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RESUMO

A demanda de mercado com relacao a qualidade dos produtos, a produtividade e
lucratividade dos processos e a questdo ambiental tem forcado as industrias a
buscar melhorias nos processos. Com esta finalidade, os engenheiros tém
buscado no Controle de Processos solugbes para sistemas nao lineares e/ou
transientes. Sistemas de controle avancados, baseados em Redes Neurais
Artificiais (RNA), por serem adequados para modelar relacées ndo lineares,
podem ser indicados como solucdes para estes casos. Neste trabalho, as
equacoes algébricas de um modelo neural foram implementadas numa planilha do
Microsoft Excel. O modelo neural foi treinado com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, utilizando o toolbox de redes neurais do MATLAB e os pesos e bias
encontrados foram inseridos na planilha. O monitoramento do sistema foi feito
através de uma rede digital Fieldbus, configurada através do software Syscon. O
sistema supervisério utilizado foi o Indusoft Web Studio, sendo a comunicacao
entre estes dois programas feita através do protocolo Ole for Process Control
(OPC). A atualizacdo das variaveis de entrada do modelo neural foi realizada
através do sistema Open Data Base Connectivity (ODBC), responsavel pela troca
de informagdes entre o Indusoft e o Excel. A variavel controlada um instante de
amostragem a frente € automaticamente calculada a cada instante de amostragem
e usada como fungéo-objetivo no Solver do Excel (minimizar o erro quadratico).
Restricdes foram adicionadas ao método do gradiente descendente generalizado
para que uma solucéo adequada fosse encontrada dentro de uma faixa de valores
da variavel manipulada. Como caso-estudo, este sistema de controle alternativo
foi utilizado para controlar a temperatura interna de um tanque de precipitacdo de
bromelina com etanol a frio, para evitar desnaturacdo da enzima. O processo de
precipitacdo a partir de caldo de abacaxi foi realizado num tanque encamisado
operando em regime de batelada alimentada, com agitacao constante. O controle
da temperatura do meio precipitante é feito através da manipulacao da rotacao da
bomba de fluido refrigerante (propilenoglicol). Dados experimentais (75% do banco
de dados de ensaios em malha aberta) foram utilizados para treinar a rede feed
forward multicamadas. As varidveis de entrada da RNA, atualizadas a cada 4
segundos, sao: temperatura do etanol, temperatura do meio precipitante (variavel
controlada), temperaturas de entrada e de saida do propilenoglicol, nivel de
liquido, rotacdo da bomba de propilenoglicol (variavel manipulada) e degrau na
bomba de propilenoglicol. Na camada intermediaria, a funcao de ativagdo tangente
hiperbdlica foi aplicada a 14 neurdnios. A variavel de saida da rede é a
temperatura do meio um instante de amostragem a frente, com a funcao de
ativagdo linear. Testes offline com dados n&o vistos no treinamento mostraram
que a RNA foi capaz de prever a temperatura do tanque, ja que os coeficientes
angular e linear dos graficos de dispersao (saida calculada versus saida real)
aproximavam-se de um e zero, respectivamente. O controlador alternativo foi
implementado e os resultados experimentais mostraram sua efetividade em
manter a temperatura do meio em torno do set-point (5°C).

Palavras-chave: redes neurais artificiais, rede digital Fieldbus, controle de
processos digital, planilha eletrénica.



ABSTRACT

Intelligent systems, based on Artificial Neural Networks (ANN) have been studied
as alternative solutions for ill-defined plants or nonlinear and transient systems,
due to the worldwide market requirements for high standard products and safe and
environmentally friendly processes. In this work, the algebraic equations of a
neural model were implemented in a Microsoft Excel worksheet. This ANN was
previously trained with Levenberg-Marquardt algorithm, using the ANN toolbox of
MATLAB and the optimized weights and biases were inserted in the worksheet as
well. By means of a digital Fieldbus network architecture, configured by Syscon
Software, the data acquisition and process control were performed. The Indusoft
Web Studio was employed as supervisory software and the communication
between these two softwares was achieved through Ole for Process Control
protocol. Since the data acquisition system is supposed to update the ANN input
variables in the worksheet, information is exported from Indusoft to Excel through
Open Data Base Connectivity system, which was properly configured. The one-
step-ahead controlled variable is automatically predicted every sample time and
then used in the objective function of the Excel Solver (quadratic error
minimization), implemented via Visual Basic programming. Restrictions were
added to the quasi-Newton optimization method so that a smooth solution could be
found inside a suitable range of the manipulated variable. As a case-study, this
alternative system was implemented to control the temperature of a bromelain
precipitation tank. The bromelain recovery from pineapple juice was carried out in a
fed-batch stirred tank, using precipitation with ethanol at low temperature to avoid
protein denaturation. The coolant (propylene glycol) flow rate was manipulated
through a variable speed pump. Experimental data (75% of the database from
open-loop tests) was used to train a multi-layered feed forward ANN. The ANN
input layer variables, updated every 4 seconds, were chosen as follows: ethanol
temperature, bulk temperature (controlled variable), coolant inlet temperature and
coolant outlet temperature, liquid volume, pump flow rate (manipulated variable)
and pump flow rate variation. In the hidden layer a hyperbolic tangent function was
applied to 14 neurons. The output variable was the one-step-ahead bulk
temperature, using the linear activation function. Offline tests with unseen data
proved that the ANN successfully predicted the tank temperature, as the linear
fitting slope coefficient of the dispersion plots (network output versus target vector)
was close to the unity and the interception coefficient was around zero. The
alternative controller was implemented and experimental results showed its
effectiveness in maintaining the bulk temperature around the set-point (5°C). From
the present results it was clearly shown that this methodology is a promising new
way to face complex process control problems and the tendency is to increase
their range of applicability in industrial processes.

Keywords: artificial neural networks, Fieldbus interface, digital process control,
electronic worksheet.
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CAPITULO 1: INTRODUGCAO

1.1. Motivacao

Alternativas ao controle convencional utilizado comumente nas industrias
vém sendo pesquisadas para trazer melhorias as operacdes industriais, devido as
crescentes exigéncias do mercado em termos de qualidade, seguranca (do
trabalho e ambiental) e ao aumento da complexidade dos processos.
Controladores avangados que utilizam redes neurais artificiais e logica fuzzy
podem ser indicados como solucdes alternativas para estes problemas que
apresentam nao-linearidades e/ou transitoriedade.

A aplicacdo de sistemas inteligentes nas industrias serd cada vez mais
necessaria para uma melhoria continua, muito embora haja ainda grande
resisténcia a sua aceitagdo. Isto se deve ao fato de os controladores
convencionais atenderem muito bem as atuais necessidades dos processos
industriais (MARTINS e COELHO, 2000). Outro fator que contribui grandemente
para esta resisténcia é a facilidade de implementacdo dos controladores
convencionais nas industrias por mao-de-obra ndo especializada. Assim, a
aplicacao de controladores avangcados na industria € marginal, visando geralmente
a melhoria dos controladores existentes.

Estudos bem-sucedidos de redes neurais aplicadas a modelagem e ao
controle de bioprocessos (podendo ser citado o processo de fermentagéo

alcodlica) mostram a importancia desta ferramenta como modelo nao-linear.

A grande vantagem da aplicacdo de Redes Neurais Artificiais reside na
capacidade destas de modelar relacées nédo lineares entre variaveis de entrada e
de saida dos processos, utilizando célculos algébricos simples. Segundo Lennox
et al. (2001), o potencial de aplicacdo é tdao grande que o Departamento de
Comércio e Industria do Reino Unido (UK Department of Trade and Industry)
iniciou uma campanha de £5,7 milhdes, destinada ao incentivo para divulgacéao
desta tecnologia nas industrias.
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Porém, para a aplicagdo desta ferramenta, muitas vezes as industrias se

véem reféns de cédigos computacionais complexos e softwares comerciais caros.

Assim, neste trabalho procurou-se mostrar uma alternativa de facil
implementacado desta promissora tecnologia, utilizando um software amplamente

divulgado e disponivel, como o Microsoft Excel.

Como estudo de caso para aplicagdo do controlador desenvolvido,
escolheu-se trabalhar com o processo de precipitacao de bromelina devido ao alto
valor agregado desta enzima e sua importante atividade terapéutica, aliado ao fato
de se utilizar residuos industriais (casca e talo do abacaxi). A bromelina € uma
enzima proteolitica encontrada em diversas partes do abacaxi, cuja producao
brasileira encontra-se na primeira colocagédo no mercado mundial (CUNHA, 2007).
Vale destacar ainda, que existe uma perspectiva de crescimento de mercado de
produtos processados, elaborados a partir de ingredientes naturais, como as
frutas, devido a mudangas no modo de vida da populagao (GRANADA, ZAMBIAZI
e MENDONGCA, 2004), o que consequentemente aumenta as perspectivas de
crescimento do mercado de subprodutos.

O processo em estudo foi realizado em batelada e por esta razao, tem-se
um estado transiente, com as condi¢cées do processo variando com o tempo. Uma
outra caracteristica, verificada por Leite (2007), é a nao linearidade, pois nao foi
observada nenhuma simetria nas curvas de reacao para perturbacdes positivas e
negativas de mesma amplitude na variavel manipulada. A consequéncia
observada para estas duas caracteristicas € a mesma: os parametros do processo

(ganho (K,), constante de tempo (z,) e tempo morto (z,)) mudam com o

progresso da batelada, acarretando em mudancas também nos parametros de um
controlador PID, ja4 que estes sdo calculados a partir daqueles. Portanto, um
controlador PID de parametros fixos ndo seria 0 mais indicado para controlar este
processo, sendo indicados como solucbes controladores adaptativos (que
possuam parametros variando com o avango da batelada) ou controladores
baseados em modelo ndo linear, dai a proposta deste trabalho de se modela-lo

utilizando Redes Neurais Artificiais.
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1.2. Objetivo

Desenvolver e implementar um controlador utilizando modelagem por

Redes Neurais Artificiais e um otimizador de uma planilha eletrénica.

Comparar o desempenho do controlador desenvolvido com o de um
controlador convencional PID. Para tanto, critérios como parametros das curvas
de comportamento das variaveis controlada e manipulada devem ser utilizados,
assim como o critério de desempenho ITAE (integral do erro absoluto vezes

tempo).

1.3. Organizacao do texto
Esta dissertacao contém 7 capitulos, assim divididos:

No Capitulo 1, apresenta-se a justificativa da escolha do tema do trabalho,
com foco na escolha da técnica de controle aplicada (redes neurais artificiais) e
uma breve explicacdo sobre o caso-estudo (bromelina). Os objetivos principais e

secundarios também sdo enunciados neste capitulo.

No Capitulo 2, realizou-se uma revisdo bibliografica, na qual sao
mostrados o0s avangos recentes nesta area, buscando-se relacionar o tema
estudado com trabalhos anteriores. A base teérica para o desenvolvimento da
dissertacdo é brevemente recapitulada, sendo apresentados alguns conceitos
fundamentais envolvidos com a teoria de redes neurais artificiais, controle de

processos e otimizagao.

O Capitulo 3 contém a descricdo e o detalhamento de todas as etapas do

projeto, assim como o sistema experimental, os materiais e softwares utilizados.

No Capitulo 4 sdao mostrados os resultados obtidos em cada fase do

projeto e seus respectivos comentarios, discussdes e analises.

As conclusdes compdéem o Capitulo 5 e o Capitulo 6 traz algumas
sugestdes para trabalhos futuros.

Por fim, o Capitulo 7 traz as referéncias bibliograficas utilizadas.

Os Apéndices encontram-se nas paginas finais.
3



CAPITULO 2: FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO
BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo abordados conceitos fundamentais a respeito de
controle de processos, de redes neurais artificiais, de otimizagdo, da enzima
bromelina e da tecnologia digital Fieldbus. Também foi realizada uma revisdo da
literatura sobre aplicacdes de redes neurais artificiais em controle de processos e

uma breve revisdo sobre a enzima bromelina.

2.1. Controle de Processos

No mundo atual, a motivagcdo para melhoria dos processos industriais
sempre esta voltada para o lado financeiro. Assim, com o aumento no volume de
producédo das industrias e com a necessidade de aumento da competitividade, os
engenheiros tém recorrido ao controle de processos para manter a operabilidade

dos mesmos, aumentando a produtividade com perdas reduzidas.

O controle pode ser aplicado num processo com diversos obijetivos:
manutencdo das condi¢cdes operacionais, impedindo que determinadas variaveis
figuem fora da faixa de operacdo, mantendo a qualidade do produto e atendendo a

especificacoes da legislacdo ambiental.

