchimento de 0,5 segundos
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Fonte: Adaptado de Pabst et al. (2022, p. 13)
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Figura 10 — Previsao dos perfis de temperatura (A) e pressao (B) sob perturbagdes
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3. METODOLOGIA

A metodologia empregada para desenvolver o modelo matematico para o
processo de moldagem por injecdo de pecgas plasticas segue uma abordagem
sistematica, fundamentada na analise detalhada dos fendmenos envolvidos.
Inicialmente, sera realizado um estudo sobre as varidveis do processo, como
temperatura, pressao e tempo, que influenciam diretamente na qualidade das pecas
produzidas. A modelagem matematica tem como objetivo capturar a dinamica desses
parametros, permitindo prever e otimizar o desempenho do processo de moldagem
por injegao.

Para a constru¢cao do modelo, serao utilizados dados experimentais coletados
durante ensaios realizados em maquinas de moldagem por inje¢cdo. Esses dados
serdo analisados para identificar padrées e comportamentos caracteristicos dos perfis
de temperatura e pressdo na cavidade do molde. A partir dessa analise, serao
formuladas equag¢des matematicas que representem de forma precisa a evolugao
dessas variaveis ao longo do ciclo de inje¢ao, utilizando-se principalmente de modelos
de primeira ordem para simplificagao e eficiéncia computacional.

Além da modelagem matematica, sera desenvolvido um algoritmo de
otimizagdo para ajustar automaticamente os parametros do modelo aos dados
experimentais. Esse algoritmo permitira que o modelo se adapte a diferentes
condigdes de operagdo, garantindo previsdes precisas e a possibilidade de ajustes
em tempo real no processo de moldagem. A eficacia do modelo sera avaliada por
meio de comparagbes com os dados experimentais e ajustes necessarios serao
realizados para aprimorar sua precisdo e aplicabilidade pratica na industria de
moldagem por injecao.

3.1. ANALISE DOS EXPERIMENTOS REALIZADOS

Os modelos matematicos foram construidos com base nos perfis de
temperatura e pressao resultantes de ensaios realizados em uma maquina de
moldagem por injecao no instituto SENAI de Joinville. O ensaio foi composto por 32
lotes distintos de pegas moldadas por injegao, cada lote com um numero especifico
de pecas.
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Dentre as variaveis de entrada para os experimentos, pode-se citar: pressio
de injecao, contrapressao, tempo de resfriamento, temperatura de inje¢cao, dosagem
do material, pressdo de recalque e velocidade de injecdo. Esses paradmetros foram
variados a partir de um valor de referéncia ao longo da producgéo dos diferentes lotes,

permitindo a observacao da relacio entre os valores dos parametros da maquina e o

comportamento dos perfis de temperatura e pressao na cavidade do molde.

Figura 11 — Variaveis de entrada dos experimentos

Varidweisde Entrada

Press3o de lnjegdo Tempa de resfriamento Temperatura de Inje;do Dosagem Press3o de Recalque

CcC|l1 500 10 250 78 5

CC| 2 500 15 250 78 5

CC| 3 600 15 230 78 5

ccC| 4 600 15 250 78 20

CC| 5§ 600 15 250 65 5

CC| 6 600 10 230 78 5

cc| 7 500 10 250 65 20

CC| B 500 15 250 65 20

CC| 9 600 10 250 65 5

CC |10 600 15 230 65 20

CC|11 500 15 230 65 5

CC |12 600 10 230 65 20

CC |13 500 10 230 65 5

CC |14 600 10 250 78 20

CC |15 500 10 230 78 20

CC |16 500 15 230 78 20

e o .. .

CA|1l 500 10 250 78 5

Cal| 2 500 15 250 78 5

CA| 3 600 15 230 78 5

CA |4 600 15 250 78 20

CA| S 600 15 250 65 5

CA |G 600 10 230 78 5

CA |7 500 10 250 65 20

CA| B 500 15 250 65 20

CA |9 600 10 250 55 5

CA |10 600 15 230 65 20

Ca |11 500 15 230 65 5

CA |12 600 10 230 65 20

CA |13 500 10 230 65 5

CA | 14 600 10 250 78 20

CA |15 500 10 230 7B 20

CA |16 500 15 230 78 20

Fonte: Projeto ao qual este estudo esta inserido
Figura 12 — Valores de referéncia para os experimentos

Parimetro Unidade Referéncia -1 1
Pressio de inje¢io [bar] 550 500 600
Conira pressio [bar] 12 8 16
Tempo de resfriamento [s] 13 10 15
Temperatura de injegio [°c] 220 225 230 240| 210 215 220 230|230 235 240 250
Dosagem [em3] 72 65 78
Pressio de recalgue [bar] 10 5 20
Velocidade de injecio [cm3/s] 40 30 50

Fonte: Projeto ao qual este estudo esta inserido
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3.2. MODELO MATEMATICO DO PERFIL DE TEMPERATURA

Ao analisar os perfis de temperatura obtidos experimentalmente, varias das
caracteristicas descritas na literatura foram observadas — ver Figura 13 a seguir.
Durante a etapa de preenchimento (A — B), foi identificado um aumento subito da
temperatura, persistindo até o final da etapa de compressao (B — C). Na etapa de
recalque (C - D), a temperatura da cavidade sofre uma queda exponencial, se
aproximando do estado estacionario pouco antes do inicio da etapa de resfriamento.
Durante a etapa de resfriamento (D — E), a queda de temperatura iniciada na etapa
de recalque ¢ intensificada. No processo de ejegao (E — F), o declinio da temperatura
adota uma queda exponencial que tende ao estado estacionario conforme se

aproxima do inicio do préximo ciclo de injecéo.

Figura 13 — Perfil de temperatura na cavidade a partir dos dados experimentais

50 4 — real
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70 75 80 85 90 95
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Fonte: Elaborado pelo autor

Considerando que os fenbmenos de aquecimento e resfriamento podem ser
modelados como a resposta temporal de um sistema de primeira ordem a um degrau
a partir de uma temperatura inicial Ty, a modelagem dos perfis de temperatura de um
ciclo de injegao envolve quatro principais curvas, que representam crescimentos e
decaimentos exponenciais. A primeira curva equivale ao aumento de temperatura da
cavidade durante as etapas de preenchimento e compresséo (A - B - C).

