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RESUMO

Integracao de Processos em Tempo Real para Monitoramento e Controle:

Aplicacfio para Planta de PET

Esta dissertaglo apresenta a implementacio de um sensor virtual (soft-sensor) para
um processo industrial de polimerizagdo PET -Poli (Tereftalato de Etileno), baseando-se
em rtedes neurais {(RNA). O sensor atua como medidor redundante da viscosidade do
polimero na fase liquida; €, no caso de falhas mecinicas, propicia um diagnostico de falhas
do viscosimetro fisico e substituicdo do mesmo no monitoramento do sistema de controle.

O controle da viscosidade € executado por meio de dois controladores PID
(Proporcional-Integrativo-Derivativo) em configuragio cascata, sendo o controlador da
viscosidade o mestre e 0 controlador de vicuo do alto polimerizador o escravo, que
manipula a valvula de quebra-vacuo.

O uso de redes neurais nesta dissertagio ¢ uma metodologia bastante adequada
tendo-se em vista as complexidades cinéticas relacionadas aos sistemas poliméricos. Neste
presente trabalho, foi utilizado o algoritmo de retropropagagdc com apenas uma camada
intermediaria (hidden) para uma rede do tipo feedforward. O algoritmo do soft-sensor foi
implementado em um sistema supervisorio (SETCIM-Aspentech), onde um banco de dados
¢ atualizado em tempo real. O sistema supervisoﬁo ¢ executado em um servidor Alpha-
Server 1000, que esta interconectado com CLP’s (controladores 16gicos programaveis).

Todos os dados no Setcim s3c organizados em unidades fundamentais {Record). As
aplicacdes podem ler ou escrever dados que usem (entre outras opgdes) uma rica Interface
de Programagdo de Aplicagdes (API - Aplication Programming Interfaces), suportado por
Servigos de Chamadas Remotas a Procedimentos (RPC- Remote Procedure Call). Isto
propiciou o desenvolvimento de diversos soff-sensors, para diferentes unidades de forma

simultdnea.

A implementagio do soff-sensor para o controle da viscosidade foi realizada através
de solicitagdes de ensaios, com a participacio de todos os setores da fabrica envolvidos na

qualidade do produto. Um algoritmo de restri¢des foi desenvolvido no CLP para garantir a



seguranga do processo enquanto o sofi-sensor estiver funcionando como estimador on-line

no controle da viscosidade.

A utilizac8o de sensor virtual como estimador de variavel de processo para controle
possibilita um controle robusto e ainda permite, no caso de ocorréncia de algum distirbio
sobre a variavel controlada, a identificacio das variaveis causadoras de tal variacdo. O
sucesso dos resultados foi constatado por engenheiros da planta industrial apds o
acompanhamento de testes on-/ine do sensor virtual. Atualmente, o sgfi-sensor opera como
estimador da viscosidade no controle de uma linha de produgdo com um desempenho

excelente.

Palavras-chave: polimerizacao, rede neural, Soft-sensor, viscosidade.
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ABSTRACT

Real Time Process Integrating for Monitoring and Control:
PET Plant Application

This work deals with the implementation of a soft-sensor for a PET (Polyethylene
terephtalate) industrial process based on neural networks. The soft-sensor acts as redundant
measure current for the polymer viscosity in the liquid phase; and, in case of mechanical
faults, it is able to diagnoses the faults on the viscometer and can replace it.

The viscosity control is realized through to two Proportional-Integral-Derivative
(PID) controllers in cascade configuration. The viscosity controller is the master and
vacuum controller of the high polymerizer is the slave, manipulating the vacuum valve.

The use of neural network in this work is suitable due to kinetic complexities
related to polymeric system. In this paper, it was employed the retro-propagation aigorithm
with only an intermediary layer for a feed-forward net. The soft-sensor algorithm was
implemented in the supervisory system (SETCIM-Aspentech), where the database is
actualized in real time. The supervisory system is executed in a Alpha-Server 1000, that is
interconnected with PLC’s (Programmable Logic Controllers).

All data in the Setcim are organized in fundamental units (records). The
applications are able to read and write data that use (among other options) one rich
Application Programming Interfaces (API), supported by Remote Procedure Call (RPC).
This became possible the development of severzal soft-sensors.

The soft-sensor implementation for viscosity control was realized through
requisitions of experiments with the participation of all the factory sectors related to
product quality. An algorithm of restrictions was developed in the PLC, for assure the
process safety, while the soft-sensor is controlling the viscosity.

The use of a sofi-sensor as process variable estimator for controllers is an
interesting strategy; it assures a robust control and, in the presence of some disturbance,
identifies which the process variables sensitize such variation. Process engineering group
verified this conclusion after the attendance of on-line tests using the soft-sensor.
Nowadays, the soft-sensor operates as viscosity estimator in the control of one production

plant line with excellent results.

X1l



KEY WORDS: neural network, PET process, polymerization process, Soft-sensor,

viscosity,
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CAPITULO 1 - INTRODUGAG i

CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 - Motivagbes para ¢ projeto

Os processos de polimerizacdio sfo caracterizados por dindmicas complexas e
desconhecidas. Esta complexidade estd relacionada ao mecanismo cinético de polimeros
bem como aspectos de fluidodindmica ¢ fenbmenos de transporte {Chan e Nascimento,
1994). Dentro deste contexto € levando-se em consideracéio todas as experiéncias de muitos
anos de sintonia de controladores de retro-alimentagio (feedback) Proporcional-Integrativo-
Derivativo (PID) das linhas de produgdo de resina PET ¢ impleinentagées de sistemas de
controle multivariaveis, as complexidades dindmicas de monitoracdo e conirole

relacionadas as nfo-linearidades do processo evidenciaram-se significativamente.

Baseando-se nas experiéncias industriais descritas anteriormente, evidenciou-se a
importancia do desenvolvimento de um sistema de monitoragio da viscosidade do produto
para as etapas de avaliagdo da qualidade do produto. A metodologia adotada neste presente

trabalho para o desenvolvimento do soft-sensor é a teoria de redes neurais artificiais

(RNA).

Normalmente, quando a teoria de sistemas lineares ndo apresenta bons resultados
para aproximacdo de fun¢des multivariaveis, identificagdo de sisternas e controle de
sistemas dinamicos, opta-se por métodos de sistemas ndo lineares, tais como redes neurais
artificiais (RNA). As caracteristicas das redes neurais artificiais devem-se principalmente a
sua capacidade de representacdo de comportamentos nfio lineares arbitrarios, que sdo bem

adequados as aplicacdes desta dissertacdo.

1.2 — Objetivos

Assim sendo, esta dissertagio aborda a implementacio de um sensor virtual (sofi-
sensor), utilizando RNA, para atuar como um medidor redundante da viscosidade e, no
caso de possiveis falhas, ter como fungfo principal detectar falhas do sensor fisico e

substitui-lo no monitoramento do sistema de controle.
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A utilizac3o da rede neural neste trabalho pode ser justificada pelas dificuldades
relacionadas aos modelos cinéticos complexos de sistemas poliméricos. Neste trabalho,
utilizou-se o algoritmo de retropropagagdo com apenas uma camada intermediaria (hidden)

para uma rede do tipo feedforward.

A opgao pelo desenvolvimento de um sofi-sensor para modelar a viscosidade foi
motivada pela existéncia de um banco de dados histéricos do departamento de engenharia
de manutencio. Os dados sfo caracterizados por um razoavel niimero de intervengdes no
medidor & um tempo de reparo associado relativamente longo. Isto se deve & dependéncia,
as vezes, da parada de fabrica ou da dificuldade de encontrar pecas sobressalentes, fazendo
com que o controle do produto se limitasse a uma medida indireta através da corrente do
motor do agitador, que nem sempre era uma medida confiavel e, também, aumentando a
freqiiéncia de andlises do laboratério, que apesar de serem confiaveis, sempre chegam com

uin certo atraso.

1.3 - Organizacao da tese

O capitulo 1 apresenta, de maneira geral, as motivagdes e os objetivos desta
dissertagio. No capitulo 2, procura-se mostrar as principais referéncias bibliograficas
relacionas ao uso de RNA e desenvolvimentos de soft-sensors. No capitulo 3, ¢ apresentado
o processo de produgfio continua da resina PET da Rhodia-Ster - Polimerizagdo Liquida.
Procura-se propiciar uma visdo geral da planta por meio de uma descri¢do de todas as
etapas do processo. Além disso, devido a importancia da viscosidade, alguns comentarios
s#o descritos de relagSes da mesma com outras varaveis das etapas do sistema. Por fim,
uma descrigio sucinta do funcionamento de um viscosimetro em linha com o processo €
apresentada. No capitulo 4, € apresentado o Sisterna Digital de Controle (SDC) adotado (da
planta da Rhodia-Ster de Pogos de Caldas.). O objetivo deste capitulo € propiciar uma visdo
geral da topologia de rede do sistema de supervisdo e controle, descrevendo de forma
sucinta cada parte do sistema e, por fim, mostrar o monitoramento da viscosidade no
sisterna. No capitulo 5, séio descritos os procedimentos necessarios para a implementagio
de um Sensor Virtual (“Soft-Sensor”) utilizado para a predi¢@io da viscosidade em reatores
de polimerizagdo. No capitulo 6 sio apresentados os resultados do trabalho. Uma analise do

rendimento e produtividade também ¢ realizada. No capitulo 7, sdo descritas algumas



CAPITULO 1 - INTRCDUCAQ

técnicas de controle de processo usando algoritmos PID. Por fim, no 1ltimo capitulo

apresentam-se as conclusdes finais e sugestOes para os trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

O capitulo da revisio bibliografica foi estruturado de forma a apresentar alguns
trabalhos em literatura, que abordam sensores virtuais, em especial os que utilizam redes
neurais artificiais e dar uma viso geral da evolugio da aplicacdo de RNA em industrias

quimicas.

A operagio adequada de um processo industrial necessita de um sistema confidvel
de monitoramento de varidveis. As varidveis significativas do processo no tocante a
caracterizagdo do produto precisam ser mantidas em faixas de operacfo restritas ou valores
desejados (set-points) que assegurem a qualidade do produto; para tanto, deve existir um
sistema de controle que, a partir de medi¢Ges provenientes de sensores, assegure o conirole
de variaveis relacionadas. No caso de falhas mecénicas e/ou eletr6nicas, deve haver um
sistema que, a partir de medi¢des provenientes de sensores, diagnostique as possiveis falhas
existentes. Através da melhoria de desempenho operacional do processo industrial é
possivel assegurar um produto mais competitivo de maior qualidade e menor custo, haja

visto a existéncia de um mercado altamente competitivo.

Entretanto, existem alguns desafios relacionados ao sistema de monitoramento, tais
como: inacessibilidade on-line de medicio e alto custo de sensores. Além disso, medicdes

podem ndo ser confiaveis frazendo transtornos para a operagdo do processo.

Uma alternativa largamente empregada nos tltimos anos em processos industriais é
o uso de softwares que funcionam como estimadores de varidaveis, denominados de sofi-
sensors ou software semsor. Segundo MARTIN (1997) ji existiam mais de 1000
instalagdes de soff-sensors em processos industriais, comprovando assim a grande

importancia e eficiéncia de tais soffwares.

O desenvolvimento desses soff-sensors tém sido largamente possibilitado pelo
grande avan¢o tecnologico de circuitos integrados ocorrido nas dltimas décadas; pois

através de processadores sofisticados de alta velocidade e memérias de alta capacidade,
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torna-se possivel ¢ desenvolvimento de algoritmos complexos de estimagio de variaveis

que tratam um numero elevado de dados de forma mais robusta.

Os sofi-sensors sao algoritmos que realizam inferéncia de propriedades através de
modelos matematicos. Estes modelos podem ser obtidos através de principios fisicos (caixa
branca) ou de dados empiricos ou industriais (caixa preta). A modelagem caixa branca
requer conhecimentos das leis fisicas do processo e por isso pode despender muito tempo e
esforgo. Para a modelagem caixa preta s8o necessarios dados de entrada e saida do sistema
e uma representacdo matematica linear ou nfo linear das variaveis envolvidas. Outra
abordagem de modelagem muito interessante ¢ associag@o dos dois tipos (caixa branca e
caixa preta), denominados de modelos hibridos. Um exemplo disso € o desenvolvimento de
um modelo atraves de leis fisicas ¢ a determinaciio de seus parimetros por meio de uma

modelagem caixa preta.

O filtro de Kalman, WILSON et al. (1998), que tem sido largamente aplicado, € um
exemplo de estimador que considera ruidos de medida ¢ modelo do processo para inferir
variaveis do processo. O Filtro de Kalman foi inicialmente empregado para sistemas
lineares, sendo depois estendido para sistemas n3o lineares (EKF - Extended Kalman

Filter), tais como processos de polimerizacdo e biotecnoldgicos, ZYNGIER et al. (2001).

Como exemplo excelente de estimadores caixa preta, apresenta-se as redes neurais.
Devido a complexidade estrutural das mesmas, torna-se possivel estabelecer correlagdes
altamente ndo lineares entre as variaveis de entrada e saida do processo, de modo que

capacita representar uma larga variedade de processos.

A seguir um breve histdrico de redes neurais € descrito:

As idéias iniciais dos estudos de redes neurais surgiram com os trabalhos de
MCCULLOCH ¢ PITTS (1943), em que sugeriram a constru¢do de uma maquina baseada
ou inspirada no cérebro humano. HEBB (1949) traduziu matematicamente a sinapse dos
neurdnios biologicos. MINSKI (1951) constréi o Snark, primeiro neurocomputador com
capacidade de aprendizado, ou seja, ajustava automaticamente 0s pesos entre as sinapses.

NZo executou nenhuma fungio atil. Em 1956 no "Darthmouth College"” surgiram os dois
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paradigmas da Inteligéncia Artificial, a simboélica e o conexionista. A Inteligéncia Artificial
Simbolica procura simular o comportamento inteligente humano desconsiderando os
mecanismos responsaveis por tal. Ji a Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que
construindo-se um sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentari
inteligéneia, ou seja, sera capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros.
ROSENBLATT (1957) concebeu o perceptron, que era uma rede neural de duas camadas,
usado no reconhecimento de caracteres. O primeiro neuro computador a obter sucesso
(Mark I Perceptron) surgiu em 1957 ¢ 1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles
Wightman e outros. Devido a profundidade de seus estudos, suas contribui¢Bes técnicas e
de sua maneira moderna de pensar, muitos o véem como o fundador da neuro computacio
na forma em que a temos hoje. Seu interesse inicial para a criagdo do Perceptron era ©
reconhecimento de padrdes. Apos Rosenblatt, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns
estudantes, desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais
chamado de Adaline, equipado com uma poderosa lei de aprendizado, que diferente do
Perceptron ainda permanece em uso. Widrow também fundou a primeira companhia de
hardware de neurocomputadores e componentes. WIDROW (1962) desenvolveu um

processador para redes neurais.

O periodo de 1967 a 1982 foi uma época de pouca contribuigdo para o meio
cientifico devido excessivos trabalhos publicados e a falta de resultados concretos, que na
época era demasiadamente esperado por parte de pesquisadores "entusiasmados” com a
teoria de redes neurais. Entretanto, a partir da década de 80, publicagGes de grande

contribuigio cientifica foram retomadas de desenvolvimento de redes neurais.

A seguir algumas explicacdes sdo descritas em relagdo as redes neurais:

Redes neurais artificiais podem ser defimdas como estruturas computacionais
projetadas a fim de simular os principios organizacionais existentes nos sistemas neurais
biolégicos. Por sua natureza, o estudo de redes neurais € multidisciplinar, envolvendo
pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia, fisica, computacéo e
engenharia, HAYKIN (1999).



CAPITULQ 2 — REVISAU BIBLIOGRAFICA 7

Uma RNA tipica € composta por uma densa rede de elementos processadores
(neurdnios artificiais), ndo lineares, dispostos em camadas e interconectados atraves de
canais unidirecionais — as conexdes — analogos as sinapses de um neurénio biologico
SOUZA JR. (1993).

A rede torna-se capaz de processar eficientemente dados numéricos, produzindo
sinais de saida a partir de dados de entrada, apds uma etapa chamada de treinamento, onde
a RNA ¢ submetida a diversos padrdes com dados similares de entrada e saida. No
treinamento (as vezes chamados de aprendizagem), os pesos e “biases” da rede sfo

modificados.

Existem muitas aplica¢des na literatura de sofi-sensors baseados em redes neurais

em engenharia quimica. A seguir, algumas dessas aplicag0es sio sucintamente explicitadas:

ZYNGIER et al. (2001) propuseram duas abordagens de soff-sensor aplicado a
processo de tratamento de dgua; o primeiro baseado no uso de um modelo simplificado do
processo € uma rede neural feedforward; ao passo que o segundo baseado em uma rede
neural do tipo DSNN (Dynamically Stacked Neural Networks).

MELEIRC & MACIEL FILHO (2000) desenvolveram um controlador adaptativo
multivariavel empregando um soff-sensor como estimador de trés variaveis de saida de um
processo biotecndlogico; este software foi obtido através de uma modelagem hibrida -
modelagem fenomenoldgica ¢ redes neurais. O desempenho do soft-sensor acoplado ao
controlador foi excelente possibilitando a operagio do sistema com altos niveis de

produtividade.

REGNIER et al. (1996) aplicaram um controlador preditivo adaptativo para reatores
quimicos batelada e semi-batelada usando um soft-sensor, obtido através de redes neurais,

para estimar a taxa de produgfo de calor quimico.