Duas estratégias de controle merecem destaque: feedback (controle por
realimentacdo) e feed forward (controle por antecipacao). A diferenca fundamental
entre as duas estratégias é que a acado de controle é tomada depois que o erro
acontece (feedback) ou antes que o erro aconteca (feed forward). No controle
feedback, a variavel controlada € medida e a partir da comparacao deste valor
com um valor de referéncia (set-point), implementa-se a acao de controle (variavel
manipulada). JA4 no controle feed forward, a medida é feita no disturbio do
processo, inferindo-se um erro que ira ocorrer e a partir dai calcula-se a acao de
controle (SEBORG, EDGAR e MELLICHAMP, 1989). Desta forma, é possivel
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detectar as vantagens e desvantagens de cada tipo de estratégia, como mostrado

na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Comparacao entre controle feedback e feed forward

VANTAGEM

Feedback Feed forward
- a agao corretiva ocorre a partir de | - a acao corretiva ocorre a partir da
um desvio do set-point, { medicao do disturbio e assim, o erro

independentemente do disturbio (nao
requer medicao do distarbio)

- ndo requer modelo matematico do
processo

- 0 controlador PID, amplamente
utilizado, pode ser facilmente re-
sintonizado em caso de alteracdes no
processo

nem chega a ocorrer

- nao introduz instabilidade
sistema em malha fechada

no

DESVANTAGEM

- 0 erro necessariamente ocorre para
que ocorra a agao corretiva

- pode nao ter bom desempenho para
processos com grandes valores de
constante de tempo ou tempo morto

- 0 controlador pode introduzir

instabilidade no sistema

- necessidade de se identificar e
monitorar os disturbios do processo

- requer modelo do processo
(comportamento da variavel
controlada frente a perturbagdes na
variavel manipulada)

Os controladores feedback mais empregados séo:

- proporcional (P): a saida do controlador € proporcional ao erro, conforme

a Equacéo 2.1.

c(t) —c+ K, e(t)

Equacéo 2.1
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- proporcional integral (Pl): acrescenta-se um termo integral do erro

(Equacéao 2.2).

c(t)=c+K, elt)+ K. je(t)dt Equacéo 2.2
0

- proporcional integral derivativo (PID): existe um termo derivativo do erro
(Equacgéao 2.3).

)=+ K, )+ e [elt)at+ K z, dZ—gt) Equagéo 2.3
TI 0

Onde: ¢(r) é a acdo de controle, ¢ é o estado estacionario da variavel
manipulada e K, € o ganho do controlador, 7, é a constante de tempo integral e

7, € a constante de tempo derivativa.

Os controladores feed forward se baseiam na predicdo do comportamento
futuro da planta a ser controlada, e esta predicao é feita através do modelo do
processo, portanto, este modelo é um elemento importante para a eficacia do
controlador. Tais modelos podem ser estaticos ou dinamicos, sendo que 0s
primeiros nao levam em consideracdo a dindmica do processo, levando a
prejudicar o desempenho do controlador em condicées transientes. Uma
configuragcdo comum para controladores feed forward € o seu acoplamento com

controladores feedback, com uma agao de controle conjunta.
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2.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)
2.2.1. Definigdo

O cérebro humano é constituido de células nervosas chamadas neurénios.
Os neurbnios comunicam-se através de processos quimicos desencadeados nas
sinapses, sendo 0s sinais recebidos pelos dendritos, processados no nucleo e re-
transmitidos pelo axénio. Durante este processo, o sinal pode ser modificado pelo

transmissor quimico.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas de processamento de
informacdes que tentam imitar essa estrutura do sistema nervoso bioldgico. Da
mesma forma, a RNA é constituida por unidades (os neurdnios) interconectadas
de modo que cada conexao possui um peso associado (onde o conhecimento é
armazenado) que multiplicara o sinal transmitido pelo neur6nio. Cada unidade
aplica uma fungao de ativacdo ao sinal de entrada para determinar a saida,
conforme mostra a Equagéo 2.4. A forma como os neurdnios estdo organizados

na RNA constitui sua arquitetura.

a=f(wp+b) Equacao 2.4

Onde: a: saida do neurdnio; f(wp+b): argumento da fungéo de ativacéo;

w: peso; p:entrada do neurénio; b : bias.

Uma RNA pode ser classificada como monocamada (possui apenas uma
camada de entrada e uma de saida) ou multicamada (possui uma camada
intermediaria, além das camadas de entrada e de saida), sendo esta Ultima capaz
de resolver uma gama maior de problemas. (FAUSETT, 1994)

A RNA pode processar relagdes lineares e ndo-lineares, sendo que o

interesse esta justamente nas nao-linearidades.
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2.2.2. Arquiteturas da RNA

As redes neurais podem ser classificadas de acordo com as conexdes
entre os seus neurbnios: numa rede feedforward nao ha realimentacao na entrada
da rede, ou seja, o0 sinal se propaga da entrada, camada a camada, até a saida; ja
uma rede recorrente envolve elementos de atraso unitario e o sinal da saida é

realimentado a entrada.

2.2.3. Treinamento da RNA

O processo de aprendizagem da rede se da a partir de conjuntos de dados
de entrada e saida (dados representativos do processo), com o ajuste dos
parametros de modo a minimizar uma fungédo, que pode ser o erro entre a saida
calculada pela rede e os respectivos valores desejados. Para o teste da rede,
utilizam-se dados nao utilizados na etapa de treinamento (CAMPOS e SAITO,
2004).

Existem trés tipos de treinamentos: supervisionado (é fornecido a rede um
conjunto-exemplo de dados de entrada e saida), por estimulo (a rede recebe um
indicador de desempenho em intervalos de tempo regulares) ou por auto-
aprendizagem (utiliza-se um algoritmo de aprendizagem por competicdo).
(CAMPOS e SAITO, 2004).

2.2.4. Algoritmo de retropropagacao

O surgimento deste algoritmo aplicado a redes multicamadas representou
um grande avango para as redes neurais. Este algoritmo possui uma etapa inicial
de avaliagdo, em que a rede calcula a saida a partir de uma entrada, gerando um
erro (y-Yref) POr comparagdo com a saida desejada e uma segunda etapa de
retropropagacdo do erro. Pode-se dizer que o algoritmo da retropropagacao
modifica os pesos proporcionalmente a sua influéncia no erro cometido pela rede
neural. (CAMPQOS e SAITO, 2004)
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Frequentemente utiliza-se a diferenca entre a saida da rede e a saida real
como funcdo a ser minimizada durante o ajuste dos pesos da rede, segundo o

critério da soma dos quadrados dos erros.

Normalmente, o banco de dados disponiveis €& separado em dois

conjuntos: 75% para o treinamento e 25% para a validacéao.

Em suma, o ciclo que comecga com o processo de aprendizagem da rede e

termina na sua aplicacdo como controlador pode ser visualizado na Figura 2.1:

Definigao da .
| |Arquitetura da Rede |
|

¥

Etapa de . Dados de
Treinamento Treinamento

Etapa de
Validagao

Dados de Teste

i

Avaliacéo de
Desempenho

Aplicagao da RNA
como controlador

Fonte: CAMPOS e SAITO, 2004

Figura 2.1: Processo de aprendizagem da rede neural artificial

2.2.5. Fungéo de ativagdo

As fungbes de ativagdo utilizadas nos neurbnios sdo responsaveis pela
ativacao (ou inibicdo) da saida da unidade processadora. O neur6nio aplica um
somatorio aos sinais recebidos, ponderando-os pelos pesos e bias, utilizando este

resultado como entrada da fung¢éo de ativagéao.

Para problemas ndo lineares, a funcdo de ativacdo sigmoidal é

frequentemente aplicada:

a) funcéo logistica:

10
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1 ~
f(x)= - Equacéao 2.5
1+e

Onde a € o parametro de inclinagéo da fungéo.

b) funcao tangente hiperbdlica (normalizada entre -1 e 1):

_1-e™

= Equacéo 2.6
I+e™*

f(x)

2.2.6. Aplicagbes

De uma forma geral, pode-se dizer que as redes neurais artificiais
encontram aplicacbes nas seguintes classes de problemas: aproximagao,

predicdo, classificacdo, otimizagao e categorizagao.

Problemas de aproximacao consistem de ajustes de modelos pela RNA,
em que ela interpola valores de uma fung¢do dentro de um dominio de atuacéo.
Para predicdo de estados futuros de determinadas varidveis num processo,
também pode-se aplicar as redes neurais, sendo que esta previsao é baseada
num histérico de dados do processo. O reconhecimento de padrdes para
reconhecer vozes e imagens constitui-se de um problema de classificacdo, em
que atribuem-se padrdes de entrada a uma classe de elementos (que podem ser
pessoas, por exemplo) entre um conjunto de classes conhecidas. A RNA responde
entdo, quando apresentada a um determinado elemento, a qual classe ele
pertence. No caso de problemas de categorizacdo, caracteristicas
estatisticamente relevantes de um conjunto de dados sao reconhecidas pela rede
neural, sendo que esta atua no sentido de separar em conjuntos os elementos
com caracteristicas semelhantes (REZENDE, 2003).

Mais especificamente, em Engenharia Quimica pode-se citar: deteccao
de falhas em sistemas de controle, identificacdo e localizacdo de erros em
processos, otimizacdo de processos e controle de processos. Na Medicina:
diagnésticos e tratamentos e em d&reas comerciais: andlise de riscos para
investimentos. Podem ser citadas ainda, aplicacdes como: processamento de
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sinais (filtragem de ruidos em linhas telefénicas) e reconhecimento de padrdes
(NAGY, 2006; FAUSETT, 1994).

2.2.7. Vantagens e limitagbes

A RNA é um modelo que possui a vantagem da facilidade de aplicacao e
eficiéncia computacional. Trata-se de um modelo interessante para modelagem de
processos devido a sua capacidade de capturar dindmicas nao-lineares por meio

de simples equacdes algébricas.

Como todo método estatistico, a RNA requer uma base de dados
representativos do processo, de forma a abranger todo o dominio de atuacédo da
rede (CAMPOS e SAITO, 2004).

Sabe-se da literatura que as redes neurais sdo mais indicadas para

interpolacdo de dados.

2.3. Bromelina

O Brasil ja é considerado o maior produtor mundial de abacaxi, segundo o
Informativo Mensal da Equipe Técnica de Abacaxi do primeiro quadrimestre de
2007 (Revista Embrapa Mandioca e Fruticultura Tropical — CUNHA (2007)). As
principais espécies cultivadas no pais sdo a variedade Pérola e Smooth Caienne.
As partes ndo comercializadas do fruto, como folhas, caule, talo e casca sao ricas

em bromelina, uma enzima proteolitica de importante uso farmacéutico.

2.3.1. Definicao

A bromelina é uma glicoproteina que possui um residuo oligossacarideo
por molécula ligado de forma covalente a cadeia peptidica. Encontra-se bromelina
até mesmo no estagio maduro do fruto do abacaxi, 0 que nao ocorre com outras
proteases vegetais, como a papaina (mamao) e a ficina (figo). Esta, portanto, é
uma vantagem de se utilizar a bromelina em pesquisas cientificas (MURACHI,
1976).

12
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2.3.2. Aplicagbes

Podem-se citar diversos usos da bromelina: na industria alimenticia
(amaciamento de carnes vermelhas, produgao de farinha de trigo de elevado teor
proteico, producao de ovos desidratados, hidrélise de complexos proteina-taninos
que causam turvacao da cerveja e producao de isolados proteicos), na industria
téxtil (amaciamento de couro, tratamento de |& e de seda) e na medicina e
principalmente na industria farmacéutica (suturagdo de feridas, antiinflamatorio,
absorcao de outros medicamentos, facilitador da digestao e inibicao de células
cancerigenas) (MATTOS, 2005).

2.3.3. O Processo de Precipitacao

Para a recuperacao de enzimas, utilizam-se técnicas como: precipitacao,
extracdo com solvente e filtracdo, técnicas estas que possuem baixo poder de
purificacdo. Para obter uma pureza maior, € necessario investir-se em tecnologias
mais avang¢adas, como a cromatografia de afinidade, eletroforese, extracdo em
duas fases aquosas e extracdo com micela reversa. Esta etapa de purificagdo
representa a maior parcela do custo de producao — de 80 a 90% (CESAR, 2005).
Constata-se que este € um fator preponderante no que diz respeito a nao
existéncia de industrias dedicadas a recuperacao da bromelina no Brasil.