Sabe-se que a etapa de preenchimento é iniciada antes do ponto A, porém é apenas

neste ponto que o material plastico atinge os transdutores de temperatura, permitindo
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que a variagao de temperatura seja mensurada. Por esse motivo, para o modelo
matematico de temperatura sera considerado que a etapa de preenchimento € iniciada
no ponto A. A segunda curva descreve a redugao de temperatura resultante da etapa
de recalque (C — D). A terceira curva representa a variagdo de temperatura durante a
etapa de resfriamento (D - E). Por fim, a quarta curva descreve a diminuicdo da

temperatura devido a etapa de ejecao (E — F) da peca moldada.

Figura 14 — Perfil de temperatura da cavidade gerados a partir do modelo

matematico
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Fonte: Elaborado pelo autor

O tempo maximo de duragao de cada etapa do ciclo de inje¢ao é representado
por detqpq - O tempo maximo de duragdo de cada curva que compde o modelo do
perfil de temperatura é representado por d;;, i = 1,2,3,4. A relagéo entre o tempo
maximo de duragédo das etapas do ciclo de injegdo e das curvas que compdem o

modelo matematico de temperatura é tal que:
dtl = dpreenchimento + dcompressio
di; = drecalque
(13)

diz = dresfriamento

dis = dejegéo

A duracdo de um ciclo de injegao d;.;, € equivalente a soma das duragbes maximas

de cada curva i que compde um ciclo de injegéo:
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4
deiclo = Z de (14)
k=1

O instante de inicio t; da curva i do ciclo de injegdo j € equivalente a soma da duragéo

dos j — 1 ciclos anteriores e da duragao das curvas anteriores do ciclo j:

-1
tji =Jj " deicio + Z dey (15)
k=1
O vetor tempo de cada curva i do ciclo j é tal que:

tji <t < (dti + tji)

0<(t—ty) <dy (16)

As curvas i =1,2,4 do modelo podem ser descritas pela seguinte formulagéo

matematica:

(=t

T;t) =Ty — Ky(1 —e T ), =124 (17)

em que T, € a temperatura inicial de cada curva. O termo t — t; representa o tempo
decorrido desde o inicio da respectiva curva. T;(d;; + t;;) corresponde ao ponto final
da curva atual. A variavel K; é o ganho estatico de temperatura, e representa a
diferenga entre o valor inicial T, e o valor final T;(d;) para o qual a curva converge em

estado estacionario:
Tyt)=Ty— Ky, t—oo, =124 (18)

A variavel 7, € denominada constante de tempo do modelo de temperatura, e
corresponde ao intervalo de tempo necessario para que a temperatura atinja 63,2%

de seu valor final. No momento que t = 7,; + t; a temperatura equivale a:
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Ti(ra + t;) = To— 0,632 Ky, i=1,2,4 (19)

O valor inicial de temperatura T, da expressdo matematica de cada curva i é

equivalente ao valor de temperatura da curva anterior T;_; no instante d;_; + tj;_4:

_(Et)
Tji(t) = Tji—q (dti—l + tji—1) —Ky(1 —e Ta ) (20)

Para um mesmo ciclo j, a temperatura instantdnea da cavidade € equivalente as

respectivas equagoes da curva i para o intervalo de tempo {t;; -~ (d¢; + tj;)}:

Tj1 (1), tii <t < (dg +tjr)
Ti, (1), ti, St < (dez + tj3)
Tj3(t), tis <t < (dez+tj3)
Tia (1), tia St < (deg + tjs)

T (¢) =

A curva que representa a variacdo de temperatura durante a etapa de
resfriamento (i = 3) adota um comportamento exponencial invertido no tempo e pode

ser descrita pela formulagao matematica a seguir:

_ dez—(t=tj3) _dez 21
Tis(t) = Ty, (dep + tj2) + Kes(1 — e o ) —Ki(1 —e ') (21)

_dts
em que o termo —K;3(1 —e ©3) representa o valor da queda de temperatura

resultante da etapa de resfriamento quando t — tj3; = d;3:

— (%3
’1}'3 (t) = ’1}'2 (dtz + t]2) - th ( 1 —e (Tt3)> ’ t— t]3 = dt3 (22)

No instante inicial da referida curva ¢t —t;,; =0, a queda de temperatura é nula,

portanto, tem-se que:



Ti3(t) = Tjp (dez + tj2), t—1t3=0

A Equacao 21 pode ser reescrita da seguinte forma:

des _ (dezttjz)—t

Tis(t) = Tjp (de + tj) — Kis(e 75— e

Tt3

)

39

(23)

(24)

Quadro 1 — Equacgdes das curvas do modelo do perfil de temperatura de um ciclo de

injecéo

Etapa(s) Equacao

Paraj = 1:

Preenchimento

T11(t) = Tiniciat + K11 (1 —e

_(t-ty11)
Tt1 )

+ Compressao Paraj > 1:

_(t=tj)

Tj1(t) = T(j-1)4 (des + tj4) + K1 (1 —e ™)

(t-tj2)

Recalque Tio(t) = Tjy (deg +tj1) —Keo(1 —e 2 ),

des

_ (dez+tjz)—t
Resfriamento Tiz(t) = Tjp (dea + tj2) — Kis(e 73 — e Tt3

)

_(t=tja)

Ejecéo Tjs(t) = Tj3 (des + tj3) —Ki(1 —e T ),

Fonte: Elaborado pelo autor

As equagdes que regem o modelo matematico de temperatura na cavidade do

molde estdo compiladas no Quadro 1. O sinal do ganho, seja positivo ou negativo, ja

foi considerado nas equacdes do Quadro 1. Dessa forma, o modelo deve ser calibrado

apenas com valores de ganho positivos. A variavel T;,;.;..; € a temperatura da cavidade

do molde no instante t = 0 em que a producao do lote é iniciada.

Para que o modelo matematico se adapte aos dados de um determinado

experimento, é necessaria a calibragao dos parametros de cada curva: o ganho K; e

a constante de tempo t;. Com a calibragdo destes paradmetros pode-se alterar o

formato das curvas e obter uma boa aproximac¢ao dos dados reais.