ASSIS & MACIEL FILHO (2000) estudaram sofi-sensor aplicado a um bioreator
para estimacio on-line de varidveis usando técnicas de filtragem, tais como: filtro de

Kalman estendido, observadores adaptativos € redes neurais. A abordagem baseada em
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redes neurais € mais facil de ser implementada e pode tratar de forma mais adequada nfo-

linearidades ¢ com dados ruidosos.

SCEMIDT & MAHLING (2001) descreveram uma classificaciio de modelagem de
sistemas e empregaram um sofi-sensor baseado em redes neurais para um processo de

poliolefinas.

Entretanto, apesar do grande potencial de aplicacdio, notam-se poucos trabalhos na
literatura de aplicagfo de sofi-sensor em processos de polimerizagdo. Tais processos s3o
caracterizados por comportamentos altamente nfo lineares e imprecisos. Pode-se citar o
trabalho de CHAN e NASCIMENTO (1994) que utilizaram redes neurais artificiais para
modelar ¢ processo de polimerizacio de olefinas em reatores tubulares a altas pressdes.
Dados industriais foram utilizados no treinamento da rede para predizer os perfis de
temperatura e das propriedades do polimero ao longo do reator. A utilizacio da rede neural
neste estudo deve-se a dificuldade de se desenvolver modelos cinéticos precisos de sistemas

poliméricos, especialmente 2 altas pressdes e temperaturas.

Neste contexto, devido a necessidade de trabalhos de aplicacfio de soft-sensors em
processos de polimerizagio, apresenta-se esta dissertagio que mostra a utilizaciio de um
soft-sensor para estimar a viscosidade em tempo real dos reatores de polimerizacéo,
proporcionando uma leitura alternativa e robusta da viscosidade. No capitulo 5 uma revisio

mais completa € apresentada.
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CAPITULO 3
DESCRICAO DO PROCESSO

Neste capitulo € apresentado ¢ processo de produgfo continua da resina PET da
Rhodia-Ster - Polimerizac¢io Liquida. O objetivo é dar uma vis3o geral da planta por meio
de uma descrigfio de todas as etapas do processo. Além disso, devido a importincia da
viscosidade, alguns comentarios sio tecidos de relagdes da mesma com outras vardveis das
etapas do sistema. Por fim, uma descri¢fio sucinta de funcionamento de um viscosimetro

em linha com o processo € apresentada.
3.1 Processo Rhedia-Ster

A Rhodia-Ster possui plantas de produgdo de resina PET -Poli (Tereftalato de
Etileno), também conhecido como Polietileno Tereftalato ou poliéster, em Pogos de Caldas

(MG).

O processo Rhodia-ster de polimerizacdo para producdo da resina PET para
embalagens € caracterizado por ser um processo totalmente automatizado, controlado via
CLP (Controlador Logico Programavel), sendo que a interface com a operagdo é feita

através de um Sistema de Supervis8o da Aspentech (SETCIM 4.9).

O processo de producéo da resina PET € realizado em duas etapas:
1) polimeriza¢io liquida;

2} polimerizagdo no estado s6lido;

A tecnologia da primeira etapa (polimeriza¢io liquida) foi desenvolvida dentro da
Rhodia-Ster no Site de Pogos de Caldas. A Polimerizag@o de estado sélido (SSP - Solid
State Polimerization) € proveniente de fornecedores de equipamentos para este fim (Buhler
e a Hosokawa-Bepex). O Site de Pogos possui plantas de SSP com as duas tecnologias,

sendo que a planta mais nova e de maior capacidade funciona com a tecnologia Buhier.
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As primeiras plantas continuas de PET de alta capacidade de producfio foram
projetadas no inicio da década de 90. Em 1994 operavam com capacidade nominal de 60
kt/ano, e apés um desgargalamento realizado em 1997, passaram a operar a 80 kt/ano.

Estas plantas, as mais antigas, usam a tecnologia Bepex nos SSP’s.

Em 1995, a Rhodia-Ster realizou o projeto de uma nova planta que partiu em 1996
com a produgdo de 90 kt/ano e atualmente opera com 105 kt/ano. A figura 3.1 mostra uma

visdo geral da planta na fase liquida. A tecnologia de obtengio da resina PET na fase

liquida € descrita a seguir:

PASTA
FTA TPA MEG

QUEBRAVACUO

Figura 3.1 Vis#o geral da Planta na fase liquida.

RM (Tanque de Razéo Molar), EP {Esterificador Primério), ES (Esterificador Secundario), BP
{Baixo Polimerizador), AP (Alto Polimerizador), LC (Controlador de Nivel), P (Indicador de Pressgo),
PC ( Controlador de Pressfo), TC ( Controlador de Temperatura), SC (Controlador de Velocidade),
VC { Controlader de Viscosidade)

A Polimerizagio Liquida € um processo continuo de produgéo do polimero poliester
amorfo. E um processo que envolve as reacdes quimicas de esterificagiio e polimerizagio,
TREMBLAY (1999). Estas reacdes ocorrem no intertor de quatro reatores (dois
esterificadores e dois polimerizadores). E um processo continuo a partir de etileno glicol
(EG), acido tereftalico purificado (PTA) e acido isoftdlico purificado (IPA), onde os

subprodutos gerados sfo dgua, glicol e s6lidos. O processo é dividido nas seguintes fases:
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Alimentagio de Pasta
Esterificacdo Primaria
Esterificagdo Secundaria
Baixa Polimerizac&o
Alta Polimerizacio

Extrusio e Corte

Serdc descritas com detalhes a seguir.

3.2.1 Alimentacio de Pasta

Esta etapa do processo compreende a alimentagfio continua de matérias
primas(monoetileno glicol (MEG), 4cido tereftalico purificado (PTA) e acido isoftalico
purificado (IPA)) misturadas numa pasta em proporgdes preestabelecidas definidas por uma
razio molar (RM- equacgdo 3.1), definida como a razdo entre o nimero de moles de mono-

etileno glicol (MEG) e o niimero de moles de 4cido tereftalico purificado (PTA) e 4cido

isoftalico purificado (IPA).

- = =l
moles.(PTA+1PA) massa.(PTA+IPA) 62 massa.(PTA+IPA)

massa. MEG

moles. MEG MM.MEG

_leb massa. MEG

MM.(PTA +IPA)

Tabela 3.1 - Dados de Bases

MM Formula

PTA 166,1370 | C8H604

IPA 166,1370 | C8H604

MEG 62,0700 C2H602

DEG 106,1240 | C4H1003

AGUA 18,0153 H20

PTA (IPA) + MEG | 192,1760 | (C10H804)n
PTA (IPA) + DEG | 236,2310 | (C12H1205)n

(3.1)



CAPLITULU 3 — DESURICAO DU PROCESSQO 12

Para ocorrer a reaglio de esterificagfio, deve existir uma razio molar de MEG e PTA
( ou IPA) igual a dois. Porém no processo Rhodia-Ster o valor empregado para essa
variavel € menor que dois. Alguns fatores contribuem para isso em processos industriais e

sdo citados a seguir:

1- Manutenc¢do da qualidade do mondmerc e polimero em relagdo as caracteristicas
dimensionais e operacionais dos equipamentos {temperaturas, pressio, ternpo

residéncia);

2- Paralelamente & esterificaclo, ocorre a reaciio de polimerizagio que gera EG como

produto, que € consumido pela esterificagio;
3- Economia de processo;
Descricio do Processo

O inicio de fabricagdo da resina ocorre no sistema de alimentagio de pasta. Estudos
realizados preliminarmente mostraram a importincia desta fase e a sua consideravel

influéncia sobre a viscosidade final do produto.

A dosagem da matéria prima ¢ feita em func3o da razio molar especificada. Células
de carga sfo utilizadas nos silos de IPA, PTA e no tanque de MEG, para enviar sinais ao
CLP, onde existe uma logica de controle para parar a alimentagio de cada produto quando

atingido o valor especificado.

Apds abastecido o tanque de MEG e os silos de PTA e IPA, o matenial € enviado
para betoneira, que funciona como misturador; que periodicamente habilita o

descarregamento para o tanque de razdo molar (conforme indicado na figura 3.1).

O tanque de razio molar tem a fun¢io de servir de pulm&o de pasta para o processo
continuo, considerando que a preparacdo de pasta € feita em batelada. E Gtil também para

homogeneizar e reduzir o taxa de variacdo de RM transferida ao EP.
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Ap6s o nivel do tanque de RM atingir 80%, o sistema estara pronto para abastecer o
Esterificador Primario (EP). A bomba BB1.2 (figura 3.1) pressuriza a linha de alimentacio
do EP até atingir a pressdo do reator e dessa forma proporcionar a abertura da valvula de

alimentacdo. A vazio de pasta € confrolada pelo nivel do EP, que atua na velocidade da

BB1.2. A figura 3.2 representa o sistema de alimentagfio de pasta.

| SiLomA-A | [smoPTA-A |
[ ————
i
TANQUE
SILO SILO PCSADOR
BALAYCA BALANCA DEES
PA-A Pra- A

BB1.2

Figura 3.2 - Sistema de Alimentaciio de Pasta

UTILIDADES

EZ AP %

TANQUE
[ ALIMENTACAD
TEES

S
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3.2.2 Esterificacéiio Primaria

A reacio quimica entre um alcool (MEG) e um acido (PTA ou IPA) ¢ denominada
de esterificagiic. A reaglc ocorre sob condicdes especificas de pressfo, temperatura,
agitacdo e tempo de residéncia, formando um éster, tambeém denominado mondmero
(DHET- dihidroxietiltereftalato, no caso da reagio MEG e PTA, e DHEI -

dihidroxietilisoftalato, no caso da reagio MEG e IPA) e 4gua como subproduto.

No processo de esterificacdo, o esterificador primario (EP) € responsivel por um
rendimento de 80% da reacfo; a analise quantitativa deste rendimento pode ser realizada

por duas formas:

i) monitoracio dos grupos carboxilicos finais (CEG): - COOH

Estio presentes nas moléculas do PTA e IPA na forma de radicais; com a evolugio
da reagio de esterificagfio, ocorre o decremento de CEG até se atingir valores proximos
de 1150eq/g, que s@o caracteristicos da esterificacdio primadria; esta monitoragfo ¢ feita

periodicamente pelo laboratorio, através de titulagio.

ii) agua

Para promover a reagdo de esterificagdo no sentido de formagio de mondmeros,
deve-se remover a agua do meio. Para isso, existe wma coluna de destilag8o, onde a
mistura de gases de MEG e agua é separada através da condensagio do MEG e da
destilacio da 4gua. A 4gua como subproduto da destilagdo corresponde a
aproximadamente 12% em massa de pasta alimentada no esterificador primério (EP) ¢

tem a seguinte propor¢do: 99,5 % agua e 0,5% EG.

Formacio de oligbmeros no esterificador primaric (EP):

As mesmas variaveis de processo necessarias para promover a esterificagdo também
favorecem a rea¢do paralela de formagio de oligdbmeros (unifio de algumas moléculas de
mondmero). No esterificador priméario (EP), a composi¢io de oligbmeros € maior entre

monémeros e dimeros.
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Descricido do Processo

No interior do esterificador primario (EP), a agitag@io da pasta ¢ em camadas, isto é,
n3io ocorre uma homogeneizagdo total da massa. Isso permite um tempo de residéncia
(dependendo do nivel e da vaz3o) suficiente para que ocorra a reacfio de esterificagio sem
que grandes quantidades de PTA livre misturados ao mondmero sejam transferidos ao

esterificador secundério.

O aquecimento do reator € realizado por meio do reboiler do esterificador primario
(EP). O TIC-2.1 € responsivel por manter a temperatura em torno do valor desejado;
através do envio de um sinal para a valvula de press3o na linha de fluido térmico primario
(PV-2.1). O sistema de aquecimento ¢ mantido em uma condicic automatica de controle,
isto €, a valvula de pressdo ¢ manipulada para regular a pressdo do fluido térmico do
reboiler para garantir o controle da temperatura do esterificador primario (EP) no valor
especificado. Algumas oscilagdes na vazdo de pasta bem como o aquecimento tendem a
provocar variagdes de pressdo no interior do esterificador primario (EP); por conseguinte,
alteracbes nas taxas de evaporagio de MEG e 4gua. No focante ao controle automatico de
pressdo do reator € da coluna, o PIC-2.1 envia sinais 4 vélvula de presso na linha de gases
na saida da coluna de destilagdo (PV2.2), promovendo, dessa forma, o controle da presso

do reator ¢ da coluna em valor especificado.

O Processo de Destilacio

Os gases (MEG e agua) que saem do esterificador primdario (EP) sdo separados na
coluna de destilagdo; o MEG ¢é condensado ¢ retornado ao EP e a agua destilada ¢ resfriada
em um condensador, cai no tanque recebedor, que por overflow, € drenada para o esgoto
(ETE). O controle de temperatura do topo da coluna de destilagdo ¢ feito através do TIC-
2.2, que regula a velocidade da bomba de refluxo (BB2.1). O controle de temperatura do
fundo da coluna de destilacio € feito através do TIC-2.3, que regula a abertura da valvula
de entrada de fluido térmico no reboiler (FV-2.1). A tabela 3.2 mostra as principais

varidveis do EP e a figura 3.3 mostra o fluxograma da esterificacéo primaria.
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Tabela 3.2 - Principais variaveis do EP

Nome Descricio

LIC-2.1 (Controle do nivel do EP { atua na bomba de pasta)

PIC-2.1 |Controla a pressio do reator (0 a 7 bar)

PIC-2.2 |Controla a pressdo do reboiler (escravo da temperatura do reator-TIC-2.1)
PIC-2.3  |Controla a pressdo do EP (atua na valvula (PV-2.2)}.

TIC-2.1 |Controla a temperatura do reator( mestre para o PIC-2.2}

TiC-2.2 |Controla a temperatura do topo da coluna ( atua na velocidade bb. Refluxo)
TIC-2.3 |Controla a temperatura do fundo da coluna ( atua na valvula do reboiler)
COL-2.1 |Coluna de destilagio

BRBR-2.1 [Bomba de refluxo

ME-2.1 [Motor do agitador do EP

PV-2.1 [Valvula de controle de pressdo de fluido térmico reboiler

PV-2.2 Valvula de controle de pressdo do EP

FV-2.1 |Valvula de controle de fluxo de fluido térmico reboiler

FTV Fluido térmico no estado vapor

FTL Fluido térmico no estado liquido

3.2.3 Esterificacfio Secundaria

A esterificacfio secundaria ¢ uma etapa de complementaco da esterificago iniciada
no esterificador primario (EP), possibilitando absorver flutuagdes do processo. A reacédo
continua sob condicdes especificas de temperatura, tempo de residéncia e pressdo

atmosférica. O valor da taxa esterificagdo secundaria é incrementado aproximadamente de

80 para 98%.

Analise do rendimento da reacio:

1- CEG: (Grupos Carboxilicos finais): -COOH
Reduzido de 1150 no EP para cerca 400eq/g

2- AGUA

Como subproduto da esterifica¢fio secundéria, o condensado apresenta a seguinte

propor¢ao:

58% éagua, 40% MEG e 2% sdlidos.

Formacio de oligbmeros no esterificador secundario (ES)
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No esterificador secundério (ES), a composicio de oligbmeros ¢ maior entre
dimeros € trimeros, chegando a composi¢io de cerca de 25% em peso, conforme esquema

representado na Figura 3.4:

uomzcs—izsﬁ
+ 2 H,O0
2 CEHBOE + b4
COOCH,CH ,,0H
[MEG] [PTA] (DHET] (AGUA)
COOH COOCH,CH,,0H
+ 2 H,0
2 CyHe0, *+ 2
COOCH, CH ,,0H
[MEG] {IPA} [DHEI) [AGUA)

Figura 3.4 - Esquema da Fase de Esterificagdo

Concluida a etapa de esterificacfio, os mondmeros DHET e DHEI reagem entre si,

através da reacfo de policondensacdo, formando uma cadeia de alto peso molecular.

Descricio do Processo

O mondmero obtido no esterificador primario (EP) ¢ transferido ao esterificador
secundario (ES) pela diferenca de pressdo (o ES opera na pressdo atmosférica ¢ 0 EP em
uma pressdo que pode variar de O a 7 bar). A vazio de mondmero € controlada através do
sinal do LIC-3.1, que opera em modo automatico, controlando a abertura da LV-3.] na

linha de mondmero na entrada do ES.
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O aquecimento no reator ¢ realizado através do reboiler do esterificador secundario
(ES). O TIC-3.1 controla a temperatura em torno do valor desejado através do envio de
sinais para a PV-3.1 (vélvula de pressio na linha de fluido térmico primario). O sistema de
aquecimento ¢ mantide em modo automatico, isto €, a PV-3.1 é regulada para manter a

temperatura do ES no valor especificado.

O Processo de Destilaciio

Os gases (etileno glicol e dgua) que saem do esterificador secundario (ES) sdo
separados na coluna de destilag3o; o glicol ¢ condensado (e retornado para o tanque de EG
do sistema de alimentag#o de pasta) e a agua ¢ destilada. O controle de temperatura do topo
da coluna de destilagdo ¢ realizado por meio do TIC-3.2, que regula a velocidade da
bomba de refluxo {BB3.1). O controle de temperatura do fundo da coluna de destilagio é
realizado por meio do TIC-3.3, que regula a abertura da valvula de entrada de fluide
térmico no reboiler (FV3.2). A tabela 3.3 mostra as principais varidveis do ES ¢ a Figura

3.5 mostra o fluxograma da esterificacfio secundaria.