O processo de precipitacdo se da através de interacbes eletrostaticas
entre regides de cargas opostas da prépria molécula de proteina, quando o
solvente destr6i a camada de hidratagdo hidrofébica desta. O método da
precipitacdo por etanol possui como vantagens o baixo custo e a disponibilidade
deste solvente, além da possibilidade de reaproveitamento do etanol através de
um sistema de destilacdo. Como desvantagens, tem-se a inflamabilidade do
solvente e a necessidade de se realizar a precipitacao a baixas temperaturas, pois
este solvente pode causar desconformacao irreversivel na estrutura tridimensional
da proteina. Trabalhando-se em baixas temperaturas, reduz-se a flexibilidade da
molécula e a capacidade de penetracao do solvente (SCOPES, 1994).
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2.4. Estado da arte
2.4.1. Redes Neurais Artificiais

Martins e Coelho (2000) estudaram a integracdo de redes neurais
artificiais feedforward com controladores baseados em teorias convencionais para
aprimorar o desempenho destes Uultimos. Os valores da variavel controlada
preditos pela rede foram incorporados a estrutura do sistema de controle
convencional através da mudanca nos valores de set-point. Simulagdes com
controle PI, controle PID e uma estrutura de controle-cascata baseada em um
controlador PID mostraram que a RNA de fato contribuiu para melhoria da
performance dos controladores convencionais (diminuindo o tempo para atingir o
estado estacionario, overshoot e oscilagbes na variavel controlada) e
corroboraram a eficiéncia do modelo neural para a predicdo dos valores da
variavel controlada. O algoritmo nao-linear simplex de Nelder e Mead foi utilizado
para o treinamento da rede neural, através de programacao computacional.

Ainda no campo da simulacdo, observou-se que redes neurais tém sido
aplicadas para o controle de biorreatores de fermentagdo. Uma das formas de se
reduzir a variabilidade de um bioprocesso, aumentando-se assim a produtividade
e portanto a lucratividade, é investindo na supervisdo dos bioprocessos com 0 uso
de técnicas de inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais e outros

sistemas baseados em conhecimento empirico (GLASSEY et al., 1997).

Gadkar, Mehra e Gomes (2005) propuseram a aplicacdo de redes neurais
para o monitoramento das variaveis de estado em um tanque de fermentacao
alcodlica. Através de um algoritmo de atualizacdo dos pesos, o modelo neural foi
implementado online. Resultados comparativos mostram que o erro gerado pelo
modelo com adaptacdo dos pesos (erro de 12,5% para predicado do perfil da
biomassa e 22,2% para predicdo do perfil do etanol) foi menor do que aquele
obtido pelo modelo sem adaptacédo dos pesos (erro de 25% para predicao do perfil
da biomassa e 44,4% para predicao do perfil do etanol). Nagy (2006) também
estudou o controle de um biorreator de fermentacdo utilizando redes neurais e
demonstrou a eficiéncia dos modelos gerados e a superioridade de desempenho

em relacdo a controladores convencionais.
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Observa-se que o numero de aplicacées online tem crescido, porém com
poucos casos bem-sucedidos, conforme descrito por Hussain (1999). Em sua
revisdo sobre aplicacdes de redes neurais para controle de processos quimicos,
24 publicagbes foram estudadas acerca de aplicagbes online desta técnica.
Algumas delas, como a de Khalid et al. (1993), a de Van Can et al. (1995), a de
Evans et al. (1993 apud HUSSAIN, 1999), a de Seborg (1994) e a de Draeger et
al. (1995), fizeram comparagdes com controladores convencionais e/ou esquemas
de controle preditivo com modelo linear, chegando a conclusao de que o uso de
redes neurais apresentou melhor resultado para controle de temperaturas,
pressao e nivel de tanques. Hussain também apontou que as redes neurais feed
forward multicamadas com funcédo de ativacdao sigmoidal e tangente hiperbdlica
sdo as mais utilizadas, o que atesta a suficiéncia destas estruturas para os
problemas abordados. Com relacdo a aplicacbes online, o autor destaca que
poucos sao os estudos em plantas-piloto, sendo a maioria deles voltados para
plantas em escala de laboratério. Isto fatalmente estimula os pesquisadores a
investigarem o uso online da tecnologia de redes neurais artificiais para controle

de processos.

Um estudo de dois anos sobre aplicacdes industriais de redes neurais
artificiais foi publicado em 2001 por Lennox et al. Um dos processos estudados foi
a extrusdo de um polimero (para cobertura de fios de cobre), buscando a
manutencdo da qualidade do produto, medida em relagdo ao flow number do
mesmo. A implementacdo online foi feita acoplando um computador IBM com um
processador 286 ao sistema de controle e aquisicdo de dados existente. A
predicdo da rede neural manteve-se em torno de 10 unidades do flow number
em relagdo ao set-point para a maioria dos dados testados, quando o objetivo era
manter aproximadamente em torno de + 20 unidades, comprovando mais uma vez
a vantagem de se utilizar um controlador baseado num modelo neural ao invés de
utilizar um modelo linear. Um outro processo estudado foi a determinacdo dos
niveis 6timos de ozénio e de coagulante para filtracdo de aguas do Rio Tamisa. O
modelo neural foi construido para prever a turbidez das aguas ao longo do tempo,

saida esta utilizada numa fungcdo objetivo (a ser minimizada) para a
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implementagéo online. Para fins de teste, o modelo neural foi implementado num
computador com processador 386, conectado a rede de monitoramento das aguas
do Tamisa. Assim, era possivel obter-se dosagens de ozbnio e de coagulante
sugeridas pelo sistema. Esta implementacdo encontra-se ainda em fase de
estudo. Neste mesmo trabalho, a habilidade de adaptacao dinamica a mudancas
no processo foi verificada na determinacdo da raz&o ar-combustivel num motor a
gasolina. O modelo gerado foi implementado num sistema de controle para regular
esta proporcdo e os resultados mostraram que o modelo neural teve um
desempenho superior quando comparado a um modelo linear, no que diz respeito
ao tempo para se adaptar as novas condi¢des operacionais. Isto é explicado pela
capacidade das RNAs de identificar as nao linearidades do processo. Como
conclusbes desta pesquisa de dois anos, os autores encontraram um aumento
entre 10 a 20% na exatidao do modelo neural, em comparagdo ao modelo linear.
No entanto, problemas de estabilidade de controladores baseados neste tipo de
técnica ainda representam um significativo argumento para resisténcia a sua
implementag&o na industria. Este artigo também demonstrou que as redes neurais
possuem grande potencial de aplicacdo em processos que requerem controle
adaptativo.

Padmavathi et al. (2005) estudaram um processo de fabricagdo de
borracha de polibutadieno. A uniformidade da qualidade deste produto pode ser
garantida através da inferéncia do valor da viscosidade Mooney a partir de
medidas das variaveis do processo, utilizando redes neurais artificiais. Para o
treinamento da rede neural foram utilizados coédigos gerados no MATLAB.
Diversas estruturas de rede foram testadas (entre elas, uma estrutura com 1
camada intermediaria utilizando a funcao de ativacédo tangente hiperbdlica) e os
autores concluiram que o melhor modelo foi aquele gerado pela rede neural com
regressdo generalizada (GRNN — Generalized Regression Neural Networks).
Neste caso, o erro quadrado médio obtido nos testes foi de 0,0252. Para tornar o
modelo portatil, os cédigos do MATLAB foram transportados para uma planilha do
Microsoft Excel, que compreendia os calculos da rede neural para predicao das
viscosidades desejadas. Com o modelo definido, foi possivel implementa-lo no

sistema de controle distribuido disponivel, sendo as agdes corretivas tomadas pelo
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operador. Apesar de nao ter sido finalizada a automacédo deste processo,
considerou-se no trabalho citado o uso posterior do modelo desenvolvido como
um soft-sensor para controle da planta.

Em 2006, Fileti, Pacianotto e Cunha comprovaram a eficiéncia das redes
neurais artificiais na implementacéao online de um modelo neural inverso no ajuste
operacional do periodo final de sopro de um processo de aciaria a oxigénio. Trata-
se de um complexo processo transiente sujeito a variagcbes na matéria-prima,
sendo de suma importancia, portanto, a disponibilidade de um modelo preciso
para definir as condicbes adequadas de operacdo. Desta maneira, evita-se
retrabalho do produto obtido, pois suas especificacées sao prontamente atendidas
ao final do processo. Os autores relataram um aumento no acerto de predicao de
temperatura e porcentagem de carbono de 66% (modelo comercial) para 82,5%

(modelo neural) em 40 bateladas.

Segundo Hernandez et al. (2009), uma outra aplicacdo pertinente das
redes neurais artificiais € na determinagao online do coeficiente de performance
(COP) de um sistema integrado de purificacdo de dgua e de um ciclo de absorcéao
(absorption heat transformer). Neste processo, a predicdo do COP por modelos
termodinamicos é imprecisa devido a hipéteses adicionadas que na pratica nao se
concretizam. Assim, o uso de redes neurais surge como uma alternativa, ja que
esta técnica permite que nao linearidades sejam incorporadas ao modelo gerado.
Utilizando o software MATLAB, os autores concluiram que o modelo neural estava
apto a ser aplicado online no sistema em estudo. Utilizando uma segunda rede
neural (desta vez inversa), o objetivo era determinar, através de uma estratégia de
otimizag&o, qual a pressao 6tima no absorvedor para um determinado COP. Nesta
segunda etapa, foi utilizado o toolbox de otimizacdo do MATLAB, aplicando o
método simplex de Nelder-Mead. Os valores de pressao obtidos através da
otimizagéo e experimentalmente foram comparados e um erro de 1,04% foi obtido,

0 que é aceitavel segundo o artigo.

Gonzaga et al. (2009) utilizaram redes neurais feed forward no
desenvolvimento de um soft-sensor para estimar em tempo real a viscosidade do

polimero politereftalato de etila (PET), para posterior aplicagdo num sistema de

17



CaPiTULO 2: FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

controle. Software-sensors sao dispositivos capazes de realizar medidas de
diversas variaveis ao mesmo tempo e de processa-las através de algoritmos,
provendo medidas de variaveis imensuraveis, em modo online. Os autores
utilizaram as RNAs para previsdo da viscosidade do PET, saida esta que era
entdo enviada ao sistema de controle, que mantinha as condi¢cdes operacionais
adequadas para cada valor de viscosidade. A integracdo entre o soft-sensor
desenvolvido e o sistema supervisério utilizado (SETCIM, AspenTech) foi feita
utilizando uma Interface de Programacao de Aplicativos (Application Programming
Interface, API), através de programacao computacional em linguagem FORTRAN
e C. Este trabalho foi importante para mostrar uma alternativa ao viscosimetros
usualmente utilizados nas industrias, que apresentam problemas operacionais. O
uso do modelo neural mostrou-se eficiente na predicdo da viscosidade do
polimero em questdo, tanto nos testes offline quanto nos testes online. Na
aplicacdo do modelo para controle do processo, ambos 0S casos Servo e
regulatério apresentaram resultados bem sucedidos, tendo sido obtidas respostas

rapidas e com erro praticamente nulo com relagdo ao set-point.

2.4.2. Bromelina

Cesar (2005) realizou um estudo econbémico sobre o processo de
recuperagdo da enzima bromelina. Utilizando o processo de precipitacdo com
etanol, foram testadas diferentes proporcées de caldo de abacaxi e etanol,
comprovando-se que com 80% v/v, praticamente toda a enzima é precipitada.
Esta foi a condi¢cdo apontada como adequada para precipitagdo batch, ou seja, em
um Uunico estagio. Outro dado importante apontado neste trabalho foi a

temperatura de referéncia para a realizagao da precipitagdo: 5°C.

Estudos de diferentes processos de separacdo desta enzima foram
estudados por varios autores. Bertevello (2001) investigou a eficiéncia de
separacao e purificacdo de bromelina num sistema de extracdo de duas fases
aquosas, tendo obtido uma recuperacao de atividade enzimatica de 58%. Lopes et
al. (2005) utilizaram com sucesso um sistema de membranas planas, que

constituem barreiras seletivas que promovem a separagdo dos componentes da
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mistura, para recuperar a enzima bromelina, apontando este método como uma

alternativa aos processos de separacao existentes.

Voltando a pesquisa da literatura para a aplicagdo de controle de
processos a recuperacdo da bromelina, observam-se dois trabalhos relevantes:
Santos (2006) e Leite (2007).

Santos (2006) estudou a aplicacao de controladores convencionais Pl, PID
e PID adaptativo ao processo de precipitacdo de bromelina num reator de vidro e
obteve melhor desempenho do controlador adaptativo em relagdo ao convencional
(menor valor de ITAE, menor valor de overshoot e menor valor de tempo de
estabilizacado), demonstrando assim a necessidade de um controle adaptativo ao
processo em questdo quando este é realizado em batelada alimentada. No
entanto, algumas limitac6es foram observadas no sistema utilizado: havia uma
ineficiéncia de troca térmica devido ao fato de o tanque ser feito de vidro, o que
acarretou na impossibilidade de se manter a variavel controlada em torno do set-

point.

Leite (2007) deu prosseguimento ao trabalho de Santos e utilizou um
controlador avancado baseado em légica fuzzy aplicado ao mesmo processo,
porém num reator de aco-inox e demonstrou a eficiéncia e a superioridade deste
controlador avancado em relacdo a controladores convencionais, obtendo uma
recuperacado da atividade enzimatica 80% maior em relacdo aos controladores

convencionais e menor consumo de energia elétrica.

2.5. Otimizacao

Para esta secgéo, utilizou-se como referéncia o livro de otimizagdo de
Edgar, Himmelblau e Lasdon (2001).