Durante a produgao de um lote de pecgas, observou-se um aumento gradual da

temperatura na cavidade do molde ao longo dos ciclos de inje¢cao, o qual mostrou ser
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independente das mudancgas de temperatura ciclicas do processo e que atinge estado
estacionario apés um determinado numero de ciclos concluidos. Essa componente de
aquecimento sera denominada como aquecimento residual. Notou-se que, por se
tratar de um fenbmeno de aquecimento, pode ser representado matematicamente

como a resposta temporal de um sistema de primeira ordem a um degrau:

t
T-(t) = Tinici + K+(1 —e %), 0=t <dje (25)

em que T € a temperatura da cavidade do molde no instante t = 0 em que a
producao do lote € iniciada. K,. € o ganho estatico e t,, € a constante de tempo do

aquecimento residual. d;,;. € 0 tempo maximo de duracéo do lote.

Figura 15 — Curva de aquecimento residual até atingir estabilidade térmica

50

45 4

Temperatura (°C)

35 4

30 4

0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo matematico que representa de maneira satisfatoria os perfis de
temperatura dentro da cavidade do molde, deve ser composto pela componente de
variagdo de temperatura Tj;(t) devido a cada etapa de um ciclo de injegéo e pela

componente de aquecimento residual T,.(t) de um lote:

Teavidaae(t) = Tji(t) + T (8), i=1,23,4 (26)
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3.3. MODELO MATEMATICO DO PERFIL DE PRESSAO

Assim como os perfis de temperatura, os perfis de pressédo na cavidade foram
divididos em curvas parciais — ver Figura 16. A primeira curva representa um pequeno
aumento de pressao durante a etapas de preenchimento (A — B). De forma analoga
ao perfil de temperatura, para o perfil de pressdao na cavidade a etapa de
preenchimento inicia-se antes do ponto A. Todavia, € apenas no ponto A que o
material plastico encontra os transdutores e a variacdo de pressao passa a ser
mensurada. Portanto, para o modelo matematico de pressao na cavidade, a etapa de
preenchimento € iniciada no ponto A. A segunda curva do perfil de pressdo descreve
um pico de pressao resultante da etapa de compressao (B — C). A terceira curva
descreve uma queda exponencial acentuada na pressao durante a etapa de recalque
(C-D).

Figura 16 — Perfis de presséo na cavidade obtidos a partir de dados experimentais
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Fonte: Elaborado pelo autor

A etapa de resfriamento é dividida em duas curvas distintas: um decaimento
menos acentuado da pressao (D — E) e um decaimento exponencial muito pequeno e
breve que resulta em um longo periodo de pressao constante na cavidade (E — F). A
etapa de ejecao € composta por uma queda de pressao quando é aberto o molde no

ponto F e um aumento de pressao no instante em que o molde é fechado no ponto G.
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A pressdo se mantém constante com o molde fechado até o inicio da etapa de

preenchimento do préximo ciclo de injecéo.

Figura 17 — Perfis de press&o na cavidade obtidos a partir do modelo matematico
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Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo matematico desenvolvido para o perfil de pressdo da cavidade do
molde de inje¢do é analogo ao modelo de temperatura, com mudancgas nas equagdes
de determinadas curvas e no numero de curvas que o compdem. Assim como 0O
modelo de temperatura, o modelo de pressdo também € composto por curvas de

decaimento e crescimento exponencial.
O tempo maximo de duragao de cada curva que compde o modelo de pressao

€ representado por d,,;, i = 1,---,6. A relagdo entre o tempo maximo de duragéo das
etapas do ciclo de inje¢cdo e das curvas que compdéem o modelo matematico de

presséao é tal que:

dpl = dpreenchimento

de = dcompresséo

dp3 = drecalque (27)
dp4 + dp5 = dresfriamento

dp6 = dejec;éo
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A duracgdo de um ciclo de injegao d;.;, € equivalente a soma das duragbes maximas

de cada curva i que compde um ciclo de injegéo:

6
deiclo = Z dpk (28)
k=1

O instante de inicio t;; da curva i do ciclo de injegao j € equivalente a soma da duragéo

dos j — 1 ciclos anteriores e da duragdo das curvas anteriores do ciclo j:

-1
Lji =Jj dcicio t+ Z dpk (29)
k=1
O vetor tempo de cada curva i do ciclo j € tal que:

tji <t < (dpi + tji)

0< (t—t;) <dy (30)

As curvas i=1,2,3,5 do modelo de pressdo podem ser descritas pela seguinte

formulagdo matematica:
B ((f— fji))
Pi)y=Py— Ky |1 —e Tt , i=1,2,3,5 (31)

em que P, € a presséao inicial de cada curva. O termo ¢t — t;; representa o tempo
decorrido desde o inicio da respectiva curva. P;(d,; + t;;) corresponde ao ponto final
da curva atual. A variavel K, € o ganho estatico, e representa a diferenga entre o valor

inicial P, e o valor final P;(d,;) para o qual a curva converge em estado estacionario:

Pi(t) =Py— Ky, t—-o, i=12375 (32)
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Para as curvas i=1,2,3 e 5, a variavel 7, € denominada constante de tempo, e
corresponde ao intervalo de tempo necessario para que a pressao atinja 63,2% de

seu valor final. No momento que ¢t = 7,; + t; a presséo equivale a:

Pi(tpi + tj) = Po— 0,632 K,;,  1=1,2,3,5 (33)

O valor inicial de pressao P, da expressdo matematica de cada curva i € equivalente

ao valor de presséo da curva anterior P,_; no instante d,,;_ + tj;_4:

_ ((t—tji))
Pi(t) = Py (dpicy + Giioq) — Kpi (1 —e ‘P ) (34)

Para um mesmo ciclo j, a pressao instantanea da cavidade é equivalente as

respectivas equagoes da curva i para o intervalo de tempo {t;; - (dp,; + t;;)}:

(P (D),  t1 <t < (dpy+i)
Py, (¢), tip <t < (dp2 +tj3)
Pi3(t),  tz <t < (dp3+t)
Py (1), tia <t < (dps +tjs)
Pis(D),  ts <t < (dps+s)
\ Pis (1), tie <t < (dpe t+ tjs)

P(t) =

A curva 4, uma das curvas que representa a variacido de pressao durante a
etapa de resfriamento, adota um comportamento exponencial invertido no tempo e

pode ser descrita pela formulagdo matematica a seguir:

