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Fesumo xiii

SUMO

Nos dias atuais com a globalizac3o, competitividade do mercado e preocupacdes
ambientais se faz necesséarios produtos com alta qualidade, baixo custo e baixa emissio de
poluentes, sendo o confrole de processos a principal maneira de se obter estes resultados.
Por isso o grande avanco de pesquisas em busca de novas metodologias e concepgbes sobre

desenvolvimento € controle para processos de todas as areas.

(O objetive deste trabalho € propor o aperfeicoamento da estratégia de confrole
CoNDEG, {Controle Neural Direto Baseado no Erro Global), desenvolvida por ENDER
(2002). A estratégia estd baseads em redes neurais artificiais, com aprendizagem em tempo
real, de acorde com as alteracBes gue ocorrem no processo. Desta forma o controlador
apresentara uma performance mais apropriada, quando comparado com o confrolador que

nio apresenta esta atualizacio 20 longo do tempo.

Para desenvolvimento desta dissertacio estudou-se o CoNDEG e foram propostas
modificacSes na forma de ajuste do controlador ¢ anélise de diferentes configuracdes para
aprendizagem on-line. A estratégia proposta CoNDEG Modificado foi implementada em

linguagem de programac@c Fortran 90.

Foram utilizados dois processos ndo lineares pars avaliar a estratégia proposta, um
reator catalitico de leito fixo (TOLEDO, 1999} ¢ um processo fermentativo exirativo para
producio de etanol (COSTA, 2001).

As simulagbes em malha fechada realizadas utilizando o programa CoNDEG
Modificado para ambos casos de estudo mostraram que o algoritmo de controle nfic linear
proposto ¢ eficiente e robusto, pois apresentaram bons resultados em problemas dos tipos

servo e regulador.

Palavras — Chaves: Estratégia de Controle, Redes Neurais Artificiais, Aprendizagem

“QOn-line”



Abstract KV

In now days with the globalization, market competitivity and environmental
preoccupation, there is 2 real need for products with high quality, low cost and low
emission of poliutants. The process control is the main form to reach such objectives. That
is the reason for the great advance on researches in the investigation of new methodologies

and conceptions about process development and process control in several areas.

The objective of the present work is 1o propose the irnprovement of CoNDEG
strategy control (Direct Neural Control based on Global Error), developed by ENDER
(2002). The strategy is based in artificial neural networks, with on line learning, according
to modifications that occur in the process. Hence the controiler based on such approach will

present better performance than a controller without on-line upgrade.

In order to develop the present work the CoNDEG was studied and it was
proposed some modifications on the way the controller is adjusted as well as it was carmied
out the analysis of different configurations for the on-line learning. The proposed modified

strategy CoNDEG was implemented in Fortran 90 programming language.

It was used two non-linear processes to evaluate the proposed strategy, to know, a
fixed bed catalvtic reactor (TOLEDO, 1999) and an extractive fermentative process for the
production of ethanol (COSTA, 2001).

The results obtained from closed-loop simulations using the modified CoNDEG
program for both studied cases showed that the proposed non-linear control algorithm is

efficient and robust for servo and regulatory applications.

Key - Words: Control Strategy, Artificial Neural Network, On-line Learning.
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AENCLATUI

REDES NEURAIS ARTIFICIALS

Letras Latinas

d; Resposta alvo de um neurdnio j da camada de saida

N, Namero de padrées

i MNumero de neurdnios da camada &

n MNimero de camadas oculias

5H Fungio que indica a soma ponderada de todas as entradas de um

neurdnio 7 da camada &

x® Saida {ou ativago) de um neurdnio : da camada &
wf_? Peso da conexio entre o neurdnio j da camada (-7} e o neurbnio i da
camada k

Letras Gregas

£ Func2o objetiva para freinamento
aiw Erro equivalente na aprendizagem
7 Taxa de aprendizagem

Jii Conjunto de padrfes passados usados na rede neural
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ESTRATEGIA DE CONTROLE

Letras Latinas

&k}

«(i. /)
Ulk)
r{k)
7ik)
v, ()
Y, (k)
»uli.j)

Y, ()

w

Vetor de erro global estimado da malha fechada, para o mstante de

tempo &
Acio de controle da malha 7 no tempo
Vetor de agdes de controle

Vetor de respostas da malha fechada

Vetor de predigdes da malha fechada

Referéncia dessgjada para 2 malha de controle ¢

Yetor de referéneias da matha fechada

Trajeténia de referéneia da malha 7 no tempo j

Vetor de trajetoria de referéncia da malha fechada

Letras Gregas

U (&)

Par&metro de ajuste da trajetdria de referéncia para a matha i

Incremento na acio de controle i no tempoj

Ermro estimado na acfo de controle da malha fechada;

Erro estimado na resposta da malha fechada j;

Vetor de erros estimados nas acBes de controle da matha fechada
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REV

oY (%)

Ali)

Vetor de erros estimados nas respostas da maiha fechada

Penalizagio na acio de controle da malha

REATOR CATALITICO DE LEITO FIXO

Letras Latinas

Bih
Cpﬁ
Cos

Crr

GM,

hw

P ref

PM

Numero de Biot

Capacidade calorifica para o gas (Kcal/KgK)
Capacidade calorifica para o catalisador (Keal/KgK)
Capacidade calorifica para ¢ fluido refrigerante (Kcal/K gK)
Difusividade radial efetiva (m/h)

Fator de friccio

Fluxo méssico de alimentacio (Kg/m’h)

Coeficiente de filme das paredes internas (Kcal/hm’K)
Comprimento do reator {m)

Press#o Total do reator

Pressdo de referéncia (atm)

Peso molecular médio (Kg/Kmol)

Comprimento radial do reator (m)

Relacio ar/etanol

Temperatura de alimentagio
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Tw Temperatura da parede do reator
T Temperatura do fluido refrigerante
Trer Temperatura de referéncia
Uz Velocidade do fluido refrigerante (m/h)
X Conversiio
z Comprimento axial do reator {m}

Letras Gregas

g Porosidade

Aef Condutividade radial efetiva (Kcal/m b K)

AHp Entalpia molar (Kcal/Kmol)

or Massa especifica do fluido reagente CK.g/m"’ )

Os Massa especifica do catalisador (Kg/m’)

Or Massa especifica do fluido refrigerante (Kg/m’)

PROCESSQ EXTRATIVO DE FERMENTACAO ALCOOLICA
Letras Latinas

Fy Vaziio de dgua (m’/h)

F, Vazio de purga (m’/h)

Fo Vazdo de alimentagio da purga (m’/h)
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XEVii

F

Fw

Fr

Keq

F
Rinicrorg

Rﬂas?z

o

X
X4

K

Vazio de alimentacio do fermentador (m’/h)
Vazdo de agua de diluicio (m’/h)

Vazio de reciclo de células (m’/h)

Equilibno Hguido - vapor

Concentracso de stanol (kg/m’)

Razo de reciclo de microorganismos

Razdo de reciclo do tangue flash

Concentracio de substrato no fermentador {kg/m3 3
Concentracio de substrato na corrente de alimentagio {kgfms}
Volume do fermentador {m”}

Concentragio de microorganismos (kg/m”)
Concentragio de células viaveis (kg/m’)
Conceniragdo de células mortas (kg/ms}
Concentraggo de células totais (kg/m’)
Concentragio de produto (kg/m”)

Calor de reacio (2,167.10° kg de ART)

Calor especifico {(J/kgK)

Temperatura (°C)

Letras Gregas

Tempo de residéncia do fermentador



Nomencloturg ¥AVii

2R Densidade do meio fermentativo (1000 kg/m’)
Subscritos

E Corrente que segue para tanque flash

C Corrente que segue para cuba

R Corrente de reciclo

F Corrente de alimentacio
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INTRODUCAQO

s processes guimicos na sua maioria s8o caracterizados por apresentarsm
comportamento dinAmico complexo, resultado da presenca de nio linearidades, decorrentes
de termos nfo-lineares e Interacdes entre os vérios fendmenos que normalmente ocorrem de
forma simultnea. Alguns exemplos tipicos sBo os reatores guimicos e bioguinucos do tipo
tanque agitado, tubulares (inclusive os multifasicos), de leito fixo e colunas de destilacio
convencional e azeotrdpica. E importante ressaltar que mesmo que um processo seja linear,
3 exisiéncia de um sistema de controle (valvulas de controle, saturacio de atuadores, enire

outros) pode levar o processo a ter comportamento n3o linear.

Uma etapa imporiante no desenvolvimento, implementacBio e anglise de
coniroladores se refere a representagfio adequada do comportamento do sistema. Dentro
deste contexto, os modelos dinfdmicos de processos sdo ferramentas basicas para diversos
propdsitos tais como simulacfo, controle, prediciic de estados, identificagfio de sistemas,
entre oufros. Os modelos dindmicos lineares, devido 2 sua versatilidade e simplicidade, tém
sido muito utilizados, porém nf3o sfo adequados para descrever processos com
multiplicidade de estados estaciondrios e as ndo linearidades inerentes 2 mailoria dos

processos da Engenharia Quimica.

Como efeito da globalizacio surge a necessidade de produtos com menor custo e
malor rendimento, promovendo um avanco tecnolégico significativo em diversas areas. O
controle e otimizacio de processos sfc ferramentas que auxiliam nessa nova concepeio,
trazendo muitas melhorias, como produtos com maior qualidade, menor custe ¢ um melthor

aproveitamento dos recursos.

A literatura tem mostrado que € necessério o desenvolvimento de algoritmos de
controle baseados nos conceitos de controle avangado para se obter a operagdio do sistema a
altos niveis de desempenho, conciliado a condigdes seguras. Com esta crescente
necessidade de se desenvolver controladores de processos com desempenho cada vez
melthores, emerge a necessidade do desenvolvimento de estratégias nfo lineares para
atuarem de forma mais efetiva nos processos nfo lineares, as quais deverio ter a capacidade

de adaptaciio em funco das perturbacSes externas que podem ocorrer.
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Dentro deste contexto, emergiram as estratégias de controle usando otimizagbes
em tempo real, onde diversas ferramentas sfo empregadas objetivando desenvolver técmicas

para o controle de processos considerados com dinémica complexa.

As Redes Neurais Artificiais (RNA s} tem se tornado recentemente foco de muita
atencio principalmente devido 4 sua capacidade de aprendizado, a ampla gama de
aplicabilidade e 2 facilidade com que armazena conhecimento expenmental ¢ o torna

disponivel para o uso em aplicagGes em engenharnia de Processos.

Muitas pesquisas foram desenvolvidas na Gltima década na identificacio ¢ conirole
de processos aplicando as redes neurais artificiais ou RNA's por estas caracteristicas e

principalmente pela grande capacidade de representacfio de modelos ndo lineares.

Uma RNA € um sistemna com muitos elementos de processamento operando £m
paralelo, tendo como fun¢fio definida pela topologia da rede, peso das conexdes e
operacBes efetuadas nos elementos de processamento. Representam um novo paradigma
metodoldgico no campo da inteligéneia arfificial, ou seja, no desenvolvimento de sisternas
computacionais capazes de imitar tarefas intelectuais complexas, tais como a resolucio de

problemas, o reconhecimento e classificacio de padrdes.

Estes modelos séio simplificados, e as vezes ndo plausivels no que concerne aos
seus correspondentes biologicos. Alguns tipos de redes apresentam caracteristicas da
cognicdo humana que as tornam bastante populares, tais como a aprendizagem através de
exemplos ¢ a capacidade de abstrair caracteristicas relevantes a partir de dados abundantes.
Isto €, quando dados de entrada e saida de um certo sistema sf30o fornecidos a uma rede
especifica, ela € capaz de reproduzir o comportamento deste sistema, depois de ajustar as

conexdes entre os neurdnios artificiais que a compdem (DE SOUZA JR, 1993).

Por isso as RNA s estdo sendo empregadas no desenvolvimento de técnicas de

controle para processos com dindmica complexa e otimizagdes em tempo real.
As RNA s apresentam as seguintes caracteristicas:

a2 (Capacidade de processamento paralelo;
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= (Capacidade de representacio distribuida, aumentando a foleréncia a falhas
de componentes, Ou seja, mssmo que alguns neurdnios sejam removidos o

desempenho global da rede pode ser pouco alterado.
s Possibihdade de implementacio utilizando “hardware” analégico;
»  (Grande capacidade de adaptacio;
= Flexibihidade no atendimento a critérios de generalizacio;

= Pogsibilidade de incorporagio de poderosas ferramentas algébricas,

facilitando a analise ¢ interpretagio de resultados.

MNo entanto estas caracteristicas estlo presenmies também em oufros modelos,
inclusive os lineares. Mas quando projetado de maneira adequada um modelo nfo lmear €

potencialmente melhor que um linear no seu desempenho (VAN ZUBEN, 1996).

Uma das dreas em que essas caracteristicas das redes podem ser exploradas ¢ a da
Engerharia Quimica. Na inddstria de processos quimicos, muitas vezes a mesma smpresa
possui diversas plantas com dindmica complexa, devido a caracteristicas tais como as nio

linearidades, ternpos mortos ¢ ruidos.

Segunde ASTROM e McAVOY (1992), a modelagem usando RNA's pode ser
rnais genérica € economicamente vantajosa que aguela baseada em principios bésicos de
conservagio, uma vez que as redes empregam apenas dados histéricos da planta e sHo,
portanto, “facilmente transportadas de uma planta para cutra”. Ainda segundo os mesmos
antores, alguns engenheiros de processo consideram as redes neurais mais faceis de usar
que os métodos tradicionais. Particularmente, para o controle desses processos, as RNA's
vém ao encontro s exigéncias de um controle mais rigoroso, na presen¢a de incertezas

quanto ao modelo da planta.

O objetivo geral desta dissertagfio € o aperfeigoamento da estratégia desenvolvida
por ENDER (2002), avaliando a forma de aprendizagem e teste das redes utilizadas, que
possuem aprendizagem on-/ine e implementacio da estratégia modificada. Para avaliar a
estratégia foram considerados dois casos de estudos representados por processos néo

lineares; a saber, um processc de fermentagio alcodlica extrativa para o caso de estudo 2
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(COSTA et al, 2001) e um reator catalitico de lsito fixo para o caso de estudo 1
(TOLEDQ, 1999).

A estratégia sborda a aplicagio de redes neurals como modelo dinamico e
controlador. Em todos os casos utilizou-se aprendizagem ao longe do tempo {on-/ing) das
redes neurais, a fim de evitar problemas de execucglio em tempo real, pois este tipo de
treinamento permute & adaptagfio das redes, freinando-as em situagles nfo abordadas

durante a etapa de aprendizagem a partir de dados histdricos (off-iine).

(O Capitulo 2 apresenta a historia da arte das redes neurais, trazendo uma revisdo
da literatura do assunto e sua aplicaglio na 4rea de controle de processos. Apéds esia
abordagem inicial, se enfatiza as caracteristicas das redes, como classificacio, arquitetura,
formas de aprendizagem e os métodos de fremamento ¢ a definigio da estrutura das redes

utilizadas no desenvolvimento desta dissertacho.

O Capitulo 3 traz a descricBio da estratégia utilizada e um comparativo das

alteragbes propostas para estratégia e seus respectivos resultados,

O Capitulo 4 explora o caso de estudo 1, representado por um processo de
produgdo de etanol por via fermentativa (COSTA ef o/, 2001) trazendo uma breve descrigdo
do processo, suas variaveis de interesse e faixa de operac8o e para finalizar os resultados

obtidos com a estratégia proposta.

Neo Capitulo 5 apresenta-se o caso de estudo 2, representado por um reator de leito
fixo (TOLEDO, 1999) trazendo uma breve descri¢io do processo, a definicfc das variaveis
de mteresse e suas faixas de operacio ¢ os resultados obtidos para este processo com a

estratégia proposta.

As conclusGes gerais sobre os resultados obtidos na dissertacic e algumas

sugestdes para o desenvolvimento de trabalhos futuros sfo apresentadas no capitulo 6.
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TIFICIAIS

2.1 INTRODUCAO

O capitulo 2 apresenta uma introducio sobre redes neurals artificiais (RNA’s)
partinde da sua evolugio dentro do ramo da inteligéneia artificial aié sua aplicagio na 4rea
de controle de processos. O objetivo principal deste capifulo € apresentar uma base tedrica
necessaria para o entendimento sobre RNA’s além de definir 2 topologia e algoritmo de

aprendizagem das redes que serfo utilizadas na estratégia de controle.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéneia artificial (JA) € um ramo de pesquisa multidisciplinar, resultado de
intensa cooperacio entre engenharia, matematica, fisica, neurclogia, psicologia e filosofia.
Reune técnicas que buscam integrar aos sistemas de processamento caracteristicas tipicas
do comportamento inteligente. Segundo STQOCK (1989), Inteligéneia artificial é uma
extensdio da computacfio que trata da soluclo de problemas afravés de técnicas nfo

algoritmicas.