Otimizar é fazer uso de determinados métodos para maximizar ou
minimizar uma fung¢ao-custo, de modo a encontrar uma solu¢cdo adequada para

um problema.

Técnicas de otimizagdo vém sendo estudadas com o intuito de trazer
melhorias aos processos industriais. Isto foi motivado pelo aumento nos custos de
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energia, no rigor das leis ambientais e na competitividade do mercado. As
ferramentas de otimizacao sdo aplicadas visando ao aumento da eficiéncia dos
processos e portanto da produtividade, gerando consequentemente mais

lucratividade.

Aplicacdes desta técnica sdo encontradas no mundo dos negécios
(obtencdo de maximo lucro, utilizando o minimo de recursos, por exemplo) e na
engenharia (encontrar as quantidades minimas de reagentes para obtencdo da

maxima produtividade).

Basicamente, um problema de otimizagdo consiste de trés elementos: a
funcéo-obijetivo, restricoes de igualdade (equacgdes) e restricdes de desigualdade
(inequacoes).

Quando a fungao-obijetivo e as restricdes sdo lineares, pode-se resolver o
problema de otimizacao através de uma programacao linear simples, usualmente

na forma apresentada no Quadro 2.1.

Quadro 2.1: Equacionamento para encontrar a solugdo de um programa de
otimizacao utilizando programacao linear

“Encontrar x=(x,,x,,...,x,), de modo a minimizar a fungao:

n
f= Z%x,‘
j=1

Sujeito a:

n
Max, =b,, i=12,...m
j=1

< < | =
lj Sx;Su;, j 1,2,....n

Onde:
¢, sao os coeficientes das n fungdes-objetivo

a; € b, sdo os parametros das m restrigoes lineares

[, e u; sao os limites inferior e superior de x,”
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Para encontrar a solucao 6tima de um problema deste tipo, pode-se
aplicar o método simplex, em que num primeiro momento define-se uma solucéo
preliminar, se esta existir e num segundo momento utiliza-se essa primeira
solucdo como valor inicial para encontrar a solucao através da minimizacéo (ou

maximizac¢ao) da funcao.

Outra situacdo que pode ser encontrada € a existéncia de uma funcao-
objetivo ndo linear, com restricoes lineares ou nao lineares. Neste caso, um
método indicado para solucionar este problema é o método do gradiente
descendente generalizado (generalized reduced gradient, GRG), cujo algoritmo
consiste dos passos descritos no Quadro 2.2.

Quadro 2.2: Algoritmo do método do gradiente descendente generalizado

—

Calcule o gradiente de f(x) n o ponto atual x,, gerando Vf(x,).
2. Se o ponto x, esta proximo do ponto 6timo, pare.

3. Calcule a diregao do gradiente, d_, usando o gradiente Vf(x,) e alguma

informacéao anterior, como a direcdo do gradiente anterior.
4. Determine qual a distancia a ser percorrida («,) a partir de x_, ao longo da
diregdo d,. a, é o valor de @ que minimiza a funcdo f(x, +ad,) e que é

utilizado para definir o préximo ponto x, = (x, + e, d.).

5. Substitua x, pelo valor encontrado, x, , e retorne ao primeiro passo.

Edgar, Himmelblau e Lasdon (2001) apresentam como vantagens deste
método a sua versatilidade (pode ser utilizado em problemas com restricdes
lineares e ndo lineares ou sem restricdes) e o fato de que, uma vez que a solucéo
seja possivel, ela permanecera possivel e 0 método pode ser interrompido a
qualquer momento com uma solucao. No entanto, este método requer que a cada

passo do algoritmo todas as restricdes sejam atendidas.
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O método do GRG descrito anteriormente € utilizado na ferramenta Solver
do Microsoft Excel. Este suplemento possui uma interface de facil interacdo com o
usuario. Maiores detalhamentos sobre o uso desta ferramenta podem ser

encontrados em Fylstra et al. (1998).

2.6. Comunicacao Digital Fieldbus

A referéncia utilizada para este topico foi o manual ‘Como implementar
projetos com Foundation Fieldbus’ (SMAR, 1998).

A necessidade de minimizacao de custos, melhorias em procedimentos de
manutencdo e maior integracdo entre as diversas areas levou a introducado do

conceito de redes.

As redes sdo classificadas de acordo com o tipo de equipamento
conectado a elas e com o tipo de dado que trafega por elas:

- rede sensorbus: dados em formato de bits (sinais discretos do tipo
ON/OFF);

- rede devicebus: dados em formato de bytes (pacotes de sinais discretos

e/ou analbgicos) e

- rede fieldbus: dados em formato de bloco (pacotes de informacgdes de

tamanhos diversos).

A rede Fieldbus é um sistema de comunicacgao digital bidirecional, capaz
de cobrir distdncias maiores que as redes Sensorbus e Devicebus, que interliga
instrumentos de campo a estacdes de controle. Instrumentos acoplados a redes
fieldbus sdao chamados de instrumentos inteligentes, pois sdo capazes de
desempenhar fungcbes complexas e de realizar calculos avancados, sendo,
portanto, adequados para utilizagdo em controle de processos. O padrao Ethernet
operando com o protocolo TCP/IP é o mais comumente utilizado no nivel de

informacao da rede.

Observa-se a vantagem de se utilizar a rede Fieldbus frente a tecnologia

de Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD) no detalhamento do projeto,
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pois o grau de complexidade de alguns elementos do projeto (diagrama de malhas
e planta de instrumentacao, por exemplo) € menor no caso do projeto Fieldbus.

No projeto Fieldbus, € de suma importancia que se fagca um planejamento
cuidadoso da localizacdo de cada equipamento da rede, de modo a se tirar o
maximo proveito do desempenho do barramento e das derivacées, utilizando-se
comprimentos adequados destes elementos. Além deste cuidado, também deve-
se atentar para o niumero maximo de dispositivos ligados a rede, o que é definido
pela fonte de alimentacdo, que deve ser suficiente para alimentar todos os

transmissores.
Nos projetos Fieldbus, existem diversas possibilidades de topologias:

- barramento com spurs: existe um barramento principal, do qual partem

derivagdes, onde os instrumentos serdo conectados;

- ponto-a-ponto: todos os equipamentos da aplicagdo sdo conectados em
série;

- arvore: acopladores concentram a ligacdo de varios equipamentos,

formando uma estrutura semelhante a um “pé de galinha”, outro nome dado a esta

topologia;
- end-to-end: apenas dois equipamentos sao conectados diretamente;

- mista: diferentes tipos de topologia sao utilizados numa mesma

aplicagéo.

Os componentes utilizados num projeto Fieldbus sao listados a seguir:

- cabos: par de fios trancados com blindagem seguindo a norma ISA-
S50.02;

- conectores: dispositivos opcionais, indicados para uso em redes que
possuem equipamentos que devem ser frequentemente desconectados;

- blocos de terminais: possibilitam conexdes de varios barramentos;
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- Host Device: equipamento que permite a configuracdo, monitoramento e
interacdo com o0 processo sem a necessidade de se permanecer no campo

(computador);
- repetidor: utilizado para estender um segmento Fieldbus;

- bridge: utilizado para conectar segmentos Fieldbus de diferentes

velocidades, formando uma extensa rede;

- gateway. utilizado para conectar os segmentos Fieldbus a outros
protocolos de comunicagéo (Ethernet, por exemplo);

- instrumentos (transmissores, conversores).

Por fim, observa-se que o uso desta tecnologia traz alguns beneficios
como o aumento da disponibilidade de informacbes de controle, assim como de
informagcdes extra controle, além de vantagens econbémicas (baixo custo de

implantagéo e de expansao).

2.7. Conclusoées do capitulo

Como pode ser observado, Redes Neurais Artificiais tém sido vastamente
empregadas para modelagem de processos devido a sua capacidade de captar
dindmicas ndo lineares e a sua facil implementacdo (ja que se elimina a
necessidade de se modelar os processos a partir das equacgdes basicas de
conservacao). Esta ferramenta tem se provado eficiente ndo s6 em modelagem,
como também na predicdo de varidveis de processos para posterior
implementagéo de alguma estratégia de controle.

Dentre os estudos envolvendo a aplicacao de redes neurais, nota-se que a
grande maioria utiliza cdédigos de programacdo computacional ou softwares
comerciais de custo elevado para a implementacao online, quando explicitado.
Assim, a proposta de emprego do software Microsoft Excel para este fim visa
simplificar 0 uso da técnica, uma vez que esta planilha possui uma interface
amigavel e esta amplamente disponivel na maioria dos computadores de uso

pessoal e comercial.
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O caso-estudo da enzima bromelina pode se mostrar vantajoso com
relacdo ao uso de residuos que normalmente nao seriam aproveitados, obtendo-
se um produto de importante uso farmacéutico de alto valor agregado a partir de
matérias-primas de baixo custo. Ja o uso do sistema digital Fieldbus para este

estudo implica em atualizagao tecnoldgica.
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CAPITULO 3: MATERIAIS E METODOS

O presente capitulo traz a descricdo dos materiais utilizados no
desenvolvimento do projeto, assim como o detalhamento dos procedimentos
realizados em cada etapa. Inicialmente aborda-se o desenvolvimento do modelo
neural, seguindo-se com o detalhamento do caso-estudo. Ao final, explicita-se o
procedimento de sintonia do controlador convencional PID.

3.1. Desenvolvimento do Modelo Neural

A primeira parte do projeto foi o desenvolvimento do modelo neural. Esta
fase consistiu de varias etapas, a serem detalhadas nos itens subsequentes,

conforme esquematizado na Figura 3.1.

Ensaios malha Ensaios malha }
aberta R 1= fechada (fuzzy)

Treinamento \L ---C wmaTLae  )---'s Testes offline
RNA 5 T RNA

Testes online ‘JL --- A==
RNA ) T
Avaliagao
desempenho
Figura 3.1: Etapas envolvidas no desenvolvimento do modelo neural e os
softwares utilizados
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3.1.1. Configuragao de softwares

Como pode ser observado, diversos softwares estiveram envolvidos,
tendo sido necessaria a configuracdo adequada para a comunicagao entre eles. A
Figura 3.2 resume a relagcédo entre os elementos do processo:

Instrumentos ) N
46 Caiibo Syscon m& Indusoft ) ODBC ( Excel _),r

Plant Hu;nw.!y H2

Fieldbus VO

| H1 I.|_mel '1

| | -
D¢ g e

BN ETSIATEN

Figura 3.2: Comunicacao entre os elementos do processo

A configuracdo da rede Fieldbus foi feita através do software Syscon 7.0
(Smar), no qual cria-se um projeto para especificacdo dos instrumentos (Fieldbus
Foundation) utilizados e para determinacao dos parametros dos seus respectivos
blocos funcionais. Neste software sdo definidas as faixas de operacdo das
variaveis controlada e manipulada e até mesmo a estratégia de controle do
controlador PID.

As informacgdes lidas pelos instrumentos de campo sdo enviadas a placa
DFI (Distributed Fieldbus Interface — DFI302, Smar), gerenciadora de informacoes,

utilizando o padrao Ethernet de comunicagao operando com o protocolo TCP/IP.

O sistema supervisério é a interface usuario/sistema e é através dele que
o operador envia as ordens aos instrumentos de campo e monitora as variaveis da
planta. Faz-se necessario, portanto, a criagdo de uma tela de comandos para a
interacdo do usuario com o sistema. O software empregado foi o Indusoft Web
Studio 6.1 (IWS do Brasil). Esta tela de comandos foi criada a partir de uma
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biblioteca de graficos de equipamentos, tubulagdes e instrumentos, disponivel no
préprio programa. O Indusoft e o Syscon comunicam-se via porta OPC (Ole for
Process Control).

A planilha eletrénica do Microsoft Excel 2003 (Microsoft) foi utilizada para
implementagdo do modelo neural e desta forma, para possibilitar a escrita dos
dados do processo (do Indusoft para o Excel) e a leitura da saida calculada pela
rede (do Excel para o Indusoft), configurou-se no Indusoft um driver ODBC (Open
Data Base Connectivity), uma interface de acesso a sistemas gerenciadores de

bancos de dados.

O primeiro passo para se configurar este driver foi a criacado de uma nova
fonte de dados no Windows, cujos passos estdo descritos no Apéndice A. Para os
ensaios em malha aberta, a planilha ODBC foi configurada de modo a realizar a
leitura dos valores de rotagcdo da bomba de propilenoglicol do Excel, a cada 4
segundos. Esta amostragem foi determinada de modo a garantir tempo suficiente
para que a bomba pudesse responder a cada novo valor de rotacédo
implementado. Para os ensaios em malha fechada, foram configuradas duas
planilhas ODBC: uma para a escrita dos vetores de entrada da rede neural e outra
para a leitura do valor calculado pela rede, utilizando sempre a amostragem de 4
segundos. Também no Apéndice A, sdo mostrados os passos para configuracao
destas planilhas no Indusoft.