B (dp4—(t—tj4)) B (@)
P]4(t) = Pj3 (dp3 + t]3) + Kp4 < 1 —e Tp4 ) - Kp4 ( 1 —e Tp4 ) (35)
_(%)
em que o termo —K,, <1 —e \p4 > representa o valor da queda de temperatura

resultante da etapa de resfriamento quando t — tj, = dp4:
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(4
%4(1:) = Pj3 (dp3 + t]3) - Kp4 < 1 —e <Tp4')> , t — t]4 = dp4 (36)

No instante inicial da referida curva ¢t —t;,, =0, a queda de temperatura € nula,

portanto, tem-se que:

P]4(t) = Pj3 (dp3 + tjg), t— t]4_ =0 (37)

A Equacéao 35 pode ser reescrita da seguinte forma:

_ (@) _ ((dp4+tj4)—t)
Piy(t) = P (dps +tj3) —Kpa| e ‘P — e p4 (38)

No inicio da etapa de ejecao, que coincide com a abertura do molde, ocorre
uma queda de pressao até a pressdo atmosférica P,.,,,. Apds a peca moldada ser
ejetada, o molde € ent&do fechado novamente no instante ¢t = 7,5 + tjs € a pressao
sobe para o valor de P,., + K,¢. Essa curva € representada pela seguinte formula

matematica:

([(t — tje) — Tpe| + (¢t — tj6) — Tps)

2((t—tje) = p6) ”

Pj6(t) = Patm + (39)

em que 7, representa o tempo em segundos apos o inicio da etapa de eje¢cdo em
que o molde é fechado novamente.

As equagdes que regem o modelo matematico de pressdao na cavidade do
molde estdo compiladas no Quadro 2 a seguir. O valor de Py,;.i.; € definido levando
em consideragao que o processo de inje¢cao se inicia com o molde ja fechado no
instante ¢t = 0. O valor de P,,,, deve ser alterado pelo usuario conforme a necessidade,
levando em conta a pressao atmosférica local. O sinal do ganho, seja positivo ou
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negativo, ja foi considerado nas equagdes do Quadro 2. Dessa forma, o modelo deve

ser calibrado apenas com valores de ganho positivos.

Quadro 2 — Equacbes das curvas do modelo do perfil de pressdo de um ciclo de

injecao

Etapa(s)

Equacgao

Preenchimento

Paraj = 1:

_ ((t—tn))
Pll(t) = Piiciar + Kpl < 1-e 1 )

Paraj > 1:

_ ((t—tjﬂ)
P]l(t) = P(j—1)4' (dp4 + t]4) + Kpl ( 1 —e Tp1 )

2 ((t — tjg) — rp6)

_ ((t—tjz))
Compresséo P (6) = Py (dpy +tj1) + Ky ( 1 —e \ 2 )
_ ((t—tj3))
Recalque Pi3(t) = Py (dpy + tj2) — Kp3 ( 1 —e \ s )
_ (%) 3 ((dp4+tj4)—t)
%4(1:) = Pj3 (dp3 + t]3) + Kp4 ( e Tpa/ — e Tpa )
Resfriamento - <(t_tj5))
Pis(t) = Pig (dps + tja) — Kps < 1—e s )
t—tjg) —Tps| + (E—tis) — T
e PPN ([ G B B GarA B oy

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.4. ALGORITMO DE AJUSTE AUTOMATICO DOS PARAMETROS DO MODELO

Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo de otimizagdo com o objetivo de
ajustar os parametros dos modelos matematicos de presséo e temperatura para que
melhor se aproximem dos dados reais coletados. O objetivo € minimizar o erro total
(ET) entre os valores simulados e os dados reais de pressdo ou de temperatura,
ajustando iterativamente os parametros do modelo. O erro total € calculado como o

somatodrio do modulo dos erros entre os valores reais e os valores simulados:

n
ET=Z|yi—£-| (40)
i=1

em que n € o numero total de amostras, y; os valores reais e y, os valores estimados
pelo modelo matematico.

O algoritmo é iniciado com a criagcdo de uma nova instédncia do modelo de
simulagéo com os parametros iniciais de ganho K e constante de tempo t para cada
uma das curvas que o compdem. Em seguida, os pardmetros do modelo sdo ajustados
em pequenos incrementos ou decrementos, com a magnitude dessas alteracbes
sendo definida inicialmente pelo usuario como o passo de ajuste. Esses ajustes séo
aplicados somente se os novos valores forem positivos, garantindo a validade dos
novos parametros.

O processo de ajuste de parametros e execugao da simulagao é repetido para
diferentes combinagdes de ajustes, parametros e de curvas do modelo. Os ajustes
podem ocorrer em uma ou mais curvas em uma mesma iteragdo. O ajuste pode ser
de incremento, decremento, ou sem alteracdo. Em uma mesma iteracdo pode-se
alterar o ganho K, a constante de tempo 7, ambos, ou nenhum dos paradmetros. Apos
cada ajuste, a simulagdo com o0s novos parametros é executada até atingir o nimero
maximo de ciclos definidos. O erro total € entdo calculado e armazenado para cada
conjunto de parémetros testados, permitindo a comparagdo entre as diferentes
simulagoes.

Existem duas condigbes de parada do algoritmo: um numero fixo de iteragdes
definido pelo usuario ou a estabilidade do erro total. A estabilidade do erro total é

verificada utilizando um contador. Sempre que o menor erro total da iteragao atual for
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igual ao menor erro total global, o contador € incrementado em uma unidade e o passo
de ajuste € duplicado. Caso o erro total minimo da iteragao atual for menor que o erro
total minimo global, o contador é zerado. Se o erro ndo diminui apos 5 iteragdes, a
estabilidade do erro total é atingida e o algoritmo de ajuste € interrompido.

Figura 18 — Fluxograma do algoritmo de ajuste dos parametros do modelo de
pressao
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Fonte: Elaborado pelo autor
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O algoritmo de otimizagao de pressao e de temperatura sdo analogos, porém
possuem algumas diferengas como as combinagdes de curvas possiveis e o fato de
o modelo de temperatura também realizar o ajuste dos parametros da curva de
aquecimento residual, K, e t,. Ademais, para o algoritmo de temperatura, foi
desenvolvida uma etapa adicional, a qual tem como objetivo calcular os parametros
iniciais de ganho e constante de tempo residual (K, e t,), a partir dos dados
experimentais de temperatura, reduzindo a quantidade de ajustes posteriores
necessarios.