Um estado comum a0 ser humano € o de, repentinamente e a partir de um estimulo
incidental, ter a sua mente invadida por memdrias de situacBes vividas e/ou aprendidas. A
memoria é uma das habilidades do cérebro humano. A busca do entendimento dessa ¢ de
outras habilidades, de sua influéncia no comportamento humano e da prépria estrutura do
cérebro tem atraido a atenc®o nfo sé da neurobiologia e da psicologia, mas também da

matematica aplicada ¢ da engenharia.

Aos engenheiros interessa criar/aperfeicoar tecnologia a partir desse entendimento.
Construir computadores que apresentern caracteristicas mais proximas as inerenies ao
cérebro humano, proporcionando maior inferaglio entre a maguina ¢ O seu usuario,

substituindo o homem na realizac3o de tarefas repetitivas, preservando o conhecimento

especialista (DE SCUZA JR, 1993).
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A arquitetura cléssica de computadores valoriza a manipulagio ripida ¢ eficiente
de simbolos numéricos e 1dgicos ¢ boa parte das pesquisas de IA concenira-se no estudo da
légica e de estrutura complexas de dados capazes de representar o conhecimento em uma
forma tratavel pelo computador. A manipulacio conveniente de formulas da légica de
predicados de primeira ordem obteve sucesso na questio de demonstragio automatica de
teoremas e permitiu 2 definicBo das chamadas linguagens logicas. Existem duas linhas de
abordagens: abordagem simbdlica e a abordagem conexionista, que surgiu em 15930
(ROMARIZ, 1995},

De acordo com DE SOUZA JR {1993), nem todas as informacSes que a mentes
humana capta, no entanto, sfo facilmente representadas por regras. Muitas vezes as pessoas
resolvemn problemas — por exemplo, conseguem reconhecer padrfes de caracteristicas
relevantes em um conjunto de dados, assim como criar modelos gue sHo adaptativos e
separar dados do ruido (PRETT e GARCIA, 1988) ~ como resolvem estes problemas, as
pessoas podem nfo saber explicar e simplesmente dizer que 2 solugo vem naturalmente

(GIARRATANG et al., 1990).

De modo a reproduzir esses mecanismos de entendimenio ou cogni¢io, modelos
matematicos simplificados que tentam imitar as redes altamente interconectadas de
neurbnios que compdem o cérebro vem sendo empregados e classificados come processos
sub-simbdlicos, que sfo modelos mateméticos de sistemas biolégicos neurais teorizados,

que fazem parte da abordagem conexionista.

A idéia desta abordagem ¢ a possibilidade de simulagiio de comportamentos
inteligentes através de modelos baseados na estrutura e funcionamento do cérebro humano.
Computacdes complexas podem ser obtidas pela combinagiio de muitos processadores
simples alfamente interconectados. Este paradigma segue uma inspiracio biolégica, ao
aproveitar idéias do conhecimento que se tem da estrutura de cérebro e de modelos para os
neurdonios (ROMARIZ, 1995). Esses modelos s3o chamados de redes neural artificiais
(RNA's) ou Artificial Neural Networks (ANN's), modelos conexionistas, sistemas
adaptativos, redes adaptativas, neurocomputadores ou processadores de distribuicio
paralela (SIMPSON, 19903,

LOPLA — Laboraidrio de Otimizacde, Projeto € Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 2— Redes Neurais Artificiais 7

As RNA s so apresentadas como modelos matematicos cujas caracteristicas gerais
em termos estruturals (neurbnios artificiais interligados entre si formando uma rede) ¢ de
comportamento (aprendizagen, reconhecimento de caracteristicas relevantes em ambientes
com ruido, operagdes em paralelo) guardam uma vaga similaridade com o cérebro humano.
Dessa maneira, as reais potencialidades das RNA s podem ser evidenciadas, ac mesmo

tempo em que expectativas errdneas sfo refutadas (DE SOUZA JR,1993).
A operacdo de uma rede neural artificial € constituida por irés etapas:
= Ftapa de Aprendizagem — Ajuste dos pesos sinépticos;
®  Etapa de Representacio — Estimativa para valores de saids;

® FEtapa de Generalizacdo — Resposta para novos padrfes, nfo apresentados

na etapa de aprendizagem.

2.3 HISTORIA DA ARTE

O trabatho pioneiro sobre redes neurais artificiais foi realizado no ano de 1943, por
McCulloch e Pitts. Eles desenvolveram um estudo sobre o comportamento do neurbnio
bioldgico, com o objetivo de criar um modelo matematico para este. As conclusdes de suas
pesquisas geraram um modelo de elemento de rede neurolégica e seu mecanismo de célculo
que foram uma inspiracfo para diversos trabalhos posteriores (McCULLOCH ¢ PITTS,
1543).

Em 1949, Donald Hebb no livro The Organization of Behavior ( A Organizacio do
Comportamento), apreseniou pela primeira vez uma explicacdo filoséfica para o

aprendizado através da modificacio da jungfo sinéptica dos neurdnios.

O primeiro modelo de rede neural implementado foi o Perceptron, por Frank
Rosenblatt em 1958, Em seu livro Principles of Neurodynamics mostra o modelo dos
Perceptrons, onde os neurdnios eram organizados em camada de entrada e saida, onde 0s

pesos das conexdes adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sindptica. Este trabalho
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estabeleceu a base para os algomtmos de treinamenio de modelos ndo supervisionados

como o de Kohonen e para modelos supervisionados como o backpropagation.

Neste periodo também surgiu © primeiro neurocomputador 2 obter sucesso (Mark 1

Perceptron}, criado por Rosenblatt, Charles Wightman e outros (EBERHART er o/, 1990).

Varios trabalhos foram desenvolvidos durante este periodo; parecia que as RNA s
{(Redes Neurais Artificials) poderiam fazer qualguer coisa, e este entusiasme exagerado de
muitos pesquisadores que imaginavam maguinas (3o poderosas guanio ac cérebro humano
tirou quase toda credibilidade dos estudos desta area e causou grande aborrecimento a
teoricos de outras areas. Em 1969, Minsky e Papert escreveram o livro Perceptrons fazendo
uma critica ao modelo e demonsirando matematicamente as suas limitagBes. Apds a

publicagdo desta obra miciaram-se os anos negros das RNVA s.

O renascimento da area ocorreu na década de 80, com o trabalho de John Hopfield
que criou o modelo de Hopfield em 1982, caracterizado pelo tipo feedback, isto €, existe
uma conexdo das entradas com as saidas. A rede de Hopfield pode ser comparada a um
modelo fisico, onde a cada troca de estado da rede a energia da mesma diminui, portanto, a
fase de aprendizagem chegarda ao fim no momento em que 2 rede tiver sua energia

minimizada (HOPFIELD, 1982).

Em 1986 foi publicado o livro Parallel Distributed Processing de David Rumelhart
e James McClelland que trouxe grandes contribuigdes para area, também nesta época foi
desenvolvido o algoritmo de aprendizado pars redes de muitiplas camadas denominado

Backpropagation por Rumelhart, Hilton e Willians, 1986 (RUMELHART er @/,1986).

A partit destes trabathos as RNA's tiveram uma grande redescoberta no mundo
cientifico, sendo hoje considerada multidisciplinar, pois existern pesquisas nas areas de
engenharia, matematica, administracio, biomédica entre outras. E importante reconhecer as
capacidades e limitacdes de cada modelo € nfo criar expectativas alarmantes como no

passado.

HECHT-NIELSEN (1990) destaca as aplicacdes de RNA ’s aos seguintes casos:
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#  Processamento de sensores, fails como reconhecimento de padrfes (por
exemplo, reconhecimento de lefras impressas ou manuscrifas) e

compreensido de imagens;
= Extracfo de informagSes a partir de dados brutos;
= {ontrole de processos,

Na engenharia quimica sfo muito utilizadas devido 2 natureza n3o linear dos
processos quimicos — sfo encontradas nos trds dominios citados, e muitas vezes essas
categorias se sobrepdem, como no caso em Jue sinais de sensores sdo processados para usc

em controle.

No controle de processos aplicando RNA's pode-se citar HOSKIN ¢
HIMMELBLAU (1988), HUNT e ol (1992), PSICHOGIOS e UNGAR (1991), DE
SQUZA JR (1993}, LIEW er al. (1996}, HUSSADN (1999}, RAMIREZ-BELTRAN ¢
JACKSON (1999), BRODERICK er ol (1999), HANG e al (1999), NARENDRA ¢
CHEN (2001), ENDER (2002} e MELEIRO (2002).

2.4 REDES NEURAIS

Uma rede neural € especificada, principalmente através de sua topologia, pelas

caracteristicas dos neurdnios, e pelo processo de aprendizado.

2.4.1 Neurdmnio Biolégico

O cérebro humano ¢ considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios. Todas as
fungdes e movimento do organisme estdo relacionados ao funcionamento destas pequenas
células. Os neurdnios estiio conectados uns aos outros através de sinapses € juntos formam
uma grande rede, chamada de Rede Neural. As sinapses transmitem estimulos através de
diferentes concentracbes de Na' (Sédio) e K~ (Potassio) e o resultado disto é estendido para
todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona a capacidade de processamento e

armazenamento das informagdes (IANET, 2003},
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G sistema nervoso detecta estimulos internos e externos, tanto fisicos quanto
quimicos ¢ desencadeia as respostas musculares e glandulares. Assim, ¢ responsavel pela
integragio do organismo com o seu meio ambiente. Ele € formado basicamente, por celulas
nervesas, que se interconectam de forma especifica e precisa, formande os chamados
circuitos newurais. Afraves desses circuiios, o organismo € capaz de produzir respostas
estereotipadas que constifuem os comportamentos fixos e invarianies (reflexos) ou entdo

produzir comportamentos variados em maior O menor gral.

Todo ser vive dotado de wm sistema nervoso é capaz de modificar o seu
comportamento em funco de experiéneias passadas, Essa modificagio comportamental é
chamada de aprendizado € ocorre no sistema nervoso através da propriedade chamada

plasticidade cerebral.

A célula nervosa ou simplesmente neurbnio € o principal componente do sisterma
nervoso. Considerada sua unidade anatomo - fisioldgica, estima-se que no cérebro humano
existam aproximadamente 10 bilhdes destas células responsaveis por todas as funges do

sistema.

Existem diversos tipos de neurdnios, com diferentes funcdes dependendo da sua
localizac3o e estrutura morfoldgica, mas em geral constituem-se dos mesmos componentes

basicos (Figura 2.1).

* (s dentritos, que tem por funcic receber os estimulos transmitidos por

outros neurdnios;

* (O corpe do neurbnio {(Soma), que ¢ responsdvel por coletar e combinar

informac@es vindas de oufros neurbnios,

®  { axOnio, que ¢ constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até
alguns metros, sendo responsével por fransmitir os estimulos & outras

células.
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\]? Y Constituintes da célula:
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Figura 2.1  Neurdnio biologico (IANET,2003)

A sinapse € a estrutura dos neurbnios através da gual ocorrem os processos de
comunicagdc ecnire 05 mesmos, Ou sgja, onde ocorre a passagem do sinal neural
(transmissAo sindptica) através de processos eletroquimicos especificos, 1sso gragas a certas

caracteristicas particulares da sua constituic3o.

Em uma sinapse os neurdmos nfio se tocam, permanecendo um espaco entre eles
denominade de fenda sinéptica, onde um neurnio pré-sindptico, liga-se a um outro
denominado pds-sindptico. O sinal nervoso (impulso), que vem através do axénio da célula
pré-sindptica chega em sua exfremidade e provoca na fenda a liberacio de
neurotransmissores depositados em bolsas chamadas de vesiculas sinapticas. Hste elemento
guimico se liga guimicamente a receptores especificos no neurbnio pés-sinaptico, dando

continuidade a propagacgio do sinal.

Um neurdnio pode enviar e receber entre 1.000 a 100.000 conex8es sinapticas em
relacBo a outros neurdnios, dependendo de seu tipo e localizagBo no sistema nervoso. G
namero ¢ a qualidade das sinapses em um neurdnio pode variar, entre outros fatores, pela

experiéncia e aprendizagem, demonstrando a capacidade plastica do sistema nervoso.

Embora cada neurbnio seja um sistema de processamento de informacdo

relativamente lenio o paralelismo massivo do processamento de informacfes em muifas
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smapses simultaneamente conduz & um potencial no processamento efetivo que excede aos

supercomputadores de hoje em dia (BISHOP, 1994).

Funcionalmente ¢ sistema nervoso € composto por neurdnios sensoriais, motorss €
de associagBo. As informagdes provenientes dos receptores sensoriais aferem ao sistema
nervoso ceniral, onde sBo integradas (codificacio/comparacfio/armazenagem e deciséo) por
neurfnios de associacfo ou interneurdnios, e enviarm uma resposta que atua em algum

drgio {musculo, gidndula) (EPUR, 2003}

O processo de aprendizagem do ser humano € complexo e o cérebro necessita de
uma grande concentracdio de neurdnios formando a rede de circuitos neurais conectando

suas principails 4reas Sensoriais € motoras.

A capacidade destes neurdnios armazenarem, inferpretarem e emitirem respostas
eficientes a qualquer estimulo, tendo a capacidade de, a todo instante, em decorréneia de
novas informacdes, provocar modificacBes e rearranjos em suas conex0Oes sinapticas,
possibilitando novas aprendizagens, fascina o ser humano, que procura a cada dia uma

methor forma de representar e utilizar o que a natureza tem a ensinar.

2.4.2 Neurdnio Artificial

Da mesma maneira que as redes neurais bioldgicas, as redes neurais artificiais sio
organmzadas na forma de elementos individuais simples que sfo os neurdnios artificials.
Fazendo uma analogia com o neurdnio biolégico, o conjunto de dados de entrada (X, X,
..., Xp) correspondem aos dentritos € o conjunto de dados de saida (y) correspondem ao

axdnio (Figura 2.2).
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Figura 2.2 Neurdnio Artificial

Os neurdnios se interconectam uns aos oufros através das sinapses formando as
redes neurais artificiais (Figura 2.3). S3o os pesos das smapses gque determinam a

magnitude do efeito do sinal recebido. Este sinal pode ser excitatério ou inibitdrio.

As redes neurais artificiais t8m a capacidade de auto-organizacio, ou plasticidade,
ou seja, através de um processo de aprendizado, ¢ possivel alterar os pesos das sinapses
entre os neurdnios artificiais como ocorre nos neurdnios bioldgicos. Os pesos sdo o0s
detentores da maior parte das informagdes que uma rede neural pode acumular. Isto implica
que a fase de ajuste (aprendizagem) destes pesos tem uma influéncia direta na performance

da rede.

Camada de Camada Camada de
Enfrada Intermediana Saida

Figura 2.3 Rede Neural Artificial (Tipo Feedforward)

Segundo ENDER (2002) ¢ processamento das informacdes da rede neural artificial

seguem as equacdes apresentadas a seguir.
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Considerande que um neurbmo “1” qualquer da camada “kK”, recebe um conjunto

de informagBes X ff“” (3=1,..., ngx;), correspondentes as saidas dos m. neurbnios da

camada anterior, ponderadas, cada uma, pelo correspondente peso da conexdo wjf?, O
neurbnic soma essas enfradas ponderadas e o valor resuliante € por sua vez somado 2 um
limite inferno de ativacio, um “bias” que pode ser descrito por wg_’g . A este sinal resuitante,

194831
i

o neurbnio 7, produz uma resposta X fk}, de acordo com uma funcio limite ou fungio de

ativagio f {s}g conforme mostrado na Figura 2.4, matematicamente pode-se expressar por:

(g3
k 4 k fel
SP =wl+ Y wEHx D (2.1)
=l

x® = rls®) (2.2)

H

[ 2400
i

Neurfnio da camada &

O

aplicacio da fungio
de transferéncia

LT k 3] :
59 = w4 S xten X ® = fls®)
St LM :
camada & Q

camada £-7 camada k+7

Figura 2.4  Anatomia do i-ésimo neurdnio artificial da k-ésima camada

De acorde com BAKSHI e STEPHANOPOULOS {1993), para a ativac@o dos

neurénios pode-se utilizar dois tipos de fungdes, a Jocal e a global. A funcic de ativagio
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local € aquela gue s6 apresenta uma resposta ativa para valores de enfrada na vizinhanca

imediatz do seu ceniro de ativacio. Um exemplo ¢ a fung@o gaussiana.

A funcBo de ativacio global produz uma saida ativa para um largo intervalo de

enfradas. Por exemplo, as funcbes: linear, degrau limiar, sigmoidal e tangente hiperbdlica.

Funcbes de ativagdo lineares praticamente nfc sio utilizadas, pois as redes
basicamente sho usadas para modelagem de comportamentos n2o lineares € o uso de
camadas infernas com neurdnios com ativago linear nfio aumenta ¢ poder computacional
da rede multicamada comparando-a com uma rede sem camadas internas (RUMELHART ¢
McCLELLAND, 1586).