3.1.2. Ensaios em Malha Aberta

Para o treinamento da rede neural, é necessaria a disponibilidade de um
banco de dados sobre o processo em estudo.

No Laboratério de Controle e Automacdo de Processos da
FEQ/UNICAMP, estudos haviam sido realizados acerca do processo de
precipitacdo da bromelina, utilizando controlador PID e fuzzy, dados estes que
poderiam ser utilizados no treinamento da rede neural. No entanto, isto poderia
causar a impressao da necessidade de implementacdo prévia de um outro
controlador para permitir a aplicacdo do controlador neural, o que
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consequentemente poderia levar a se questionar a utilidade e a necessidade do
estudo deste ultimo.

Na verdade a implementacdo do controlador neural ndo é viabilizada
somente com a implementacao prévia de outro controlador, sendo possivel
ensinar a dindmica do processo a rede neural através de ensaios em malha
aberta, que mostrariam a ela qual o comportamento da variavel controlada frente a

determinadas perturbacées em degrau na variavel manipulada.

Desta forma, ensaios de precipitacdo em malha aberta foram realizados
com o objetivo de se construir um banco de dados sobre o processo para posterior
utilizacado destas informacgdes no treinamento e nos testes da rede neural. A forma
como os mesmos foram planejados esta descrita no item 3.3.3. Procedimento para

0s ensaios em malha aberta.

3.1.3. Treinamento e Testes da RNA

Os dados experimentais do processo em malha aberta foram utilizados
para o treinamento (75% da base de dados) e para os testes (25% da base de
dados) da rede neural artificial.

Considerou-se uma estrutura de rede como a apresentada na Figura 3.3,
com uma camada de entrada, uma intermediaria (configuracdo recomendada para
fungdes continuas e bem comportadas, conforme descrito por Cybenko (1989) e
uma de saida.

Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (by)

bias (by)

Figura 3.3: Estrutura de rede estudada
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O modelo neural foi gerado a partir do toolbox de redes neurais artificiais
do MATLAB v. 7.0.1 (The Math Works Inc.) e a arquitetura proposta consiste de
uma rede feed forward com a camada de entrada composta pelas variaveis
escolhidas em cada treinamento; o nimero de neurdnios na camada intermediaria
(com a funcao tangente hiperbdlica) sendo o dobro do numero de variaveis da

camada de entrada e um neurdnio na camada de saida com a fungéo linear.

Frequentemente trabalha-se com o algoritmo de aprendizagem por
retropropagacao de Levenberg-Marquardt, que foi o escolhido para o treinamento
das redes neurais estudadas neste trabalho.

Os testes offline foram realizados também no software MATLAB, com
dados ndo vistos no treinamento. A programagdo contempla a mesma
normalizagdo de dados utilizada no treinamento e faz a simulacdo com o0s novos
dados, gerando como resultados graficos comparativos das saidas real e
calculada.

Os scripts de treinamento e de teste utilizados neste projeto encontram-se
no Apéndice B, com os comentarios marcados pelo simbolo de porcentagem.

Além dos ensaios em malha aberta, para o teste também foram utilizados
alguns ensaios em malha fechada utilizando controlador fuzzy, dados estes
provenientes de outros projetos desenvolvidos no Laboratério de Controle e
Automacéao de Processos, na mesma planta. Estes ensaios foram incluidos para
verificar a capacidade de predicdo da rede neural também em malha fechada,
uma vez que esta seria a situagdo encontrada na realidade, quando da
implementacado do otimizador para controle da temperatura do meio precipitante.
Os dados destes ensaios foram cedidos por Leite (2007) e por Ferrarezi (2008).

3.1.4. Validagdo online do modelo neural

Apls a realizagdo dos testes offine no MATLAB, seguiu-se com uma

etapa de validacao online do modelo neural gerado.
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Tendo em vista uma aplicacado industrial, propoe-se o uso do software
Microsoft Excel para implementagdo experimental do modelo neural gerado, pela
sua popularidade e facilidade de utilizacao.

Para isto, construiu-se uma planilha eletrénica, de forma a reproduzir as
operacdes algébricas envolvidas no calculo da rede neural: os parametros
definidos no treinamento da rede no MATLAB (pesos e bias) sdo inseridos na
planilha, que executa automaticamente o calculo da temperatura do meio
precipitante um instante de amostragem a frente, em funcdo dos vetores de
entrada (Figura 3.4).

Valores lidos et
Variaveis de > b
do lndUSOﬂ -
Fungdes de
ativagao
Valor enviado P
Saida calculada A
ao Indusoft -« da RNA «— Desnormalizacédo

Figura 3.4: Etapas para predicdo da temperatura do meio precipitante utilizando o
modelo neural na planiha eletrénica

A planilha foi estruturada conforme mostra a Figura 3.5:
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Figura 3.5: Modelo neural desenvolvido em planilha eletrénica
32



CapriTuLO 3: MATERIAIS E METODOS

Esta planilha também foi utilizada nos ensaios em malha fechada

utilizando o otimizador.

Os valores das variaveis de entrada, provenientes da planta, passam por

uma normalizacéo, de acordo com a Equacéo 3.1:

(p—min p) » Equacao 3.1

pn=2 :
(max p—min p)

Onde:

pn = valor normalizado da variavel p
p = valor real da variavel p
min p = valor minimo da variavel p

max p = valor maximo da variavel p

A funcao de ativacdo aplicada na camada intermediaria foi a tangente
hiperbdlica (terminologia do MATLAB: tansig); sendo assim, o sinal proveniente da
camada de entrada € recebido pela camada intermediaria e ponderado pelos
pesos e bias, sendo processado segundo a Equacao 3.2:

T 2 ) Equagéo 3.2
a = tan Slg(nj)_ (1 + exp(— 2n; )) 1

Onde: n; =(Zniw[jj+bj

Analogamente, a camada de saida processa o sinal dos neurbnios da
camada intermedidria segundo a fungéo linear (terminologia do MATLAB: purelin)
(Equacéo 3.3):
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purelin(n, )= a Equacéo 3.3

A saida calculada pela Equagdo 3.3 deve ser desnormalizada para
implementacdo no processo e este calculo € feito conforme a Equacgéao 3.4, que
nada mais € que a Equacéo 3.1 isoladaem p.

p=0,5-(pn+1)-(max p —min p)+ min p Equagéo 3.4
Onde:

pn = valor normalizado da variavel p
p = valor real da variavel p
min p = valor minimo da variavel p

max p = valor maximo da variavel p

Para a realizacdo destes ensaios de validacao, utilizou-se o controlador
PID do software Syscon para variar a rotacdo da bomba de propilenoglicol,
visando testar a capacidade de predicao da rede em malha fechada. O modelo
neural foi acionado em paralelo com o controlador PID com o Unico objetivo de se
monitorar a temperatura calculada, para posterior comparacdo com a temperatura

real, cuja aquisicao de dados foi feita através do Indusoft.
3.2. Configuracao do otimizador

O Microsoft Excel possui uma ferramenta de otimizacdo chamada Solver,

que funciona com uma interface conforme mostrado na Figura 3.6:
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Set Target Cell: 2 E Solve ]
EqualTo: [OMax ®Mn O valeol |0 13
I 4[ Guess l
Subject to the Constraints:
Add
1
Change 5
[ chance ]
Delete .
o
1: redefine todos os parametros para o valor default;
2: funcéo-objetivo;
3: valor desejado para a funcéo-objetivo;
4: valor a ser variado;
5: campo de restricoes.

Figura 3.6: Interface para configuracao do Microsoft Excel Solver

Entretanto, para o controle efetivo da planta, foi necessario desenvolver
uma programacao computacional em Visual Basic for Applications (VBA) para
integrar o otimizador ao modelo neural, para que o célculo de otimizacao fosse
executado a cada instante de amostragem para cada novo vetor de entrada do

modelo e ndo uma Unica vez, como ocorreria se a interface tivesse sido utilizada.

Fazendo uso de uma biblioteca de comandos existente no Microsoft Excel,
foi gerada uma rotina que é executada a cada atualizacao da planilha de calculo,
isto €, a cada periodo de amostragem (4 s), em que um novo vetor de entrada é
gerado (novas condicdes na planta). O valor de temperatura do tanque predito
pelo modelo gera um erro em relacdo ao set-point que, elevado ao quadrado,
passa a ser a funcao-objetivo do otimizador Solver. A solugdo é encontrada
minimizando esta funcdo através do método quasi-Newton do gradiente
descendente generalizado, variando a rotagdo da bomba de propilenoglicol,
estando sujeita as restricoes da propria limitacao fisica da bomba (0 a 100% de
rotacdo). Uma outra restricao foi adicionada para suavizar a acao da variavel
manipulada, limitando os degraus (positivos ou negativos) a um valor maximo.
Também foi necessario adicionar uma restricdo para que a bomba desligasse

quando a temperatura do meio precipitante atingisse um determinado valor, para
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que esta temperatura ndo diminuisse muito, fazendo com que seu valor ficasse
fora da faixa de atuacao da rede neural, isto €, da faixa de valores em que a rede
foi treinada. O script desenvolvido é mostrado no Apéndice B.

Para um melhor entendimento, a Figura 3.7 contém um esquema do fluxo

de informacdes no acoplamento do modelo neural com o otimizador:
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Figura 3.7: Fluxo de informacdes no acoplamento do modelo neural com o
otimizador

3.3. Caso-estudo: precipitacao de bromelina
3.3.1. Protdtipo da planta de precipitacdo de bromelina

A planta-piloto de precipitacdo de bromelina consiste de um tanque de ago
inoxidavel encamisado agitado (agitador Fisatom 715). A refrigeracao é feita
através da circulagao de um fluido refrigerante — solugéo de propilenoglicol a 50%
- pela camisa do tanque. Sensores de temperatura do tipo Pt-100
(termorresisténcias) estdo alocados de forma a medir a temperatura interna do
tanque, a do A&lcool etilico (Chemco, pureza 99,5%) e as temperaturas do

propilenoglicol na entrada e na saida da camisa. Um transmissor de pressao
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(Smar, Série LD300) ¢ utilizado como medidor de nivel do tanque e o elemento
final de controle (atuador) é um inversor de frequéncia (fabricante Danfoss,
modelo VLT 2800). Uma bomba de deslocamento positivo (fabricante RZR,
modelo 500) é utilizada para promover a circulacdo do propilenoglicol, enquanto
uma bomba peristaltica (Masterflex Pump Controller, do fabricante Cole Parmer
Instrument Co.) é utilizada para promover a adicdo do alcool no tanque. Tanto o
agitador quanto o sensor de temperatura do tanque foram instalados de modo que
ficassem numa altura em que fosse possivel o contato com o liquido desde 150
mL até o final da batelada, sendo que esta posicao nao interferiu nas medidas do
sensor. Na Figura 3.8, pode-se visualizar o fluxograma de instrumentacdo da
planta.

ETANOL
TT
— 301

BROMELINA

BANHO
TERMOSTATICO
(PROPILENOGLICOL)

Figura 3.8: Fluxograma de instrumentacéo do protétipo de precipitagéo de
bromelina

Instrumentos inteligentes estdo conectados aos sensores de temperatura,
de pressao e inversor de frequéncia de modo a haver a transmissao de dados
para a placa DFI.

Apresenta-se na Figura 3.9 o sistema experimental utilizado.
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1: tanque de ago-inox encamisado e isolado com espuma armaflex;
2: sensores de temperatura do tipo Pt-100 (termorresisténcias);
3: transmissores de temperatura Fieldbus (TT302, Smar);

4: conversor Fieldbus-corrente (FI302, Smar), para variagdo da rotagéao da bomba
de fluido de resfriamento;

5: transmissor de pressao Fieldbus, utilizado como medidor de nivel (LD300,
Smar);

6: bomba peristaltica para adicao do alcool;
7: agitador.

Figura 3.9: Visédo geral do sistema experimental

Foi montado também um painel (Figura 3.10) para organizar as ligacdes
elétricas do sistema, garantindo a integridade de todos os elementos do circuito
(fontes, fusiveis e disjuntores) e a acessibilidade para eventuais procedimentos de
manutencao.
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: inversor de frequéncia;

: fontes de alimentacao dos instrumentos;

: chave comutadora para alternancia entre duas plantas;
: disjuntores;

: fusiveis;

: régua de bornes;

N OO OB W NN =

: tomada bifasica.

Figura 3.10: Painel elétrico utilizado no sistema experimental

3.3.2. Preparo das amostras

As amostras de suco de abacaxi para os ensaios de precipitagdo foram
preparadas utilizando-se residuos da fruta, como casca e talo (cilindro central
fibroso). Estes residuos foram triturados num liquidificador de uso doméstico com
um volume conhecido de agua destilada.

O caldo formado teve seu volume medido e foi entdo coado, utilizando-se
um coador de tecido, com o objetivo de separar o caldo das fibras.