Primeiramente, o algoritmo identifica os pontos de inicio dos ciclos de injeg&o.
Ele percorre os dados reais de temperatura e verifica as mudangas de temperatura
entre pontos consecutivos. Se a diferenga de temperatura entre dois pontos
sucessivos for maior que 6, considera-se que um novo ciclo de inje¢cado comegou. A
magnitude da diferenga foi definida com base em observacdes dos experimentos
utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

Apos identificar os pontos de inicio dos ciclos de inje¢ao, o algoritmo procede
para extrair os segmentos de dados de temperatura correspondentes a cada um dos
ciclos identificados. Para cada ciclo, ele seleciona um intervalo de dados que vai
desde sete pontos antes do inicio do ciclo atual até o inicio do préximo ciclo, para
evitar que dados sejam perdidos, caso o ponto de inicio selecionado nao seja preciso.
Com os dados divididos, é facilitada a obtencédo da temperatura inicial de cada ciclo.
O ganho de aquecimento residual K, € obtido a partir da diferenga entre o maior e o
menor valor de temperatura inicial.

Para encontrar a constante de tempo t,,, 0 algoritmo identifica o ponto em que
a temperatura residual atinge aproximadamente 63,2% do valor maximo de
temperatura presente nos dados experimentais. Para esse calculo, sdo ordenados os
valores absolutos das diferencas entre as temperaturas iniciais de cada ciclo e 63,2%
do valor maximo de temperatura, e entdo selecionado o valor que minimiza essa
diferenca. O ponto temporal do experimento em que foi registrada tal temperatura, é
definido como a constante de tempo residual ,..

Finalmente, o algoritmo retorna os valores calculados de 7, e K,. Esses
parametros iniciais ndo sao definitivos, porém fornecem uma boa estimativa para

facilitar a otimizagdo do algoritmo de ajuste dos parametros.
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Figura 19 — Fluxograma do algoritmo de ajuste dos parametros do modelo de

temperatura
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Fonte: Elaborado pelo autor

E necessario que o usuario ajuste manualmente os tempos de duragdo de cada
curva do modelo antes de executar o algoritmo de otimizagdo, uma vez que esse
parametro ndo é ajustado automaticamente ao longo do processo. Os parametros

iniciais de ganho K e constante de tempo t podem assumir qualquer valor, exceto
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valores nulos para a constante de tempo, o que resulta em divisdes por zero. E
possivel adotar valores iniciais negativos de K e t, todavia isso acarreta um maior
tempo de ajuste necessario para adequar o modelo aos dados reais na grande maioria
dos casos testados.

A escolha das possiveis combinagbes de curvas a serem ajustadas para os
modelos de pressao e de temperatura foi motivada principalmente pelas observacgdes
realizadas ao realizar o ajuste manual dos parametros. Para o algoritmo de
temperatura, as combinagdes possiveis sdo: cada uma das curvas individuais, a curva
1 (descreve aquecimento) com cada uma das outras trés curvas (descrevem
resfriamento), os pares das curvas de resfriamento, as trés curvas de resfriamento, e
por ultimo a curva de aquecimento residual. Para o algoritmo de pressao, as
combinacgdes escolhidas sdo: cada uma das curvas individuais, os pares das curvas
consecutivas, e por ultimo o trio das curvas 3, 4 e 5. Com essas combinagdes, foi
possivel reduzir o numero maximo de iteragdes necessarias para realizar o ajuste dos
modelos.

Para reduzir ainda mais o tempo de execugao, sdo oferecidas ao algoritmo
estimativas iniciais de parametros baseadas em observacgdes feitas durante os ajustes
manuais. Essas estimativas de parametros sao atribuidas a uma simulagao, da qual
€ calculado o erro e comparada as demais simulacdes. Na Equacdo 41 sao
apresentadas as estimativas de parametros para o modelo de temperatura, e na

Equacéao 42 sao apresentadas as estimativas para o modelo de pressao.

Ki1 = Tax — Tmin — Kr

d; .
Th = 5 i=1,234 1)
Ky,
Kti_?' l=2,3,4
sz = Pnax — Pinicial
Ky
(42)
Kp3 = sz - Kp4
Kps = Phicial
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em que B, © P, 0S valores maximo e minimo de press&o presente nos dados
experimentais respectivamente, T,.x € Tmin 0S valores maximo e minimo de

temperatura presentes nos dados experimentais respectivamente.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Comparado com outros estudos, como o de Pabst et al. (2023), que utilizaram
modelos SARIMAX, o modelo de primeira ordem desenvolvido no presente trabalho
mostrou-se igualmente eficaz na previsdo de perfis de temperatura e pressédo. O
estudo de Pabst et al. utilizou o modelo SARIMAX para capturar padrbes sazonais e
exdgenos nas variaveis do processo de moldagem por injecdo, resultando em
previsdes precisas mesmo em condicdes de operacao variaveis. A capacidade do
modelo SARIMAX de incorporar fatores exégenos e padrbes sazonais detalhados
permite uma adaptacdo robusta as mudancas no processo e as variabilidades
externas.

O modelo matematico desenvolvido neste estudo, por outro lado, foi concebido
com a simplicidade e eficiéncia computacional em mente. A escolha por um modelo
de primeira ordem se baseia na premissa de que, para muitas aplicacées industriais,
uma representacao simples e direta do comportamento dinamico pode ser suficiente
para obter previsdes precisas e uteis. Este modelo se mostrou particularmente eficaz
na captura das principais dindmicas de temperatura e pressio dentro da cavidade do
molde durante o ciclo de injegao.

A principal vantagem do modelo de primeira ordem é sua facilidade de
implementagao e baixo custo computacional. Enquanto o modelo SARIMAX de Pabst
et al. pode demandar recursos computacionais significativos e um processo de
modelagem mais complexo, este modelo pode ser implementado com maior rapidez
e requer menos poder de processamento. Isso o torna especialmente adequado para
aplicagdes em tempo real, onde a rapidez na obtengao de previsdes € crucial para a
tomada de decisdes e ajustes de processo.