Na literatura observou-se o uso das funcdes sigmoidal e tangente hiperbdlica com
resultados satisfaténios utilizando o método de aprendizagem backpropagation entre eles,
ENDER ¢ MACIEL FILHO (2001a), KAUFMANN e ANDERSSON (1899}, MORENC
(2001). Nesta dissertacfio serfio utilizadas como fungdes de ativacio as sigmoidal e tangente

hiperbdlica. A Figura 2.5 mostra o comportamento das funcdes respectivas.

Figura 2.5  Funcbes de ativacio: (a) Funcde Sigmoidal; (b) Funcdo Tangente

Hiperbolica
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A diferenca béasica entre g funcio sigmoidal e a funcio tangente hiperbdlica, ¢ que
a primeira € “positiva” (saida total variando de 0 a 1) e a segunda ¢ “média-zero” {(saida
total variando de ~1 a 1} (HUNT er al.,, 1992).

As fungdes seguem as equacgles (2.3) e (2.4}

= funcio sigmoidal: 7 {Sf"’ } = Ensm 23
+e
= funcHo tangente hiperbdlica: 7 {S fk} ) = aiaah(ka}} 2.4)

2.5 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial ¢ formada por diversas camadas como visto na Figura
2.3, Basicamente apresenta uma camada de enfrada, camadas mtermedidrias {ocultas) e
camada de saida. Os neurénios da camada de entrada so responsaveis pela distribuicio dos
dados de entrada para a proxima camada (camada intermedidria). Nas camadas
intermedidrias as informac8es sfo processadas e propagadas até a ultima camada (camada

de saida).

Segundo HENRIQUE ef a4l (2000) dois aspectos importantes a serem
determinados sc o numero de camadas intermedidrias e o nimero de neurbnios das
camadas intermedidrias a serem utilizados. Por nfo existirem padrdes, estes valores variam
de acordo com a fungdo que se deseja determinar. O que se observa é que aumentando a
estrutura da rede (nimero de camadas e neurdnios) ocorre uma maior precisic dos
resultados; neste caso ocorre um aumento do tempo computacional requerido. Por 1ss0 para

todas as redes utilizou-se apenas wma camada intermediaria.

Segundo HECHT-NIELSEN (1989), uma fung8c continua pode ser aproximada
para qualquer grau de precisio usando uma rede neural backpropagation com trés camadas,

desde que haja um ntmero suficiente de neurénios ativos na camada oculta.

CYBENKO (1989) mostrou que qualquer representaciio de um conjunto de dados
de R? para R?pode ser obtido com duas camadas internas. HORNIK er o/ {1990}
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também mostraram que gualguer mapeamenio pode ser obtido, para um grau de precisio,

usande uma rede neural com uma camada interna com um nimero suficiente de neurdnios,

Segundoc HECHT-NIELSEN (1989), o matemético russo KOLMOGOROV
{1957), publicou wmn ieorema relativo a representacio de fungles continuas que pode ser
diretamente adaptado as redes neurais multicamadas, reformulando este feorema da

seguinte reaneira (KOVACS, 1996):

Tecrema - Kolmogorov-Nielsen: Dada uma funglco continua  arbitrénia
o - R, f (x}:: y , existe sempre para f, uma implementag8o exata com uma
rede neural de trés camadas, sendo a camada de enfrada um vetor de dimensfo » , a camada

oculta composta por (2m+1) neurfnios, & a camada de saida com m neurBnios

representando as m componentes do vetor y.

De acordo com LOESCH ef. a (1996), varios autores sugerem que em redes de 3
camadas com mais entradas que saidas o nimero ideal de elementos na camada oculta seja

algo em torno da média geométrica entre as camadas de enfrada ¢ de saida.

2.6 CLASSIFICACAQG DAS REDES

2.6.1 Aplicacbes na Area de Controle

BAUGHMAN e LIU (1995), classificaram as redes em trds categorias na

aplicac8o em controle:

s Controle Direto: A rede neural ¢ treinada para atuar como controlador ¢ as

acdes de controle sfo determinadas diretamente;

= (Controle Inverso: A rede neural € ireinada como modelo inverso de
processo, predizendo a agdo de controle necessaria para produzir a resposta

desejada do processo;

= (onirole Indireto: A rede neural ¢ treinada para atuar como modelo do
Processo, ou seja, para determinar o sefpoind para um controlador local,

assim afetando indiretamente o processo controlado.
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PSICHOGIOS e UNGAR (1991) classificaram a aplicacfo das redes neurals como

método direto e método indireto. No método direto, a rede neural € treinada com dados de

entrada / saida do sistema para representar a dindmica inversa deste processo. Ou sgja, dado
o estado atual do sistema dinfimico e ¢ estado desejado (sefpoinf) para o préximo tempo de
amostragem, a rede neural € treinada a produzir a a¢3o de controle que leva o sistema para
o estado desejado. O modelo inverso resultante poders ser usado como controlador em uma
estrutura feedforward tipica. No método indireto a rede neural & freinada com dados do
sistema dindmico para representar dinfmicas futuras, ou seja, conhecida o estado atual e 2

acio de controle atual, a rede aprende a predizer o novo estado do sistema.

2.6.2 Fluxo de Informacdes

Quanto ao fluxo das informacBes as RNA's podem ser da forma aciclica
{Feedforward) ou da forma ciclica (Feedback) (BAUGHMAN e LIU, 1895}, As conexbes
do tipo feedback s&o usualmente utilizadas em rede neurais recorrentes, como exemplo a
rede de Hopfield (NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990). A Figura 2.6 traz exemplos
de estruturas feedforward (2, b, ¢) e feedback (4, e} (Fonte JANET).

Segundo BULSARI (1995) nas redes com conexdes do tipo feedforward, todos os
sinais se propagam atraves das camadas para “frente”. N&o ha conexdes laterais ou como ©
sinal retroceder. Este tipo de rede possui a capacidade de generalizagfo, habilidade para
aproximar funges complexas, dados com ruidos e sfio apropriadas para a modelagem
din&mica, onde se deseja mapear uma resposta de saida baseada em um sinal de entrada. As
redes usadas na estratégia de conirole propostas sfo constituidas por este tipe de

arquitetura.
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Figura 2.6  Estruturas de Rede Feedforward (a,b,c) e Feedback (d,e)

2.6.3 Método de Identificacio

Paralelo: resposta predita pela rede é realimentada na mesma,

Série-Paralelo: saida do processo realimenta a rede.

2.7 PROCESSO DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem ou treinamento € o processo onde os pesos € biases da rede sdo
modificados (SIMPSON, 1990). O processo de aprendizado ocorre quando a rede neural

atinge uma solu¢io generalizada para uma classe de problemas.

2.7.1 Aprendizado Supervisionado

Esta forma de aprendizagem utiliza um agente externo que indica & rede um
comportamento bom ou ruim de acordo com o padrio de entrada (Figura 2.7). Com se
existisse um professor, fornecendo a resposta correta para a rede a ser treinada. A rede
aprende por experiéncia, ou seja, um conjunto de pares de exemplos de entrada e saida sfo
apresentados a mesma assim obtém-se um sinal de erro com a resposta atual darede e a

saida desgjada, com ¢ qual ela pode adaptar seus pesos.
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Saida

Entrada

Figura 2. 7 Aprendizade Supervisionado

2.7.2 Aprendizado Nio Supervisienade

Aprendizado nic supervisionado ocorre de um modo auto-organizado ndo sendo
necessario um professor para ordenar as mudangas sindpticas. Os parfmetros da rede sio
dirigidos pelos dados de entrada, de forma a criar classificacdes de acordo com os atributos
percebidos {(Figura 2.8). Essas classes s3o funcBes da distribuig@o estatistica dos dados de
entrada. Uma vez que a rede aprendeu os padrBes estatisticos ¢ formou representagdes

internas dos atributos da entrada, ela ¢ capaz de criar novas classes automaticamente
(BRAGA et al. , 2000).

Figura 2.8 Aprendizado Nde Supervisionado
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Us métodos de freinamentc mals empregados sdo os supervisionados, pols um
modelo interno do processo que rege os dados fornecidos a rede € criado pela mesma, de
modo que ela pode fazer predigdes para novas entradas e reconhecer padrdes, mesmo com
ruidos (RUMELHART e McCLELLAND (1986), GIARRATANO er ol (1990), DE
SOUZA Jr{1993)).

2.8 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM BACKPROPAGATION

As redes treinadas pelo método backpropagarion (retropropagacgio) sfo
multicamadas e n#o apresentam conexdes laterais entre neurdnios da mesma camada, seus

sinais s3o do tipo feedforward (RUMELHART ¢ McCLELLAND, 1986).

Durante o freinamento com o algonitmo backpropagation, a rede opera em wma
seqiiéncia de dois passos. No primeiro passo (Figura 2.9), um padrio € apresentado &
carnada de entrada da rede. A atividade resultante flui 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 padriio particular. Se o valor da saida calculada nfo
estiver correto, o erro € calculado. Este erro € entfio propagado a partir da camada de saida
até a camada de entrada (dal o nome backpropagation), ¢ os pesos das conexbes dos

neurdnios da camada interna v3o sende modificados conforme o erro € retropropagado.

SAIDA OBTIDA

ENTRADA PADRAG

Figura 2.9 Algoritmo Backpropagation
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Este tipo de algoritmo utiliza a regra delta generalizada, esta usa em esséncia 2
regra da cadela do calculo diferencial. Seu obietive é reduzir o erro quadritico da rede,
emprega o método do passo na direcio oposta do gradiente, sobre a superficie de erTos,
onde se deseja minimizar um erro gue € funclo de todos os pesos da rede

(GOZDZIEIEWSK]I Jr. ¢ ENDER, 1998). O erro quadrético calculado na rede ¢ dado por:

& mi(df -X}f‘}}z (2.5)

Sendo que n, o nimero de neurdnios da camada de saida, X a /-ésima saida da
k /

rede e d, asaida desejada.

£4

Considerando um neurbmio “7" gualquer da camada de saida “%”, em uma

determinada iteracio. O gradiente do erro para este elemento de processamento €:

- (k) oe
Vi €= ENC) (2.6)

i

-1k

Onde V,; ¢ denota o gradiente do erro quadratico do i-ésimo neurbnio da k-

ésima camada gerado pela j-ésima conexfo sindptica.

Sabe-se que:
0 - ) =
ol et
SE =Y wh x D (2.8)
=0

Sendo que para j=0, X ff”}) = +1 que representa a conexio extra (bias) e n,_; €

o numero de neurdnios da camada £ —1. Entio:

K3 2

-3 ol52) e

i=1
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o
> 2.10)
0) ® (
ow; Ow;.
Sabe-se que guando i =/ as derivadas serfo nulas, portanto:
i ok}
o & Of {S }
S A 0] KA @11)
(k) t i (%3
I o)
Aplicando a regra da cadeia, chega-se a:
5 5™ ) ag e
% _ = ala, - fls®)) 5 )asto : (2.12)
ow® Cas® onfl)
Pela equacdo (2.8) pode-se determinar:
H ) e
a5t O ;w""’ A
b (2.13)
(k) L)
ow; ow;’

A derivada em questio na equacfo anterior € nula guando / = j, desta forma:

as z'(k} (k-1}
PYCIEY (2.14)

A equagdo (2.12) pode ser reescrita:

3 , X
==, = x (0 (s e @15)

7
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Diefinindo:
50 ={a, - x® rs®) (2.16)
Segundo ENDER (2002), NGUYEN & WIDROW (1990) e CHEN (1990):

5% pode ser interpretado como erro equivalente, o qual sera igual ao erro

¥ -"{x
d,-x*

i H

se f {Sfﬁ”'}} for a func¢do identidade. Substituindo tem-se:

“*(}”g_ &g
v O]

1)

o s D) -m
=-26"X;" 2.17

L7

Desta forma, os pesos podem ser reajustados na diregio oposta ao gradiente do

erro, da seguinte forma:
0
e e, of (2.18)
Bl =W Wl\“ Vi # '

Ou substituindo a equacio (2.17) na equacio (2.18), tem-se:

(kymew _ _ (K)oid () {k-1)
Lo =w;; " +2p5 X (2.19)

Onde 0 {77 {{1 € ¢ termo de taxa de aprendizagem.

A forma de determinacio de 5;‘% ), apresentada na equaciio (2.16), & valida para o

ajuste dos pesos dos neurénios da camada de saida. Para ajustar os pesos das camadas
ocultas, o erro £ deverd ser retropropagado até a camada oculta em analise, conforme

exposto a seguir.

£6 3%
i

Considerando um neurdnio “I” de uma camada oculta “4”, em uma rede neural de
3 camadas, ou s¢ja, uma camada de entrada (4-1), uma camada oculta (k) e uma camada de

saida (k+1). Pela regra da cadeia, pode-se escrevern:

de _ Be oS
ew® a5 et

i.j

(2.20)
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Angalisando primeiramente o termo 2 ,
ast
g4
4 ¥-xey)
£ = J
as® EA @20
8&? ot (k+}) gf{Sjkﬁi} ) S{;-H%}
55}@ ;(d -8 ( )> Sz{,ic-f-l} s (2.22)
Porém:
Ay
{k-ri}
a8y izw sy )J
85.5"(“ = —~ (2.23)
Sabe-se que as derivadas serfio nulas para j # i, portanto:
aS(&H)
B wlkD pils® ) (2.24)
- Entao:
58 £ -+ ] + .
=22 =X () rlsf 0 )ul st 2.29)
i I=1
Pela equaglc (2.16), pode-se afirmar;
5D = (d! _ Xl(kﬂ)) 7 (S§k+1)) (2.26)
Portanto:
Be e+ N .
AS{;%) = Ef( {k})zé}(k'n W§f§ Y 2.27}
I=]
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~a(k)
GS; ’
UC)
i.f

Analisando agora o termo

( Zw(k} X{"“”

§S§‘“ _ &\m-i ) (2 28}
PN AW '
i} (v
As derivadas para m # j sfo nulas, entio:
as¥ \
B @)

Portanto a derivada do erro em relagdo acs pesos da camada oculia pode ser

determinada da seguinte forma:

@8 Ay . »
o = 27(58) 3 (68wl ) x (2.30)
i I=1
Ent3o:
08 __ _5® x D (2.31)
@) P .
w*

Onde tem-se para a camada intermediaria:

5{{&) _ f,(Siqk))?ﬁ(&(km jz:&n) (2.32)

I=1
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Esta forma para o célculo de 5}‘%} ¢ usada para refropropagar o erro para as demails
camadas ocultas, caso a rede neurzl apresentar » )1 camadas ocultas. A equagdo para o

ajuste dos pesos fica da mesma forma que apresentada na equacio {2.19), ou seja:

& ; iy old k k-1
w1 = w0 4 2pe 0 x D (2.33)

A imicializacBo dos pesos das interconexdes e os biases € realizada com numeros
aleatérios e pequenos, desta forma procura-se evitar os problemas de simetria (que haveria
£as0 Se COmEecasse com pesos iguais) e saturaclo {produridos por pesos grandes). No
desenvolvimento desta dissertacio adotaram-se pesos imiciais aleatdrios no intervalo entre

-1 e 1, conforme ENDER (2002), RUMELHART e McCLELLAND (1986).

Segundo ENDER (2002), para cada padrdo p (p=1, 2,..., N,; onde A, ¢ o nimero
de padrdes), tem-se um conjunto de entradas e um conjunto de saidas desejadas, d,, que

sdo usadas no critério de erro. Na implementacio da aprendizagem backpropagation, pode-
se atualizar os pesos apds a apresentacio de cada padriio (aprendizagem por padriio) ou
ap0s a apresentagiio de todos os padrBes (aprendizagem batelada) (RUMELHART ¢
McCLELLAND (1986). A forma de implementacio adotada foi a aprendizagem por
padrio.

Depois do treinamento, pode-se usar a rede, onde tem-se apenas 2 fase em que as
entradas passam através da rede para frente (feedforward), correspondendo s equacdes
(2.1} e (2.2).

2.9 CONCLUSOES

No desenvolvimento desta dissertaciio, adotou-se como controle direto quando 2
rede neural afua come confrolador e controle indireto quando as redes neurais sfo usadas

em modelos de predicdo de estados ou dindmicas futuras.
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De acordo com a revisfo da literatura apresentada neste capitulo determinou-se a
arquitetura das redes utilizadas na estratégia de conirole proposta com aprendizagem on-
line das redes, estas serfio compostas por 3 camadas, estrutura feedforward e como [uncbes
de ativacio serfio utilizadas as fungBes sigmoidal e tangente hiperbdlica. O algoritmo de
aprendizagem ufilizado serd do tipo supervisionado, backpropagation apropriado para o
controle de processos devido 4 capacidade de representar processos dindmicos ¢ generalizar

mesmo ¢om ruidos.
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ESTRATEGIA DE CONTROLE

3.1 INTRODBUCAC

() capitulo 3 apresenta a aplicagio de redes neurais artificiais em estratégia de
controle nfio linear, abordando aspectos relativos & aprendizagem off-line e on-line das
redes. Para aprendizagem on-fine ¢ utilizada uma estratégia com 1rés redes paralelas para
suprir a2 limitacdo deste fipo de aprendizagem, além disto sfo propostas diferentes
configuracBes de aprendizagens diferenciadas nos vetores de aprendizagem ¢ tesie das

redes.