Como era desejavel realizar-se os ensaios em condi¢gdes uniformes
(amostra de suco homogénea), preparou-se uma grande quantidade de amostras,
que foram utilizadas para todos os ensaios. No entanto, a capacidade do
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liquidificador doméstico € limitada ao volume aproximado de 1,5 L. Assim, as
bateladas eram misturadas e homogeneizadas para garantir a representatividade

da amostra.

Ao final, o volume total de suco obtido leva em consideracao o volume de
agua adicionada para auxiliar no processo de trituragdo, conforme mostra a
Equacao 3.5:

Vtatal = Vsuco +V;

dgua

Viuco = Viotal _Vzigua Equacao 3.5

O objetivo era ter uma amostra com a propor¢dao de uma parte de suco
para uma parte de agua. Deste modo, deve-se contabilizar a quantidade de agua
necessaria para se completar a proporgao:

V.

dguacompletar

= ‘/suc() _Vdgua Equagéo 36

As amostras preparadas eram armazenadas a temperatura de -18T

(congelador doméstico) e descongeladas a temperatura ambiente.

3.3.3. Procedimento para os ensaios em malha aberta

O planejamento dos ensaios em malha aberta foi feito visando a
abrangéncia de uma ampla faixa de valores adequados da variavel manipulada,
de forma a cobrir todo o dominio de atuacao da rede, inicialmente com base na
observacdo do comportamento da variavel controlada durante um ensaio em

malha aberta, com a variavel manipulada fixa em 40%.

Neste ensaio, observou-se que no inicio do processo, ocorre uma

elevacao de temperatura brusca, mostrando a necessidade de uma forte atuacao
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da bomba, sendo que no decorrer do ensaio a atuagdo da bomba pode ser

reduzida.

Assim, foram planejados ensaios em que a rotacdo da bomba de
propilenoglicol varresse uma faixa de valores que subiam até o valor maximo de
100% de rotacao no periodo inicial do ensaio. A partir dai, a rotacao foi reduzida
para valores menores e voltava a ser aumentada, porém até valores menores,
como 30% de rotacédo, por exemplo (foram realizados ensaios com diferentes
valores para este limite). Foram utilizados diferentes degraus positivos e negativos
na rotacdo da bomba, de forma a ensinar a rede que ela poderia fazer esta
variagdo com diferentes valores. O tempo de amostragem utilizado foi mantido
constante durante todo o ensaio, isto €, mantinha-se a rotacdo da bomba em cada
valor pelo mesmo periodo de tempo.

Para a realizacao destes ensaios, foram construidas planilhas no Microsoft
Excel com as diversas situacées de variacdo da variavel manipulada, conforme
planejado. Assim, mantendo-se as condi¢des iniciais definidas no planejamento
experimental (temperatura de entrada do propilenoglicol de 0°C, vazao do alcool
de 0,60 mL/s e rotacdo da bomba de propilenoglicol de 40%) (LEITE et al., 2008),
aguardava-se até que a temperatura do meio precipitante atingisse 5C e
iniciavam-se simultaneamente a adicdo do alcool e as perturbagdes, monitorando-
se a variavel controlada e realizando-se a aquisicdo de dados via Indusoft. A
agitacao era mantida constante durante todo o ensaio, num valor de 125 rpm.

3.3.4. Procedimento para os ensaios em malha fechada

Para a realizagdo dos ensaios em malha fechada, tanto para os ensaios
com o controlador PID quanto para os ensaios com o controlador neural,
acionava-se a bomba de propilenoglicol, mantendo-a numa rotagdo de 40%, até a
estabilizacdo da temperatura na camisa do tanque (temperatura de entrada do
propilenoglicol igual a zero, conforme condi¢cdes estabelecidas no planejamento

experimental).
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Adicionavam-se 150 mL de caldo de abacaxi no tanque e aguardava-se
até que a temperatura do meio chegasse a 5 C, valo r utilizado como referéncia,
sendo esta uma condicdo escolhida como ideal para a precipitacdo, segundo o
trabalho de Cesar (1999).

Acionava-se entao, quase que simultaneamente, o modo automatico do
controlador e a bomba peristaltica para a adicdo do etanol. A condicdo de parada
do ensaio era o tempo decorrido de 1002 segundos, que corresponde ao tempo
necessario para se completar 750 mL de liquido no reator (proporcdo 1:4
suco:alcool (CESAR, 1999)), conforme a vazao da bomba peristaltica.

Nestes ensaios a agitacdo também foi mantida em 125 rpm durante todo o

ensaio.

No caso dos ensaios com o controlador neural, o modo automatico

correspondeu a iniciar o intercambio de informacdes entre o Indusoft e o Excel.

3.3.5. Tratamento de residuos

Apls a realizagdo dos ensaios, obtinha-se um residuo constituido por
aproximadamente 80% de alcool e 20% de suco de abacaxi.

Como a Uunica destinagdo dada aos residuos pela Faculdade de
Engenharia Quimica (FEQ) era a incineracao, optou-se por recuperar o alcool
numa coluna de destilacdo em batelada existente no Laboratério de Ensino de
Engenharia Quimica da FEQ.

Para analise da composicdo do produto obtido foi utilizado um

refratbmetro, tendo sido necessério realizar-se a calibragdo do mesmo.

A calibracao do refratdmetro foi realizada preparando-se solugdes de suco
de abacaxi e alcool, com concentracbes conhecidas, e os respectivos valores do

indice de refracao foram anotados para a construgao da curva de calibracao.

Utilizou-se uma razao de refluxo de 0,1, para um volume de 2 L de residuo

por batelada.
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Para operacdo da coluna, aguardava-se até que o regime permanente
fosse atingido, isto €, até que a temperatura do topo fosse aproximadamente igual
a do fundo da coluna, para se iniciar a coleta do destilado. A temperatura do fundo
era mantida constante, em torno de 78C (temperatura de ebulicdo do etanol),
evitando-se assim arraste de agua para o destilado. Quando a temperatura do
fundo comecgava a aumentar, indicando que agua estava sendo evaporada,

terminava-se a destilagao.

3.4. Calibracao de bombas e sensores

3.4.1. Bombas

A vazao da bomba peristéltica, responsavel pela adicao do etanol no
tanque de precipitacdo, deve ser mantida constante para todos os ensaios. Assim,
foi preciso realizar a calibragdo desta bomba, com o auxilio de um cronémetro e

uma proveta.

Para cada valor de rotacdo da bomba (de zero a 100% de rotacdo, com
degraus de 10%), media-se o tempo necessario para se completar determinado
volume (1000 mL, por exemplo). Os valores obtidos destas duas grandezas foram
anotados e construiu-se uma curva de calibracdo desta bomba (vazao no eixo das
ordenadas e rotacao no eixo das abscissas).

A bomba de propilenoglicol também foi calibrada, seguindo-se 0 mesmo
procedimento utilizado para a bomba peristéltica, desta vez variando-se a posicao
do seletor. A curva de calibracao foi construida com a vazao de etanol no eixo das
ordenadas e a posicao do seletor no eixo das abscissas.

3.4.2. Sensores de temperatura

Os sensores de temperatura foram calibrados utilizando-se um
termdmetro-padrao de mercurio e um banho termostatico de solucdo de

propilenoglicol a 50% em volume.

Foi varrida a faixa de -20 a 50°C e o procedimento foi realizado da
seguinte forma: mergulharam-se os sensores e o termémetro-padrdo préoximos
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uns aos outros na solucdo de propilenoglicol do banho termostatico. A cada
temperatura definida no painel do banho termostatico, ap6s aguardar-se até que a
mesma se estabilizasse, anotavam-se os valores marcados por cada sensor € o

valor correspondente da temperatura medida pelo termémetro-padrao.

Assim, foi possivel construir-se curvas de calibragdo de cada sensor
(temperatura do termémetro-padrdao no eixo das ordenadas e temperatura do

sensor no eixo das abscissas).

3.5. Rede Fieldbus

O sistema Fieldbus empregado esta instalado no Laboratério de Controle
e Automacao de Processos (LCAP) do Departamento de Engenharia de Sistemas
Quimicos (DESQ/FEQ/UNICAMP) e foi montado com a topologia de barramento

com spurs (Figura 3.11).

Plant Highway/H2

Fieldbus 1/0

| | H1 I|.eve| |

Terminador
AT WA

€
%‘-a‘&".‘

Instrumentos inteligentes

Fonte: Smar Equipamentos Industriais Ltda

Figura 3.11: Topologia da rede Fieldbus utilizada (barramento com spurs)

A rede é constituida de modulos de entrada e saida analdgicas e digitais e
uma placa DFI. Acoplados ao barramento principal, h& instrumentos inteligentes

Foundation Fieldbus da Série 302 do fabricante Smar:

- dois transmissores de temperatura TT302: conversdo do sinal de

resisténcia para sinal digital (para monitoramento das temperaturas do processo);
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- um conversor FI302: conversao do sinal digital para sinal analdgico (para

atuagéo da bomba de propilenoglicol);

- um conversor IF302: conversao do sinal analdgico para sinal digital (para

monitoramento da poténcia da bomba e do nivel do tanque).

Para evitar interferéncias no sinal da rede, foi instalado um terminador

BT302 no final do barramento.

3.6. Desenvolvimento e Sintonia do Controlador Convencional PID

O controlador convencional Proporcional Integral Derivativo (PID) é o mais
largamente utilizado na industria, pela facilidade de implementacao e sintonia, nao

exigindo mao-de-obra especializada para tal.

Os softwares de configuracdo de Controladores Légicos Programaveis
(CLP) e de Redes Digitais como a Rede Fieldbus Foundation possuem atualmente
blocos funcionais que ja incluem em sua programagcdo os calculos de um
controlador PID, sendo necessario que o operador apenas insira os valores dos

parametros do controlador: ganho (K,), constante de tempo integral (z,) e

constante de tempo derivativa (7,). No projeto desenvolvido, utilizou-se como

controlador PID o bloco funcional do software Syscon da Smar. A estratégia de

controle utilizada pode ser visualizada na Figura 3.12:

Transmissor de
Temperatura
CHAR - corregéo
da temperatura
Bloco PID
Inversor de
Frequéncia

Figura 3.12: Estratégia de controle configurada no Syscon.
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Para a sintonia inicial do controlador PID, foi aplicado o Método de Ziegler-
Nichols 1, descrito pela Equacdo 3.7 a Equacédo 3.9 (SEBORG, EDGAR e
MELLICHAMP, 1989). Este método é aplicavel a sistemas continuos, o que foge a
proposta do trabalho. Mas como ndo se encontra na literatura métodos
desenvolvidos para sistemas operando em batelada alimentada, optou-se por

utiliza-lo mesmo assim, para ter um ponto de partida.

K, = 1,27 Equacéo 3.7
K-t,

7, =2, Equacéo 3.8

7, =051, Equacéo 3.9

. - t
Validade das equacgdes: 0,1 <-4 <1.
T

Como ja dito anteriormente, neste método, para obtencdo da curva de
reacao (em formato S) é necessario realizar-se 0s ensaios em regime continuo.
Assim, para simular esta situacao, utilizou-se um artificio baseado no principio de
vasos comunicantes, em que o liquido era alimentado (por uma bomba de
engrenagens) e retirado do tanque a mesma vazao, continuamente, através de
uma mangueira instalada a saida do tanque, visando manter o nivel do tanque

constante. A Figura 3.13 ilustra a montagem descrita:
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TT
301

BROMELINA

BANHO
TERMOSTATICO
(PROPILENOGLICOL)

Figura 3.13: Diagrama da montagem utilizada nos ensaios de sintonia do
controlador PID.

Para a realizacdo dos ensaios para obtencdo da curva de reacao,
adicionava-se 150 mL de caldo de abacaxi no tanque, sob agitacdo constante.
Quando a temperatura do meio atingia 5,0°C, iniciava-se simultaneamente a
adicdo do alcool e aplicava-se uma perturbacdo em degrau na variavel
manipulada. Esta perturbacao fazia a bomba sair da condig¢ao inicial, de 40% de
rotacéo, para 70% de rotacédo. Caldo de abacaxi a 5,0°C era alimentado ao tanque
paralelamente a adicao de alcool.

A curva de resposta obtida foi submetida a um ajuste nao linear, segundo
a funcado de transferéncia de um modelo de 12 ordem com tempo morto
(SEBORG, EDGAR e MELLICHAMP, 1989):

G(s)z Kexp(—td -s)
T-5s+1

Equacao 3.10
Pelo método gréfico, os parametros do processo: ganho (K, ), constante

de tempo (7 ) e tempo morto (z,) podem ser obtidos conforme esquematizado na
Figura 3.14:
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PV

ta g+t tempo

Figura 3.14: Curva de reacao para determinacao dos parametros do processo
para sintonia através do método de Ziegler-Nichols.

O ganho do processo é obtido pela Equacéao 3.11:

p

K _g Equacéo 3.11

Onde B é o novo valor do estado estacionario e A é o valor da

perturbacao em degrau.