Apesar dessas vantagens, é importante reconhecer que este modelo pode nao
capturar todas as complexidades presentes no processo de moldagem por injegao,
especialmente aquelas relacionadas a efeitos sazonais e fatores exdgenos que
podem influenciar as variaveis do processo. Nesse sentido, ha um potencial para
futuras melhorias no modelo, como a incorporacdo de componentes adicionais que
possam capturar essas dinAmicas mais complexas sem comprometer a simplicidade

e eficiéncia computacional.
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Os modelos matematicos desenvolvidos foram aplicados para simular o
comportamento de temperatura e pressao dentro da cavidade do molde durante os
experimentos. Foram realizadas simulagdes de cinco experimentos com o modelo de
temperatura e cinco experimentos com o modelo de pressao, utilizando ajustes
manuais. Adicionalmente, um experimento foi conduzido com o modelo de
temperatura e um com o modelo de pressao, empregando o algoritmo de otimizagao.

Os resultados das simulagdes, em comparagdo com os dados experimentais
coletados, bem como o respectivo erro médio absoluto (EMA) de modelagem, ser&o
apresentados nas subsecbes 4.1 e 4.2. O erro médio absoluto de modelagem para
todos os experimentos discutidos neste trabalho foi calculado utilizando a Equagao
43:

n
1 ~
EMA =;Z|yi—yi| (43)
=1

em que n € o numero total de amostras, y; os valores reais e ¥, os valores estimados
pelo modelo matematico.

A analise dos resultados demonstrara a precisdo e a eficacia dos modelos
matematicos em replicar as condi¢des reais do processo de moldagem por injecao,
permitindo avaliar a melhoria proporcionada pelo algoritmo de otimizagdo em

comparagao com os ajustes manuais.
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4.1. ESTIMATIVA DAS CURVAS REAIS A PARTIR DO MODELO MATEMATICO
DE TEMPERATURA - AJUSTE MANUAL

Os dados de temperatura resultantes do experimento 1 foram estimados a partir

do modelo matematico do perfil de temperatura da cavidade configurado com os

parametros apresentados na Tabela 1:

Tabela 1- Parametros do modelo de temperatura da simulagdo do experimento 1

Curva K; 1t:(s) di(s) K, 1,.(s) Ciclos Tiiciar (°C)
1 155 0,2 1,4
2 7.4 1,5 6,6

448 47,0 9 31,72
3 6,4 34 8,8
4 28 35 7.3

Fonte: Elaborado pelo autor.

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,

foi de +0,46°C. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 1, apenas

150 das 2177 amostras apresentaram um modulo de erro de modelagem maior que

1°C (amostras essas que séo destacadas na Figura 21 como outliers).

Figura 20 — Comparagao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de temperatura da cavidade do experimento 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21 — Erro de modelagem do experimento 1 (temperatura)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de temperatura resultantes do experimento 2 foram estimados a partir
do modelo matematico do perfil de temperatura da cavidade configurado com os
parametros apresentados na Tabela 2:

Tabela 2 — Parametros do modelo de temperatura da simulagédo do experimento 2

Curva K; 1:(s) di(s) K, 1,.(s) Ciclos Tiniciai (°C)
1 16,5 08 24

2 7,2 2,1 6,0
3 39 52 73
4

8,0 7,6 13,7
Fonte: Elaborado pelo autor.

7,78 60,0 10 27,27

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +0,54°C. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 2, apenas
318 das 3000 amostras apresentaram um modulo de erro de modelagem maior que

1°C (amostras essas que sao destacadas na Figura 23 como outliers).
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Figura 22 — Comparacao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de temperatura da cavidade do experimento 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Erro de modelagem do experimento 2 (temperatura)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de temperatura resultantes do experimento 5 foram estimados a partir
do modelo matematico do perfil de temperatura da cavidade configurado com os
parametros apresentados na Tabela 3.

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,

foi de +0,58°C. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 5, apenas



58

320 das 2262 amostras apresentaram um modulo de erro de modelagem maior que

1°C (amostras essas que séo destacadas na Figura 25 como outliers).

Tabela 3 — Parametros do modelo de temperatura da simulagdo do experimento 5

Curva K; 7t:(8) di(s) K, t,.(s) Ciclos Tiniciai (°C)
1 17,2 0,5 2,0

2 77 22 5,2
3 3,9 53 7,3
4

8,8 7,6 13,7
Fonte: Elaborado pelo autor.

7,6 53,4 8 28,66

Figura 24 — Comparacgao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de temperatura da cavidade do experimento 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 25 — Erro de modelagem do experimento 5 (temperatura)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados de temperatura resultantes do experimento 7 foram estimados a partir
do modelo matematico do perfil de temperatura da cavidade configurado com os

parametros apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros do modelo de temperatura da simulagéo do experimento 7

Curva K; 1:(s) di(s) K, 7.(s) Ciclos Tiiciar (°C)
1 18,8 0,1 1,6

95 15 4,8

9,6 43,1 8 28,84

2
3 6,3 55 9,4
4 51 31 7,9

Fonte: Elaborado pelo autor.

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +0,66°C. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 7, apenas
269 das 1907 amostras apresentaram um modulo de erro de modelagem maior que

1°C (amostras essas que s&o destacadas na Figura 27 como outliers).
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Figura 26 — Comparacao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
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Figura 27 — Erro de modelagem do experimento 7 (temperatura)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados de temperatura resultantes do experimento 8 foram estimados a partir

do modelo matematico do perfil de temperatura da cavidade configurado com os
parametros apresentados na Tabela 5.
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Tabela 5 — Parametros do modelo de temperatura da simulagdo do experimento 8

Curva K; 7t:(8) di(s) K, t,.(s) Ciclos Tiniciai (°C)
1 18,4 0,6 2,0

2 76 10 52
3 3,0 4.2 7,0
4 10,0 7,7 139

Fonte: Elaborado pelo autor.

8,4 48,0 10 28,9

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +0,72°C. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 8, apenas
416 das 2824 amostras apresentaram um modulo de erro de modelagem maior que

1°C (amostras essas que sao destacadas na Figura 29 como outliers).

Figura 28 — Comparagao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de temperatura da cavidade do experimento 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 29 — Erro de modelagem do experimento 8 (temperatura)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2. ESTIMATIVA DAS CURVAS REAIS A PARTIR DO MODELO MATEMATICO
DE PRESSAO — AJUSTE MANUAL

Os dados de pressao resultantes do experimento 1 foram estimados a partir do
modelo matematico do perfil de pressédo da cavidade configurado com os parametros

apresentados na Tabela 6:

Tabela 6 — Parametros do modelo de pressdo da simulagéo do experimento 1

Curva K, 1,(s) d,(s) Ciclos Py (Bar)
1 54 0,01 0,6
2 188,9 0,08 1,1
3 166,2 0,85 3,8
4 30,9 0,6 2,0
5
6

7 32,57

1,9 0,1 8,0

32,0 6,5 8,7
Fonte: Elaborado pelo autor

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,

foi de +3,59 bar. Para a estimativa dos dados de pressao do experimento 1, apenas
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246 das 1707 amostras (14,4%) apresentaram um modulo de erro de modelagem

maior que 10 bar (amostras essas que sao destacadas na Figura 31 como outliers).