3.2 CONTROLE DE PROCESSOS

Controlar um processo significa atuar sobre ele, ou sobre as condices a que o
processo estd sujeito, de modo a atingir algum objetivo, por exemplo, manter o processo
proximo de um determinado estado estaciondrio, mesmo que os efeitos externos tentem

desvia-lo desta condigBo (STEPANOPOULOS, 1984).

Com a globalizagfo, nos dias atuais as industrias buscam aumentar seus lucros ¢ se
tornarem mais competitivas, oferecendo produtos com maior qualidade e menor custo. Uma
forma de se obter estes produtos € através do controle do processo de fabricacdo dos

mesmos.

A maioria das plantas quimicas dificilmente operam em estado estaciondrio,
apesar deste ser uma condi¢do de operacdo desejdvel, nem sempre ¢ atingido ou mantido
por muito tempo. Por isso existe a necessidade de monitoramento da operacéo destas

plantas e intervir para garantir a satisfacdo dos objetivos operacionais.
O controle ¢ realizado principalmente para:
=  (Garantir que restricdes de seguranca e ambientais nfio sejam violadas;

= (arantir certas condicles operacionais;
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= (rarantir produtos finais com maior qualidade e menor custo.

Em geral, os pardmetros do controlador sic determinados de maneira off~line, ©
que significa que a aglo de controle € baseada em uma analise que pode nio refletir as

variacOes do processo e neste caso gerar uim erro.

A estratégia desenvolvida neste frabalho busca uma altemnativa para esia
limitagio, ou sgja, atualiza estes parfmetros ao longo do tempo {(on-line), através de uma
etapa de otumizagio do controlador, utilizando redes neurais artificiais. Todas as redes
utilizadas estdo baseadas na arquitetura feedforward com aprendizagem on-line usando o

algoritmo backpropagation conforme descrito no Capitulo 2.

3.3 CONTROLADOR NEURAL — DINAMICA INVERSA

Um processo pode ser descritc na seguinte forma discreta (NARENDRA e
PARTHASARATHY (1990}, CHEN e BILLINGS (1992), NAHAS ef al. (1992}, SU et
al{1992), BULSARI{ 1995) e ENDER (2002)):

He+1)= fr(k)... Yk —n+ U K),....Ulk—m +1)) (3.1)

Comil

vk =k) . v R

3.2)
Ulk)=lu(l, k), ... (i, :’CET i = mumero de malhas de controle (

onde U(k) e Y(k){k=0,1...n) sio os vetores de perturbagdes & resposias no
instante de tempo &, respectivamente, e [ (o) ¢ uma fun¢ao desconhecida. Considerando o
desenvolvimento de uma fung¢ic aproximada para f (e) pelo use de redes neurais, onde
Y{k+1) e Yk}, ¥k —n+ 1 Uk).. . Ulk —m+ 1) sfio respostas ¢ perturbagdes da rede
neural respectivamente, e W s#o os pesos das conexdes e os limiares da rede neural. Esta

rede neural pode gerar um modelo do processo, pelo ajuste de W, denominado modelo de

controle indireto:
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Yk +1)= frE).. Yk —n+ UK., Ulk —m+ 1,7} (3.3)
Rescivendo a equacdo (3.1) em relaciio a U (k) , obtém-se:
Ulky=gy (e + 0,7 (E), Yk —a+ 1, Ul =1, Ulk ~ m+1)) 3.4)

onde é{s) ¢ uma fun¢io desconhecida, que representa a dinfimica inversa do
processo. Como a funcio §éf@} ¢ desconhecida, bem como a funco f {@} ndo € possivel

avaliar a equagdo (3.4). Neste caso utiliza-se uma rede neural para gerar uma aproximacio

da funcio ¢, da seguinte maneira:

{}(k) = .g:’é(Y{fc w1 ¥ (k) Yk —n+1), Uk =1, Uk —m +1); W) (3.5)

Considere um problema de controle em que a resposta ¥{k) procura acompanhar

as referéneias da matha fechada, ¥,(%). Entdo para o proximo tempo de amostragem:

Yk+1)=Y(k+1), (3.6)

Substituindo a Equacio (3.6) na Equagdo (3.5), 2 acio de controle desejada para o

processo € dada por

if(k): ;ﬁ(}’,(kﬂ),}’(k o Y =0+ 1), Uk =1),..,Ulk~m +1), W) (3.7)

Este modelo representa o mapeamento de perturbagSes/respostas nio lineares
através de redes neurais, denominado de modelo de conirole direto, que tera suficiente
exatiddo se wm grande nomero de dados estiver disponivel (PSICHOGIOS ¢ UNGAR
(1991}, BULSARI, (1995)).

Conforme a Figura 3.1, as entradas desta rede s8o formadas pelas referéncias das
varidveis manipuladas para o préoximo tempo de amostragem das varidveis mampuladas €
controladas passadas. Como resposta da rede obtém-se as agdes de controle para o préximo
tempo de amostragem, onde 3 representa o mimero de informacdes passadas do processo

usadas como entrada na rede,
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Setpoints
Aluais

Primeire par passado
perturbagiio/resposta

B-ésimo par passase
pertuthagio/resposta

Figura 3.1 Arquitetura feedforward multivarigvel (Modelo Inverso)

(O controle neural baseado em modelo inverso tem como objetivo conduzir a
variavel controlada para a referéncia desejada do processo. Segundo ENDER (2002), este
tipo de modelo nho apresenta resultados eficientes para comportamentos dindmicos,

podendo gerar off-set.

3.4 MODELO NEURAL DO PROCESSO — [DENTIFICACAQO

As redes neurais artificiais sio amplamente empregadas na identificagdo de

processos, gerando modelos 2 serem usados no projefo de controladores nfic linearss. Na
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estratégia de controle proposta denominou-se esta rede como Modelo Neural do Processo.

Utilizou-se o método de identificagBo série - paralelo, descrito no Capitulo 2.

3.5 ESTRATEGIA DE CONTROLE — CONDEG MODIFICADO

O objetive do controle adaptativo € ajustar os parfmetros do controlador de forma
3 compensar possiveis perturbagdes dinfmicas no sisiema, causadas por variagdes nas

condicBes operacionais do processo.

A estratégia proposta foi denominada Controle Neural Direto baseado no Erro
Global (CoNDEG) Modificado, pois foram realizadas modificages no programa CoNDEG
desenvolvido por ENDER (2002). A presente estratégia estd baseada no modelo inverso ¢
no controle adaptativo, apresentando um mecanismo diferenciado para ajustar o controlador
que é baseado em redes neurais artificiais. A principal vantagem do uso da estratégia € a
atualizagio dos parimetros do controlador ao longo do tempo (on-/ine), que permite um

controle mais efetivo, pois acompanha as variagOes dindmicas do processo.

A Figura 3.2 mostra o esquema da estratégia, onde s3o utilizadas redes neurais
artificiais atuando como controlador neural (modelo direto), ¢ modelo neural do processo
{modelo indireto). O qual é utilizado na rotina de otimizagéo do controlador. A rede neural
do controlador é otimizada on-line, a cada tempo de amostragem, usando o erro global

estimado para malha fechada, obtido através do modelo neural do processo.
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Figura 3.2 Estratégia de Controle CoNDEG Modificade

3.5.1 Ajuste do Controlador

Na rotina de otimizagdo, o projeto do controlador utiliza as mesmas entradas que
serdo utilizadas no conirolador neural para cada instante de amostragem. Esta rotina ajusta
os pesos da rede neural do controlador de tal forma a minimizar o erro global estimado,

onde a resposta da matha fechada ¢ proveniente do modelo neural do processo.

O erro global ndo pode ser diretamente aplicado na aprendizagem das redes
neurais do controlador, pois estes est@o associados as respostas do processo e ndo as agdes
de controle, as quais s@io as respostas da rede neural a ser freinada. Por isso sdo

retropropagados através de matriz Jacobiana do processo.

Para o ajuste do controlador, ENDER (2002}, utilizou para ativacio dos neurdnios
a funcdo tangente hiperbdlica e atingiu bons resultados. Avaliando a estratégia com redes
treinadas com funcdes de ativagfo sigmoidal e tangente hiperbdlica, observou-se gue a
estratégia ndo estava apta 4 redes treinadas com a funcio sigmoidal. Isio ocorre devido a

fung8o de ativacHo sigmoidal apresentar respostas somente positivas {0-1), fazendo com
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que o erro global estimado (¥, - ¥) quando retropropagado através da matriz jacobiana seja
normalizado, gerando somente valores positivos, impedinde assim o gjuste dos pesos.
Alterou-se a forma do célculo deste erro, devido a esta limitagdo, Primeiramente foram
retropropagados e normalizados individualmente os valores de referéneia (¥)) € valores
preditos da rede neural para a malha fechada (¥) e posteriormente gerados os erros. Desta
forma o erro utilizado na aprendizagem pode assumir valores positivos e negativos & pode-
se utilizar as funcdes de ativaclo sigmoidal ¢ tangente hiperbolica, para ifreinamento das

redes, conforme descrito a seguir,

A matriz Jacobiana pode ser determinada a partir do modelo neural pela variacio
de cada variavel manipulada, em torno do seu ponto de operacio e medindo a variaco nas

respostas do processo. Considerando a matriz jacobiana:

féyz B 63"1«\
5; ' Ou;

J=] Lo (3.8)
Iy, . &y

Considerando que as variaveis y; e u; sio as respostas estimadas da malha

fechada e a acfio de controle que gerou esta resposta estimada da malha fechada,

respectivamente, pode-se escrever:

W )
» Ou, Ou; | [u,
i U - SR L (3.9
Y 8y, 9y, &;

EZ

Ent#o os valores encontrados com a retropropagacio sio:
U=J"*Y
U, =J7" =¥ (3.10)

Assim o erro global (6(k)) € calculado de acordo com a expressio:
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éky =U, (k) ~U(k) (3.15

COT.

U0) =, () .oe, ()
Olk)=lalL k). a6,k

(3.12)

onde:

= [ (%} é o vetor de acBes de controle desejado para malha fechada;

= [J{k) éo vetor de agBes de controle estimaéo para malha fechada.

# j:refere-se as malhas de controle;

= u{ik): vetor que contém as acBes de controle de referdncias do

Drocesso no instante de tempo &;

® ﬁ(z‘,k}: vetor que contém as agdes de controle preditas a partir do

modelo neural do processo.

Este erro global € gerado inlimeras vezes, até ser atingida a tolerdncia permitida
para o erro quadrdtico da rede neural ou alcancar-se o nfimero méaximo de iteracdes
preestabelecidas, para atender as limitagdes de tempo disponivel para processamento das
informag8es, devido 2 aprendizagem on-line. Para garantir a boa representacio dinadmica do
processo através de redes neurais, adotou-se uma estratégia formada por trés redes neurais
que atuam paralelamente (ENDER e MACIEL FILHO, 2001*"). Considerando que o ajuste
da rede neural do controlador est4 baseade em predicSes, torna-se fundamental usar-se um
modelo que represente com fidelidade o comportamento din&mico do processo. Por esta
razdo, sempre que o erro quadrético, de pelo menos uma das redes neurais do modelo do
processo, ndo atingir a tolerincia desejada, o procedimento de aprendizagem das redes
neurais do controlador n3o serd executado. Nestas circunsténcias, o modelo do processo a
ser usado, seré aquele que apresentar menor erro quadratico na representagio do vetor de

padrdes e a rede do controlador a ser usada na geragfio das agBes de controle serd aguela
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que apresentar menor erro quadratico para a situacio atual. O modelo dindmico do processo

¢ utilizado para a geracio do erro quadratico da rede neural do controlador.

Para evitar variagdes bruscas nas referéncias do processo um filtro de primeira
ordem foi ufilizado de tal forma a produzir-se uma frajetdria de referfncias, da seguinte

forma:
vk =ay k) +(1-a,)y,() (3.13)

onde y.(i} é o valor desejado para a malha de controle i. Portanto, o erro

estimado apresentado na equagBo {3.8), assumira a seguinte forma:
eliy=7 k- ¥(k) (3.14)

onde Xw(ﬁc) contém os velores de trajetdria de referéncia para cada malha de

controle,

O controlador baseado em redes neurais representando a dinfmica inversa,
apresenta a caracteristica de gerar acdes de controle enérgicas. Por esta razfo utiliza-se um
filtro na saida do controlador amenizando os incrementos nas acdes de controle gerados. O

filtro a ser utilizado para penalizar as acBes de controle apresenta a seguinte forma:

uli, k)= At b = 1)+ (1= 2, (i, &) (3.15)

3.6 APRENDIZAGEM ON-LINEE OFF-LINEDAS RNA’S

Aprendizagem off-line ¢é aquela realizada com um conjunto de informacBes
passadas do processo {dados padrles), ou seja, pares de entrada e saida
{(PerturbacBes/Repostas) obtidos através de perturbacdes realizadas no processo. Estes
dadoes s3o apresentados vérias vezes a rede neural, até a representacdo apropriada destes

padres.

Aprendizagem on-line € aguela realizada com dados obtidos do processo em

tempo real e estes sdo alimentados ac comjunto de dados de aprendizagem. Esta
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aprendizagem permite a rede neural “aprender” o comportamento do processo num
momento de nio-linearidades fortes ou mapear uma regifio ainda nfo apresentada & rede

neural, durante a sua utilizacio.

A aprendizagem om-line apresenta limitacSes devido ao ntmerc de iieracBes
necessarias para atender o critério de tolerincia adotado e 2 necessidade de aprendizagem
em tempo real. Para contornar estas dificuldades, limitou-se o nlumero maximo de iteragfes,
usando um vetor de padrées formado por um pumerc pré-estabelecido das dltimas
informacdes passadas de perturbacSes/respostas do sistema em questio. Além disto, para
garantir a boa representacio dinfimica do processo através de redes neurais, adotou-se uma
estratégia formada por trés redes neurais qus atuam paralelamente (ENDER ¢ MACIEL
FILHO, 2001*"). Essa estratégia foi utilizada para o controlador € modelo do processe, pois

todas as redes foram submetidas 2 aprendizagem on-line.

As aprendizagens on-line ¢ ¢ff-line sBo essencialmente idénticas do ponio de vista
matematico, diferinde apenas na forma de obtencio dos padrBes de aprendizagem. Na

aprendizagem off-line o conjunto de padrdes ¢ fixo ¢ na on-line é flutuante.

Na aprendizagem on-line, numa primeira etapa as redes devem ser treinadas com

os dados padrSes da aprendizagem {off-/ine), conforme a Figura 3.3.

Hedes Treinadas
Com Pesos Padrées

Figura 3.3 Etapa 1 - Aprendizagem Off-line (Ajuste de Pesos com Dadps Padrfes)

Na segunda etapa de aprendizagem, & primeira rede neural (RNVA4 /) é denominada

de Padrio, pois néo fera seus pesos atualizados, ou seja, seus pesos sfo os obtidos através
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da aprendizagem off-line (pesos padrdes). A segunda rede neural (RNA 2) € denominada de
Base—Padrio, pois 1micia a aprendizagem com os pesos padrBes {obtidos na primeira etapa
da aprendizagem {off-/ine) e tem os mesmos sendo atualizados ao longo do tempo através
da aprendizagem on-line. Sempre que a RNA [/ apresentar o menor erro quadrético em
relacic as outras redes, a2 RNA 2 terz seus pesos substifuidos pelos pesos padedes e inicia
novamente ¢ processo de ajuste de pesos {aprendizagem on-ling). A terceira rede (RNA 3) ¢
denominada de Nova, pois inicia o processo de aprendizagem com 0s pesos padrfes e tem

seus pesos sendo atualizados ao longo do tempo (Figura 3.4).

Dades Ataals
do Processo

1

RNAL RNAZ iy RNAS g
Padrio Base - Padriio Nova
Bl g £
-V Tt
1 21 & v 2
< g =
ERRO i ERRO 2 B ERRO 3

Menor
Erro

»
amt

Se erro 1 for menor

Figura 3.4 Etapa 2 — Aprendizagem On-line (Ajuste de Peso em Tempo Real)

A diferenca na representacdo destas redes ¢ gue a rede treinada apenas com
aprendizagem off-line (RNA 1) por ter em seu vetor de treinamento um conjunto de dados
de vérias perturbacdes e maior numero de dados consegue representar bem o perfil do

. : 5 bt 7Y 4 :
processo, pode —se dizZer que tem uma maior “memoria” do processe. J4 a rede treinada
com dados on-line (RNA's 2 ¢ 3) possuem uma pequena “memoria” ou seia, conssguem

representar muito bem as ulfimas perturbag8es mas nio guardam um histdrico do processo.
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Isto pode ser considerado uma limitagfio se o processo apresentar wma mesma
perturbacio, pois a rede ndo conseguird lembrar desta perturbacfio, n3o ira representar o
processo se nfo for novamente treinada. Mas este € o objetivo da aprendizagem on-fine

permitir que a rede seja treinada para novas perturbacdes ao longo do tempo.