Com os parametros do processo em maos, utilizam-se as equacgdes do

método para obter os parametros do controlador.

3.7. Comparacao entre os controladores
Para a comparacao entre os controladores, foram analisados os critérios:

- integral do valor absoluto do erro vezes tempo (ITAE), pois este critério

leva em consideragao os erros persistentes ao longo do tempo;

- overshoot, pois este parametro interfere de forma relevante na atividade
enzimatica, pois define o limite de temperatura de desnaturacdo da bromelina em

solvente orgéanico;

- tempo de acomodacao, parametro que indica melhor desempenho para o

controlador que apresentar o menor valor;

- consumo energético, critério este que se traduz em retorno financeiro.
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Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos e as respectivas
analises, tendo-se acrescentado eventuais explicacbes adicionais, quando
necessario. Primeiramente sao apresentados os resultados dos ensaios em malha
aberta que constituem o banco de dados do processo. Em seguida, apresentam-
se as telas construidas no Indusoft. Na sequéncia, apresentam-se os resultados
obtidos para o controlador baseado no modelo neural e os resultados obtidos com
o controlador convencional. Por fim, sdo apresentados os parametros utilizados

para a comparagao entre os controladores.

4.1. Construcao do banco de dados — ensaios em malha aberta

Como primeiro passo para esta etapa, foi realizado um ensaio em malha
aberta, com a bomba fixa em 40% de rotacao, para que se pudesse observar o

comportamento da variavel controlada. Este resultado é apresentado na Figura
4.1.

meio_Tsp (QC)

=T

Erro

| | L | | | | | L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo (s)

Figura 4.1: Comportamento da varidvel controlada com a varidvel manipulada fixa
em 40% de rotacéo
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Este perfil pode ser explicado por dois fatores: uma vez que o processo €
realizado em batelada, tem-se uma variacao na area de troca térmica ao longo do
ensaio e uma variacado também no efeito do calor de dissolugédo do alcool; no
inicio do ensaio, ndo ha nenhum alcool no meio precipitante, apenas caldo de
abacaxi e portanto o calor de dissolugao do alcool apresenta um efeito expressivo,
que é reduzido significativamente ao final da batelada, quando ja existe uma
grande quantidade de alcool no tanque. Aliado a isto, existe a variacao na area de
troca térmica, que no inicio do ensaio € bastante reduzida uma vez que ha uma
pequena quantidade de liquido no tanque. Ao final do ensaio, com uma
quantidade maior de liquido no tanque, aumenta-se a area de troca térmica,

reduzindo-se a necessidade de refrigeracao.

Observando a Figura 4.1, conclui-se que o comportamento esperado da
variavel manipulada, quando da atuacdo do controlador, tenha um perfil de
atuacdo maxima no inicio do processo € uma atuagdo menos intensa com o

avanco da batelada.

Assim, visando cobrir esta faixa de atuacao, em principio foram realizados
ensaios com degraus, positivos e negativos, de 3%, 5%, 7%, 10%, 12%, 15% e
20%, com uma amostragem de 4 segundos, dado que a bomba de propilenoglicol
levava de 2 a 3 segundos para responder; essas perturbacdes faziam com que a
rotacdo da bomba variasse de 40 a 100% no inicio, diminuindo em seguida e
depois variando de zero a valores menores (até 10%, 15%, 20% ou 30%), de
forma continua e uniforme. Dois destes ensaios podem ser visualizados na Figura
4.2. Com isto, foram obtidos 38 ensaios. Também foram realizados ensaios em
que a bomba ficasse completamente desligada, apds subir até 100% (Figura 4.3).
Novos ensaios foram realizados, selecionando aleatoriamente algumas planilhas,
modificando apenas a parte final, deixando a bomba zerada. Nesta etapa mais 4

ensaios foram acrescentados ao treinamento.
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Figura 4.2: Perturbacdes na variavel manipulada (ensaios em malha aberta) com
(a) degraus uniformes e (b) degraus variados
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Figura 4.3: Ensaio em malha aberta com a bomba desligada
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Conforme os testes iam progredindo, suas analises levavam a realizagao

de novos ensaios em malha aberta, a serem acrescentados no treinamento.

Desta forma, sentiu-se a necessidade de se acrescentar ensaios
semelhantes aos iniciais, porém com desligamentos da bomba em diversos

momentos do ensaio, conforme a Figura 4.4.
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Figura 4.4: Ensaio em malha aberta com desligamentos e religamentos da

bomba

4.2. Desenvolvimento do Sistema Supervisério

As telas de interface construidas para cada tipo de controle sao
apresentadas na Figura 4.5 a Figura 4.8. Para a criacdo destas interfaces,
priorizou-se a facilidade de interacdo com o operador, alocando-se as variaveis de

processo em posicoes estratégicas para facilitar a visualizacao das mesmas.
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Artificial Neural Networks -

PLANTA DE PRECIPITAGCAO DE BROMELINA
DESENVOLVIMENTO DE CONTROLADOR NEURAL

Cemada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermedidria (j) Saida (k)
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Figura 4.5: Tela inicial do sistema supervisoério
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Figura 4.6: Tela do controlador PID do sistema supervisorio
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Artificial Neural Networks -
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Figura 4.7: Tela do controlador neural do sistema supervisério
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Figura 4.8: Tela de graficos do sistema supervisério
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4.3. Modelagem do processo por Redes Neurais Artificiais

Quando se propde trabalhar com redes neurais artificiais, o primeiro passo
deve ser a definicAo das variaveis de entrada da rede. Neste estagio, o
conhecimento sobre o processo pode ser de grande valor, para que se faga uma
identificagdo pertinente das variaveis do processo, sugerindo-se a melhor

combinacao entre as mesmas.

Esta etapa envolveu diversas tentativas, isto é, diferentes combinagdes de
variaveis de entrada foram utilizadas, de forma que o treinamento fosse suficiente
para a rede responder adequadamente. Neste caso, essa resposta adequada foi
avaliada comparando-se a temperatura do meio precipitante medida pelo sensor
no campo € a calculada pelo modelo neural nos testes em modo offline, utilizando
o MATLAB. Testes online também foram realizados, somente para os modelos
considerados bons no teste offline. Foram utilizados como critérios de avaliagao os
parametros do ajuste linear (coeficientes angular, linear e de determinacao) dos
graficos de temperatura real versus temperatura calculada pelo modelo neural.
Uma avaliagdo visual também foi feita para verificar a concordancia entre os

pontos experimentais e os calculados.

A Tabela 4.1 contém, de forma sucinta, uma comparacdao entre 0s
modelos estudados.

4.3.1. Modelo Neural 1

As variaveis escolhidas inicialmente para a modelagem do processo de
precipitacdo da bromelina foram:

- temperatura do alcool etilico no instante atual (7, , ): 0 alcool foi mantido
sempre a temperatura ambiente e por esta razao, sua temperatura estava sujeita a
alteracées conforme o tempo meteoroldgico, apesar da existéncia de um ar-
condicionado, uma vez que a planta estava alocada numa sala que nao era

isolada termicamente;
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Tabela 4.1: Comparacao entre os modelos testados

Entrada RNA Saida

Modelo Taick Tmeiok Tink Toux L« MV AMV,  RNA
Modelo Neural 1 X X X X Tmeiok
Modelo Neural 2 X X X X X Teiok
Modelo Neural 3 X X X X X Tmeiok
Modelo Neural 4a X X X X X X X Trmeio k+1
Modelo Neural 4b* X X X X X X X Tmeio k+1
Modelo Neural 5 X X X X X X Tmeio k+1
Modelo Neural 6 X X X X X X Tmeio k+1

* A estrutura utilizada neste treinamento foi a mesma do Modelo Neural 4a, com a Unica diferenca
do acréscimo de novos ensaios ao treinamento.

- temperatura de entrada (7, ,) e de saida (7, ,) do propilenoglicol na

camisa no instante atual: estas duas variaveis fornecem informacdes a rede, a

respeito da troca térmica na camisa de resfriamento do tanque de precipitacao;

- rotacdo da bomba de propilenoglicol no instante atual (MV,): esta € a
variavel manipulada do processo e € justamente o seu valor que influenciara o
valor da variavel controlada, sendo, portanto, uma variavel importante na rede

neural.

A variavel de saida utilizada foi a temperatura do meio precipitante no

instante atual (7, )-

Convém destacar que este treinamento foi realizado paralelamente a
realizacdo dos ensaios em malha aberta e assim, o banco de dados ainda estava

incompleto, com apenas 16 bateladas.

Na camada intermediaria, tomou-se como numero de neurdnios o dobro
do numero de varidveis na camada de entrada para cada um dos modelos

(heuristico).
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Na Figura 4.9 apresenta-se a estrutura utilizada neste modelo:

Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (by)

Figura 4.9: Estrutura da RNA para o Modelo Neural 1.

Com esta arquitetura, o treinamento utilizando o algoritmo de Levenberg-

Marquardt levou aos resultados mostrados na Figura 4.10 a Figura 4.12:

Performance is 314.824, Goal is 0.0001
T T T T T

Performance

| . | . | | | . |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
2000 Epochs

Figura 4.10: Desempenho da RNA durante o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, para o Modelo Neural 1.
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Ajuste linear: A = (0.486) T + (2.66)

R =0.697
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Figura 4.11: Dispersao entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 1.
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Figura 4.12: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 1.

Como pode ser observado na Figura 4.10, o erro do treinamento
permaneceu num valor da ordem de 10% quando o desejado era que fosse da
ordem de 10, tendo estabilizado com menos de 200 iteragdes. Este erro grande,
tao distante da meta, refletiu nos gréaficos da Figura 4.11 e da Figura 4.12: pode-se

perceber, pela equacdo do ajuste da reta, que a rede nao foi capaz de predizer
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corretamente a temperatura, indicando que as variaveis de entrada nao estavam

fornecendo informacdes suficientes para a rede capturar a dindmica do processo.

4.3.2. Modelo Neural 2

Assim, a partir dos mesmos dados, realizou-se um novo treinamento,
desta vez incluindo como variavel de entrada da rede o nivel de liquido no tanque,
tendo-se utilizado o volume para representar esta variavel. O nivel de liquido do
tanque de precipitacdo indica a rede o tempo do ensaio, diferenciando assim
vetores de entrada iguais correspondendo a um valor diferente de saida. Esta
variavel também tem a funcao de fornecer a rede informagdes a respeito da troca
térmica ao longo do experimento. Este modelo pode ser visualizado na Figura
4.18:

Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (by)

bias (b))

Figura 4.13: Estrutura da RNA para o Modelo Neural 2.

Os resultados correspondentes a esta etapa sdo mostrados na Figura 4.14
a Figura 4.16.
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Figura 4.14: Desempenho da RNA durante o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, para o Modelo Neural 2.

Best Linear Fit: A = (0.964) T + (0.185)
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Figura 4.15: Dispersao entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 2.
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Figura 4.16: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 2.

Pela Figura 4.14 é possivel perceber que a introdugao da variavel nivel na
camada de entrada da rede de fato contribuiu para que o erro durante o
treinamento diminuisse em dez vezes. E este melhor aprendizado da rede pode
ser confirmado por uma observagao qualitativa da Figura 4.16 e pela comparacao
dos coeficientes angular e linear do grafico da Figura 4.15, proximos da unidade e

de zero, respectivamente.

Como tratava-se apenas de um treinamento preliminar, os testes offline
nem chegaram a ser realizados, tendo sido possivel a analise somente com os

dados de treinamento.

4.3.3. Modelo Neural 3

Com a expressiva melhoria na concordancia entre a saida real e a
calculada, partiu-se para o treinamento da rede com todos os dados coletados dos
ensaios em malha aberta, utilizando 31 bateladas e separando-se 11 ensaios para
testes, além de mais dois ensaios em malha fechada utilizando o controlador
fuzzy. Este foi o treinamento chamado de Modelo Neural 3. Os graficos obtidos

neste treinamento sao exibidos na Figura 4.17 a Figura 4.19.

61



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

Performance is 39.6454, Goal is 0.0001
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Figura 4.17: Desempenho da RNA durante o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, para o Modelo Neural 3.

12

Best Linear Fit: A = (0.967) T + (0.169)

R=0.984

saida RNA, A (°C)

= Data Points
—Best Linear Fit
0 ‘ ‘ ‘ ‘ A=T
2 4 8 8 10 12
saida real, T (°C)

Figura 4.18: Disperséo entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 3.

62



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

+ saida real
o saida calculada

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
amostragem (s)

Figura 4.19: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 3.

Os resultados dos testes do modelo sdo mostrados na Figura 4.20 para
um ensaio em malha aberta e na Figura 4.21 para um ensaio em malha fechada
(controlador fuzzy):

Py - salda real
8r R ° - saida calculadaf

0 50 100 150 200 250
amostragem (s)

(@)

63



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

Best Linear Fit: A= (1.48) T+ (-2.02)

R= 0963
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saida RNA, A (°C)

= Data Points
— Best Linear Fit
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4 5 6 7 8
saidareal, T (°C)

(b)

Figura 4.20: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha aberta, no teste do Modelo

Neural 3.
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Best Linear Fit: A = (0.542) T + (2.49)

R=0.705

saida RNA, A (°C)
=) ~
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° Data Points
° — Best Linear Fit
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Figura 4.21: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha fechada, no teste do Modelo
Neural 3.