Tabela 3.3 - Principais variaveis do ES

Nome Descrigdo

LIC-3.1 Controle do nivel do ES ( atua na valvula de entrada do ES (LV-3.1))
PIC-3.1 |Controla a pressfio do reboiler (escravo da temperatura do reator-T1C-3.1)
TIC-3.1 |Controla a temperatura do reator{ mestre para o PIC-3.1)

TIC-3.2 {Controla a temperatura do topo da coluna ( atua na velocidade BB-3.1)
TIC-3.3 [Controla a temperatura do fundo da coluna ( atua na valvula FV-3.1)
BB-3.1 |Bomba de refluxo

ME-3.1 |Motor do agitador do ES

PV-3.1 [Valvula de controle de pressio de fluido térmico reboiler

FV-3.1 {Valvula de controle de fluxo de fluido térmico reboiler

FTV Fluido térmico no estado vapor

FTL Fluido térmico no estado liquido
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Figura 3.5- Fluxograma da Esterifica¢io Secundéria
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3.2.4 Baixa Polimerizacio

A reagdo de polimerizagdo (encadeamento dos mondmeros) se inicia nesta etapa do
processo ¢ nesta etapa sfo adicionados os aditivos e catalisadores necessérios. A partir
desta etapa os reatores comegam a operar sob vécuo, com objetivo de aumentar a remoc#o
de subprodutos gerados, principalmente ¢ MEG, favorecendo a reagiio no sentido de

formacao dos produtos.

A reagiio quimica entre as moléculas de mondmeros formando uma longa cadeia
molecular é denominada de polimerizagio. No caso especifico de reagbes onde ocorre 2
formag3do de subprodutos além de polimero é também denominada de policondensagio. A
presenga de mais de um tipo de monOmero caracteriza a reag@o como sendo de

Copolimerizagfo, que € o caso do PET.

A reagdo de copolimerizacio ocorre sob condi¢les especificadas de temperatura,
vicuo, catalisador e tempo de residéncia. No baixo polimerizador ocorre o inicio da
copolimerizagdo que tera como produto o PET com cadeias de pesos moleculares da ordem
de 2500 (viscosidade intrinseca aproximadamente 0,200 di/g (decilitros por grama)) e
basicamente MEG, como subproduto da reagfio. O subproduto € removido do processo
através de ejetores, ¢ que estabelece um equilibrioc no sentido direto da reacdo. A
composi¢io é aproximadamente de: 78% MEG, 17% Agua, 4,5% Sélidos e 0,5% DEG.

Descricdo do processo:

O mondmero ¢ transferido ao primeiro estigio do baixo polimerizador (BP) através
da diferenca de pressio entre o esterificador secundario (ES) e o baixo polimerizador (BP).
O controle da vazdo ¢ feito através do PDIC-4.1 (diferenca de pressdo entre o 1° e 2°
estigios do BP) que atua em LV-4.1 (valvula de nivel na linha de monémero, na entrada do
BP).

No primeiro estagio, o0 mondmero inicia a reagio de polimerizagdo. O aquecimento

¢ feito através de serpentinas internas com controle de aquecimento por meio do TIC-4.1
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que comanda a abertura da PV-4.1. O vacuo € baixo no primeiro estagio, propiciando dessa
forma o inicio da polimerizagdo sem arraste de mondmeros. Através dos Downcomers, o
mondmero em rea¢io ¢ transferido por overflow para o segundo estagio onde ocorre a fase

complementar da baixa polimerizagéo.

O aquecimento no segundoc estagic € feito através de serpentinas internas e o
controle € realizado por meio do TIC-4.2, que comanda abertura de PV-4.2. O vacuo no BP
¢ condicionado por meio da linha de gases no segundo estagio, onde o polimero adquire

certa viscosidade, evitando assim o arraste por parte dos gjetores.

O controle do vacuo € feito através do PIC-4.3, que atua na PV- 4.3 (valvula quebra
vacuo do ejetor). O subproduto da reacio no baixo polimerizador € retirado do vaso em
forma de gases pelo ejetor. Os gases passam pelo condensador sob o jato de glicol dos

bicos sprays.

O condensado ¢ transferido para o tanque recebedor, onde ¢ filtrado em telas de
abertura 0,45 mm. Parte do glicol é utilizado como refluxo para os bicos sprays do
condensador, onde ¢ anteriormente resfriado. O condensado restante ¢é transferido ao tanque
de drenagem (Sump tank) por over flow do tanque recebedor. Posteriormente ¢ transferido
para o departamento de utilidades. A tabela 3.4 mostra as principais varidveis do BP e a

figura 3.6 mostra o fluxograma baixa polimerizago.

Tabela 3.4 - Principais varidveis do BP

Nome Descricéo

PDIC-4.1 |Controle do nivel do BP ( atua na valvula de entrada do BP (1L.V-4.1))

LIC-5.1 {Controle do nivel do AP (altera set-point do PDIC-3.1 )

TIC-4.1  |Controla a temperatura primeiro estigio do BP (faz set-point no PIC-4.1)

TIC-4.2  |Controla a temperatura segundo estagio do BP (atua na valvula PV-4.2)

PIC-4.1 Controla a temperatura primeiro estagio do BP (atua na vélvula PV-4.1)

PIC-4.2  |Controla a pressio do reboiler (atua na vdlvula PC-4.4)

PIC-4.3  Controla o vacuo no segundo estagio do BP (atua na valvula PV-4.3)

BB-4.1 Bomba de refluxo

PV-4.4 Valvula de controle de pressdo de fluido térmico reboiler

TQ-4.1 Tanque recebedor de glicol

FTL Fluido térmico no estado liquido
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Figura 3.6 - Fluxograma Baixa Polimerizaco

Analise da Cor do Pelimero

A cor do polimero ¢ importante, entre outras coisas, para verificar o nivel de

degradagio do polimero.

Para medida da cor do polimero, atualmente € utilizado o colorimetro Minolta. A
medida da cor é feita por um ponto no espago, através dos €ixos:
» eixo X (Cora)- variado verde (negativo) até o vermelho (positivo),
e eixo Y (Cor L) Luminincia ou brilho do polimero - varia do preto (negativo) até o
branco {(positivo)
e egixo Z (Cor b) - varia do azul (negativo) até o amarelo (positivo).

Quanto mais o ponto se desloca nos eixos X e Z no sentido positivo enc eixo Y no
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sentido negativo, mais degradado serd o polimero. (Isso acontece quando se tem alta RM,
altas temperaturas de esterificagfo e polimerizagio, alto tempo de residéncia nos reatores,

baixos valores de CEG, altas quantidades de catalalisadores).

Quando o ponto se desloca nos eixos, no sentido contrario ao citado anteriormente, ¢
polimero sera menos degradado. As causas também s#o inversas daquelas citadas

anteriormente.

Obs: Antigamente a medida era L (Luminéncia) e A (amarelamento) ¢ era feita no
equipamento Eurepho.

Vartaveis de controle e sua relaciio com a qualidade

¢ Temperatura do baixo pelumerizador (BP)

E a energia de ativagio da reagiio e esta relacionada com o deslocamento da reagiio
no sentido da formac8o dos produtos. O aumento da temperatura influencia da seguinte

forma:

Aumenta VI
Aumentacorl ,aeb
Aumenta DEG
Diminui CEG do PET

*  Vacuo

Estd relacionado com o deslocamento da reacfo no sentido de formagdo dos
produtos ja que os ejetores retiram os subprodutos da reagiio. O aumento do mesmo

influencia da seguinte forma:

Aumenta V]
DiminuicorL,aeb
Diminui DEG
Diminui CEG do PET
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e Vazdo do processo

Esta relacionada com o tempo de residéncia e o aumento da mesma influencia da

seguinte forma:

Diminui VI
Diminuicoraeb
Aumenta cor L
Diminui DEG
Aumenta CEG do PET.

3.2.5 Alta Polimerizacio

Esta é a etapa final do processo de polimerizag#o liquida. Neste ponto do processo é

importante o controle do peso molecular do polimero.

No alto polimerizador a copolimerizag@o continua num ritmo mais acelerado, ja que

as condi¢Bes de temperatura e vacuo s#o mais rigorosas.

A geometria do vaso na posigio horizontal e o tipo do agitador, que, além de
transportar, expde a massa polimérica continuamente a agdo do vacuo e temperatura,
favorecendo a reagdo. O etileno glicol formado € removido através da agdo dos ejetores,
mantendo dessa forma o equilibrio da reagdo. O subproduto apresenta basicamente a
seguinte composi¢do:

83% MEG, 9% solidos, 7% adgua e 1% DEG.

QO PET obtido no alto polimerizador (AP) apresenta cadeias moleculares da ordem
de 15000 a 20000 (viscosidade intrinseca entre 0,600 e 0,640 dV/g), que depende do tipo de

resina produzida. A figura 3.7 mostra o esquema da fase de polimerizacio.
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Figura 3.7 Esquema da fase de polimerizacdo

Descricio do processo

O polimero de baixa viscosidade obtido no baixo polimerizador (BP) ¢ transferido
a0 alto polimerizador (AP) através de um diferencial de pressio entre o baixo € o alto
polimerizador. O controle de vazio ¢ o mesmo do BP, isto €, feito através do PDIC-4.1
(diferenca de pressio entre o 1° e 2° estagio do BP, que controla 2 abertura da LV-4.1). O
aquecimento do AP ¢ feito através de serpentinas na camisa, com o controle do aquecimento

através do TIC-5.1, através do comando da abertura da PV-5.2.

O vacuo do AP ¢ condicionado pelos ejetores através da linha de gases. O controle
da pressdo ¢ feito através do PIC-5.1, que atua na PV-5.1 (valvula quebra de vicuo do

ejetor). O PIC opera em fungédo do sinal do VIC-5.1, onde a viscosidade € especificada.



CAPITULO 3 — DESCRICAQ DO PROCESSO 27

G subproduto da reagfo ¢ retirado do reator na forma de gases pelo ejetor. Os gases
passam pelo condensador-raspador onde séo resfriados e condensados sob o jato de glicol

dos bicos sprays do raspador (na horizontal} e do condensador ( na vertical).

No sistema de lavagem dos gases, circula uma solug¢fo rica em glicol, passando pelo
condensador-raspador, tanque recebedor AP, filtros, bomba de refluxo, resfriador (com agua
gelada). No tangue recebedor, o excesso deste sistema & retirado por overflow ¢ levado para
o sistema de lavagem de gases do BP. A Tabela 3.5 mostra as principais varidveis do AP e a

figura 3.8 mostra o fluxograma Alta Polimerizago.
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Figura 3.8 - Fluxograma Alta Polimerizagio
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Tabela 3.5 - Principais variaveis do AP

Nome Descricio

PDIC-4.1 [Controle do nivel do BP ( atua na valvula de entrada do BP (LV-4.1))
LIC-5. |Controle do nivel do AP (altera ser-point do PDIC-3.1)

TIC-5.1 |Controla a temperatura do AP (faz ser-point no PIC-5.2)

PIC-5.1 |Controla o vacuo do AP (atua na valvula PV-5.1)

PIC-5.2 (Controla a pressdo do reboiler (atua na valL.vula PV-5.2)

LIC-5.2 |Controla o nivel do tanque recebedor do AP (atua na valvula LV-5.2)
BB-5.1 [Bomba de polimero

ME-5.1 (Motor do agitador do AP

ME-5.2 [Motor do raspador

PV-5.1 |Valvula quebra vacuo

PV-5.2 |Valvula de controle de pressio de fluido térmico reboiler

VIC-5.1 |Controla a viscosidade pelo viscosimetro (faz set-point no PIC-5.1)
VIC-5.2 {Controla a viscosidade pela corrente do agitador (faz sef-point no PIC-5.1)
TQ-5.1 |Tanque recebedor de glicol

FIL Fluido térmico no estado liquido

Varidveis de controle e sua relacio com a qualidade

Esta relacionada com o deslocamento da reagio no sentido de formacdo dos produtos.

O aumento

Temperatura do AP

da temperatura influencia da seguinte forma:

Aumenta VI

AumentacorL ,aeb
Aumenta DEG
Diminui CEG do PET

®

Vacuo

Est4 relacionado com o deslocamento da reag¢fo no sentido de forrnag#o dos

produtos, j& que os ejetores retiram os subprodutos da reagfo. Seu aumento influencia da

seguinte forma:
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Aumenta V1
DiminuicorL,aeb
Diminui DEG
Diminui CEG do PET

Nivel do AP

Esta relacionado com o tempo de residéncia; o seu aumento influencia da seguinte
forma:

Aumenta VI

Aumentacorl,aeb

Aumenta DEG

Diminui CEG do PET

Aumenta pontos pretos.

e Vazdo do processo

Esté relacionada com o tempo de residéncia; o seu aumento influencia da seguinte
forma:

Diminui VI

Diminui coraeb

Aumenta cor L

Aumenta DEG

Aumenta CEG do PET

A tabela 3.6 mostra qualitativamente a influéncia de varidveis do processo sobre

algumas variaveis da resina:
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Tabela 3.6 — Influéncia da variagio das varidveis de processo na qualidade da resina

Aumento na VI Coraeb Corl. CEG DEG Pontos pretos

Variavel de operacio

Temperatura 0 4 T ¥ T T
Vacuo T \ 4 . s -
Nivel T T T 3 T T
Vazio \’ v T T T ¥

Sistema de Medicio e Controle da Viscosidade

e Viscosimetro

A VI (Viscosidade Intrinseca) ¢ uma medida relativa da média do peso molecular
das cadeias polimericas (ou comprimento das cadeias). O ideal seria medir o comprimento

de cadeia, mas essa andlise € cara e requer equipamento sofisticado para isso.

Para o polimero PET, opera-se com VI no intervalo entre 0.600 e 0.640 (polimero

amorfo) e entre 0.74 ¢ 0.84 (Pds-condensado).

A viscosidade tem papel importantissimo no processamento do PET, pois através
dela pode-se obter informagdes sobre a conformacio das garrafas e outros produtos e dados
referentes as melhores condigdes de processo a serem utilizadas (como temperatura e

pressio de inje¢@0o € sopro) temperatura de resfriamento do molde, etc.

Viscosidade muito baixa: n#io se consegue moldar a garrafa (polimero escoa
facilmente)

Viscosidade muito alta: necessidade da utilizaciio de altas temperaturas e altas
pressdes de injecdo e sopro , ciclos de resfriamento longos, baixa produtividade, (garrafas

com baixa resisténcia ao impacto e com defeitos de transparéncia)
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A VI também ¢ uma medida relativa da viscosidade do fundido (ou fluidez) do
polimero. Essa medida € feita diretamente no processo e sua unidade ¢ em poise. Nesse

caso, a medida ¢ feita atraves de viscosimetro capilar.

A medicio da viscosidade do polimere fundido é feita por um viscosimetro em
linha, através de um diferencial de presséio, quando o polimero é bombeado através de um

tubo capilar.

O viscosimetro esta localizado na linha de transferéncia préximo a boquilha de
extrusdo. O sinal de medida (em unidade Poise) é enviado ao VIC-5.1, que condiciona o
valor desejado no PIC-5.1. O controlador (VIC-5.1) manipula a valvula de quebra de vacuo
(para regular o vacuc dentroc do AP). O controle da viscosidade no final da linha garante

que o produto seja produzido dentro da especificagfo requerida.

e Amperagem do agitador

O sistema utiliza-se da amperagem do motor do agitador do alto polimerizador (AP)
como medida relativa da viscosidade do polimero. Também nesse sistema, quando a
viscosidade da massa aumenta, maior sera a poténcia necessdria para movimentacio do
agitador e, conseqiientemente, maior serd a amperagem. Como a variagdo de nivel ou
problemas mecanicos, podem interferir na amperagem, o controle da viscosidade pela

corrente € somente utilizado quando o viscosimetro nfo estd operando corretamente.

e Bloco viscosimetro
Caracteristicas:
O conjunto opera com os seguintes equipamentos:
- Termo-bulbo
- Capilar
- Bloco da bomba
- Sensor de pressdo
- Painel de Controle

- Motor
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- Aquecedor
- Bomba dosadora
- Bomba de descarga

- Valvula especial

Figura -3.9 Bloco Viscosimetro

o Caracteristicas do Bloco Viscosimetro

Principio de operagfo: O polimero fundido da linha principal entra pelo tubo de
entrada, passa pela valvula especial (resfriamento), bomba de amostragem, medidor de
pressdo, tubo capilar, bomba de descarga, vdlvula especial e finalmente € devolvido pelo
tubo de saida a linha principal. Como o tubo capilar ¢ o polimero fundido atendem as
condicbes previstas na lei de Hagen-Poiseuille, existe uma relagio proporcional entre
pressdo diferencial através do tubo capilar e a viscosidade do polimero fundido. A
viscosidade do polimero é conhecida pela medigfo da pressio diferencial.

Condigdes descritas para aplicacdo de Hagen-Poiseuillle:

(1) O fluido passa pelo tubo capilar em camadas paralelas (fluxo laminar) sem

alteracdo do tempo de passagem (fluxo constante).

(2) Tubo capilar com comprimento suficiente e com difmetro interno igual ac

comprimento total do tubo.
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{3) Liquido ndo compressivel

(4) O liquido ndo adere a parede interna do tubo capilar

(5) O fluido € do tipo Newtoniano (para se medir a viscosidade de um fluido nio
Newtoniano, como o PET, que € Pseudopléstico, € necessario a correta selecio dos
seguintes fatores: apropriadas taxa de cisalhamento e vazdo, associados ao didmetro e

comprimento do tubo capilar)

7T . ¥ 2 .( P 1 - P 2 ) (3.2)

vV -

Onde:

V= Viscosidade {Poise)

1 = raio interno do tubo capilar (cm)

L = Comprimento do tubo capilar {cm)

Q = Volume de fluxo através do tubo capilar
P, = Pressdo na entrada (dyn / cm?)