3.7 CONFIGURACOES DE APRENDIZAGEM ON-LINE

Foram propostas rés configuragdes para avaliar a aprendizagem on-/ine das redes
neurais artificiais, para predicio do processo, utilizadas na estratégia de controle (CoNDEG
Modificado). As alteracBes foram realizadas na formac3io dos vetores de aprendizagem e
teste das redes. Na fase de teste, a rede neural gue apresentar o menor erre guadratico na
representacio do vetor feste ¢ utilizada naguele instante de amostragem. O objetivo destas
modificacBes ¢ determinar gual configuraciio terd melhor performance para a estraiégia

proposta.

3.7.1 Aprendizagem On-line - Configuracée 1

Nesta configuracfio de aprendizagem utiliza-se o mesmo vetor para as fases de
aprendizagem e teste das redes, formado por informacdes do processo (entradas/saidas),
correspondentes acs padrbes do tempo (2-5) até (¢), onde b € um parfmetro de projeto e ¢ o
tempo atual (Figura 3.5). Em todas simulagBes realizadas com esta configuracio foram
utilizados 25 pares de informagdes do processo para aprendizagem e teste das redes. Esta

configuragio foi proposta por ENDER (2002).
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e Fase de Aprendizagem
Padries ™
\_ (Aprendizagem} /

Padibes(t-5)

Padides (1}

Padrbes

. {Teste) _

Fase de Teste

Menor Erro

Quadrético P t: Tempoatual

b Parametro de
Projeto

Estratégia de Controle

Figura 3.5 Esquema de Aprendizagem On-line para Configuracio 1

3.7.2 Aprendizagem On-line - Configuracéo 2

Nesta configuracio de aprendizagem s3o formados dois vetores para as fases de
aprendizagem ¢ teste das redes. O vetor da fase de aprendizagem ¢ formado por um
conjunto de informacgSes do processo (enfradas/saidas), correspondente aos padrdes do
tempo (-0} até (t-a). O vetor da fase de teste ¢ formado por um conjunto das ultimas
informacdes do processo, correspondente aos padrdes do tempo (7-a) até (¢), onde ¢ ¢ b sédo

parametros de projeto ¢ 7 0 tempo atual (Figura 3.6).

Em todas simula¢Bes realizadas com esta configuragfo foram utilizados 25 pares

de informagdes do processo para fase de aprendizagem e outros 50 pares para fase de teste.
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Figura 3.6 Esquema de Aprendizagem On-line para Configuracio 2

3.7.3 Aprendizagem On-line - Configuracio 3

Nesta configuracfic de aprendizagem o vetor teste € formado por todo conjunto de
dados de informacSes do processo (padrdes do tempo (-5 até (¢)) e o vetor de
aprendizagem formado pelos tltimos tempos de amostragem do processo (padrdes do

tempo {f-a} até (¢}, conforme o esquema da Figura 3.7.

Em todas simulagdes realizadas com esta configuracio foram utilizados 25 pares
de informagdes do processo para fase de aprendizagem e 50 pares para fase de teste das

redes, exceto quando determinado um valor diferenciado para o vetor de teste.
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Padroes
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Estratégia de Controle
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3.8 CONCLUSOES

Figura 3.7 Esquema de Aprendizagem On-line para Configuracdo 3

Neste capitulo discutiu-se a estratégia de controle proposta neste trabalho, gue

utiliza aprendizagem on-line para as redes neurais e as diferentes configuracdes de

aprendizagem propostas, diferenciadas na forma de apresentagfo dos padrdes para as fases

de aprendizagem e testes Objetivando-se uma melhor representatividade do processo

estudado.

Para avaliar a estratégia ufilizou-se dois processos nfo lineares, tipicos na

engenharia quimica, como casos de estudo: um reator de leito fixo (TOLEDQO, 1999} e um

processo fermentative (COSTA, 2001}, conforme descrito nos capitulos seguintes.
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CASO 1 - PROCESSO EXTRATATIVO DE
MENTACAO ALCOOLICA CONTINUA

4.1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo € apresentar o primeiro caso de estudo representado por
um processo extrativo de fermentaciio alcodlica continua. Primeiramente serfio analisadas
as caracteristicas do processo e sua dinfmica para definigio das propriedades das redes a
serem utilizadas. Por fim serfio apresentados os resultados obtidos pelo uso da estratégia de

conirole proposta para este processo.

4.2 PROCESSO

O etanol apresenta véarias vantagens como combustivel, principalmente na
qualidade do ar, mas o seu uso como combustivel viavel substituindo 2 gasolina somente
serda possivel se a sua producfio for economicamente competitiva, Deste modo, ha um
grande interesse na otimizacfio de todas as etapas do processo de producfo do etanol
(MELEIRO, 2002).

O processo fermentativo € imibido pelo etanol e uma forma de methorar o processo
é a extracfo seletiva deste produto, durante a fermentago, aumentando a produtividade.
SILVA er ol (1999) propds um processe extrative de ferrnentacio alcodlica com este
principio e segundo COSTA et al (2001), apresentou alta produtividade comparado acs

Processos convencionais.

Para o desenvolvimento desta dissertacdo sera utilizado o processo de fermentacio

alcodlica extrativa representado na Figura 4.1 {(Meleiro, 2002).
A planta € formada por quatro unidades interligadas:

®  Fermentador — unidade onde ¢ etanol € produzido;
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Centrifuga — unidade responsivel pela separacio das fases sélida

(microorgamsmo) e liquida {mosto e etanol);
Cuba — unidade de tratamento dos microorganismos,

Tangue Flash — umdade de separacfo da mistura etanol — mosto (fase

aquosa).

O tangue flash é utilizado para extrair continuamente parte do etanol formado,

aumentando desta forma a produtividade, como discutido anteriormente.
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Figura 4.1 Representacdo esquemiifica da planta de fermentacdo alcodlica extrativa

Segundo MELEIRC (2002) o processo inicia-se com a alimentacdo de substrato

no fermentador,

que contém a concentragdc de microorganismos adequada para dar inicio
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a0 processo fermentativo. A corrente de saida do fermentador, contendo substrato, céjulas e
etanol, ¢ enviada para centrifuga e separada em duas fases: fase pesada, contendo maior
parte das células {microorganismos); ¢ a fase leve, praticamente isenta de células. A fase
pesada, apds sofrer uma purga para eliminar parte das células ¢ enviada para a cuba. Na
cuba o creme de leveduras € diluido com 4gua ¢ acidulado com acido sulfiirico, sob forte
agitagfio, para duninuir a contaminagfio do processo por bacténias. A suspensio de células

tratadas é enviada para o fermentador para um novo ciclo do processo.

Apds o estado estacionario ser atingido o sistema de separagfo a vacuo é ativado e
a fase leve gue sai da centrifuga ¢ enviada para o tanque flash, onde parte do etanol e

separado da mistura aquosa.

A corrente vaporizada e parte da corrente liguida que deixam o flash s3o enviadas
para uma coluna de retificaco. A oufra parte da corrente liquida oriunda do flash retorna ao
fermentador com ¢ objstivo de manter a concentragio de etanol em um nivel minimo no

qual ele apresente propriedades anti-sépticas.

4.3 MODELAGEM MATEMATICA

A modelagem matematica do processo consideradeo consiste em balancos de massa
e energia. Todos os equipamentos, com excegdio do fermentador s2o modelados assumindo
a condig3o de estado pseudo-estacionario. Segundo COSTA ef ¢l (2002) esta aproximacio
¢ adequada porque a dindmica do fermentador € muito lenta quando comparada com as

din&micas das demais unidades.

O modelo matematico para ¢ fermentador utilizado foi desenvolvido por COSTA
et al. {2001), que considerou a queda de viabilidade celular ac longo da fermentacdo, de
modo que a concentragdo de microorgamismos fol dividida em duas partes: uma ativa
{(células vidveis) e outra inativa (células mortas). Os pardmetros cinéticos utilizados na
modelagem do mesmo equipamento foram determinados experimentaimente por ATALA

et al. (2001),
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Segundo COSTA ef ol (2001) para se determinarem 2s concentracdes ¢ as vazdes
de entrada para o fermentador, fez-se um balan¢o de massa global no processo assumindo

as seguintes aproximacdes:

= As conceniracfes de substrato e de produfo na saida da centrifuga, nas

fases leve e pesada, sBo iguais as concentracfes na saida do fermentador;

® A concentracio de biomassa na corrente de reciclo € fixa. Para isto ajusta-

s¢ a vazdo de dgua que dihu o creme de leveduras;

= A vazio de reciclo de células, cujo valor ¢ determinado pela razic de
reciclo de microorganismos € mantida constante através da variaciio da
vazdo de purga. A purga serve para retirar produtos secundarios

acuwmulados no fermentador e permite wma constante renovacio celular,

De acordo com estas aproximacgfes o modelo matematico do processe € descrito

pelas equacdes descritas a seguir:
#  Vazdo de Alimentacic do fermentador:
F=F,+F,+F, (4.1)

= Vazio de Reciclo de células:

Fo=FR rore 4.2)
Substituindo o valor de Fr (equaco 5.2) na equagio 5.1, tem-se:
F
F= M (4.3)
(}‘ - ‘Rmicrorg)
= Tempo de Residéncia do Fermentador:

[ 4

7= 4.4
7 {(4.4)

onde V & o volume do reator.

LOPCA ~ Laboratorie de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Lapitulod — Caso 1. Processo Extrativo de Fermentacdo Alcoolica Continua 49

Balango de Biomassa (Microorganismos) para Centrifuga:

FX=F. X, +F.X,

(4.5)

onde X representa a conceniracio de microorganismos e os indices g e ¢

estic associados as correntes que seguem para o flash e para a cuba,

respectivamente.

o

Balanco Global Centrifuga:
F.=F-F,
Vazdo de Alimentaciio do Tanque Flash:

F(X-X,)
Fo=ioi2le)
X, - X,

Vazio de Alimentacio da Cuba:

Vazio de Agua de Diluigio que Alimenta a Cuba:
Fo +F,+F,,

Concentraciio de Substrato na Corrente de Reciclo:

Balango de Massa no Tanque Flash:

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)
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F,=F,+F, (4.12}
FeXg=0y +Fx {4.13)
®  Hguilibrio Liguido Vapor da Mistura Etanol e Agua:

sal
&

(4.14)

onde o valor de P™ & dado pela equagio de Antoine e o valor de ¥, é caleulado

com ac modelo NRTL (SILV A, 1998).

As concentragfes de substrato, etanol ¢ microorganismos presentes na corrente
gue retorna para o fermentador, vindas do tangue flash seguem as equages 4.15, 416 ¢

4.17, respectivamente.

F.5
§,=—= 4.15
a= (4.15)
- F
P, kit {4.16)
£
F.X
X, =—t-£ 4.17
) 4.17)
% Vazdo de Reciclo do tangue Flash;
Fip =Ry (4.18}

onde Ryass € a razdo de reciclo do tanque Flash.

As concentracdes de substrato, etanol e microorganisinos na corrente de

alimentaco do fermentador sio dadas pelas equagBes 4.19, 4.20 ¢ 4.21, respectivamente.

3 Fo8, +F 8, +F. 58,

S 5

(4.19)
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P
PF - FR Fd +FL§PLR (42@>
F

X}r - FRXR %FLRXLR (421}
F

(s balangos de energia em torno da Cuba e do Fermentador formnecem as

temperaturas nas correntes de reciclo da Cuba e de alimentacBc do Fermentador,

respectivamente:

7, =Lty vl (422)
FR
TF - FOFO + FR}if? ”%FERTLR {423}

Assumindo que o volume do reator € constante, as equacdes de balango de massa

e epergia para o fermentador, utilizando o modelo intrinseco, s30 escritas da seguinte

forma:
dx F
by X X 4.24
df rz }”d V ( u vF) ( )
dx F
d;’ =7, ~—;V¢»(Xd -X,) (4.25)
N
d(i ~ iY?iJSV
= Pl RS, -S)-rV (4.26)
dt
d{(i WE‘LJPV +§5_va}
£ £ =7 V+F(P, - P) (4.27)
dt £
(4.28)

' AH
fyzF—=-{“-7¥(E’}~~;%”’)+ s
da ¥V £.,Cp

onde:
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X, éa concentrac3o de células vidveis;
Xz é a concentracio de células mortas;
X € a concentracBo de células totals,
S € a conceniragio de substrato;
Sendo que o indicador F indica na alimentacio;
£ € a concentracio de produto;
T ¢ a temperatura do fermentador;
AH & o calor de reagiio (2,167.10° Ifkg de ART):

0, ¢ a densidade do meio fermentativo {1000 kg;’m‘3 ¥;

Cp é o calor especifico (4,183.10° J/kgK);

F € a vazdo de alimentagdo, V ¢ o volume do fermentador, p ¢ a relagio de massa

seca pelo volume de massa dmida e T € a relacio entre as concentragfes de etanol intra e

extra-celular.

2 Taxa Cinética de Crescimento

Fo= X 55 exp(*KiS)(l - é;x )m {1 - Pix y X, (4.29)
= Taxa de Morte

v, =KX, exp(K;,P) {4.30)
= (onsumo de Substrato

ro=tm X, {(4.31)

Yz
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= Formacio de Produto
r,=¥ r+mX, (4.32)

r px'x

(s pardmetros cinéticos utilizados foram determinados experimentalmente por

ATALA eral (2001} e 580 descritos na Tabela 4.1,

Tabela 4.1 Pardmetros Cinéticos em Funcio da Temperatura {em °C)

Parametros Expressdo ou Valor
— 41,47 ~4314
7 1,57 exp(-——T——Jw 1,29.10% exp[ 7 )
X e ~0,3279T% +18,484 T 191,06
P —0,4421?*2 +26,41T-279,7%
B 2,704 exp(~0,1225T)
Yox 0,2556 exp(~0,1086 T
K, 41
K; 1,393,107 exp(~0,10047)
T, 3,1
my 0,2
m 1
n L5
Ko 7,421,107 7% —0,4654 T + 7,69
" 41947
Kar 4.10 eXp[ 1.987(T + 273 ,15}]
2 350
0,78
T
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4.4 COMPORTAMENTO ESTACIONARIO

(Os parmetros estaciondnios adotados para as simulacBes s3o apresentados na
Tabela 4.2, que seguem MELEIRD (2002).

Fabela 4.2 Purametros Estaciondarios Adotados

Varidvel Valor Estaciondric
To 30°C
So 180 kg/m®
Fo 100 kg/m’
Rumicror (0,35
Rﬂash {}34
P 5,49 kg/m’
8 41,12 kg/m®
X , 34,81 kg/m’

4.5 COMPORTAMENTO DINAMICO

Para observar o comportamento dinamico do fermentador foram feifas

perturbacdes positivas e negativas nas varidveis de entrada: vaziio de alimentacio (Fo).

razgo de reciclo de microorganismo {(Rumicorg). Tazio de reciclo do tanque flash (Rpu),

temperatura de alimentaco (To) e Concentracio de substrato na alimentagio (So).

A Tabela 4.3 mostra o valor de cada variavel apds as perfurbagdes positivas (+) ¢
negativas (-) dos valores estacionarios.

Tabela 4.3 Valores das Varidveis de Entrada apos Perturbacdes Especificadas

Variavel Perturbacdo (+) Estaciondrio |Perturbacdo (-)
To 35°C 30°C 25°C
So 200 kg/m’ 180 kg/m’ 160 kg/m’
Fo 120 m’/h 100 m*/h 80 m’/h
R,—nicrorg @,2 6535 (},5
Rﬂash ’3,2 0,4 9,5
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Nas Figuras 4.2, 4.3 ¢ 4.4, pode se observar os perfis de concentracio do subsirato
(S), produto (F) e microorganismo () para as perturbacdes positivas dos valores

estacionanos, conforme descrito na Tabela 4.3, respectivamente.

Nas Figuras 4.5, 4.6 ¢ 4.7 pode se observar os perfis de concentracdo do substrato
(S), produto (P} e microorganismo {X) parz as perturbacBes negativas dos valores

estacionarios, conforme descrito na Tabela 4.3, respectivamente.

Nestas Figuras pode-se observa o comportamento dindmico do fermentador para

as perturbac@es impostas nas variaveis de entrada.

2.5
DO~ e ]
80~ i Perfurbaghes Positivas

- i,-‘ 7 To
- R So

i " ‘,’ 1N

: ; —e— RITHCIOrG
iis Rfiash
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>
I

fa2]
m-..J

10 12
Tempo (h)

Figura 4.2 Perfil da Concentracdo de Substrato (8) para Perturbagdes Positivas
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Figura 4.7 Perfil da Concentracdo de Microorganismos (X) para Perturbacdes Negativas

Nas Figuras 4.2 até 4.7 pode-se observar a dindmica do processo estudado bem

como a presenca de nfo linearidades.