Figura 30 — Comparacéao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31 — Erro de modelagem do experimento 1 (pressao)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de pressao resultantes do experimento 2 foram estimados a partir do
modelo matematico do perfil de pressao da cavidade configurado com os parametros

apresentados na Tabela 7 :
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Tabela 7 — Parametros do modelo de pressdo da simulagdo do experimento 2

Curva K, 1,(8) dp(s) Ciclos Pyciq (Bar)
1 54 0,01 0,6
2 148,9 0,08 1,1
3 1457 0,95 4,2
4 9,8 0,3 1,2
5
6

8 35,6

1,3 0,1 12,4

33,9 7,0 10,1
Fonte: Elaborado pelo autor

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +4,81 bar. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 2,
apenas 297 das 2390 amostras (12,4%) apresentaram um moédulo de erro de

modelagem maior que 10 bar (amostras essas que sdo destacadas na Figura 33 como
outliers).

Figura 32 — Comparagao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 33 — Erro de modelagem do experimento 2 (pressao)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de pressao resultantes do experimento 3 foram estimados a partir do

modelo matematico do perfil de pressao da cavidade configurado com os parametros
apresentados na Tabela 8:

Tabela 8 — Parametros do modelo de pressdo da simulagdo do experimento 3

Curva K, 1,(s) d,(s) Ciclos Py (Bar)
1 54 0,01 0,6
2 155,1 0,08 1,1
3 1326 0,65 3,2
4 296 05 2,2
5
6

8 35,6

1,1 0,1 12,7

34,5 6,7 9,52
Fonte: Elaborado pelo autor

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +2,89 bar. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 3,
apenas 176 das 2380 amostras (7,4%) apresentaram um modulo de erro de

modelagem maior que 10 bar (amostras essas que sao destacadas na Figura 35 como
outliers).
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Figura 34 — Comparacao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 35 — Erro de modelagem do experimento 3 (pressao)

X  Outliers = 176/2380
100 A

50 A

Pressao (Bar)

-50 1

—100 A

-150 X

0 50 100 150 200
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de pressao resultantes do experimento 6 foram estimados a partir do

modelo matematico do perfil de pressado da cavidade configurado com os parametros
apresentados na Tabela 9:
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Tabela 9 — Parametros do modelo de pressdo da simulagdo do experimento 6

Curva Kp Tp (S) dp (S) Ciclos Pinicial (Bar)
1 54 001 06
2342 0,08 11

2

3 188,4 235 24
4 150,8 0,6 1,1
5
6

5 35,6

13,3 11 10,7

34,0 6,3 8,0
Fonte: Elaborado pelo autor.

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +2,47 bar. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 6,
apenas 153 das 1212 amostras (12,6%) apresentaram um modulo de erro de

modelagem maior que 10 bar (amostras essas que sao destacadas na Figura 37 como
outliers).

Figura 36 — Comparagao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 6
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 37 — Erro de modelagem do experimento 6 (pressao)

200 4 X Outliers = 153/1212

100 A

Pressao (Bar)

—100 A

—200 A

0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de pressao resultantes do experimento 16 foram estimados a partir

do modelo matematico do perfil de pressdo da cavidade configurado com os
parametros apresentados na Tabela 10:

Tabela 10 — Parametros do modelo de pressao da simulagdo do experimento 16

Curva K, 1,(s) d,(s) Ciclos Py (Bar)
1 04 0,01 1,0
231,2 0,08 1,1

1934 2,05 24
131,8 0,6 1,1
59 1,1 15,2
31,0 7.1 8,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

7 31,76

[>T & T I~ GV I B\

O erro médio absoluto de modelagem, com um ajuste manual dos parametros,
foi de +5,66 bar. Para a estimativa dos dados de temperatura do experimento 16,
apenas 320 das 2019 amostras (15,8%) apresentaram um moédulo de erro de

modelagem maior que 10 bar (amostras essas que sao destacadas na Figura 39 como
outliers).
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Figura 38 — Comparacao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 16

Pressao (Bar)

300 A

250 A

200 A

150 A

100 A

50 A

-

—— real

- = modelo

L

Tom ULULUL

L

25

50

75 100 125 150 175
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 39 — Erro de modelagem do experimento 16 (presséao)
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4.3. ESTIMATIVA DAS CURVAS REAIS A PARTIR DO MODELO MATEMATICO
DE TEMPERATURA — AJUSTE AUTOMATICO

Outra caracteristica crucial deste trabalho € o desenvolvimento de um algoritmo
de ajuste automatico dos parametros do modelo. Este algoritmo foi projetado para
otimizar os parametros de temperatura e pressdo, minimizando o erro total entre os
valores simulados e os dados reais. O algoritmo envolve a criagdo de instancias do
modelo de simulagdo com parametros iniciais, ajustes iterativos dos parametros com
base em incrementos e decrementos, e execuc¢ao das simulagdes até atingir o numero
maximo de ciclos definidos. A estabilidade do erro total € utilizada como critério de
parada do algoritmo, que ajusta os parametros até que o menor erro total seja atingido.

Os beneficios do algoritmo de otimizagdo sdo numerosos. Ele melhora a
precisao das previsdes, automatiza o ajuste dos parametros, adapta-se a condigbes
variaveis, e é eficiente em termos de recursos computacionais. A facilidade de
implementagdo e a capacidade de melhoria continua também sdo vantagens
significativas.

Ao aplicar o algoritmo de otimizag&o para ajustar o modelo de temperatura aos
dados reais do experimento 1, foi observado um erro médio absoluto de modelagem
de +0,35 °C. Na Figura 40 a seguir, é possivel observar trés curvas distintas: a curva
azul representa os dados reais do experimento; a curva verde € resultado do modelo
matematico de pressdo com os parametros iniciais apresentados na Tabela 11; a
curva vermelha tracejada € resultado do modelo de pressdo configurado com os
parametros finais, listados na Tabela 12.