P, = Pressio na saida (dyn / cm®)

i i
d ., ‘ y —_!L“
@ . RIS SRR RRERNE]

Figura 3.10 Esquema do principio de medida da viscosidade

AS principals Intervengoes nos viscosimerros $40: lmpeza do capilar, troca de

bombas, aferi¢io do transmissor de pressio e acerto das escalas de convers3o.
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3.2.6- Extrusio e Corte

O polimero pronto ¢ extrudado em uma placa perfurada de modo a se obter os
espaguetes que sio resfriados e cortados na forma de pequenos grios chamados chips.
Estes grios serdo a matéria prima para a proxima etapa do processo que € a polimerizacgio

no estado sélido (SSP), que nido faz parte do estudo deste trabalho.

3.3 Variaveis para Treinamento da Rede Neural

O uso de redes neurais artificiais para criagio do Soft-Sensor deve-se
principalmente a sua capacidade de representagdio de comportamentos nfo lineares

arbitrarios, gue sdo bem adequados as aplicagdes desta dissertagio.

Dessa forma, foram escolhidas as principais varidveis do processo de significativa
sensibilidade sobre a viscosidade e confiabilidade no monitoramento. Estas escolhas foram
baseadas na experiéncia de anos de trabalho dos engenheiros e operadores do processo,

bem como nos resultados do simulador de processo desenvolvido na empresa.

A figuras 3.11 e 3.12 ilustram os resultados da sensibilidade da viscosidade. A
tabela 3.7 apresenta as variaveis consideradas para o treinamento da rede neural de

representacio da viscosidade.

Tabela 3.7 - Variaveis para treinamento da Rede Neural

Variaveis de Entrada Nome
1iTemperatura do EP TT-2.1 (TIC-2.1)
2[Temperatura do ES TT-3.1 (TIC-3.1)
3|Temperatura do segundo estigio do BP TT-4.2 (TIC-4.2)
4{Temperatura do AP TT-5.1 (TIC-5.1)
5|Véacuo no segundo estdgio do BP PT-4.3.2 (PIC-4.3)
6iVacuo no AP PT-5.1 (PIC-5.1)
7[Vazdo do aditivo, que tem a funcio de catalisador. {FT-4.1  (FIC-4.1)
Variavel de Saida
1[Viscosidade medida pelo viscosimetro VT-5.1 (VIC-5.1)
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Sensibilidade da Viscosidade
Yaravels Utilizadas no Treinaments da ENA

0,53 - 0,55 T ——
o O Temp EP |
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- > o
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i 0,47 - 0,40 L .
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>

1 23 453 67 8 9101112131415

Variaco dentro da Faixa de Especificagfo

Figura 3.11 - Sensibilidade da viscosidade obtida através de um simulador de processo
desenvolvido na empresa.

Senssibilidade da Viscosidade
VYartavels nio Ulifizadas na ANA
0.55
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< £ 2 | o-Pressio P
s - | —4—Nivel AP |
0,47 - 0,40 ‘
045 4 ¢33
123 4 5 6 7 &8 9101112131415
Variacfo dentro da faixa de Especificacfo

Figura 3.12 - Sensibilidade da viscosidade obtida através de um simulador de processo
desenvolvido na empresa.
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3.4 Conclusdes

Este capitulo tem como objetivo promover um conhecimento sobre a planta de
produgio de Poliester, mostrando as principais variaveis de controle, principalmente aguelas

relacionadas a viscosidade e, dessa forma, justificar a escolha das mesmas.

Cabe ressaltar que, se nfo houvesse um considerdvel nivel de ruido presente nas
medicGes, a razio molar (RM) e o nivel do AP poderiam também ser utilizadas no sistema
de treinamento da rede. Assim, em etapas futuras, a inclusio dessas variaveis no
desenvolvimento da rede neural parece ser uma alternativa bastante propicia de modelagem

de processos.

As vanaveis de processo apresentadas neste capitulo sdo todas controladas pelo CLP
(capitulo 4), que usa algoritmos de controle padrio ISA (parimetros PID dependentes) ou
padrido Alenn-Bradley {pardmetros PID independentes). A tabela A 1 (Apéndice A) mostra
as diferengas entre as duas equacdes. Todas as malhas estdo sintonizadas usando o padrio

ISA, permitindo um bom desempenho de controle de processo.
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CAPITULO 4
ARQUITETURA DO SISTEMA DIGITAL DE CONTROLE

4.1~ Introducio

O processo de produgiio de PET, como ja foi descrito no capitulo anterior, envoive
uma quantidade significativa de equipamentos e varidveis de processo. Dessa forma, um
Sistema Digital de Controle (SDC) foi desenvolvido para permitir uma supervisio de todos
os eventos da planta e disposicdo de algoritmos de controle automatico para controlar as
principais varidveis de processo. Neste capitulo, o SDC adotado (da planta da Rhodia-Ster
de Pocos de Caldas.) € apresentado. O objetivo deste capitulo ¢ propiciar uma visdo geral
da topologia de rede do sistema de supervisdo e controle, descrevendo de forma sucinta

cada parte do sistema e, por fim, mostrar o monitoramento da viscosidade no sistema.

4.2- Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD)

O sistema de controle empregado é distribuido para permitir uma independéncia de
funcionamento das linhas, propiciando maior flexibilidade para programag@o de paradas de
manuten¢do, que sempre sio necessarias. A escolha por esse sistema distribuido se deve a
divisio da planta em vérias linhas de producio e estas estarem divididas em sistemas de
fabricacdo (utilidades, transferéncia de produtos e etapas de polimerizag@o). Devido a
experiéncia de funcionarios da manutengdo com Controladores Ldgicos Programaveis
(CLP’s) (produzidos pela Allen Bradley) e a facilidade de interconecgio dos mesmos para
formar uma estrutura distribuida, o sistema é constituido por uma rede de CLPs ¢ outra
rede de Iterface Homem Méquina (IHM); sendo que esta é centralizada em um servidor de
rede, onde se localiza a base de dados. A integragdo dessas duas redes (CLPs ¢ IHM) forma
uma tnica rede local (rede industrial) ou LAN (Local Area Network), constituindo assim
um Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD).
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4.3- Controlador Légice Programével

O CLP ou PLC (Programable Logic Controller) trata-se de um hardware para
controle de maquinas e processos, que utiliza uma memoria programave! para armazenar
instruges € executar fungdes especificas (controle de energizagio/desenergizacio,
temporizagdo, contagem, seqlienciamento, operagfes matematicas € manipulagio de
dados).

A unidade central de processamento (CPU — central processing unif) e a interface
de entradas e saidas do sistema sio consideradas as segbes basicas de um CLP. A CPU
realiza todo o processamento computacional do CLP, sendo formada pelo processador ¢
sistema de memoria. O sistema de entradas e saidas € conectado fisicamente nos
dispositivos de campo (interruptores, sensores, etc.) ¢ possbilitam também uma interface

enire a CPLJ e 0 meio externo ~ THM.

Operacionalmente, a CPU executa a funcio de leitura dos dados de entrada dos
dispositivos de campo através da interface de entrada e, entfio, realiza os controles de
programa armazenados na memoria. Os programas sio normalmente realizados na
linguagem Ladder (figura 4.1) e sdo armazenados na memoria da CPU em forma de
operacOes. Finalmente, de acordo com o programa, o CLP escreve ou atualiza as saidas,
atuando nos dispositivos de campo. O nome Ladder se deve a forma da apresentagdo
grifica, semelhante a uma escada. Esta linguagem de programagio teve uma boa aceitagio
entre 0s técnicos ¢ engenheiros que estavam acostumados a trabalhar com sistemas de

controles a relés, visto que se assemelha a esquemas elétricos baseados em relés.
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Figura 4.1- Linguagem de programacfo Ladder
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4.3.1- Pontos de Saida

Cada sinal enviado pelo CLP para comandar dispositivos ou atuadores, como
bobinas de relés, valvulas solendides, 12mpadas, etc., s&o considerados pontos de saida. As

saidas podem ser digitais ou analdgicas.

As saidas digitais fornecem apenas dois estados: ligado ou desligado. As saidas
analdgicas permitem variar o nivel de saida em uma faixa. S3o utilizadas para controlar
valvulas e outros dispositivos. Exemplo: a saida varia de 4 a 20 mA e a abertura da valvula

varia de forma proporcional de 0 a 100%.

4.3.1.1- Especificacio de Moédulos de Entrada e Saida
Normalmente, as caracteristicas necessarias de entrada e saida requisitadas para

selegdo de um CLP sdo:
¢ Numero de /O,
e Niveis dos sinais de entrada/saida;
« Tempo aceitével para varredura;

o Indicede protecio;
» Isolagdo elétrica entre entradas;

# Tipo de sinal de entrada;
e Corrente de saida;

e Freqliéncia de acionamento das saidas.

Além da comunicac8o com outros sistemas de controles, o CLP pode também realizar

fungdes que indiquem suas proprias falhas, bem como as falhas de maquina ou processo.

A rede de CLPs ¢ formada por diversos modelos conforme a necessidade de cada

area, sendo que as areas principais possuem redundancia de CPU (Hot Backup).

A escolha de um CLP esta ligada diretamente ao tamanho do projeto e nivel de
confiabilidade desejada. Geralmente um CLP € identificado pelo tamanho (por exemplo:
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um CLP 5/40F ¢ um CLP da familia 5 com 50 k de memodria e com porta de comunicagio
ethernet, ja o CLP 5/80E é um CLP com 100 k de memoria)

4.3.1.2- Aspectos relevantes na escolha de um CLP

e Numero de I/Os;

e Utilizacio Remota/Local;

e Necessidade de PID;

e Memédria (dados e programa);

# Velocidade;

e Comunicagdo (rs232, ethernet, rs485, fieldbus, fibra dtica, etc);

e Qutras interfaces;

A figura 4.2 mostra o diagrama de blocos de um CLP, as figuras 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6,

mostram fotos de varias partes do CLP, representadas no diagrama de blocos.

A figura 4.7 mostra o diagrama de blocos da malha de controle da viscosidade.
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Figura 4.2 - Diagrama de Blocos de um CLP
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Figura 4.3 Interface de entrada e saida (Cartdes do CLP).
CPU deum CLP da

Allen Bradley

Figura 4.5 Coluna de um painel do CLP Fia 4.6 Painel do CLP de uma Linha de Prdu(;%io
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Figura 4.7 - Diagrama de Blocos da Malha de Controle da Viscosidade

4.4~ (IHM) - Sistema de Supervisio

Como descritc nos itens anteriores, os CLP’s tem como fungfo principal controlar a

planta através da interface entre as entradas e as saidas do campo. A interface com o

operador de produgdio ou engenheiro de processo € feita através de um sistema de

supervisdo, que pode ser do préprio fabricante do CLP ou de uma outra empresa que possua

o driver de comunicag¢io. Na Rhodia-Ster foi escolhido o sistema da Aspentech, usando os

softwares Setcim para a base de dados e 0 GCS como configurador grafico.

O sistema THM € composto por dois servidores redundantes, AlphaServer 1000, onde

estd instalado o Setcim e, seis consoles de operagio Alpha Station 200, onde esta instalado

o GCS (Grafhic Console System), que € a IHM. Todo o sistema de supervisio roda scbre

uma plataforma Alpha, usando o sistema operacional OpenVms.

4.4.1- Setcim

O Setcim € um software de alto desempenho em que um banco de dados ¢ atualizado

em tempo real, com memoria residente que caracteriza um armazenamento dindmico e

customizada. O mesmo também se caracteriza como um componente de disco residente

que fornece um armazenamento ilimitado para fluxos de dados histdricos.
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Todos os dados no Setcim s@o organizados em unidades fundamentais chamadas de
Record. Aplicagtes podem ler ou escrever dados que usam (entre outras op¢des) uma rica
Interface de Programacgdo de Aplicacdes (API- dplication Programming Interfaces),
suportado por Servigos de Chamadas Remotas a Procedimentos (RPC- Remote Procedure
Call). Uma descri¢do mais detalhada sobre API e RPC € encontrada em Teixeira Junior et
al. (1999).

4.4.2- Tarefa Externa (External Task)

Uma das principais opgdes oferecidas pelo Setcim € a possibilidade de
desenvolvimento de complexas aplicacdes (External Task) em linguagens de programagio

como Fortran e C e associd-las ao banco de dados.

Uma aplicagdo customizada (ou "tarefa" externa) é um processo destacado que
responde a atividade de banco de dados e executa manipulac8io de dados. Para que essas
aplicacbes possam ser utilizadas, as mesmas precisam ser inicializadas. Uma tarefa externa
pode ser ativada de diversas maneiras: inclusio no programa de campos de ativagdes de
mudanea de estado (na inicializagdo do Setcim ou manualmente através de um arquivo de
comando). O Telecomando executado pelo operador para ligar/desligar um equipamento
através da THM é um exemplo de uma Tarefa Externa, que foi construida de acordo com o
sistema em opera¢fo. Esta tarefa ¢ afivada quando o Setcim é iniciado. NZo existe limite
para construgio de tarefas externas. Na realidade, uma Tarefa Externa é um processo que
roda independente € que esta ligado apenas aos registros que foram criados para chama-lo.
A figura 4.8 mostra o esquema da conexdo de uma tarefa externa com o Setcim ¢ a figura
4.9 mostra uma aplicagio de uma tarefa externa construida para fazer a interface de

entrada/saida de dados do Setcim com o CLP.
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Comeco da
Tarefa

Inicializa Tarefa
Conectada ao Seteim
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| Ativacdo
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Mensagem?

Processo do Registro
Passado para a Tarefa

Fluxo da Légica de uma
Tarefa Externa do
Seteim

Sim Tarefa
Desconectada do
Setcim

Fim da Tarefa

Figura 4.8 - Fluxo da Légica de uma Tarefa Externa do Setcim
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Interface de Registros

_

Registre de Leitura
Registro de Leitura
AlphaStation
. SETCIM
Interface Especifica - - \
Registro de Leitura
Tarefa Externa Registro de Escrita BASE
DE
DADOS
Registro de Escrita
AlphaStation
|
CLP

Figura 4.9 - Relacdo de uma Definig8o de Registro ¢ uma Tarefa Externa
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4.5- Topologia de Rede do Sistema de Supervisdo e Controle

Conforme descrito nos itens anteriores, os equipamentos do SDCD da Rhodia-Ster
estdo todos ligados em uma LAN (industrial), usando um protocolo de comunicacio
TCP/IP. Para otimizar o tempo de resposta, cada CLP possui duas portas de comunicagdo:
i) Data Highway Plus (DH+) - que € um protocolo proprietario da Allen-Bradley, para

comunicacdo entre os CLP’s; e ii) Ethernet - para comunicacdo com as IHM.

Além do Setcim e do GCS, outros softwares estdo instalados nos PCs da rede
corporativa (uma outra LAN), que estd interligada com a rede industrial através de um
computador, que possui duas placas de comunicagio, uma para cada rede, atuando assim,
como uma ponte. Estes soffwares sdo utilizados para acompanhamento do processo,

levantamento estatistico e edi¢o dos programas de CLP. Os principais sfo:

Process Explorer ( Aspentech) - utilizado para criar graficos e analise estatistica
em tempo real. Disponibiliza ainda, a base de dados em tempo real, para ser usada no Excel

e construir relatorios customizados, usando todos os recursos da planilha eletrénica.

RSTune (Rockwell Software) - utilizado para auxiliar na sintonia das malhas de
controle. Possibilita sintonizar uma malha de controle, usando tanto 0 método de malha
aberta como o de malha fechada, gerando um relatério completo com graficos ilustrativos
para analise do comportamento do controle apds a aplicagdo dos valores dos parimetros

.

relativos aos “PID’s” propostos para a sintonia.

RSLogix (Rockwell Software) - utilizado para programagao de CLP.

RSGuardiar (Rockwell Software) - utilizado para backup e gerag@o de relatdrios
comparativos de arquivos, informando momento e local de alteracfio do programa. Este
programa fica residente na memdria do computador e é executado sistematicamente em

funcdo de um periodo pré-estabelecido.

Todos os sofiwares citados acima executam-se em PC’s, usando o sistema

operacional Windows, inclusive o GCS, que além de se executar no sistema OpenVms,
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executa-se tambem no sistema windows em uma outra versdo apropriada. A figora 4.10

mostra uma parte da topologia de rede da Rhodia-Ster.

SERVIDOR SERVIDOR
REDUNDANTE  ALPHA STATION  ALPHA STATION

200 4[1 6o 200 4/1{3(}

PC PRINGIPAL
PEN‘F?UM

REDE s

CORPORATIVA
ENGENHARIA ALPHA  ALPHA

. SERVER SERVER

1000 1000

4/266 | 4/266

- ETRERNET TCPT P FIBRA OPTICA DECHUB 00 )

5/20E " 5/40E | B/40E - 5/80E | 5/40E

I MANUSEIQ | HOTBACKUP | 53p-E | HOT BACKUP  HOT BACKUP
CDETA i MANUSEIO . PC-DIE . PC-UTILIDADES
: ' DE CHIPS : ;

(7 ' D+ FIBRA OPTICA )

Figura 4.10 - Topologia de Rede
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4.6 - Conclusdes

O SDCD da Rhodia-Ster pode ser considerado como um sistema robusto, onde as
indicacGes e controles das varidveis de processo apresentam um comportamento confidvel,
garantindo uma cadéncia de produglio tranqiiila e perene. Obviamente, como todo sistema
de controle industrial, nfo estd imune a falhas derivadas de equipamentos ou dispositivos,
que causam danocs ao controle do sistema e, possivelmente, & produgfo. Isso tem sido
objeto de estudo em diversas plantas industriais e, por conseguinte, muitas empresas t&m
investido em técnicas alternativas para prever uma possivel falha ou até mesmo substituir
estas indicagdes durante o periodo de falha. Como pbde ser visto neste capitulo (Figura
4.7), a medicdo da viscosidade depende de uma segiiéncia de etapas para alcancar o
monitor de operacdo. E, conforme descrito acima, tudo isso pode contribuir para uma falha
na medicdo da viscosidade (falha no viscosimetro, no sensor de pressfo, no cartdo de
entrada e até mesmo no cabeamento, etc.). Neste capitulo, foram abordados assuntos
relativos a implementago de processos executados de forma independente e
interconectados no Setcim. No capitulo seguinte, apresenta-se a interconex@o dessas
informacdes ao Setcim para criagdo de uma nova tarefa, o Soft-Sensor, que € o objeto de

estudo desta pesquisa.
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CAPITULO 5

DESENVOLVIMENTO DO SOFT-SENSOR

5.1 - Introdugio
Este capitulo descreve os procedimentos necessarios para a implementacio de um
Sensor Virtual (Sofi-Sensor) utilizado para a predicio da viscosidade em reatores de
polimerizacio. Os topicos abordados estiio divididos da seguinte forma:
» (O que € o modelo, no que se baseia e quais s30 os algoritmos utilizados.
e Descricdo do procedimento e dos critérios.
» Implantagdo do modelo e acompanhamento.

o Integracdo com o SETCIM.