4.6 ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS PARAMETROS DE PROCESSO

— PLANEJAMENTO FATORIAL

Para determinac@o das varidveis de entrada, saida e perturbacBo para este processo
fermentative SILVA ef af. (1999) utilizaram os métodos de plangjamento fatorial e analise
da superficie de resposta gerada a partir de dados de simulacio para determinar as vanaveis

de processo mais relevantes.

COSTA er ¢l (2001) também fez um estudo completo utilizando a mesma técnica
combinada com a simulagfo dindmica do processo para determinar como as vanidveis de
safda (controladas} variam no tempo de acorde com mudangas impostas nas variaveis de

entrada, sendo estas varaveis manipuladas e possiveis perturbagbes.
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De acordo com estes estudeos foram escolhidas as principals vaniaveis de inferesse

para este caso de estudo, conforme descrito a seguir.
Varidveis de Entrada:
® Vazdo da Correnie de Alimentacio: Fo (m°/hy;
# Razdo de Reciclo de Microorganismos: Reororg (2dimensional);
= Razio de Reciclo do Tangue Flash: Ra,q (adimensional),
Varidveis de Saida:
= Concentraco de Etanol no Fermentador: P (kg/m’);
= Concentracio de Substrato no Fermentador: § (kg/m’);
= {oncenira¢io de Microorganismos no Fermentador: X (kg/m3 IR
Varidvel Perturbaciio:
= Concentracio de Substrato na Corrente de Alimentaco: So (kg/m3 %
s Temperatura na Corrente de Alimentacgo: To (°C).

O periodo de amostragem foi escolhido em fungo do tempo médio de analise de
um cromatdgrafo {(equipamento utilizado para medir as concentragdes de ART e etanol),
pois ¢ turbidimetro que mede a concentracio celular opera em intervalos pegquenocs.
Segundo ANDRIETA (19%94) doze minutos € o tempo de amostragem adequado para o

pProcesso.

4.7 ARQUITETURA E DADOS PARA TREINAMENTO IDAS RNA'’S

Conforme descrito no Capitulo 2 a definigdio da arquitetura das redes € wuma etapa
importante, para este caso de estudo utilizou-se para todas as redes 3 camadas (entrada,

intermediaria,saida), sendo a camada intermediéria composta por 10 neurdnios, seguindo a
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lei de LOESCH (1996). Esta arquitetura foi escolhida apds algumas sumulag8es pois

apresentou resultados eficientes na representagio dos resultados.

Para treinamento das redes utilizadas para esie caso de estudo foram realizadas
alteracBes nos valores das variaveis manipuladas (Fo, Rijero © Raas) dentro de suas faixas

de operagio, variando individualmente e depois de forma conjunta cada vanével, conforme
mostra a Figura 4.8,
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Figura 4.8 Perturbacdes usadas para Treinamento das Redes

4.8 RESULTADOS PARA O CASO DE ESTUDO 1 — PROCESSO

FERMENTATIVO

Os resultados do conftrole do processo fermentativo utilizando o CoNDEG

Modificado, descrito no Capitulo 3, s3c apresentados neste Capitulo. Para verificar o
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desempenho da esiratégia, foram utilizados problemas dos tipos: serve, regulador e

estocastico.

Como problema regulador foram usadas as variaveis perturbacdes So e To. Estas
foram submetidas a oscilagdes dentro de suas faixas de operagfo assumindo valores
diferentes ao longo do ternpo em fodas as simulacBes, gerando wma oscilag®o no processo ¢
a necessidade de um conirolador que seja robusto ¢ efetivo. As Figuras 4.9 ¢ 4.10
descrevem as perturbagles cargas impostas em 5S¢ e To ao longe do tempo,

respectivamente.

240
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Figura 4.9. Perturbacées No Processo Fermentativo para Varidvel So
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Figura 4.10. Perturbacdes No Processo Fermentative para Varidvel To

A Figura 4.11 descreve o comportamento do sistema para as perturbagOes descritas
em malha aberta gerando uma oscilagio no processo e a necessidade de um controlador que

seja robusto e efetivo.
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Figura 4.11.Resposta para Varidvel X para Perturbacdes em So ¢ To (Malha Aberta)

LOPCA ~ Laboratorio de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulpd — Caso 1. Processe Extrative de Fermentacdo Alcodlica Continua 63

Como problema servo, foram wusadas as seguintes varidveis manipuladas:
concentracdo de substrato (8), concentragdc de produtc (P) e concentragio de

microorganismos (X). Os desvios nas respectivas referéncias estfio apresentadas na Tabela
4.4,

Tabela 4.4 Desvios nas Referéncias do Processo Fermentativo

Tempo (#) & P X
0-50 4.5 4.0 2.2
50-100 -2.5 -1.0 -2.8
100-150 2.5 2.0 1.2
150-200 0 1.0 0.0

4.8.1 Escolba da Estrutura da Rede Usada na Estratégia

Para determinar as melhores redes a serem usadas na estratégia, foram avaliadas
redes treinadas com diferentes arquiteturas, foram analisados, seguindo a opcio de

aprendizagem com configuragdo 3:
= Numero de Passados — Foram avaliados os passados 3 e 5;

= Funcdo de Ativagdo — Foram avaliadas as fungBes de ativacfio Sigmoidal e

tangente hiperbélica;
8 Parimetros Mensurdaveis e Ndo Mensurdveis.

Uma rede treinada com pardmetros mensuraveis € aguela que possui em seus pares
de treinamenio algum histérico das possiveis perturbacBes do tipo carga que possam
ocorrer ao longo do processo, neste caso de estudo as variaveis foram So e To. Uma rede
treinada com pardmetros nio mensuraveis ndc possui nenhum histérico das perturbagbes

em seus pares de treinamento, € sim, somente as variaveis manipuladas e controladas.

Foram analisadas as respostas para todas as varidveis manipuladas: vazdo de
alimentagiio (F), razo de reciclo de microorganismos (Rmicrore) € razi0 de reciclo do tanque
flash (Rgaq), como todas varidveis apresentaram respostas semelhantes escolheu-se a
variavel Rpicorg, que feve uma maior variagdo com as modificagles realizadas, para

demonsirar as redes escolhidas.
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As respostas obtidas da variavel Rucrors na estratégia para redes treinadas com as
duas funcSes de ativaciio para o processo ¢ fungZo fixa (tangente hiperbdlica) para o
controlador, parmetros mensurdveis ¢ nf3o mensurdveis com passados trés e cince sfo

descritas nas Figuras 4.12 € 4.13, respectivamente.