Os parametros iniciais da Tabela 11 foram escolhidos de forma a resultar em
uma curva muito discrepante dos dados reais, para demonstrar a capacidade de
ajuste do algoritmo de otimizagdo mesmo em casos mais extremos.

O tempo total de execucéo foi de 8 minutos e 21 segundos, e foram executadas
55 iteragdes de ajuste até atingir o valor final de erro, resultando em um tempo médio
de 9,1 segundos por iteragdo. Lembrando que o valor final do erro total € o menor
valor que pbéde ser obtido com as combinagdes dos ajustes iterativos do algoritmo.
Além disso, o tempo médio por iteracdo € dependente do numero de combinacdes
testadas pelo algoritmo, além das condig¢des trabalho do processador do computador
no qual foi executado o algoritmo.
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O computador no que foi executada o algoritmo € um Notebook Acer Aspire
A515-52G, equipado com um processador Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU de 1.60
Giga-hertz e com 24 Gigabytes de memdéria RAM.

Figura 40 — Comparacgao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de temperatura da cavidade do experimento 1- ajuste automatico
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 11 — Parametros iniciais do modelo de temperatura da simulagédo do experimento 1
antes da aplicagao do algoritmo de otimizacéo

Curva K¢ Tt (S) dt (S) K. 7, (S) Ciclos Tinicial (OC)
1 001 32 20
2 0,76 46 52
0 1 9 31,72
3 032 39 70
4 01 16 139

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 12 — Parametros finais do modelo de temperatura da simulagdo do experimento 1
apo6s ajuste com algoritmo de otimizacao

Curva K; 7 (8) di(s) K, 1,.(s) Ciclos Tiiciai (°C)
1 16,14 0,67 2,0
2 7,61 2.1 5,2

32 504 9 31,72
3 521 353 7,0
4 3,61 253 13,9

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.4. ESTIMATIVA DAS CURVAS REAIS A PARTIR DO MODELO MATEMATICO
DE PRESSAO - AJUSTE AUTOMATICO

Ao aplicar o algoritmo de otimizagdo para ajustar o modelo de pressdo aos
dados reais do experimento 6, foi observado um erro médio absoluto de modelagem
de +3,77 bar. Na Figura 41 a seguir € possivel observar trés curvas distintas: a curva
azul representa os dados reais do experimento; a curva verde é resultado do modelo
matematico de pressdo com os parametros iniciais apresentados na Tabela 13; a
curva vermelha tracejada € resultado do modelo de pressdo configurado com os
parametros finais, listados na Tabela 14. O tempo total de execucéao foi de 6 minutos
e 16 segundos, e foram executadas 102 iteragdes até atingir o valor final de erro.

Os parametros iniciais da Tabela 11 foram escolhidos de forma a resultar em
uma curva muito discrepante dos dados reais, para demonstrar a capacidade de
ajuste do algoritmo de otimizagdo mesmo em casos mais extremos. A execugéo
ocorreu no mesmo computador que a execugdo do algoritmo de otimizagdo do modelo

de temperatura.

Tabela 13 — Parametros iniciais do modelo de pressao da simulagdo do experimento 6
antes da aplicagdo do algoritmo de otimizagéo

Curva K, 71,(s) d,(s) Ciclos Piicia (Bar)

1 0,81 063 06
2 082 016 1,1
3 0,54 0,61 2,4
4 0,79 022 11
5
6

5 35,6

0,98 089 10,7

0,77 0,59 8,0
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 14 — Parametros finais do modelo de presséo da simulagéo do experimento 6 apds
a aplicagao do algoritmo de otimizagao

Curva K, T, (8) dp (s) Ciclos Piciqr (Bar)
1 291 043 0,6
2 241,84 0,06 1,1
3 151,49 0,61 2,4
4 89,24 0,22 1,1
5
6

5 35,6

35,16 0,29 10,7

3,87 6,29 8,0
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 41 — Comparacao entre modelo matematico e dados experimentais do perfil
de pressao da cavidade do experimento 6 - ajuste automatico
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5. CONCLUSAO

O modelo matematico desenvolvido foi eficaz na previsdo dos perfis de
temperatura e pressdo durante o processo de moldagem por injecdo. O estudo de
Pabst et al. utilizou o modelo SARIMAX para capturar padrdes sazonais e exdégenos
nas variaveis do processo de moldagem por inje¢ao, resultando em previsdes precisas
mesmo em condi¢cdes de operacgdo variaveis. Por outro lado, 0 modelo matematico
desenvolvido no presente trabalho demonstra a viabilidade de utilizar modelos de
primeira ordem para o controle de processos de moldagem, oferecendo uma
abordagem pratica e eficiente, mais indicada para a utilizagéo na industria.

Ademais, o algoritmo de otimizagdo apresentou desempenho satisfatorio ao
ajustar os parametros dos modelos aos dados de referéncia. Mesmo com condi¢des
iniciais muito discrepantes dos dados reais fornecidos, o modelo foi capaz de ajustar
os parametros de ganho e de constante de tempo dos modelos, de forma a aproximar
consideravelmente a simulacdo aos dados reais.

Dentre os beneficios do algoritmo de otimizagdo, pode-se citar a melhora da
precisao das previsdes, automatizagao do ajuste dos parametros, a adaptacéo do
modelo a condi¢gdes variaveis, e € a sua eficiéncia em termos de recursos
computacionais. A facilidade de implementacéo e a capacidade de melhoria continua
também sao vantagens significativas, que o tornam ideal para aplicagdo na industria
4.0. Além disso, o algoritmo de otimizagao contribui para a reducédo de defeitos nas
pecas moldadas e a otimizacdo do processo de producdo, resultando em maior
eficiéncia operacional e reducao de custos.

Dentre a melhorias a serem realizadas em pesquisas futuras, uma das mais
importantes seria relacionar as variaveis da maquina de inje¢cdo, aos parametros de
ganho K e constante de tempo t do modelo. Com esta melhoria, sera possivel
visualizar como as variaveis da maquina que sao definidas pelos operadores no chao
de fabrica afetam os perfis de temperatura e pressao na cavidade do molde de injecéo.
Além disso, a integracdo do modelo com sistemas de controle em tempo real e a
validagcao em diferentes tipos de materiais plasticos podem ampliar a aplicabilidade e

robustez do modelo desenvolvido.
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