52 - O Que ¢ o Modelo, no Que Se Baseia e Quais Sfio os Algoritmos

Utilizados.

Os desenvolvimentos mais recentes relacionados 4 identificag8o de processos estdo
associados a sisternas com capacidade de reconhecimento de padrdes, aprendizado e
supervisdo de processos (detec¢io de falhas), assim como o desenvolvimento de
“softwares” que sejam capazes de estimar grandezas e estados de um processo que
normalmente ndo estdo acessiveis. Dentro dessa tendéncia, uma das técnicas que vem se
destacando € o Sensor Virtual ou Soft-Sensor desenvolvido a partir de redes neurais
artificiais (RNA).

A literatura tem reportado varias aplicagbes de sucesso dos Sofi-Sensors nas mais
variadas aplicagdes da Engenharia Quimica, pois em face as dificuldades de medida, alto
custo envolvido na obten¢lo de algumas variaveis de processo, ou ainda a deterioragio da
qualidade dos dados medidos devido a problemas nos sensores, por exemplo, tém-se
investido muito no desenvolvimento de Sofi-Sensosr” como alternativa para contornar tais

problemas. Neste trabalho propbem-se utilizé-los com um sensor virtual para estimar a
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viscosidade em tempo real dos reatores de polimerizagfio, proporcionando uma leitura

alternativa e robusta da viscosidade.
5.2.1 Soft-Sensors

O conhecimento em tempo real de todos os estados de um sistema ¢ fundamental
para o seu compieto monitoramento e necessario nas estratégias de controle do processo.
Comoe nem todos esses estados sfo diretamente mensuraveis ou as medidas em tempo real
sio disponiveis com atrasos e/ou possuem custo muito elevado, as técnicas de estimativa de

estado constituem em uma proposta interessante na solugdio deste problema.

Dentre as varias técnicas disponiveis para realizar as estimativas em tempo real dos
estados de um processo, uma das mais mteressantes ¢ que vem merecendo destaque na
literatura cientifica (Tham ef ai., 1989) sdo as que utilizam um “software” chamado de Soft-
Sensor. Esse “software” € a implementago computacional de um filtro ou de um
observador de estado. No caso especifico da RhAodia-ster, utilizou-se redes neurais

artificials como um observador de estados ndo linear.

Para a obtencio de informacdes sobre os estados do sistema, dadas as restrigdes €
dificuldades no monitoramento de processos quimicos, o desenvolvimento de Soft-Sensors
parece ser a solucdo adequada (Tham et al, 1989). Os Soft-Sensors podem ser utilizados
como sensores virtuais de um processo, possibilitando ao engenheiro de processo uma
rapida e confiavel leitura das variaveis de interesse. Além disso, os Soft-Sensors podem ser
usados como fontes de dados preditivos para fins de controle, de forma que caracteristicas
preditivas sio incorporadas na decisio do controlador. Este tipo de informagic sobre o
processo tende a melhorar o desempenho do controlador, principalmente quanto 2 sua

habilidade de extrapolacdo.

Uma vez que a teoria das Redes Neurais Artificiais é a base matematica sobre a qual
0 Soft-Sensor foi desenvolvido, um resumo sobre as mesmas se faz importante e €

apresentado na seqiiéncia deste docurnento.
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5.2.2 - Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) tém se tomado recentemente foco de muita
atencfio, principalmente devido & sua capacidade de aprendizado, & ampla gama de
aplicabilidade e & facilidade com que armazena conhecimento experimental e o torna
disponivel para o uso em aplica¢des de Engenharia de Processo. Essas redes sdo modelos
matematicos inspirados em sistemas bioldgicos mneurais teorizados, que foram
desenvolvidos de modo a imitar os mecanismos de entendimento e cognicdo humanos

(Figura 5.1).

Uma RNA € composta por varias unidades de processamento, cujo funcionamento ¢é
bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacic
que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus
dados locals, que s3o entradas recebidas pelas suas conexOes. O comportamento

“inteligente” de uma RNA vem das interacfes entre as unidades de processamento da rede.

.3 . X1 i

N .

- }{}{2 Heurdnio ¥
— "

Figura 5.1 — Analogias entre os neurdnios bioldgico e matematico.
A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em
1943 (Figura 5.2), pode ser resumida da seguinte maneira:
e Sinais sdo apresentados a entrada;
s (Cada sinal ¢ multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua influéncia na
saida da unidade;

e E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;
e Se este nivel de afividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.
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ty

Figura 5.2 — Esquema de unidade McCullock - Pitts,
Suponha que tenhamos p sinais (assumindo valores booleanos, 0 ou 1)} de entrada
X1, X2, ..., Xp, seus respectivos pesos (com valores reais) wi, w2, .., wp ¢ ainda um

limitador z. Neste modelo, o nivel de atividade « é dado por:
a=wlXl +w2X2 + ... +wpXp (5.1)
A saida y ¢ dada por:

y=1l,sea>=¢;0ou

y=0,sea<t,

A maioria dos modelos de redes neurais possul alguma Regra de Treinamento, onde
o0s pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras
palavras, as redes tém a capacidade de “aprender” através de exemplos. As arquiteturas
neurais (Figura 5.3) s3o tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem

estar conectadas as unidades da camada posterior.

Organizagdo em camadas.
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Figura 5.3 — RNA tipica (4 entradas, # neurdnios escondidos e 3 saidas).

Usualmente as camadas sio classificadas em trés grupos:
¢ Camada de Entrada: onde os padrfes sfo apresentados a rede;
e Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde € feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas. Podem ser consideradas como
extratoras de caracteristicas;

e Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Redes neurais artificiais também podem ser definidas como estruturas
computacionais projetadas com o objetivo de explorar os principios organizacionais
existentes nos sistemas neurais bioldgicos. Por sua natureza, o estudo de redes neurais é
multidisciplinar, envolvendo pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia,

psicologia, fisica, computagfo e engenharia (Haykin, 1999).

Uma RNA tipica é composta por uma densa rede de elementos processadores
(também chamados de neurfnios artificiais), nio lineares, dispostos em camadas e
interconectados através de canais unidirecionais — as conexdes — analogos as sinapses de
um neurdnio bioldgico (Figuras 5.1-5.3). Além de RNA, esses modelos também podem ser
chamados de sistemas adaptativos, conexionismo, redes adaptativas, neurocomputadores ou
processadores de distribui¢fio paralela. A rede torna-se capaz de processar eficientemente
dados numéricos, produzindo sinais de saida a partir de dados de entrada, apés uma etapa
chamada de treinamento, onde a RNA ¢ submetida a diversos padrdes com dados similares
de entrada e saida. No treinamento (as vezes chamados de aprendizagem), os pesos e

“hiases” da rede so modificados.
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Aplicagdes de RNA aos mais diversos campos da ciéncia e tecnologia sio cada vez
mais publicados na literatura e sua aplicagdo em problemas industriais crescem a cada ano
(Haykin, 1990; Quantrille e Liu, 1991; De Souza Jr. 1993; Baughman e Liu, 1995; Von
Zuben, 1996; Ng, 1997; Nergaard et al., 2000; Mujtaba e Hussaim, 2001).

5.2.2.1 - Motivacéo para a Utilizacdo de Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais de processamento numérico, arquitetura em camadas €
fluxo de informagdo com e sem realimentacdo, produzem estruturas de processamento de
sinais com grande poder de adaptacgio e capacidade de representacdo niio linear, além disso,
sio capazes de tratar dados com ruidos, tipicos de situagdes industriais. A presenca de
realimentacdo cria a possibilidade de armazenar informacgGes na forma de representacdes
internas, além de introduzir dindmica no processo. Sempre que métodos tradicionais,
derivados da teoria de sistemas lineares, nfo apresentarem bom desempenho no tratamento
de problemas envolvendo, por exemplo, aproximacdo de fungbes multivariaveis ou
identificag@io e controle de sistemas dindmicos, as RNA do tipo descrito acima despontam
como alternativas bastante competitivas. Tais caracteristicas devem-se principalmente & sua

capacidade de representacio de comportamentos ndo lineares arbitrarios.

Redes neurais de varias camadas tém sido utilizadas em diversas aplicag@es tais
como o reconhecimento de padrdes e identificacio de sistemas n#o lineares atraveés da
aproximagdo funcional. Teoricamente, a aplicagdio de redes neurais para aproximagio
funcional pode ser analisada utilizando-se o teorema de Wierstrass (Von Zuben, 1996).
Basicamente, este teorema afirma que qualquer func@o continua de valores reais definida
em um intervalo limitado, pode ser aproximada por um polinémio. Se a fungdo de ativacdo
de cada elemento da rede for uma func¢io continua de valor real, ela também podera ser
aproximada por um polinémio e, consequentemente, a relagdo funcional de entrada-saida
da rede poderd também ser aproximada por um polindmio. Assim sendo, serd sempre
possivel definir uma RNA de muiltiplas camadas para atuar como aproximagfo de um

sistema ndo linear especifico.

O estabelecimento de uma estrutura de RNA deve considerar tanto o niimero de

amostras utilizadas na fase de treinamento, como a precisdo desejada nas previsdes a serem
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feitas fora do conjunto utilizado para treinamento. O problema de se definir arquiteturas de
redes neurais tem sido investigado por vdrios autores e as causas de imprecisio que devem
ser consideradas para aproximag8o de sistemas ndo lineares so as seguintes (De Souza Jr.,
1993):

a) O numero e a qualidade das amostras utilizadas para o treinamento pode ser
insuficiente para captar a estrutura real da fungo ou comportamento do sistema a
serem aproximados;

b) A rede podera estar sub-dimensionada, ndc possuindo um nimero suficiente de
neurdnios na camada intermediaria e, portanto, a tolerancia desejada nfo podera ser

atingida.

O item a pode ser considerado como um projeto de rede e, dessa forma, torna-se
necessario um certo conhecimento do mapeamento a ser ensinado a rede. A segunda fonte
de imprecisdo pode ser evitada pela escolha correta da arquitetura da RNA. Para isso, sio

estabelecidos limites para o nimero de elementos das camadas intermediarias.

A determinac¢io do nimero de amostras e da forma pela qual o mapeamento deve
ser realizado, € 0 passo mais importante para que se atinja 0 sucesso no processo de
treinamento da RNA. Mapeamentos bastante complexos podem ser aproximados por uma
RNA mas, para que se obtenha uma generalizag8o precisa, é necessirio que se consiga

captar a estrutura do sisterna n#o linear pelas conexdes da rede.

5.2.2.2 - O Modelo Matematico do Perceptron Multi Camada ou “Multilayer
Perceptron” (MLP)

O neurdnio, né ou unidade, como também ¢ chamado, é um elemento de
processamento que toma um certo nimero de entradas, realiza uma soma ponderada ¢
utiliza este resultado como argumento para uma funcio, a fungdo de ativagdo (Figura 5.4).

O neurbnioc pode ser representado  matematicamente pela  expressdo:

yi= fith) =[O w0, + W)
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As entradas de um neurdnic podem ser entradas externas ou as saidas de outro
neurbnio. O peso wjy ¢ chamado de bias ¢ pode ser interpretado como um peso aplicado a
uma pseudo entrada cujo valor € constante ¢ geralmente igual a 1. A fungfo de ativagfio f;
pode tomar qualquer forma, contudo geralmente ¢ uma funcSo monotdnica, das quais as
mais comumente utilizadas sdo as fun¢des tangente hiperbélica, gaussiana, sigmoidal ¢

linear.

/
@
¥

Wig

Figura 5.4 — O neurénio artificial.

Os neurOnios podem ser combinados em uma rede de varias formas, contudo, o
Perceptron Multi Camada (MLP) ou Multilayer Perceptron é provavelmente o tipo de RNA
mais freqientemente utilizado. A principal razio para isto € a sua habilidade de modelar
desde mapeamentos simples até as relacdes funcionais mais complexas e nfo lineares. A
rede MLP bésica ¢ construida ordenando-se os neurdnios em camadas, de modo que cada
neurbnio em uma dada camada tome como entradas somente as saidas dos neurdnios da
camada anterior ou as entradas externas. Este tipo de estrutura gera as redes neurais do tipo
feedforward. A Figura 5.5 ilustra uma RNA do tipo MLP do tipo feedforward totalmente
conectada com trés entradas, dois neurénios escondidos e dois neurbnios na camada de
saida. Os neurdnios de cada camada apresentam diferentes fungdes de ativacfo. Geralmente
utiliza-se a tangente hiperbolica como func@o de ativacio para os neurdnios da camada

interna (f{(e))e fungdes lineares para os neurdnios da camada de saida (Fi(s)).
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¥2

Figura 5.5 — Perceptron Multi Camada do tipo “Feedforward”.
A saida da RNA, ;, € representada por:

2p

¥ ()= gi[ 79] = FZ}:ZWHJZ[Z W@t Wj,GJ + W:o}
1=1

j=i

onde & especifica o vetor de parimetros que contém todos os parimetros ajustaveis da
RNA, ou seja, os pesos € biases (wy, Wy).

Para determinar os valores dos pesos, € preciso que se disponha de um conjunto de
exemplos capaz de descrever como as saidas, j;, estio relacionadas com as entradas, ¢
Este conjunto de exemplos também € conhecido como conjunto de pares entrada/saida. A
tarefa de determinar os pesos de uma RNA a partir de um conjunto de exemplos € chamada
de treinamento ou aprendizado. Neste processo os pesos sdo estimados a partir de
exemplos de tal modo que a rede, de acordo com algum critério, modele a relagdo

entrada/saida da forma mais acurada possivel.

5.2.2.3 - Processos de Aprendizado

Uma RNA ¢ especificada, principalmente através de sua topologia, pelas
caracteristicas dos neurdnios e pelas regras de treinamento. A seguir, serd apresentada a

idéia geral do processo de treinamento das redes neurais.
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A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de aprender a partir
de seu ambiente € com 1sso0 melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a

RNA atinge uma soluc@o generalizada para uma dada classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado, um conjunto de regras bem definidas para
a solugBio de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sio medificados.
Outro fator importante € a maneira pela qual uma RNA se relaciona com o ambiente.
Nesse contexto existem 0s seguintes paradigmas de aprendizado:
e Aprendizade Supervisionado, quando € utilizado um agente externo que indica & rede
a resposta desejada para o padrio de entrada;
e Aprendizado Ndo Supervisionado (auto-organizaco), quando n#o existe uma agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

® Reforco, quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentagdo de todos os N pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corregfio dos pesos em um ciclo
pode ser executada de dois modos:

1) Modo Padrdo: A correciio dos pesos acontece a cada apresentacio a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada corregdo de pesos baseia-se somente no

erro do exemplo apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorrem N

corregdes,

2) Modo Batelada: Apenas uma corregio € feita por ciclo. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento s&o apresentados & rede, seu erro médio € calculado € a partir

deste erro fazem-se as corregGes dos pesos.

O treinamento supervisionado do modelo de rede Perceptron, consiste em ajustar os
pesos e os biases de suas unidades para que a classificagio desejada seja obtida. Para a
adaptacio do bias juntamente com os pesos podemos considera-lo como sendo o peso

associado a uma conex#o, cuja entrada ¢ sempre igual a 1 e adaptar o peso relativo a essa
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entrada. Quando um padrfio € iniciaimente apresentado a rede, ela produz uma saida. Apés
medir a distAncia entre a resposta atual e a desejada, sdo realizados os ajustes apropriados
nos pesos das conexdes de modo a reduzir esta distincia. Este procedimento € conhecido

como Regra Delta ( Figura 5.6).
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Figura 5.6 — A Regra Delta.

Deste modo, temos o seguinte esquema de treinamento:
¢ Iniciar todas as conexdes com pesos aleatorios;
e Repita at¢ que o erro £ seja satisfatoriamente pequeno (E = e).
e Para cada par de treinamento (X d), faca:
Calcular a resposta obtida O;
Se o erro no for satisfatoriamente pequeno, £ > e, entdo:
o Atualizar pesos: Woow = Wanterior + NE X
Onde:
O par de treinamento (X,d) corresponde ao padrio de entrada ¢ a sua respectiva resposta
desejada;
O erro E ¢ definido como: Resposta Desejada - Resposta Obtida (d - O);
A taxa de aprendizado, 7, € uma constante positiva que corresponde a velocidade do

aprendizado. A Figura 5.7 ilustra esquematicamente este procedimento.
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Figura 5.7 — Esquema de treinamento do Perceptron.