Redes Treinades com Fassado 3
~~~~~~ Funcso Sigmoigal, Mensurdve!

03,28 Fungfo To. Hiperbslica, Mensursvel
Fungao Tg. HiperbSlica, MNac Mensurdveal
<= Fungao $igmojgat, Mae Mensurdrvel
0.38 <

HCFORY

0'31 M H 1 N H H 1 H F 1
¢ 20 40 80 80 100 120 140 60 180 200

Tempo {h)

Figura 4.12 Redes Treinadas com Passado Trés

B Redes Feinadas com passade §

- FungBo Sigmoidal. Mensuravet

Eunglo Tg. Miperbtlica, Mensuravel
Srees Fungo Tg. Hiperhdiica, Nao Mensurivey
- Funean Sigmoidal, N3o Mensurdrvet

0,33
0,32 4
0'31 T H . H i I 1 R i 1 L T

0 20 40 80 80 100 320 140 160 180 200

Ternpe {fi}

Figura 4.13 Redes Treinadas com Passado Cinco
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Observa-se que para os dois passados utilizados as redes ireinadas com par@metros
mensuraveis ¢ funcio de ativacBo sigmoidal para o processo apresentaram os melhores

resultados, pois n&o apresentaram grandes variacSes para a variavel estudada.

A Figura 4.14 {raz uma analise das redes treinadas com parimetros mensuraveis e
funcio de ativagio sigmoidal com passados trés e cinco, a rede freinada com passodo (B}
trés possul uma melhor performance comparada com 2 treinada com o passado cinco que
mosirou-se mais oscilatério e o passado trés possul a vantagem de requerer um menor

tempo computacional, pois ¢ nimero ¢ pesos da rede neural € reduzido.

0400

0,365 - — Passatc 3
o R — Passado §

0,390 -1
0,385
0,380 -
8,375 -
0,370 3
0,385
0,360 -
0,355
0,350
0,345 4 11
03404 Y
0,335 -
0,330
0,325 -
0,320 3
0,3;5{
0.31¢ AR TG ML ST I M A I M

© 20 40 80 80 100 120 140 180 18 200

Tempo (h}

o

Rmicro;g

Figura 4.14 Comparacio das Redes com Passados Trés e Cinco

A Figura 4.15 traz a resposta da varidvel Ruicrors usando para o treinamento das
redes do controlador e processo as fungdes de ativaciio tangente hiperbdlica e sigmoidal,
respectivamente, ¢ passado P=3. Nesta analise da funcio de ativagio observou-se que as
redes usadas para representar o modelo do processo apresentam uma melhor performance
quando ¢ ufilizada a fun¢fo sigmoidal; para o controlador as redes treinadas com a funcio

tangente hiperbolica apresentaram uma maior estabilidade.
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Figura 4.15 Andlise da Funcido de Ativacio para Redes de Controlador e Processo

Para verificar a “memoria” das redes com aprendizagem own-lfine ¢ off-line,
compararam-se 0s resititados obtidos por duas redes na representacio das conceniragfes de
substrato, produto e microorgamsmos para problema regulador (perturbacdes em So e To)
obtidos na predigio da malha fechada na rotina de ofimizacio do controlador.
Considerando um horizonte passado [=5. Foram usadas: uma rede com os pesos da
aprendizagem off-line e outra rede com os pesos da aprendizagem on-{ine até o tempo de

124 horas. Os resultados sfo apresentados nas Figuras 4.16 & 4.18, respectivamente.
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Figura 4.16 Teste para Memoria das Redes para Varidvel §
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Figura 4.17 Teste para Memdoria das Redes para Varidvel P
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Figura 4.18 Teste para Memdria dos Redes para Varidvel X

Pode-se observar nas Figuras anteriores que as respostas geradas pela rede treinada
com aprendizagem or-/ine apresentam os melhores resultados para a Gltima faixa de tempo
de freinamento (tempo de 124 horas), ou se¢ja, esta rede consegue representar com rnaior
eficiéncia 0 processo para o tempo que foi treinada, comparada 4 rede com aprendizagem
off-line. Nas demais regides ¢ observado melhor resultado da rede neural padrio, devido ao

melhor mapeamento das respostas obtidas na aprendizagem off-line.

As Figuras 4.19 a 4.20 mostram os resuliados obtidos para rede treinada on-line
comparada com a resposta real para o processo. Pode-se verificar que a rede conseguiu

acompanhar as variacdes ao longo do processo.

Na Figura 4.19, pode-se verificar no tempo 27 horas um desvio consideravel na
concentragcdo de substrato do seu valor real. Isto ocorreu devide a perturbacfo acentuada
imposta no processo. Isto ndo pode ser considerado uma limitagiio para utilizagio da
estratégia de controle proposta, pois nesta situacio outra rede neural (Padrio ou Base-

Padr3o) assumiria a predico na rotina de ajuste dos pesos da rede neuvral do controlador.
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Figura 4.19 Resultado Comparative Resposta Real e Rede Neural para varidvel §
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Figura 4.20 Resultado Comparativo Resposta Real ¢ Rede Neural para varidvel P

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado —~ FEQ/UNICAMP



Capitulod ~ Caso 1. Processo Extrative de Fermentacdo Alcodlica Continua 76

355

= ——— Resposis do Modely Fenomenckigico
35,4 4 - . Resposia da FNA Com Aprendizagem Or-iing

35341
352 A !
21|
3501
3494 1
248
3474 i

s

34,5
344 -
3434

Congentragio de Microorganismo kg

¥ T E H

T T T ) ’ El o
4 20 40 &80 80 100 120 140 180 180 200
Tempe (h)

Figura 4.21 Resultado Comparative Resposta Real ¢ Rede Neural para vavigvel X

4.8.2 Resuitados Comparativos das Trés Configuracées de Aprendizagem

Conforme descrito no Capitulo 3, foram utilizadas trés configuragBes para
aprendizagem ow-iine objetivando definir qual configuracdo apresenta melhor resultado

para a estratégia proposta.

Inicialmente estudou-se separadamente os problemas do tipo servo para cada
varidvel (Tabela 4.4) e regulador para as vanaveis perturbacBes, para posteriormente

trabalhar com os problemas tipo servo e regulador de forma simultanea.

Para os problemas puramente servos nfio se obteve grandes variagles entres as
configuracdes propostas, mas dentre eles, pode-se observar uma pequena variacio nas
varidveis de controle P e X guando foi utilizado o problema do tipo servo em S para a
configuracio 2. Isto & devido a diferenca dos vetores de aprendizagem e teste utilizados

para aprendizagem das redes.

Os problemas do tipo reguladores (Sc e To) apresentaram comportamento

semethante entre as configuracdes propostas, mas pode-se observar wma maior vanacio
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parz a configuracio 2, nestes problemas reguladores do que nos tipo servos propostos. Isto

porgue as perturbacdes foram bastante fortes para teste da estratégia.

Como o© objetive principal € avaliar qual configuracio tem uma melhor
aplicabilidade na esiratégia proposta, apresentou-se somente os resultados na forma de
Figura para as perturbagdes acopladas de problemas do tipo regulador {para So ¢ To juntos)

e servo para cada variavel proposta, conforme detalhado nas segBes seguintes.

Em cada segdo serfo apreseniados os resultados das comparacBes enire as trés

configuraces para o problema do tipo servo para as vanaveis S, P e X, respectivamente.

Serdo apresentadas as Figuras que descrevem os resultados para as varidveis
controladas, varidveis manipuladas e para as redes que representam o conirolador e

processo, respectivamente para cada configuracio proposta.
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4.6.2.1 Problema Serve para Varidvel §

14 o

124

e
(=]
i

Coneeniragdo de Substrato (ka/m’)

AAAAAA Configuragdo 2

Configwragso ¥

Configuragie 3
Setpeint

1 T

3
80 0 12D
Tempo {h)

7
140

e
180 180 200

Concentragiio de Produto (kgim®)

38 —

Lonfiguracle 1
seo- Gonfiguragls 2
Configuragio 3

Termpo (h)

* 7 LI
30 D0 12D 140

i T
160 180 200

252
35,1}
35,0
3494
348 ¥
34,7
34,6
34,5
34,4
34,3
34,2
34,1
34,0
33,9 -
338

Concentracdo de Microorganismo (kg/m’)

----- Configurasdo 1
oo QonfguratBo 2
Corfiguragdo 3

7 B H

o 20 40 50

Figura 4.22 Varidveis Controladas para Problema Servo em §

80 100 ‘ ‘;2;0
Tempo (h)

T
1490

13 * H
1680 480 200

72

LOPCA — Laboratdrio de Otimizacdo, Projeto e Controle Avancado - FEQ/UNICAMP



Capitulod — Caso 1. Processo Extrativo de Fermentacdo Alcedlica Continua 73

i - Gonfiguragho 1
e~ Configuragho 2
Configuragas 3

F {m'th)

T T LR
0 20 40 80 80 100 120 140 180 180 200

Tempo (M

saes . A

~nenee Configuragao 2
0,382 ~ e onfigpuracsc 3

0,380 -
1,358
0,356 -
0,354 -
0,352 -
£ c,ssa{
mg 0,348 -
0,345
0,344 3
0342 3\
0,340 -
0,335
0,336 -
0334 T T LIRS A T ¥ T T
6 20 40 60 80 100 420 140 180 180 200

Tempo (b}

e Configuracho 1
89585+ e Configuragaa 2
—— Qonfiguragao 3

0,50 ;

M

0,45

l::zFlash

|
0,40 - %l
0.35 - %f

0,30 -

T SRR H i

i i + + B T 7
o 20 40 60 80 100 120 140 180 180 200
Tempo (h}

Figura 4.23 Varidveis Manipuladas Para Problema Servo em §
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4.6.2.2 Problema Servo para Variavel F
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Figura 4.26 Varidveis Controladas Para Problema Servo em P
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Figura 4.27 Varidveis Manipuladas Para Problema Servo em P
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Figura 4.28 Redes do Controlador Para Configuracies 1,2 e 3
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Figura 4.29 Redes do Processo Para Configuracées 1, 2 ¢ 3
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4.6.2.3 Problema Servo para Varidvel X
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Figura 4.30 Varidveis Controladas Para Problema Servo em X
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Figura 4.31 Variaveis Manipuladas Para Problema Servo em X
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Nas secgfes anteriores observou-se que para todas as respostas analisadas todas as

configuracfes apresentaram o mesmo perfil.

“¥

As configuracBes 1 e 3 apresentaram as mesmas respostas para as variavels
manipuladas e coniroladas. Isto € devido a semelhanca dos vetores utilizados para
aprendizagem e teste. Para comprovar esta observaco foi utilizado um vetor diferenciado
para teste na configurac3o 3, ou seja foram utilizados 25 pares de aprendizagem ¢
aumentou-se o numero de pares utilizados para o teste das redes. Observa-se uma diferenca
significativa para as estratégias 1 e 3 apenas com o niimero de padrdes de teste igual a 200,

conforme a Figura 4.34.
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E -+ - - Configurag@e § (25-200)
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128
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50~
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Figura 4.34 Comparative Configuracdo 1 (25-25) e Configuracéo3 (25-200)

A configuragiio 2 apresenta pequena diferenca (picos) comparada com as outras
configuragbes. Esta regifio de picos € referente as maiores perturbacdes e a geracio destes

picos é devido aos vetores de aprendizagem ¢ teste serem diferenciados.

Os resultados do erro quadratico das redes mostram que as redes gue tiveram

treinamento ao longo do tempo apresentaram 0s menores erros.

No resultado do erro quadritico para z configuracio 2 pode-se observar a
importancia do uso de trés redes paralelas pois nas regiSes de maiores perturbacles a
aprendizagem on-line nfo foi eficiente (pois os vetores eram diferentes) mas utilizando a

rede padrio ¢ base-padrio as redes conseguiram acompanhar as variagdes do sistema.
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As configuracdes 1 e 3 apresentaram os melhores resultados, mas a configuragio 3
& 2 mais realistica, pois o horizonte de teste é maior que o de aprendizagem, ¢ gque permite

avaliar se a RNA4 ainda representa um passado proximo (ultimas variagdes do sistema).

7.8.3 Andlise da Estratégia Proposta

Para analisar a estratégia de controle proposta foram comparados os resultados
obtidos para malha fechada com e sem aprendizagem on-line, para as redes que
representam o processo; € malha aberta para os problemas estudados do tipo servo ¢

regulatério em So ¢ To de forma conjunta.

As Figuras 4.35 até 437 mostram a potencialidade da estratégia on-line

comparada com a off-line.
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Figura 4.35 Comparagdo On-line ¢ Off-line para problema Serve em S
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Figura 4.37 Comparacdo On-line e Off-line pava problema Servo em P

As Figuras 4.38 2 4.40, mostram os resultados obtidos para a estratégia quando s&o
aplicados ruidos estocasticos, (ruido colondo com perturbagSes nas varidveis So ¢ To), o

que permite verificar a eficiéncia mesmo com a presenga de ruidos.
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Figura 4.40 Resultado com Perturbaciio Estocdstica para Problema Servo em X

4.9 CONCLUSOES

O uso de trés redes neurais permite que as redes apresentem diferentes “memorias”™
do processo, onde a rede Padriio (RNA 1) terd uma visfo geral do processo ¢ a rede Nova
(RNA 3) uma visiio mais pontual do processo, o uso dessa estratégia de aprendizagem
permite as redes uma adaptagdio ao longo do tempo, mesmo guando ¢ nlimero maximo de
iteragBes mndo for suficiente para a obtencio do critéric de convergéncia com a

aprendizagem on-line.

As configuracdes propostas foram adequadas para a aprendizagem on-line, mas a
configuracdo 3 € a mais adequada, ou seja consegue determinar a methor rede € se esta
ainda esta representando as Ultimas perturbacles. A esiratégia proposta apresentou-se
robusta para os problemas do tipo serve e regulador de forma conjunta ¢ na presenca de
ruidos estocasticos. A aprendizagem own-line permite ac conirolador acompanhar as
modificagbes do processc ¢ apresentar um controle efetive, pois consegue ter seus

parametros atualizados em tempo real.

Buscando uma estratégia que possa ser aplicada a diferentes processcs, com
dinfdmica e caracterishicas distintas o préximo capitulo apresenta o segundo case de estudo,

representado por um reator de leito fixo.
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5.1 INTRODUCAQ

Neste capitulo € considerado como caso de estudo um reator de catalitico de lelto
fixo, sisterma que possui wim comportamento dinZmico complexo (devido as nfo
linearidades e presenca de resposta inversa) além de possuir uma dindmica mais rapida do
que a do caso de estudo do processo extrativo de fermentac@o alcodlica continua. De forma
similar ao capitulo anterior apreseniou-se ¢ processo estudado e postericrmente os

resultados aplicando-se a estratégia de controle proposta.

3.2 PROCESSO

Os reatores de leito fixo sdo equipamentos muito utilizados na inddstria quimica,

principalmente em reagdes cataliticas, por isso escolheu-se este processo para representar o
Caso de Estudo 2.

O controle efetivo desses reatores € fundamental para se obter operagdes seguras,
especialmente quando alta performance ¢ desejada. Estes reatores exibem complicado
comportamento estaciondrio e dinAmico resultante das n3o lineandades do sistema e da
diferenca de capacidades térmicas do s6lido e do fluido, as quais entre outras coisas levam

ao surgimento da resposta inversa e “runaway” da temperatura do reator (TOLEDG, 1599).

O fenbmeno de resposta inversa pode ser explicado porque o catalisador tendo
uma capacidade térmica (#Cpj)s maior que a do fluido refrigerante, (#(p)f inicialmente
absorve o calor introduzido no reator pelo aumento em 7fo e promove uma diminuig3o da
temperatura do reator, comportamento nic esperado. Enfretanto, na seqiiéncia devido a
rea¢do quimica ser extremamente exotérmica gue ocorre dentro da particula de catalisador
h4 uma liberagio de energia para o meio fluido ¢ ha o esperado aumento de temperatura no
reator (MACIEL FILHO, 1989).
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Foi considerada a reacio de oxidacio de etanol a acetaldeido, sendo esta reacio
altamente exotérmica e com wuma cinética muwito complexa o que toma o processo
extremamente interessante do ponto de vista de simulacio e controle. A taxa de reagio

utilizada considera como catalisador o Fe-Mo (TOLEDO,199% ¢ MACIEL FILHO, 1983).

A reacio global para a oxidacio do etanol a acetaldeido sobre catalisador de Fe-

Mo &
CH,CH,0H 4%@2 —»CH,CHO+ H,0

Utiliza-se o ar como fonte de oxigénio considerando a seguinte composicdo:
Oxigénio (02 =21%
Nitrogénio (N2) = 79%

A Figura 5.1 mostra o esquema do processo, tem-se uma entrada de reagentes ¢ do
fluido refrigerando e estes passando ao longo do reator promovem a reagiio sobre os

catalisadores, gerando como produto o acetaldeido.

Fluido Refrigerante

e@ & 9 2 @

Reagentes

Produtos

\

Figura 5.1 Esquema do Case de Estudo 1 — Reator Catalitico de Leito Fixo
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5.3 MODELAGEM MATEMATICA

A maior dificuldade na modelagem usualmente refere-se 2 transferéncia de calor,
pois a taxa de liberagfio de energia ao longo do comprimento do reator nfic € uniforme e a
maior parte das reagbes ocorrem nas proximidades da enirada do reafor. Em reagBes
exotérmicas a taxa de reacdc pode ser relativamente maior na entrada do reator devido a

maior concentracio de reagentes (TOLEDQ, 1999).

As equagdes que descrevem o comportamento dindmico do reator consideram um

modelo pseudo-homogéneo (TOLEDG 1599).

Neste modele as particulas de catalisador ¢ fluido reagente sBo tratadas como um
tnice meio e continuo. Assume-se que o fluide dentro de um clementoc de volume
associado a uma particula de catalisador pode ser caracterizado por uma certa {emperatura,
press3o e composi¢do, ¢ estas grandezas variam continuamente com a posi¢fo dentro do

reator. Foramn adotadas ainda as seguintes consideracdes:
= Perfil de velocidade * Plug-flow” ;
# Dispersdo axial desprezivel.

0O modelo matemaético segundo TOLEDQO (1999) & descrito através das equagbes

seguintes:
s BALANCO DE MASSA
D _
& _ @;3;2[ z’?{}GM@ﬁ PMp, o -
& R ral & pl & &,
= BALANCO DE ENERGIA
A _ Ay 19[ | EMCy o | (-£)pp(-bHy) Ry .
a CRral &l GClL & G, (R+) (>-2)
onde:

Cm =g {?E‘f Cpf} + {i - 8} (ps Cps}
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= BALANCO DE MOMENTO

D__GM D, ] (5.3)
&  p,L L&z |

= EQUACAO DA CONTINUIDADE

el

—ip ¥V, =0 5.4
o)) (5.4)

s EQUACAO PARA O FLUIDO REFRIGERANTE

T —u, OF B
e _THr R (T, - T,) (5.5)
) L & p.Cph

s CONDICOES DE CONTORNO

r=0 R (Simetria) (5.6)
or
X T ...
r=1 = =0,§ =BilT, ~T,) (5.7)
— e = TO = po T T
= 0 X O,T /?;ef ,p pref ’ iRn %’Ef {58)

RW ¢ a taxa de oxidacgio de etanol 2 acetaldeido sobre catalisador de Fe-Mo, (Kol

de mistura reagente/h Kg de catalisador), TOLEDO, 1999:

R, = 2K K ooy (5.5)
KK P P +KF, +2KF, +KK,P  F.o

n =g i 195.53’ o1

o1 = w (5.11}

LOPCA ~ Laboratdrio de Gtimizacdo, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulo$ — Caso 2, Reator Catalitico de Leito Fixo 93

1-X
me— 5.13
T OR+14+05% (>:13)
X
= 5.14
A R+1405X (5-14)

onde Poz, Per, Pino, Pac sfo pressdes parciais do oxigénio, etanol, dgua e
acetaldeido respectivamente, P € a pressio do sistema ¢ K, constantes cinéticas na forma de
Agrhemius. Estas equaces s8o resolvidas pele método das linhas, onde as coordenadas axial
e radial foram discretizadas por colocac3o ortogonal e a integragfo em relagio ao tempo foi

resolvida pelo método de Gear (TOLEDO, 1599).

5.4 COMPORTAMENTO ESTACIONARIO

Os parfmetros estacionarios adotados para as simulagbes sBio apresentados na
Tabela 5.1, que seguemn DOMINGUES e MACIEL FILHO (1992), TOLEDO (1999) ¢
ENDER (1999).

Tabela 5.1 Pardmetros Estaciondrios Adoiados

Varidvel Valor Estaciondrio
Tfo 445,15K
Tro 445,15K

Gmo 4500 kg/h
R 25
Ur 3,0 m/h
Po 1 atm
Dt 0,017 m
Dp 0,002 m
L 1.0m
T(1) 453 21K
T(3) 451,3K
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As varigveis confroladas foram as temperaturas T(1} e T(3} nos pontos de
colocagio ortogonal z;=0,0254 ¢ z,=0,297, respectivamente, pois estes pontos sio os mais
sensivels as perturbacdes, e por esse motivo a reaglo ocorre mais forfemente no inicio do
reator, indicando ser esta regi3o que se deve ter um malor conhecimento para assegurar wn

methor desempenho e controle do reator (TOLEDO, 1999 ¢ ENDER. 2002).

s T(1) = Temperatura no primeirc ponto de colocacio axial ortogonal
453,21K;

= T(3) = Temperatura no ferceirc ponto de colocaglo axial ortogonal
451,30K.

A Figura 5.2 representa o perfil para concentrag3o de acetaldeido ao longo da

posicio do reator e a Figura 5.3 representa o perfil da temperafura ao longe do reator.
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Figura 5.2 Perfil da Concentracdo de Acetaldeido ao Longo do Reator

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulps — Caso 2. Reator Catalitice de Lelio Fixo

95

ABZ -

460

K

Temperatura
& & &
L] N %

£ 3 i

4551 /\
o ] 5,
S 458 - Ay
‘ \

=T
2 3

i ¥

4 5

3 ¥
g 7

Pogicao Ortogonal ao Longo do Reator

Figura 5.3 Perfil da Temperatura ao Longo do Reator

5.5 COMPORTAMENTO DINAMICO

Para observar o comportamento dinimico do reator foram feitas perturbagdes

positivas ¢ negativas nas varidveis de entrada: temperatura de alimentagiio (Tfo),

temperatura do fluido refrigerante (Tro), razio de alimentac#o ar/etanol (R) e fluxo massico