As respostas geradas pelas unidades sfio calculadas através de uma fimgdo de

ativa¢do. Existem varios tipos de fungSes de ativacdo, algumas delas estdo representadas na

Figura 5.8.

Hard Limiter Threshold Logic  Sigmoid

Figura 5.8 — Exemplos de fun¢Ges de ativagdo dos neurfnios da camada interna,
5.2.2.4 - O Treinamento do Perceptron Multi Camada (MLP)

Quando Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada sio utilizadas os padrdes de
treinamento apresentados 4 entrada séo mapeados diretamente em um conjunto de padrdes
de saida da rede, ou seja ndo € possivel a formacgio de uma representagdo interna. Neste
caso, a codificagdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para implementar
esse mapeamento. Tal restricio implica que padres de entrada similares resultemn em

padrdes de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes
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mapeamentos. Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares que levem a
saidas diferentes nfo podem ser mapeados por redes sem representagdes internas, isto €,

sem camadas intermediarias. Um exemplo classico deste caso € a fungfo ou-exclusivo
(XOR).

MINSKY e PAPERT (1969} analisaram matematicamente o Perceptron e
demostraram que redes com uma camada nfo s#o capazes de solucionar problemas que
nio sejam linearmente separaveis. Como nfo acreditavam na possibilidade de se construir
um meétodo de treinamento para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as

redes neurais seriam sempre suscetiveis a essa limitagéo.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento “backprepagation”, por
Rumelhart, Hinton e Williams em 1986, precedido por propostas semelhantes ocorridas nos
anos 70 e 80, mostrou que € possivel treinar eficientemente redes com camadas
intermediarias, resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado
atualmente, as Redes Perceptron Multi Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo

backpropagation.

Nessas redes, cada camada tem uma funcfo especifica. A camada de saida recebe os
estimulos da camada intermedidria e constréi o padrdo gue serd a resposta. As camadas
intermedidrias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sio uma
codificaclio de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede

crie sua propria representacdo, mais rica ¢ complexa, do problema.

Se existirem as conexOes certas entre as unidades de entrada ¢ um conjunto
suficientemente grande de unidades intermediarias (neurdnios), pode-se sempre encontrar a
representacfio que ird produzir o mapeamento correto da entrada para a saida atraves das
unidades intermediarias. Também foi provado que uma RNA do tipo MLP com apenas uma
camada intermediaria, contendo um nimero suficiente de neurdnios, € capaz de aproximar

qualquer funcio continua e limitada.
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5.2.2..5 - O Algeritmo Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
seqiiéncia de dois passos. No primeiro passo (Figura 5.9), um padrio € apresentado a
camada de entrada da rede. A atividade resultante fhui através da rede, camada por camada,
até que a resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida €
comparada a saida desejada para esse padrio particular. Se ¢ valor da saida calculada néo
estiver correto, o erro € calculado. Este erro € entfo propagado a partir da camada de saida
até a camada de entrada (dai o nome “backpropagation™), e os pesos das conexdes dos

neurdnios da camada interna vao sendo modificados conforme o erro € retropropagado.

saida cbiida

padrio de entrada

Figura 5.9 — Esquema de treinamento backpropagation.

As redes que utilizam backpropagation trabalham com uma variagdo da Regra
Delta (Figura 5.6), apropriada para redes multi-camadas: a Regra Delta Generalizada. A
Regra Delta padrdo, a rigor, implementa um gradiente descendente no quadrado da soma
do erro para funcdes de ativacdo lineares. Redes sem camadas intermediarias podem
resolver problemas onde a superficie de erro tem a forma de um paraboldide com apenas
um minimo. Entretanto, a superficie do erro pode nio ser tio simples, como a ilustrada na
figura abaixo, € suas derivadas mais dificeis de serem calculadas. Nestes casos devem ser
utilizadas redes com camadas intermediarias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos

problemas de minimos locais.
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Figura 5.10 — Exemplo de superficie de erro.

A Regra Delta Generalizada' funciona quando sio utilizados neurbnios com uma
funcdo de ativagio ndo linear na rede (que sfo fungdes diferencidveis € nio decrescentes).

Note que a fungfio threshold ndo se enquadra nesse requisito. As fungSes de ativagio

amplamente utilizadas nestes casos sfo as fun¢des do tipo sigmoid, f(a) = ! , onde a
1+e)

representa a atividade do neurbnio representada pela Equagéo (1).

Um outro pardmetro, a faxa de aprendizado “1°, € uma constante de
proporcionalidade no intervalo [0,1], pois este procedimento de aprendizado requer apenas
que a mudanga no peso seja proporcional a 7. Entretanto, o verdadeiro Gradiente
Descendente requer que sejam tomados passos infinitesimais. Assim quanto maior for essa
constante maior sera a mudanca nos pesos, aumentando a velocidade do aprendizado, o que
por outro lado, pode levar a oscilagdo do modelo na superficie de erro. O ideal seria utilizar
a maior taxa de aprendizado possivel que n3o levasse & oscilago, resultande em um

aprendizado mais rapido.

O treinamento das redes MLP com backpropagation pode demandar muitos passos
no conjunto de treinamento, resultando um tempo de treinamento consideravelmente longo.
Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento péara de diminuir
e estaciona em um valor maior que o aceitdvel. Uma maneira de aumentar a taxa de

aprendizado sem levar a oscilag@o é modificar a Regra Delta Generalizada para incluir o

! Algoritmo utilizado no “software” fornecido pelo LOPCA.
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termo momentum, uma constante que determina o efeito das mudangas passadas dos pesos
na direcdo atual do movimento no espacgo de pesos. Desta forma, o termo momentum leva
em consideragdio o efeito de mudangas anteriores de pesos na dire¢do do movimento atual
no espago de pesos. O termo momentum toma-se Gtil em espacos de erro que contenham
longas gargantas, com curvas acentuadas ou vales com descidas suaves, como ©

apresentado na Figura 5.10.

5.2.2.6 - A Regra Delta Generalizada
Considere dois neurbnios i e j situados em camadas adjacentes como mostrado na

Figura 5.11. Estes neurnios fazem parte de uma rede onde N, € a camada de saida da rede
¢ p o vetor de entrada dos padrBes. A saida do neurbnio j, a,, € a entrada do neurdnio 7,
cuja saida € @, . Sendo assim, o peso relativo a conexdo entre i e j é w,. O pardmetro &, € o

bias e funciona como um neurdnio extra acoplado a cada neurbnio da rede com o objetivo
de permitir uma convergéncia mais rapida do processo de treinamento.

— W]
— Wi ai
ol = W, + 8,
Y J
, ~Tw
J |
y %
. 8

Figura 5.1 1 - Conex&o dos neurdnios 7 J-

A atividade do neurbnio i no tempo ¢ € dada por:

i7(t) = 2w, ()a? 1)+ 6,(c) (5:2)
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A saida do neurdnio 7 no tempo #+/ ¢ dada por uma fun¢do da atividade no tempo £:
a4 1)= {Z (a0 +9(¢)} (53)

Como visto anteriormente a funcfo mais utilizada nestes casos é a do tipo

sigmoidal:
Al = e (5.4)

Calcula-se entdo a atividade para todos os neurfnios até chegar & camada de saida

N_, onde se obtém a resposta. A corregio dos pesos ¢ feita retropropagando o erro. A regra

para corregdo dos pesos € dada por:

+ 4w {(5.5)

nove Wanterior

Utilizando-se o método gradiente para minimizar o erro em relagdo ao peso, o

gradiente do erro deve ser calculado. O erro E” ¢ definido como o erro quadratico para o

padrdo p no neurdnio de saida, ¢ € dado por:
NO
E? =13(ar—arf (5.6)

onde df ¢ a resposta desejada (padriio) ¢ 4 a resposta obtida da rede. O erro total ¢

E= ZE ? | e devera ser minimizado. O Aw, para os neurdnios i € j, € dado pela relacio:
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A relag¢@o mostrada na equagdo acima € derivada do método do gradiente, onde se
parte de um ponto arbitraric e caminha-se na superficie de erro em direg@io ao ponto de
minimo. A evolugio é sempre no sentido oposto ao gradiente naquele ponto. A Figura 5.10
mostra um exempio de superficie de erro. A constante ¥ determina o tamanho do passo de

correcio.

P
Deseja-se obter uma expressio para

. Pode-se aplicar a regra da cadeia e obter:

GE? QE? 8if

Py (5.8)
ew, oif ow,
Derivando-se a Equacgfio (5.2) pode-se ver que:
5ir 5
—r e (39)
ow,
P
Definindo: &/ = - , tem-se que:
oif
AWy =767a] (5.10)
Agora deve-se obter uma relacfio para 67 . Pode-se escrever que:
P P z
8! =*-a€ =% .acf" (61D
o7 Oal Oif

H

I4
Mas pela Equacio (5.3) podemos ver que % = f (z';" ), sendo entdio uma simples derivada
1

H

da fun¢3o sigmoidal (se for esta a fungfo utilizada). Para se determinar o primeiro termo

F4
deve-se considerar dois casos:
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O primeiro caso considera que o neurdnio / faz parte da camada de saida, assim

segundo a definiglo de E?, tem-se:

oE?
daf

H

= —d7f —af) (5.12)

£ H

Temos entdo que o7 ¢ dado por:

67 =(d? —a? ) i) (5.13)

No segundo caso, o neurbnio nido faz parte da camada de saida e sim de uma
camada intermedidria qualquer. Assim, aplicando a regra da cadeia e utilizando /% para

representar as camadas da RNA:

-~ Ny Ny Ny
,_Z &% =ZaEp i thkaf“ EE"’ Z&"w,“ (5.14)

? » - p ;2
{ iy dal 4 Oif dal o A= ah Bt

Com esta relagfio obtém-se uma outra equagio para 5/ :

= £ )3 7w, (5.15)
A=l

A partir das equacgdes (5), (13) e (14) pode-se criar wmn processo recursivo para a
atualizacdo dos pesos, que € a idéia basica da Regra Delta Generalizada para uma rede

Feedforward com fungio de ativagdo nio linear.

A seguir, sera apresentado um exemplo numérico da implementacio da Regra Delta

Generalizada. Maiores detalhes sobre a implementa¢io computacional dos algoritmos
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Backpropagation ¢ Regra Delta Generalizada podem ser obtidos em Baughman e Liu
{1993) e Quantrille e Liu (1991).

Exemplo de Aplicacio da Regra Delta Generalizada

Considere a RNA com trés camadas, A, B, C, mostrada na Figura 5.12.

Figura 5.12 — Rede MLP com trés camadas.

O vetor de entradas I alimenta a camada A, que tem L neurbnios @; (i = 1 a L) com
um neurdnio para cada entrada. A camada B, que € a camada interna ou escondida, tem m
neurdnios, b; (f = 1 a m), cuja quantidade pode ser ajustada para facilitar a convergéncia da
rede. A camada C, que ¢ a camada de saida, tem » neurbnios, ¢; (¢ = 1 a n), com um
neurdnio para cada saida.

5o
1

O peso de conexdo entre o neurdnio da camada A € 0 neurdnio da camada

jésimo
B ¢ denotado v; € 0 peso entre o /™™ neurénio da camada B e ¢ o A" neurénio da
camada C ¢ denotado wy. Cada neurdnio tem um valor limitante interno (threshold ou bias)

Tai, Ta; € Tcx para cada camada, respectivamente. O threshold interno controla a ativagdo de
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cada neurénio. O neurbnio calcula o somatério ponderade de todos os (wi @) € entdo

calcula a ativagio total, x;, somando o valor do bias:

x, =2 wya, +T, (5.16)

5.3 - Descricio do Procedimento e dos Critérios.

5.3.1 - Coleta e separacio de dados de processo

Esta etapa envolve a coleta e o tratamento dos dados referentes as variaveis
diretamente envolvidas no processo. O objetivo € obter um histérico representativo de

todas as condigdes operacionats passiveis de ocorrer na planta.

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais sio a coleta de dados relativos ao problema e 2 sua separa¢io em um conjunto de
treinamento e um conjunto de testes. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o
problema para minimizar ambigiiidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados
devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir
apenas as opera¢des normais ou rotineiras, mas também as excegdes e as condi¢des limites
do dominio do problema. Um ponto de destacada importincia estd relacionado a
confiabilidade das medidas que serfio apresentadas 2 RNA. Uma RNA treinada com dados
oriundos de medidas incertas certamente produzira um Soft-Sensor de ma qualidade (a rede

“aprendera” erros).

Normalmente, os dados coletados s3o separados em duas categorias: i) dados de
treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede e, ii) dados de teste, que serdo
utilizados para verificar o desempenho da rede sob condigbes reais de utilizacéo.

Depois de determinados estes conjuntos, eles s3o, geralmente, colocados em ordem

aleatoria para prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados.

Além disso, € necessdrio pré-processar estes dados através de normalizagdes,
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escalonamentos e/ou conversBes de formato para tornd-los mais apropriados a sua

utilizagdo na rede’.

5.3.2 - Configuracio da rede

O terceiro passo ¢ a definicdo da configuragdo da rede, que pode ser dividido em
trés etapas:
1) Selego do paradigma neural apropriado a aplicagio (MLP, RBF, etfc.).
2) Determinac8o da topologia da rede a ser utilizada: O ntimero de camadas, ¢ nimero de
unidades em cada camada, etc.
3) Determinac¢do de parametros do algoritmo de treinamento e fungdes de ativagio. Este

passo tem um grande impacto na performance do sistema resultante.

Existem metodologias, na condugio destas tarefas. Normalmente estas escolhas sdo
feitas de forma empirica. A defini¢3o da configuracio de redes neurais é ainda considerada
uma arte, 0 que pode demandar bastante fempo e requerer grande experiéncia dos
projetistas de modo que um conhecimento aprofundade do processo de interesse € de
grande utilidade na etapa de configuracio do Soff-Sensor. No entanto é possivel, através da
implementagio de algoritmos mais sofisticados (Campello et al 2003) obter configuractes

mais adequadas das redes neurais.

5.3.3 - Treinamento das redes neurais

O quarto passo ¢ o treinamento da rede. Nesta fase os pesos das conexdes serdo
ajustados segundo os critérios do algoritmo de treinamento escolhido. E importante
considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializagdo da rede, o modo de
treinamento € 0 tempo de treinamento. Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da
rede pode diminuir o tempo necessario para o treinamento. Normalmente, os valores
iniciais dos pesos da rede s#o numeros aleatdrios uniformemente distribuidos, em um

intervalo definido. A escolha errada destes pesos pode levar a uma saturagfo prematura.

? O “software” fomecido pelo LOPCA foi projetado para fazer autornaticamente as normalizacdes e
escalonamentos necessarios.
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Quanto ao modo de treinamento, na pratica € mais utilizado o modo padrio devido
ao menor armazenamento de dados, além de ser menos suscetivel ao problema de minimos
locais, devido & pesquisa de natureza estocastica que realiza. Por outro lado, no modo
batelada tem-se uma melhor estimativa do vetor gradiente, o gue torma o treinamento mais
estavel. A eficiéncia relativa dos dois modos de treinamento depende do problema que estd

sendo tratado.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duragio,
porém sempre serd necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do
algoritmo “backpropagation” nfio € bem definido, e geralmente € utilizado um numero
maéximo de ciclos ou iteragdes. Contudo, devem ser consideradas a taxa de erro médio por
ciclo ¢ a capacidade de generalizacio da rede. Pode ocorrer que em um determinado
instante do treinamento a generalizagio comece a degenerar, causando ¢ problema de
“over-training” ou sobre-ajuste, ou seja, a rede se especializa demais no conjunto de dados
do treinamento e perde a capacidade de generalizacdo. O treinamento deve ser interrompido
quando a rede ainda apresentar uma boa capacidade de generalizag¢o e quando a taxa de

erro for suficientemente pequena.

Isto pode ser feito da seguinte forma: Interrompe-se o treinamento de tempos em
tempos e realizam-se testes do desempenho da rede com uma pequena parte do arquivo de
dados para valida¢@o. Deve-se encontrar wm ponto 6timo de parada com erro minimo e
capacidade de generalizagdo maxima, ou seja, deve-se continuar treinando a rede com uma

dada configuragdo enquanto o erro de validagio continuar decrescendo.

5.3.4 - Testes off-line

Apds a fase de treinamento, inicia-se a fase de validac@o que sera dividida em duas
partes:
i) Validagéo da rede com os dados historicos do processo previamente separado do
arquivo de dados inicial; e

ii) Teste com dados atuais de processo, porém ainda no modo “off-line”.
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Durante a fase de teste da rede o conjunto de teste é utilizado para determinar o
desempenho da rede com dados que ndo foram previamente utilizados. O desempenho da
rede medida nesta fase é uma boa indicacdo de sua performance real. Devem ser
considerados ainda outros testes como analise do comportamento da rede utilizando
entradas relacionadas a condiges especiais de operagio e andlise dos pesos atuais da rede,
pois se existirem valores muito pequeno, as conexdes associadas podem ser consideradas
insignificantes e assim serem eliminadas (prunning). De modo inverso, valores
substantivamente maiores que os outros poderiam indicar que houve “over-training” ou

sobre-ajuste da rede.

5.4 - Implantacie do Modelo e Acompanhamento.

5.4.1 - Utilizando a MLP

Depois que a rede estiver treinada € o erro estiver em um nivel satisfatério, ela
podera ser utilizada como uma ferramenta para classificaciio de novos dados. Para isto, a
rede devera ser utilizada apenas no modo progressivo (feedforward). Ou seja, novas
entradas (desconhecidas da rede) s3o apresentadas 4 camada de entrada, processadas nas
camadas intermediarias e os resultados sfo apresentados na camada de saida, assim como
no treinamento, porém agora sem a retropropagacio do erro. A saida fornecida € o modelo

dos dados (mapeamento entrada/saida) segundo a interpretacéo da rede (Figura 5.13).

saida obtida

padeZo de entrada

Figura 5.13 — Utilizago da rede MLP.
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5.4.2 - Testes on-line ¢ Integracio ao Ambiente de Produc@o

Esta € a fase final de testes, onde o Sgft-Sensor ji poderd estar integrado ao
processo através do SETCIM e ter seus resultados comparados com os valores reais da

viscosidade fornecidos pelos sensores e/ou analises de laboratério.

Caso os resultados ainda nfo estejam satisfatorios, deve-se considerar uma nova
etapa de treinamento manipulando-se a configuraco da rede ou mesmo modificando a base

de dados de processo.

No caso da rede treinada ser avaliada positivamente, ela pode ser integrada ao
sistema do ambiente operacional da aplicacio através do SETCIM, que pode fornecer as
facilidades de utilizac3o do Soft-Sensor como interface conveniente e as facilidades de
aquisicio de dados através de planilhas eletrOnicas, interfaces com unidades de
processamento de sinais, ou arquivos padronizados. Além disso, o Engenheiro de Processo
deve periodicamente monitorar o seu desempenho e fazer a manuten¢io da rede no caso de
novas condicdes operacionais. Qutras melhorias poderdo ainda ser sugeridas quando os

usuarios estiverem mais familiarizados com o sistema.

5.5 - Integracio com o “Setcim”™.

Para integrar o soft-sensor com o Setcim, atualizando os dados em tempo real com o
processo, foi desenvolvida uma tarefa externa, conforme descrito no capitulo anterior, com

a seguinte seqiiéncia:

1. Conversdo do programa de RNA desenvolvido em Fortran para linguagem C ( em
fun¢do do compilador disponivel na AlphaServer);

2. Alteragio do programa, incluindo as bibliotecas do Setcim;

3. Criagfio de novas linhas no programa, para desenvolver uma nova estrutura de
banco de dados, para armazenar as entradas e saidas de dados;

4. Criac8o da Tarefa Externa, compilando o programa;

5. TSK_SSNS (nome da tarefa criada) - responséavel pela execucfio do softsensor;

6. Criacio de um Record para registrar os valores da viscosidade no CLP;
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5.5.1 - Descricéio do funcionamento da Integracio com Setcim

A figura 5.14 mostra o esquema da integragio do Soft-Sensor com o Setcim.

SETCIM

programa de
entrada de dados

(CLP)

TSK_SSNS
{programaem C

viscosidade & erro

estimado base de convertido do
{sens_x) v\\\; dados FORTRAN})
API

A

sens_x

{Soft-Sensor criado =" | .

através do sensorDef

Inicializacao do
programa de sai:a/ Arquivo

de dados

(CLP) .

Figura 5.14 - Esquema da integra¢io do Soft-Sensor com o Setcim

Primeiramente, inicializa-se a tarefa externa através de um arquivo de comando,
ac3o esta que sO se faz uma tnica vez, criando o processo TSK_SSNS, que passa a rodar
junto com os oufros processos interligados com o Setcim. Em seguida, sdo criados os
records na base de dados do Setcim. Os primeiros records a serem criados sdo 0s que vio
armazenar os valores gerados pelo Soft-Sensor, viscosidade estimada (SVT-5.1), erro
percentual (E100-5.1) e o erro absoluto (EABS-5.1). Estes records s@o criados com o
mesmo tipo de defini¢3o utilizada para criar variaveis analogicas do CLP (RSAnalogdef),
que € do tipo float (valores decimais). E, por fim, € criado o record que iré realizar o papel

de interligacfo entre o Setcim e o programa de RNA, o record Sens-X. Este record €
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c¢riado usando um tipo especial de definicdo que foi elaborada justamente para esta funcéo,
que é o Sensordef. Os campos do Sens-X, devem ser preenchidos apds todas as

informacdes ja estarem definidas, tais como:
e Nome da tarefa externa (TSK_SSNS);
e Tempo de atualizacdo da base de dados;
e Nome do arquivo de pesos;
e Namero de informagdes passadas (n+1);
e Nome para viscosidade estimada;
¢ Nome para 0s erro absoluto;
» Nome para o erro percentual;
e Numero de variaveis (entrada mais saida)
e Variaveis de entrada
e Variavel de saida (4ltima a ser digitada)

A figura 5.15 mostra a estrutura do Record Sens-X. O intervalo de ativagio é a cada
1 minuto (RESCHEDULE_INTERVAL), o arquivo de pesos, pesos-X.txt, estd no diretdrio
setcim\group230 (! FILE NAME), o nimero de informacdes passadas é zero (VUMBER
OF TREND VALS), portanto 1, as variaveis de saida da RNA (viscosidade e erros), as
varidveis de entrada (9 #DATA_BASE RECORDS) até n-1 e a varidvel de saida para
comparagdo da RNA (VT-5.1).

Apds ter preenchido todos os campos do Sens-X, 0 mesmo passa a executar o
programa de RNA a cada intervalo de tempo conforme estabelecido no campo
RESCHEDULE INTERVAL, tomando os valores da Dbase de dados (9
#DATA_BASE_RECORDS), como se fosse um arquivo de dados, para testar o arquivo de
pesos e retornar 0$ valores calculados. Da forma que foi desenvolvido o programa, €

possivel construir quantos sensores forem necessarios, usando a mesma tarefa TSK_SSNS.
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Cada sensor virtual deverd ter seus campos preenchidos com valores correspondentes a

suas variaveis, desde o arquivo de pesos até a variavel de saida.

nefinition Reccord goftSensorDef

Sens-X NAME
TSK _SS8NS EXTERNAL TASK _RECORD
29-JAN-03 16:02:00.0 SCHEDULE_TIME
+000:01:00.0 RESTHEDULE _INTERVAL

setcim: [grioup250] pesos-X. txt ! FILE_NAME
1 NUMBER OF TREND VALS
SVT-5.1 INPUT VALUE ESTIMATED VISCOSITY
EARS-5.1 INPUT VALUE ERRCR ABSOLUTE
EL100-5.1 INPUT VALUE ERROR PERCENTAGE

9  #DATA RASE_RECORDS

TT-2.1 1 RECORD_NAME
TT-3.1 2 RECORD_NAME
TT-4.2 3 RECORD NAME
PT-4.3.1 4 RECORD_NAME
PT-4.3. 5 RECORD NAME
TT-5.1 6 RECORD_NAME
PT-5.1 7 RECORD_NAME
FT-4.1 8 RECORD_NAME
VT-5.1 9 RECORD_NAME

Figura 5.15 — Estrutura do Record Sens-X

Com o que foi descrito acima, é possivel visualizar a viscosidade calculada ¢ a
viscosidade real simultaneamente em um gréfico no Supervisério. Portanto, para que se
possa realizar o controle da mesma, numa eventual faltha do viscosimetro, € necessario a
criagio de um novo record, neste caso, registrado para o CLP. Este Record (SVT-5.1E)
recebe o valor da viscosidade calculada e o envia para o CLP todas as vezes que este for
atualizado, usando uma outra tarefa externa, ja4 desenvolvida anteriormente para toda a

planta, sem a necessidade de um novo desenvolvimento. A defini¢fio utilizada para criagiio
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deste record ¢ a TcdDef, definigfio de telecomando para varidveis analodgica (tipo floaf). A

Figura 5.16, mostra a estrutura de um record de escrita do Supervisorio para o CLP.

Onde se tem que:

Plant Area Nome da linha de produgéo (Podera ser qualquer linha da fabrica)
Name Nome da Variavel que envia o valor para o CLP

Description Descricio da fim¢do da varidvel

Value Format Formato do campo (neste exemplo é um valor decimal com duas casas)
Value O valor atual

Value Offset Endereco da palavra no CLP que vai receber o valor

Last_update Data da tultima atualizagfio

Inibigdo Correspondente ao alarme

Razdo_Inib Estado do alarme

Var_Link Nome do CLP da rede ¢ do enderego do arquivo.

Wait_For Cos_Field Escreve no CLP, todas as vezes que houver uma atualizac3o.

Definition Record TedFDef

LINEA D PLANT AREA
SVT-5.1E NAME
Escreve Viscosidade Virtual no PLC DESCRIPTION
P 7.2 VALUE FORMAT
1285.5 VALUE
153 VALUE _OFFSET
29-JAN-03 16:01:36.0 LAST UPDATE
OFF INIBICAOD

OK RAZAO_INIB
LINKFDUPETPROCE VAR _LINK
SVT-5.1E LAST UPDATE WAIT_FOR_COS_FIELD

Figura 5.16 — Estrutura do Record SVT-5.1E

5.6 - Conclusfes

Neste capitulo, foram apresentadas as principais informagdes para constru¢@o de um
sensor virtual, de funcionamento on line com 0 processo, utilizando uma rede de CLPs, um
sistemna supervisorio e um programa de aplicagiio de RNA. E importante salientar que a
utilizagio de RNA para construciio de um sensor virtual implica em trabalhar com uma

base de dados de treinamento bem alterada nas faixas operacionais de dominio da entrada;
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ou seja, que contenha o maximo de situagdes diferentes do processo possivel, no que tange
a amplitude e freqiiéncia. Visto que a RNA apresenta um mecanismo de aprendizado

proveniente de exemplos. A figura 5.17 mostra o esquema do sensor virtual.

TEMPERATURA - EP
| TEMPERATURA - ES
| TEMPERATURA - BP

N4

VISCOSIDADE
TEMPERATURA - AP SOFT-SENSOR [——> [ pruaL

| PRESSAO - BP2
PRESSAO - AP

| VAZAO DE ADITIVO
VISCOSIDADE QUEBRA

VACUO

< CLP

Figura 5.17 Esquema do sensor virtual

No capitulo seguinte apresentam-se resultados do trabalho, critérios utilizados e

procedimentos adotados.
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CAPITULO 6

RESULTADOS DA IMPLEMENTACAO DO SOFT-SENSOR

6.1 - Geracfo da base de dados

No tocante a obtengfio de dados industriais, adotou-se um procedimento rigoroso
para aumentar a confiabilidade dos dados: primeiramente foi selecionada uma equipe de
trabalho multidisciplinar de diversos departamentos da fabrica envolvidos com o
viscosimetro (pesquisa e desenvolvimento, produgio, engenharia de manutencio e
laboratério). A tarefa principal desta equipe foi na padronizacio das informacgdes haja
visto as diferencas de escalas empregadas nos viscosimetros de cada linha de produgio.
Segundo, alguns cuidados foram tomados para eliminar todos os possiveis problemas,
tais como: limpeza do capilar, troca de bombas, aferi¢io do transmissor de presséo e

acerto das escalas de conversio bem como outros problemas.

Desta forma, apds as certificagSes de manutengdo e operacionalidade adequada

dos viscosimetros, uma base de dados de treinamento foi gerada.
6.2 - Treinamento da RNA

Para treinamento da rede neural, 6495 padrées (conjunto de dados entrada-saida)
foram utilizados, representando um tempo de produgio continuo de dois meses. Antes de
serem empregados para o treinamento da rede, o conjunto de dados passou por uma
filtragem inicial, devido as paradas da planta no mesmo periodo considerado para a
realiza¢do de manutengdo de equipamentos. O critério utilizado para filtrar a base de dados
foi a especificagdo do processo que considera um intervalo de confianga da média de trés

desvios padries.

Para o teste da rede neural, foram utilizados dois procedimentos: 1) objetivando-se

conseguir uma informac#o inicial da correlago obtida, foi utilizada a propria base de dados
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empregada na geragdo do arquivo de pesos. 2) funcionamento on-line ao processo,

podendo-se analisar o desempenho da rede em comparagéio ao verdadeiro viscosimetro.

Analisando-se o erro médio quadratico durante o processo de treinamento para
diversas topologias de rede, verificou-se que uma rede neural com uma camada
intermediaria, sem nenhuma informacgdo passada e com 9 neurdnios, é capaz de fornecer

bons resultados para o caso considerado no presente trabatho.

Para se analisar a qualidade de treinamento e teste da rede neural elaborada, alguns
graficos de saida da rede (estimativa) versus a saida desejada (alvo) foram realizados, onde

o valor de correlagio indica a qualidade do treinamento da rede.

As figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 mostram resultados do comportamento da
rede neural em relaglo ao viscosimetro, utilizando-se o conjunto de dados de treinamento

para validag&o.

As figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram os resultados de validacio do Sofi-Sensor em
tempo real, considerando-se uma base de dados diferente da base de treinamento. Este teste
apresenta maior importincia pois a execugio do mesmo ocorre on-line com 0 Processo, ou

seja, o programa ¢ validado a cada novo valor do Sofi-Sensor.

Como o programa contempla o calculo do erro absoluto e erro relativo a cada novo
valor e como a rede apresentou no teste de valida¢io de dados de treinamento um erro
menor ou igual 5 poise € no teste em tempo real um valor menor ou igual a 10 poise, um
alarme diagnosticando uma possivel falha sempre que o erro absoluto for superior a 50
poise. Assim, este alarme sinaliza a equipe de produgfio a enviar uma amostra para o
laboratério, com o propdsito de averiguar se a variagdo € proveniente do Sofi-Sensor ou do

viscosimetro.

Um grafico de tendéncia para registrar 0 comportamento do erro, também esta
sendo disponibilizado para a produgio, caso ela queira fazer uma analise mais criteriosa

antes de enviar mais amostras para o laboratério.
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6.3 - Implementacio do Soft-Sensor para controlar a planta

Apbés um periodo aproximado de trés meses funcionando adequadamente, os
viscosimetros de duas areas do processo apresentaram alguns problemas e apés algumas
tentativas de recupera¢io sem sucesso, a equipe de producdo passou a controlar a

viscosidade usando corrente elétrica do motor do agitador, como ocorria usualmente antes.

Tendo em vista esta situagio ¢ a necessidade de um controle mais eficiente, surgiu a
proposta de inserir Soff-Sensor no controle. Evidentemente, devido a grande importincia
desta etapa de controle, que garante a qualidade desejada do produto, bem como a larga
produciic (mais de seis toneladas por hora), algumas medidas de seguranga foram
asseguradas:

1. Criar uma logica no CLP que verifica se as variaveis do processo estio dentro dos
limites de especificaciio do processo e conseqiientemente dentro dos limites que foram

treinadas.
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2. Averiguar através de uma légica no CLP se varidveis de processo estio dentro dos
limites de especificagiio do processo e, por conseguinte, dentro dos limites adotados no
treinamento da rede. Através disso, pode-se garantir um desempenho adequado da rede

pois considera-se valores apenas dentro da faixa operacional de treinamento.

3. Quando o Sofi-Sensor esta controlando a viscosidade, ¢ controlador que usa a corrente
elétrica do motor do agitador fica no modo manual {malha aberta), sendo que a sua
saida ¢ atnalizada simultaneamente com a saida do controlador do Soft-Sensor, sendo
esta ajustada em modo automadtico (malha fechada). Uma vez que alguma variavel
exirapolar a faixa de seguranca, a logica deve contemplar automaticamente uma
alteragdo do controle, chaveando a corrente do agitador para controle da planta,
passando assim, o controlador para o modo automdtico, possibilitando o controle
supervisério e regulatdrio de acordo com as especificacdes do processo. Como as saidas
dos controladores estavam devidamente sincronizadas, nfo hé necessidade de nenhuma
acdo brusca sobre o controle. Todas as vezes que ocorrer uma alteracio do sistema de
controle, um alarme sinaliza ac operador que o sistema de controle foi alterado e que

alguma variavel de processo estd com uma variacio anormal.

Existindo a possibilidade de controle da planta através do Sofi-Semsor, foi
implementada uma légica com a opgéo de controle pelo viscosimetro ou Soft-Sensor. Vale
ressaltar que a atuagfo do controlador usando o Sofi-Sensor pode-se realizar tanto no caso
de falha do viscosimetro como no caso da existéncia de uma diferenca de 50 poise da
viscosidade, ¢ ¢ maior valor esperado para o erro em funcfo ao treinamento da rede em
relagdo ao Soft-Sensor para um periodo de aproximadamente um dia. A figura 6.9,

apresenta um fluxograma destas operagdes alternativas de controle:

Outro aspecto importante ¢ a utilizacdo de um mesmo controlador da viscosidade
tanto pelo viscosimetro como pelo Soft-Sensor, alternando apenas a fonte da varidvel
controlada do processo (PV). Se a opgio for pela utilizagio do viscosimetro, o valor deste €
transferido para a PV e o Soft Senmsor funciona apenas como indicagio do valor da
viscosidade. No caso da outra opc¢io o funcionamento € o contrario. Os valores de sintonia

do PID foram sintonizados igualmente para as duas configura¢des.
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Figura 6.10 - Fluxograma da I6gica implementada para utiliza¢io do Soft-Sensor.
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As figuras 6.11 e 6.12 mostram que o controlador baseado no Soft-Sensor foi capaz
de controlar adequadamente o processo. Pode-se notar que houve um dade de laboratério
discrepante de outros valores, que pode ser um problema de amostragem ja que os outros

valores estdo bern proximos ou exatamente iguais aos valores do Soft-Sensor.

As analises de laboratorio foram necessarias pelo fato do viscosimetro extrapolar a
faixa de operag3o e assim nfo ser possivel comparar com valores em tempo real; isto
permitiria uma seguranga maior 1nos testes, pois cada valor do Sofi-Sensor estaria sendo

validado on-line.