de alimentacio {(GMo).

A Tabela 5.2 mostra o valor de cada variavel apods as perturbaces positivas {+) ¢

negativas {-). Estas perturbagbes foram de acréscimo e decréscimo nos valores

estacionarios de 40% em GMo, 20% em R e 5% Tfo e Tro, respectivamente.

Tabela 5.2 Valores das Varidveis de Entrada apos Perturbacdes Especificadas

Variavel | Perturbacdo (+) Estaciondrio |Perturbacdo {-)
Tio 4229 K 445,15K 4674 K
Tro 422 9K 445, 15K 4674 K

Gmo 2700 kgih 4500 kg/h 6300 kg/h
R 20 25 30
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As Figuras 5.4 ¢ 5.5 mostram os perfis das temperaturas do primeiro {11} e terceiro
(T3} ponto de colocagho ortogonal, para as perturbacdes de acréscimo nos valores

estacionarios de 40% em GMo, 20% em R € 5% Tfo ¢ Tro, respectivamente.

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram os perfis das temperaturas {T1} e (T3) para as
perturbacdes de decréscimo nos valores estaciondrios de 40% em GMo, 20% em R ¢ 5%

Tfo e Tro, respectivamente.

Mesta Figuras pode se observar o comportamento dinfmico do reator, com suas

nio linearidades e resposta inversa.
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Figura 5.4 Perfil da Temperatura (T1) para as Perturbacdes Positivas
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Figura 5.5 Perfil da Temperatura (T3) para as Perturbagdes Positivas
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Figura 5.6 Perfil da Temperatura (11) para as Perturbacfes Negativas
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Figura 5.7 Perfil da Temperatura (T3) para as Perturbacoes Negativas

5.6 ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS PARAMETROS DE PROCESSO
— PLANEJAMENTO FATORIAL

Uma das etapas mais importantes no desenvolvimento de uma estratégia de controle
¢ definir as vanaveis que serdo manipuladas e controladas, ou seja, qual é o objetivo

operacional do sistema.

Para monitorar ¢ desempenho do processc € necessario medir os valores de certas
variaveis, que podem ser medidas diretamente (medidas primérias) ou indiretamente
(medidas secundanas). No caso de medidas secundarias utiliza-se relag30 matematica para
determinacdo das mesmas, que podem resultar de consideragSes empiricas, experimentais

ou tedricas.

Uma caracteristica que deve ser observada na definicio da varivel manipulada é a
influéncia desta sobre a variavel conirolada, ou seja, se a variavel manipulada for muito

sensivel, qualquer variag®io, mesmo pequena desta vanavel produz um efeito grande na
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variavel confrolada. Da mesma maneira se a varidavel manipulada for pouco sensivel, sko
necessdrias mudancas muitc grandes na mesma para produzir efeitos na varidvel

controlada.

De acordo com TOLEDO (1999) e ENDER (2002), para determinacio da influéneia
das varidvels do processo sobre as variaveis de inferesse o planejamento fatorial mostra ser

uma ferramenta inferessante.

O método de planejamento fatorial consiste em selecionar um nimero fixo de niveis
e entdo executar experimentos com todas as possiveis combinagdes destes. Nesta
dissertacio se utilizard um experimento fatorial com dois niveis (nivel —1 e nivel +1). Estes
niveis s3o ¢ inferior € o superior em relacio ao nivel central (nivel 0) para cada vanavel.
Para n varigveis envelvidas no estudo, o mimero de experimentos que serd realizado € igual
a 27, Com os resultados obtidos do plangjamento fatorial € possivel calcular os principais
efeitos e iteracdes das varidveis de interesse sobre as respostas, determinando os efeitos
mais significativos (BARROS NETO, ef af, 1996).

Para analise de sensibilidade das varidveis de operagéo do reator catalitico de leito
fixo sobre o perfil da temperatura (T(1) e T(3)), utilizou-se a metodologia de planejamento

fatorial completo 27, cuja descrigio é mostrada em BARROS NETO ez al. (1996).

As varidveis utilizadas para o planejamento fatorial completo do reator foram
relacdo arfetanol (R), fluxo méassico de alimentagdo (GMo) e velocidade do fluido
refrigerante (Ur), pois estas varidveis podem ser facilmente manipuladas num processo
industrial. Nao foi utilizada a varidvel temperatura do fluido refrigerante pois tem difict
implementacdo real. TOLEDOQ (1999) também faz uma analise completa das variaveis de

operagio do reator em estudo.

A Tabela 5.3 traz a descricio dos niveis das varaveis usadas na anélise de
sensibilidade do processo, sendo o ponto central os valores estacionanos das variavels e 0s
niveis: superior (+1) os valores estacionarios com um acréscimo de 10% e inferior {-1) os

valores estacionarios com um decréscimo de 10%.
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A Tabela 5.4 descreve os ensalos usados no planejamento fatorial completo para
determinar as temperaturas no primeiro e terceire ponto de colocagho ortogonal axial do

reator T(1) ¢ T(3), respectivamente.

Tabela 5.2 Nivels das Varidveis Usadas na Andlise de Sensibilidade do Processo

Variavel |Nivel Inferior| Nivel Central | Nivel Superior

GMo 4050 4560 43850
R 22,5 25 27.5
Ut 2,7 3 3.3

Tabela 3.4 Ensaios Usados ne Planejamento Fatorial Completo do Reator

Ensaio | Gmo & ir 77l 773}
1 -4 -1 -1 455 04 450,78
2 1 -4 -1 452 65 452.6
3 -1 1 -4 453 83 450,18
4 1 1 -1 451 .95 451 66
5 -1 -1 1 455 04 450,68
g 1 -1 1 452,63 452 52
7 -1 1 1 453,83 | 450,12
3] 1 1 1 451,95 4516

A Tabela 5.5 descreve os efeitos estimados para temperatura do primeiro ponto de
colocagfio ortogonal (1(1)), obtidos através do planejamento fatorial completo. Foram
utilizados niveis de confianga de 95 e 93% para definicdo dos valores estatisticamente

significativos. Observa-se que:

# Quando o valor de GMo ¢é aumentado do nivel inferior para o nivel superior, na
faixa de valores estudada, ocorre uma diminuicdo do valor da temperatura T(1) em

2,14%, considerando o nivel de confianca de 95%;

®  (uando o valor de R é aumentado do nivel inferior para o nivel superior, na faixa
de valores estudada, ocorre uma diminui¢dio do valor da temperatura T(1) em

0,95%, considerando o nivel de confianca de 95%,;
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#  (Quando so aumentados os valores de GMo e R a0 mesmo tempo, do nivel mferior
para o nivel superior, ocorre um aumento de 0,26% da temperatura T{1},

considerando o nivel de confianca de 93%;

= A varidvel Ur ¢ as interacSes das variaveis 1 com 3 e 2 com 3 nfo apresentaram

resultados estatisticamente significalivos para os niveis de confianca de 93 ¢ 95%.

Tabela 5.5 Efeitos Estimados para temperatura T{1)

Efeify il
Meédia | 453,34811

00575] 0,9446209

iby3 | -0,00425] 09590391
2hy3 | 0,00875] 09446209

Estatisticamente Significativo: * nivel de confianca de 95%

*#nivel de confianga de 93%

A Figura 5.8 mostra os resultados para o planejamento fatorial, onde se pode

observar a superficie de reposta e diagramas de contorno para temperatura T(1) expresso

como funcio das varidveis GMo e R.

B 4501
B 45040
2 Rl
7 453,057

Figura 5.8 Superficies de resposta e diagramas de contorno para a temperatura {T1)

expresso como funciio de: GMU (vazdo de enirada) e R,
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A Tabela 5.6 descreve os efeitos estimados para temperatura do terceiro ponto de
colocagio ortogonal (T(3)), obtidos através do planejamento fatorial completo. Foi
utilizado nivel de confianca de 93% para definicio dos valores estatisticamente

significativos. . Observa-se que:

= (Quando ¢ valor de GMo € aumentado do nivel inferior para o nivel superior, na

faixa de valores estudada, ocorre um aumento do valor da temperatura T(3) em
1,65%:

= Quando o valor de R € aumentado do nivel inferior para o nivel superior, na faixa

de valores estudada, ocorre uma diminuiciic do valor da temperatura T(3) em
0,73%;

#  Quando sfo aumentados os valores de GMo e R a0 mesmo tempo, do nivel inferior

para ¢ nivel superior, ocorre uma diminuicio do valor da temperatura T(3) em
0,16%.

= A varigvel Ur e as interagdes das varidveis 1 com 3 ¢ 2 com 3 n#o apresentaram

resultados estatisticamente significativos para o nivel de confianca de 95%.

Tabela 5.6 Efeitos Estimados para temperatura T(3)

Efeito r
Média {451.2756]|3,06E-10

0,08156

0,465006

2by3 0,274099

Estatisticamente Significativo: * nivel de confianga de 95%

A Figura 5.9 mostra os resultados para o planejamento fatorial, onde se pode
observar a superficie de reposta e diagramas de contorno para temperatura T(3) expresso

como funcio das varidveis GMo e R.
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B 450,810

GhC

Figura 5.9 Superficies de resposta e diagramas de contorno para a temperatura (13)

expresso como funcio de: GMU {vaziio de entrada) e B,

Atraveés dos resultados anslisados € possivel concluir que:

A variavel GMo tem maior influéneia nas variaveis respostas analisadas.

Apresenta uma relacBio inversa com T{1) e direta com T(3);

= A variavel R tem uma relac8o inversa com as respostas analisadas T(1) ¢

L&)

# A varidvel Ur apresenta pequena influéncia nas respostas analisadas, T(1) e
T(3), para faixa de valores estudados por isso nfioc € uma varidvel

manipulada apropriada para este caso;

= As variaveis GMo e R apresentam interagdes dificultando o controle, mas
sdo as variaveis manipuladas mais apropriadas e portanto foram escolhidas
para o desenvolvimento da estratégia de controle desta dissertacio. E
importante ressaltar gue o conhecimento da existéncia das mteracdes entre
as varidveis permite o desenvolvimento de estratégias de controle usando

estas varidveis porém com as devidas atencdes.
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5.7 ARQUITETURAE DADOS PARA TREINAMENTO DAS RNAS

A arquitetura das redes para o reator foi constituida de trés camadas, com cinco
neurbnios na camada intermedidria ¢ passado (=5, Estes valores foram determinados de

acordo com simulacBes.

Conforme discutido no Capitulo 3, as RNA's passam por um processo de
aprendizagem para que seus pesos sejam modificados € tenham a capacidade de predizer

respostas a partir de dados de entrada.

Ao escother o comjunio de dados de treinamento da rede deve-se observar as
possiveis alteracdes que as variaveis manipuladas podem sofrer ao longo do processo. Uma
forma de obter um bom conjunto de dados para treinamento € promover perfurbacdes das

variaveis manipuladas.

Para o treinamenio das redes ufilizadas no caso de estude 1, foram feilas
perturbacBes nas varidveis manipuladas GMo e R, de forma mndividual e conjunia,

conforme descreve a Figura 5.10.

120 - FOUD
103 ‘=~:‘ »»»»»»»»»» Relacdo (7 i
106 - ‘;- -------- Yazao {3mo} :; - 500D
B0
o 3 -] 5000
& 80
£ 701 + 4000 g
g |
T 80— 3 &)
& 7 o
50 — - 3000 a§
AD - =
20
20 4 .
10 - )
o E T ¥ H ¥ T T G
0,00 £,25 0,50 9,75 100 125 1,50

Tempo (h}

Figura 5.10 Perturbacées nas Varidgveis Manipuladas para Treinamenio das RNA’s
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5.8 RESULTADOS PARA O CASODE ESTUDO 2 — REATOR

Os resultados do controle do reator utilizando o CoNDEG Modificado, descrito no
Capitulo 3, s3o apresentados neste Capitulo., Para comparar os resultados obtidos com a
nova configuracio a ser utilizada, definida como a configuraciio 3 {Capitulo 4), foram

realizadas simulagSes com os problemas dos tipos: servo, regulador & estocastico.

Comparando as configuragSes 1 ¢ 3 no foi observada diferenca nos resultados
pela similaridade dos vetores utilizados, onde pode-se concluir gque a configuracio 3
permite 4 estratégia determinar 2 melhor rede, e verificar se esta ainda estd representando a
realidade do processo para o intervalo testado e também pelo menor nimero de padrdes
utilizados para obter uma melhora no tempo computacional requerido. Por isso todos os

resultados apresentados serfo para a configuracio 3.

A Tabela 5.7 descreve o problema do tipo servo ufilizado, para ¢ processo em

estudo, para as vanaveis controladas T{1) e T(3).

Tabela 5.7 Desvios nas Referéncias do Processo Reator Catalitico

Tempo (%) (1) 7(3)
0-0,2 2.0 0,0
0,2-0,6 3,5 1,0
0,6-0,8 2,0 0,0
0,8-1,0 0,0 1,0

A Figura 5.11 apresenta os resultados para as varidveis controladas (T(1} e T(3})
utilizando a estratégia com aprendizagem on-line, aprendizagem off-line, aprendizagem on-

line, para as redes que representam o processo e malha aberta.
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454G
i Bntiads Agrendizagem Oftdine
—— Aprzndizagem On-ing

453,56 = - Referéncia Maiha Fechade

Varidvels Controladas T{1} e T{3} (K}

Figura 5.11 Resultado das Varidaveis T(1) e T(3) para Problema Servo

A Figura 5.12 traz as respostas para as varidveis controladas para o problema do
tipo servo associado a uma perturbagfo estocastica, ruido coloride para varniaveis Tio e Tro.

Mesmo com a presenca de ruido a estratégia mostrou-se robusta.

4540

EE - Rasposis com Perturbagdo Estocastica
4535 —~—-- Roposta Referéncia Mahe Fechada

45304
452,54
4520 ¥

45154 %

451.0 4

450,56 4

450.8

Variavels Condroladas T(1) & T(3)} (K}

4495 -

4490 ——— J : i , , .
0.0 02 0.4 0.6 03 1,0

Tempo ()

Figura 5.12 Resultado das Varidveis T(1) e T(3) com Perturbagdo Estocdstica
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As Tiguras 5.13 e 5.14 apresentam os resultados para as varidveis razdo de

alimentacdo ar/etanol (R) e fluxe mdéssico de alimentacfic (GMo), respectivamente na

presenca de ruidos.

Resuliade com Petturbacho Eslocastica
50 - ——- Resultzdo sem Perurbachs Ssibcastica

Relacio As/ttanod

T
0.0 02 04 0.8 0.8 1.0
Tempo 1)

Figura 5.13 Resultade para Variavel R com Perturbacdo Estocdstica

1 ——— Resposts sem Periurbacio Estocdstica
8200 3 - -~ Resposta com Perturbagao Estocastica

Vazéo Massica Gmo {kg/h)

L T H i 1 M H T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tempo (h)

Figura 5.14 Resultado para Varidvel Gmeo com Perturbacdo Estocastica

Para o problema do tipo regulador na varijvel temperatura de alimentacic do reator

(Tfo) foi acrescentado 4 Kelvin entre os tempos de 0,05 e 0,5 horas. Os resultados para este
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tipo de problema s8o apresentados na Figura 5.13, onde € possivel observar que a eficiéncia
da estratégia e importincia da aprendizagem on-line, que permite um controle efetivo ¢

robusto para o problema proposto.

- - Fegposia sem Aprendizagem {of-fing’
- Reaposta com Aprendizagem on-dng

458 - e Resposta Malha Aberta
@ AT e
b 4
o
o 458
= ]
@ 455
=
= T
£ 454+ %
= .
& 1k b
Q453 -
@
g E H
B 452 !

814 5 o

4580 7 H g ¥ T T

a0 0,2 0.4 0.5 G.8 1.0
Tampo (h)

Figura 5.15 Resultado das Variaveis T(1) e I(3) para Problema Regulador em Tfo

Para o problema do tipo regulador na variavel temperatura de alimentacfo do fluido
refrigerante (Tro) foi acrescentado 4 Kelvin entre os tempos de 0,1 e 0,6 horas. Esta
perturbacdo mostrou-se bastante forte no sistema e também pode-se observar a presencga de
resposta inversa intensa. Os resultados para este tipo de problema sZo apresentados nas
Figuras 5.16 ¢ 5.17 observa-se que mesmo na presen¢a de resposta inversa a estratégia

apresenta-se robusta.
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Figura 5.16 Resuitado das Varidveis T(1} para Problema Regulador em Tro
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Figura 5.17 Resultado das Variaveis T(3) para Problema Regulador em Tro

5.9 CoONCLUSOES

O planejamento fatorial mostrou-se uma ferramenta interessante para anilise de

sensibilidade dos pardmetros de projeto determinando as varaveis importantes 2 serem

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitule’ — Caso 2, Reator Catalitico de Leito Fixe 110

uithizadas na estrategia (manipuladas, controladas, perturbacdes), bem como a determinagio

das Interacdes existentes entre as mesmas.

Com os resultados obtidos neste capitulo pode-se afirmar que a2 estratégia de
controle proposta utilizando ENA’'s com aprendizagem om-line mosirou-se robusta e

eficiente mesmo na presenga de ruidos e resposta inversa acentuada.
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CONCLUSQOES E SUGESTOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre controle n#o linear baseado em redes
neurais artificiais. Teve como base o trabalho desenvolvide por ENDER (2002} onde
buscou-se aprimorar a estratégia proposta pelo autor. A dissertagfio apresentou diferentes
configuragfes para aprendizagem om-fine que permitem uma melhor representacic do

processo e conseqlientemente um aumento na eficiéneia da estratégia.

A estratégia de controle proposta foi implementada em linguagem Fortran 90, para
trés configuragtes de aprendizagem on-fine em dois casos de estudo. Us casos de estudo
analisados sHo processos ndo lineares tipicos na engenharia guimica. Estes sfo um

processo extrativo de fermentacfo alcodlica e um reator catalitico de leito fixo.

Para o caso de estudo 2, reator de leito fixo catalitico foi realizado um plangjamento
fatorial completo para escolha das varidveis a serem utilizadas na estratégia. Este estudo foi
realizado para aprendizagem da técnica que € uma poderosa ferramenta no planejamentc de

experimentos € tambeém para um conhecimente do processo a ser pesquisado.

No estudo de redes neurais artificiais pode se observar a grande capacidade € seu
potencial na representacio e generalizacio de processos. As redes estudadas mostraram
eficiéneia tanto no uso como modelos diretos e indiretos, por isso a grande aplicacio na

drea de desenvolvimento de estratégias de controle.

No treinamento de redes observou-se gue redes ireinadas com parametros
mensuraveis permitem o desenvolvimento de redes com melhor desempenho comparadas
com redes treinadas com pardmetros nfio mensurdveis, principalmente quando trata-se de

problema regulador acentuado.

Ainda no treinamento das redes observa-se que as redes usadas como modelo direto
¢ indireto apresentam melhores resultados com diferentes funcGes de ativacio de seus
neurdnios. As redes usadas para representar o processo apresentam melhores resultados
quando treinadas com funcfo sigmoidal ¢ as redes usadas para representar o controlador

tem um melhor resultado quando a funco tangente hiperbdlica € usada no seu treinamento.
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A esiratégia proposta por Ender (2002) mostrou-se bastante robusta. Na estratégia
proposta nesta disseriagio modificou-se a forma de ajuste do controlador permitindo o uso

de redes treinadas com diversas fungdes de ativagio.

A estratégia de aprendizagem on-line usando trés redes neurals pemmitiv o
acompanhamento das variacSes do processo, mesmo quando o mimero de iteragBes ndo for
suficiente para convergéneia da aprendizagem on-line, pois utiliza-se a RNA padriio ou

RNA base padriio. As trés redes apresentam as seguintes caracteristicas:

& Rede Padro (RNA 1) — Apresenta uma “meméria” geral do processo, ou
seja, consegue representar bem o processo como um todo, mas muifas vezes

nao representa com exatidio uma regido especifica do processe;

= Rede Base-Padrio (RNA 2) — B uma rede intermediiria entre as outras
redes. Permite a retomada da aprendizagem on-fine a partir dos pesos

padrbes sempre que esies apresentarem melhores resultados;

s Rede Nova (RNA 3) — Apresenta uma “meméria” local, ou seja € a rede que
melhor representa o processo nos ltimos tempos de amostragem quando o
numero de iteracdes ¢ suficiente. Como tem seus pesos modificados ao
longo do tempo nfio consegue “lembrar” de modificaces impostas para um

tempo passado muito grande.

Para a aprendizagem on-line foram propostas irés configuraces diferenciadas nos
vetores de aprendizagem ¢ teste das redes. As trés configuragdes propostas permitirdo as
redes acompanhar as modificagdes no processo. A configurac@o 3 pode ser considerada a
forma mais adequada. As configuragbes 1 ¢ 3 apresentaram melhor performance na
estratégia de controle, porém pode-se afirmar que a forma de teste utilizada na configuragio
3 permite selecionar a rede neural que apresenta uma “memoria” de um horizonte passado

maior do processo.

A estratégia proposta apresentou-se robusta para os dois casos de estudo
anzlisados e permitiu que o controlador tivesse seus par&metros atualizados ac longo do
tempo, ou seja, permite um controle efetivo, pois consegue acompanhar a dinamica do

PEOCESE0.
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Finalmente para seqliéncia deste trabaltho sugere-se como continuidade alguns

trabalhos a serem explorados, tais como:

®= Estudo avancado da arquitetura das redes neurais artificiais usadas, para

determinar namero de passados ¢ neurdnios da camada intermedidria;
=  Estudo e implementacio de modelos hibridos na estratégia de controle;

= Estudo de técnicas de ajuste automético do controlador, associado a

estratégia;

= Impiementacio experimental da estratégia proposta.
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