6.4 Conclusdes

Neste presente capitulo, foram apresentados os resultados obtidos do Soft-Sensor
desenvolvido baseado na metodologia de redes neurais de operagio on-/ine com o processo,
Os resultados foram muito bons e no capitulo 8 algumas conclusdes bem como os trabalhos

futuros s3o apresentados.
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CAPITULO 7
SISTEMA DE CONTROLE

Uma etapa importante desta dissertacio foi a inclusgo do soft-sensor no sistema de
controle. Por isso, este capitulo tem como intuito descrever sucintamente o controle PID,
que ¢ largamente empregado nos controles da fabrica, bem como explicitar a metodologia

de sintonia de controladores.

7.1 - Controlador Proporcional-Integrative-Derivativo

Os controladores PID sfio essencialmente compostos por trés modos de controle de
realimenta¢Bo de efeito proporcional, integral e derivativo. O modo proporcional tem o
objetivo de reduzir o erro estacionario e tempo de resposta. No entanto, apesar da reducéo
do erro estacionario, o modo proporcional ndo reduz absolutamente tal erro. Para tanto,
existe o modo integrativo que elimina o erro estaciondrio, apesar de apresentar o
inconveniente de aumentar a oscilacio da resposta. O modo derivativo pode diminuir
oscilagdo e tempo de resposta, propiciando melhor qualidade no tocante & estabilidade
relativa do sistema. Um problema relacionado a este modo sfo ruidos presentes nas
medicdes da variavel controlada; este mconveniente pode resultar agdes abruptas sobre a
variavel manipulada. A equacio do controlador PID ideal ¢ formada pela soma dos trés

modos &:

- 1°
u(t)=u+K, [e(t) + p e(t)ydt+7, —g?}

I

sendo u(t) o valor da varidvel manipulada instantineo, u o valor da varidvel manipulada
‘estacionario, e(t) o erro estacionario entre a variavel controlada e o valor desejado,

K., 7, €7y o0s pardmetros relativos aos modos proporcional, integral e derivativo.
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Algoritmos de controle digital PID s3o necessdrios porque as aplica¢bes de controle
digital se processam de forma discreta; para tanto através das devidas transformacdes

matematicas, dois algoritmos de controle digital PID podem ser obtidos:

+ algoritmo de posi¢io
- At <&
u{t)=u "*’Kcl:en +;—Zek +%(en T € J
e algoritmo de velocidade

Au(t) =K, {(en -e,., )-i— é}—en + —fft—(en -2e, , +e _, )]

¥
Um breve historico referente aos controladores PID é mostrado na figura tabela 1:

Tabela 7.1 - Breve historico de controladores PID

Periodo
Década de 30 - disponibilidade dos controladores PID
- primeiros artigos tedricos sobre controle de processos
Década de 40 - aplicagdes no meio industrial de controladores PID pneumaticos;
Década de 50 - aplicagdes no meio industrial de controladores PID eletrOnicos

Fim da década de 50 ¢ |- primeiras aplicagdes de controle por computador nas industrias
inicio da década de 60 | de processo

Décadas de 60 ¢ 70 |- revolugdo dos computadores digitais em controle de processos

7.2 - Metodologia de Sintonia de Controle PID

A partir de um modelo linear do processc a ser controlado, pode-se determinar o
modelo do controlador (PID), baseando-se em métodos ja bem sedimentados da literatura,
tais como: método do lugar das raizes e projeto no dominio da fregiiéncia. O projeto do

modelo do controlador pode ser igualmente traduzido como a determinacgio da sintonia
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adequada do sistema de controle, ou seja, a sintonia que propicie um desempenho

satisfatério e seguro do processo.

A metodologia de sintonia do controlador PID adotada nesta dissertaciio pode ser

encontrada na integra em Torres & Pena (2002).

A sintonia de controle PID empregada por Torres & Pena (2002) pode ser

sintetizada em dois passos fundamentais:

1) Identificacio de um modelo na forma de uma fungo de transferéncia de 1* ordem.
2) Deterrminac8o dos pardmetros do controlador PID através dos métodos de Yuwana e
Seborg (1982), Seborg et. al. (1989), Gerry (1999), O’Dwyer (2000) bem como

Qutros.

O modelo do processo ¢ obtido através de uma mudanca de ser-point, apos
assegurada a condigfio de estabiliza¢8o da planta. Pois sendo requisitado uma mudanga de
set-point, o controlador altera o valor da varidvel de entrada da planta; e a partir dos valores
de saida e entrada da planta pode-se identificar a funcfio de transferéncia de 1° ordem

representativa da planta, de acordo com o modelo da equagéo 1:

Y(s) Ke
U(s) Ts+1

sendoc K ¢ o ganho do sistema, T € atraso puro de tempo, T € a constante de tempo
dominante, Y(s) representa a saida do sistema (PV) e U(s) a entrada da planta ou a saida do
controlador (MV).

Cabe ressaltar que a identificagdo do modelo do processo ¢ realizada em malha
fechada nfo expondo a planta a riscos de uma opera¢io em malha aberta. Uma forma
bastante pratica de determinac¢io da fungdo de transferéncia 1, através de testes em malha

fechada, pode ser encontrada em Yuwana & Seborg (1982).



CAPLIUEA) [ — SisibmA DE CONTROLE a5

Ap6s obtido o modelo do processo na forma da fungo de transferéncia de 1* ordem,
pode-se empregar uma série de métodos da literatura para determinacfio dos parametros do
controlador PID ou PI (Yuwana e Seborg (1982), Seborg et. al. (1989), Gerry (1999),
O’Dwyer (2000). A escolha do método de sintonia depende dos requisitos do sistema de
conirole, tais como tempo de resposta, overshoot e minimizagio do erro absoluto. Estes
novos pardametros (do PID ou PI) sdo transferidos automaticamente para o CLP que passa
realizar o controle com os novos par@metros com um desempenho significativamente

superior aos pardmetros anteriores.
7.3 — Resultados

Conforme comentado no capitulo 4, a empresa possui um software (RSTune) de
sintonia automatica. Este software apresenta uma razoavel simplicidade de uso, garantia de

controle da malha sintonizada e possibilidade de interveng3o direta em linha ao processo.

Apesar da sintonia em malha fechada apresentar maior vantagem no tocante a
seguranga do processo, pode-se realizar a sintonia de algumas malhas em malha aberta. Um
exemplo disto, € o caso do confrolador do vacuo do AP, que é um controlador escravo no
controle da viscosidade, Neste caso de controle em cascata, o controlador escravo, tanto em
malha fechada como aberta, apresenta o mesmo efeito sobre o controle da variavel do

controlador mestre.

A seguir sera mostrado um ensaio realizado para sintonizar a matha de controle do

vacuo do AP em malha aberta:

Ensaio:

Identificagio da funco de transferéncia do vacuo do Alto Polimerizador.
Metodologia:

Usar o software RStune para encontrar os valores da dindmica do processo .
Procedimento:

1- Passar a malha de controle para manual (malha aberta).

2- Esperar o sistema estabilizar (ficar no estado estacionario, “nada muda com o tempo” )
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3. Efetuar um degrau na saida do controlador de 77% para 84% , que é a faixa de trabalho

da valvula de controle de vacuo, sem causar danos ao processo.

4- Esperar o sistema estabilizar novamente (passo-2).

5- Usar os dados coletados e realizar a analise.

A Figura 7.1 mostra o grafico da mudanga em degrau da saida do controlador do

vacuo (CQ), Controller Output - e a resposta dindmica da variavel de entrada do

controlador (PV), Process Variable.
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Figura 7.1 Degrau de 7% na saida da vilvula de controle de vicuo em malha aberta.

A Figura 7.2 apresenta a fungdo de transferéncia no dominio de Laplace obtida

através do software Rstune.

Process Model

{dentified Process Model

4,5
e
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Model type:
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Figura 7.2 Funcfio de transferéncia do vacue do Alto Polimerizador.
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Comentario :
Pode-se notar na Figura 7.1 que o sistema ¢ de primeira ordem. Usando os dados da
figura 7.2 e aplicando na equagio :

-Dis

o

Gisy=K
: Z'PS‘“FI

que representa mais de 80% dos sistemas de primeira ordem , obtém-se:

—4s

Gis) =033
(=033

que pode ser simplificada para a seguinte equagio:

) g™
G(s)= i
5) 2035+ 3.1

que € a equacio encontrada pelo Rstune ne dominio de Laplace.

A tabela 7.2 apresenta algumas regras praticas de sinionia de Ziegler-Nichols

baseada na resposta do processo a uma excitaciio em degrau.

Tabela 7.2 - Regra de sintonia de Ziegler-Nichols para uma excitacio em degrau

Tipo de Controlador | K, T; Ta
P _1’_ w0 0
i
PI 0.9 { i 0
L 0.3
PID 12 _i’_ il 0,51
L

Calculo dos valores PID usando a Tabela 7.2, primeiro método de Ziegler-Nichols,
No controle de vacuo geralmente sfo usadas valvulas de “igual porcentagem”™ e valores PI
no controlador, portanto, pela Tabela 7.2 vem :
L=4 Seg {tempo morto};
T=6,7 Seg (constante de tempo};
P=0,9(T/Ly -» P=1,5075 valor proporcional para o controlador;

=1L/0,3 = I= 13.333 valor integral para o controlador.
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Estes parametros determinados pelo software sfio descarregados automaticamente para ©
PLC. Além da funglo de transferéncia, o software mostra varios graficos para analise e

simulacao.

A Figura 7.3 mostra a variacio do vacuo versus viscosidade antes da sintonia e a
Figura 7.4 mostra a mesma variagio apos smionia. Como se pode observar, a mudanga é
razoavel € mostra que apos a sintonia o sistema apresentou maior estabilidade, reduzindo

significativamente a variabilidade.
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Figura 7.3 Vacuo versuys Viscosidads antes da Sintonia
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Figura 7.4 Vacuo versus Viscosidade apés Sintonia
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Um dos coniroles de maior complexidade numa planta de producao de PET ¢ o
controle de temperaturas das colunas de destilaciio. A Figura 7.5 mostra o controle das duas
temperaturas da coluna do EP e como este controle estd robusto garatindo um
funcionamento perfeito da coluna e um equilibrio ideal para o processo, pois as variagbes

nas temperaturas da coluna podem influenciar significativamente na eficiéncia do EP.

Temperaturas da Coluna do EP
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Tempo {min)

Dados de Controladores PID

Desborough et al. (2001) destacam gue apenas 1/3 das malhas de conirole esia
funcionando adequadamente, 1/3 encontra-se em modo mamual e 1/3 piora o
desempenho do processo ao invés de melhora-lo. A Figura 7.6 mostra a situacdo dos
controladores da empresa quanto ao modo de operaciio e que segundo a declaragdo
anterior, estd com um sistema de controle acima da meédia no que se refere a

contraladores trabalhando em modo manual.
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Figura 7.6 Situagfo dos controladores quanto ao modo de operagio

A Figura 7.7 mostra a situagdo dos controladores gquanto ac valor de saida, que

indica, também, uma boa porcentagem em relagiio ao que foi citado acima.

Situacao Atual dos Controladores
Quanto ao Yalor de Saida

BLoO= 0%
B O0=100%
87% B C0 = Normal

5%

Figura 7.7 Situacfo dos controladores instalados na empresa,
quanto ao valor de saida

Luvben {1990} afirma que, entre os controladores de efeitos proporcional,
integrativo e derivativo, provavelmente 60% s&o Pl {proporcionai-integral), 20% sdo PID

{proporcional-integral-derivativo) e 20% s8o P (proporcional) somente,

Considerando que as malhas de temperaturas sdo as que costumam utilizar
coniroladores tipo PID e que as demais, na empresa, sdo PI, a Figura 7.8 mostra que os
dados citados acima estiio deacordo com o que esti instalado na empresa, com excegdo ao

que se refere aos controladores P, que nio sfo utilizados na empresa.
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Tipos de controladores
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Figura 7.8 Tipos de controladores utilizados na empresa

¢+ Desborough &8 Rhodia-Ster
67%
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Figura 7.9 Funcionamento dos controladores.

7.4 - Conclusdes

Neste capitulo foram apresentadas algumas definices basicas de controle PID ¢
mostrado alguns resultados obtidos com o software de sintonia automatica. Fol mostrado
ainda que, apesar da literatura sugerir uma sintonia em malha fechada em funcgio de ndo
provocar grandes disturbios ao processo, a sintonia feita em malha aberta quando o controle
em cascata, pode ser empregada no controlador escravo, sem causar danos ac processo e
obtendo execelentes resultados.

Finalizando, o processo de controle da Rhodia-Ster estd acima do esperado em

relacdo ac que foi exposto neste capitulo (Figura 7.9).
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CAPITULO 8
CONCLUSOES GERAIS & TRABALHOS FUTUROS

A implementaciio de redes neurais para validar medidas de sensores fisicos que estio
instalados na planta € uma alternativa em expansio e traz excelentes resultados para as

indistrias.

Apesar do custo inicial para implementaciio e configuracdo da interligacio dos
programas para trabalhar on-fine, torna-se vidvel economicamente a implantagio de
redes neurais, cuja implementaciio nfo tem um custo elevado, principalmente quando
comparado a0 custo de um viscosimetro, que além de ser um equipamento de alto custo,

apresenta outros gastos como de manutengdo ou perdas de producio.

A parte do trabalho no tocante ao treinamento da rede neural foi sem divida a mais
exaustiva e prolongada. Embora j& conhecidas as varidveis de processo que comporiam
a rede e suas correlagdes, um trabatho criterioso foi realizado sobre a base de dados.
Um dos fatores que mais influenciou para compor a base de dados foi o tempo de
aquisicio. Muitas amostras foram realizadas com tempos diferentes de aquisigio até

obter-se o valor ideal, no qual fo1 realizado todo o trabalho.

A utilizagio de um sensor virtual como varidvel de processo para os controladores €
uma opgdo que possibilita um controle mais robusto ¢ permite ainda que, no caso de
ocorréncia de um disturbio no conirole, possa-se identificar com facilidade gual ou
quais as variaveis de processo que sensibilizaram tal variacfio. Esta conclusio foi
constatada pela propria equipe de engenheiros do processe ap6s ¢ acompanhamento de

um teste on-fine com sensor virtual.
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Os estudos realizados contemplaram uma aplicagfio de redes neurais que resultou,
com grande sucesso, na implementacio de sensores virtuais on-line com o processo. Os

sensores obtidos para medi¢io da viscosidade estdo. operando com grande aceitag3o.

Pode-se destacar os seguintes trabalho futuros:

1. Desenvolver modelos matematicos hibridos com redes neurais, a fim de modelar os
principais reatores e aplicar conceitos de contreole avangado para otimizar o controle

da planta.

2. Desenvolvimento de Sgfi-Sensor para medicio de viscosidade no estado sélido.

3. Eliminagdo dos viscosimetros, através de sua substitui¢io por Soft-Sensors em todas
as linhas de processo.

4.  Implementar um controlador multivariavel sobre as varidveis de entrada do Soft-
Sensor.

5. Desenvolver uma interface de visualizac#o de variabilidade das varidveis de entrada
do Soft-Sensor.
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APENDICE A

EQUACOES PID DOS CONTROLADORES ALLEN-BRADLEY

A instrugcdo PID usada pelo controlador

CLP-5 da Allen-Bradley, permite

selecionar os parimefros de controle para porporcional, integral e/ou derivativo em

gualquer combinagBio, e o tipo de equagiio de controle PID, utilizando parimetros
dependentes (ISA) ou independentes (AB).

Na equag@o AB, todas as trés variaveis PID operam independentemente. Na

equacdo ISA, uma alteracio no pardmetro proporcional afeta os termos integral e

derivativo. A tabela A.1 mostra as diferencas entre as duas equagdes.

Tabela A.1 - Diferencas entre as equacdes ISA e AB

Parametro Padrdo ISA (Ganho Dependente) | Padrio AB (Ganho Independente)
Proporcional Kc((E) Kp(E)
Ko it Kift (E)d
Integral T o Bt o E)dt
Derivativo Kc*Td * é_(_@_ Kd * -(—1@2
dt dt
Equacdes AB

Saida = Kp(E) + Ki jg) (E)dt + Kd * Q%-)- + BIAS

ou

Saida = Kp(E) + Ki g (E)dt + Kd * -‘f%\-[)- + BIAS

(D

@
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A equacdo (1) usa o pardmetro derivativo em funco do erro e a equacgio (2) em funcfo da
PV. Onde:

Saida= % de fim de escala

Kp = Constante de ganho proporcional { sem unidade)
Ki = Constante de ganho integral {1/seg)
Kd = Constante de ganho derivativo (seg)

BIAS = Feedforward ou BIAS
E = Erro (em escala)
PV = Variavel do processo (em escala)

SP = Referéncia

Equacdes ISA
o [ d(E)
Saida = Kc[(E) + = jO(E)dt + Td* —d—t—] + BIAS (3)
ou
o 1 « GPV)
Saida = Kc[(E) + T IO(E)dt + Td 5 + BIAS (4

A equagio (3) usa o pardmetro derivativo em fungfio do erro e a equacio (4) em fungdo da
PV. Onde:

Saida= % de fim de escala
Kc = Constante de ganho proporcional ( sem unidade)

1/Ti = Constante de ganho de rearme (repeti¢Ses por minuto)



APENDICE A~ EQUACOES PID DOS CONTROLADORES ALLEN-BRADLEY

112

Td = Constante de ganho de velocidade (minutos)
BIAS = Feedforward ou BIAS

E = Erro {em escala)

PV = Variavel do processo {em escala)

SP = Referéncia

A figura A.l - mostra o diagrama de blocos de uma malha fechada.

Frro= SP-PV BIAS Saida= PID + BIAS

SP
= 2

PROCESSO

Figura A.1 - Controle de Malha Fechada