Como pode ser observado por uma simples analise qualitativa, a rede nao
foi capaz de predizer com exatiddo a saida desejada, apesar de ter seguido a
tendéncia do processo. Com isso, concluiu-se que era necessario adicionar ainda

alguma variavel.

4.3.4. Modelo Neural 4a

A variavel controlada do processo reage frente a uma perturbacdo na
variavel manipulada. Assim, foi adicionada como variavel de entrada da rede a
temperatura do meio precipitante no instante atual (7, ,), pois € exatamente a
sua variacao que determinara a agao da variavel manipulada e assim ela serve
como uma referéncia para a rede predizer a temperatura do meio precipitante um
instante de amostragem a frente (7,,,,,,), que foi escolhida como variavel de
saida da RNA; também foi adicionada a variacdo da rotacdo da bomba de
propilenoglicol (AMV,), para indicar a rede qual degrau na rotagdo foi o causador

da saida fornecida.
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Esta nova estrutura, o Modelo Neural 4a, pode ser observada na Figura
4.22:

Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (by)

bias (bj)

_

Figura 4.22: Estrutura da RNA para o Modelo Neural 4a.

Com este modelo, os resultados para o treinamento foram os da Figura
4.23 a Figura 4.25.

s Performance is 0.936775, Goal is 0.0001

Training-Blue Goal-Black
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
2000 Epochs

Figura 4.23: Desempenho da RNA durante o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, para o Modelo Neural 4a.
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Best Linear Fit: A =(0.999) T + (0.004)

R =0.999
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saida RNA, A (

e Data Points
— Best Linear Fit
2 . . . . ~ T~ A=T
2 4 6 8 10 12

saida real, T (C)

Figura 4.24: Dispersao entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 4a.
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Figura 4.25: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 4a.

Na Figura 4.26 € mostrado o resultado para o teste de uma batelada em
malha aberta e na Figura 4.27, para uma batelada em malha fechada.
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Figura 4.26: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha aberta, no teste do Modelo
Neural 4a.
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Figura 4.27: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha fechada, no teste do Modelo
Neural 4a.

Com esta topologia, a rede foi capaz de predizer a saida corretamente,
tendo a reta de ajuste da Figura 4.26 coeficientes angular e linear préximos de 1 e
de zero, respectivamente. No caso do teste com o ensaio em malha fechada,
observam-se alguns erros de previsdo apenas no inicio da batelada.

Sendo assim, partiu-se para a validacao online do Modelo Neural 4a.
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Conforme descrito no item 3.1.4. , “Validagdo online do modelo neural”,
realizou-se um ensaio em malha fechada com o controlador PID do software
Syscon e paralelamente monitorou-se a temperatura calculada pelo modelo na
planilha eletrénica. Ao final do ensaio a temperatura medida pelo sensor e a

calculada pela RNA foram comparadas, obtendo-se o gréafico da Figura 4.28.

o L - PID
| o RNA
|_
'o 21 N . - - -set-point
B Ty M :
" 0———————2“’\&; ———————— .
e
S - L L L L L L L L L
w 20 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo (s)
100 -
S
> 50 8
= B
0 | \'- | 1..."/ | el _.-J'v’/\\.-"k Lot
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo (s)

Figura 4.28: Comparacao entre a temperatura real e a predita pela RNA na
validagéo online do Modelo Neural 4a.

4.3.5. Modelo Neural 4b

Analisando o resultado da validagdo online do Modelo Neural 4a,
conforme a Figura 4.29, concluiu-se que os erros de predicdo deviam-se a
elevacao brusca da temperatura de entrada do propilenoglicol na camisa. Este
fato, por sua vez, € explicado pelo fluido refrigerante ficar estagnado na tubulacao
no periodo em que a bomba desliga (MV =0% ). A bomba, ao religar, transmite ao
fluido o calor gerado no rotor, causando a elevagcdo brusca observada na

temperatura do propilenoglicol.

Desta forma, a rede acaba fazendo uma previsao de que a temperatura do
meio precipitante se elevaria, o que na verdade nao ocorre. Este problema

precisou ser sanado pois estas previsdes erradas causariam agdes erradas do
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controlador, desestabilizando o sistema e comprometendo o controle de todo o

processo.
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Figura 4.29: Analise da validag&o online do Modelo Neural 4a.

Assim, novos ensaios foram realizados, tendo em vista treinar a rede
incluindo situacdes de desligamentos e re-ligamentos da bomba, em diversos
momentos da batelada, para que a RNA aprendesse que mesmo que a
temperatura de entrada do propilenoglicol se elevasse, a temperatura do meio
precipitante nao deveria sofrer alteracdes bruscas.

Este novo treinamento gerou o chamado Modelo Neural 4b, cujos graficos
s&o mostrados na Figura 4.30 a Figura 4.32:
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s Performance is 1.03898, Goal is 0.0001
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Figura 4.30: Desempenho da RNA durante o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, para o Modelo Neural 4b.
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Figura 4.31: Dispersao entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 4b.
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Figura 4.32: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 4b.

Foram realizados entdo os testes offline para este modelo, conforme

apresentado na Figura 4.33 e na Figura 4.34:

- saida real
7.5 =~ = gaida calculada{

meio,k (

0 50 100 150 200 250
amostragem (s)

(@)

73



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

jos]

Best Linear Fit: A=(1.02) T + (-0.109)

salda RNA, A (°C)
o o ~
@ ® g = o

&)

4.5¢

R =0.9899

o Data Points
—Best Linear Fit
A=T

6 7
saida real, T (°C)

(b)

5

Figura 4.33: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha aberta, no teste do Modelo
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Figura 4.34: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha fechada, no teste do Modelo
Neural 4b.

I
[8)]

Com os bons resultados observados, a validacdo do Modelo Neural 4b foi
realizada, levando aos resultados mostrados na Figura 4.35.
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Figura 4.35: Comparacao entre a temperatura real e a predita pela RNA na
validacao online do Modelo Neural 4b.
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Na Figura 4.36 pode ser observado que mesmo com elevagdes da
temperatura de entrada do propilenoglicol, a previsdo da RNA seguiu os valores
reais medidos pelo sensor.
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Figura 4.36: Analise da validag&o online do Modelo Neural 4b.

Tendo suprimido as previsbes erradas da rede neural, considerou-se o
Modelo Neural 4b adequado para utilizagdo no controle da planta com o
otimizador. Assim, as matrizes de pesos e bias obtidas para este modelo foram:
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4.3.6. Modelo Neural 5 e Modelo Neural 6

A evolugdo do Modelo Neural 3 para o Modelo Neural 4 envolveu o
acréscimo de duas variaveis ao mesmo tempo. Para tirar a prova de que
realmente as duas variaveis acrescentadas eram importantes, foram realizados
mais dois treinamentos da RNA.

No Modelo Neural 5 ndo foi utilizada a temperatura do meio precipitante
no instante k (Figura 4.37) e no Modelo Neural 6, foi suprimida a variavel AMV,

(Figura 4.41).

Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (bg)

bias (b;)

Figura 4.37: Estrutura da RNA para o Modelo Neural 5.

Para o Modelo Neural 5, o treinamento apresentou os resultados
mostrados na Figura 4.38 e na Figura 4.39.
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Best Linear Fit: A = (0.965) T + (0.184)
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Figura 4.38: Disperséo entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 5.
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Figura 4.39: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 5.

De imediato, é possivel concluir, comparando os gréaficos da Figura 4.31 e
da Figura 4.38, que o desempenho da rede neural que nao contém a temperatura
do meio como variavel de entrada foi muito inferior, pois a rede perde a referéncia
para predizer esta mesma variavel no instante de amostragem seguinte. Os testes
para este modelo confirmam esta hipdtese, como pode ser observado na Figura
4.40:

79



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

- saida real
< saida calculada

0 50 100 150 200 w 250
amostragem

(@)

10

- saida real
- saida calculada ||

meio,k (
4

C . I I
0 50 100 150 200 250
amostragem

(b)

Figura 4.40: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA para um
ensaio em malha aberta (a) e para um ensaio em malha fechada (b), no teste do
Modelo Neural 5.

O treinamento do Modelo Neural 6 apresentou os resultados mostrados na
Figura 4.42 e na Figura 4.43.
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Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Intermediaria (j) Saida (k)

bias (by)

bias (b))

Figura 4.41: Estrutura da RNA para o Modelo Neural 6.
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Figura 4.42: Dispersao entre a saida real e a calculada durante o treinamento da
RNA, para o Modelo Neural 6.
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Figura 4.43: Comparacao entre a saida real e a saida calculada pela rede para
todos os ensaios no treinamento, para o Modelo Neural 6.
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Neste treinamento, observou-se que o resultado foi bem préximo ao obtido
para o treinamento do Modelo Neural 4b, colocando em duvida a necessidade da

variavel AMV, na camada de entrada da rede neural.

Os resultados para teste deste modelo sdo apresentados na Figura 4.44 e
na Figura 4.45.
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Figura 4.44: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha aberta, no teste do Modelo
Neural 6.
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Figura 4.45: Comparacao entre a saida real e a calculada pela RNA (a) e a
respectiva dispersao (b) para um ensaio em malha fechada, no teste do Modelo
Neural 6.

Para a comparacgao entre o Modelo Neural 4b e o Modelo Neural 6, foram
realizados os testes com 0s ensaios n&o utilizados no treinamento para cada um
dos dois modelos e os parametros observados foram os coeficientes angular e
linear da reta de ajuste dos pontos experimentais nos graficos de disperséo entre
a saida real e a calculada e os coeficientes de correlacdo (R). A Tabela 4.2

contém os valores destes parametros avaliados.
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Tabela 4.2: Comparacao entre o Modelo Neural 4b e o Modelo Neural 6.

R Coeficiente angular Coeficiente Linear
Ensaio Modelo  Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
Neural 4b Neural 6 | Neural4b Neural 6 | Neural 4b Neural 6
1 0,997 0,999 0,992 0,992 0,047 0,037
2" 0,999 0,999 1,00 0,999 -0,001 0,002
3 1,00 1,00 1,00 1,00 -0,000 -0,018
4 0,999 0,998 1,00 1,00 -0,019 -0,017
5 0,999 0,999 0,996 0,995 0,028 0,031
6 1,00 1,00 1,00 0,998 -0,001 0,014
7 0,999 0,999 1,02 1,03 -0,109 -0,153
8 0,999 0,998 1,00 0,994 -0,008 0,030
9 0,999 0,999 1,00 1,00 -0,004 0,001
10 0,996 0,998 1,01 1,01 -0,070 -0,055
11 0,998 0,998 0,996 0,996 0,024 0,021
12 0,997 0,997 1,01 1,01 -0,050 -0,078
Fuzzy 1 0,987 0,998 0,984 1,01 0,068 -0,038
Fuzzy 2 0,997 0,995 1,02 1,02 -0,124 -0,131

*as células sombreadas indicam os ensaios em que o Modelo Neural 4b apresentou os
parametros analisados com os valores mais proximos de 1 para o coeficiente de
correlacdo e para o coeficiente angular e mais proximos de zero para o coeficiente linear.

Dos 14 ensaios analisados, 8 apresentaram melhores resultados com o
Modelo Neural 4b, tendo-se escolhido, portanto, este modelo para o

desenvolvimento do controlador.

4.4. Ensaios de Controle

Com o modelo neural definido, prosseguiu-se com a etapa de
configuracao do otimizador Solver para o controle da planta.

A fungdo-objetivo empregada foi a minimizacdo do erro quadrado
(Equagéao 4.1).
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i _ 2 Equacéao 4.1
nﬂ}bn(PV(k+l) PVsp)

A programagédo em VBA no Microsoft Excel foi feita de tal modo que a
cada novo vetor escrito no Excel, o Solver era acionado para calcular um novo
valor de rotacdo da bomba de propilenoglicol, a ser implementado no instante

seguinte de amostragem.

O método numérico utilizado foi o método do gradiente descendente

generalizado (quasi-Newton), disponivel no préprio software.

A adicao de restrigdes foi feita conforme os ensaios iam sendo realizados.
De inicio, duas restricoes foram inseridas, tendo em vista a prépria limitacao fisica

da bomba: a faixa de solu¢des da variavel MV, , deveria ficar entre 0 e 100 (% de

rotagdo da bomba), como mostrado na Equagéo 4.2:

0< MV <100 Equagéo 4.2

No Solver, é necesséario separar a Equacédo 4.2 em duas partes, dai a
referéncia a esta equagao como “duas restricdes”. O resultado obtido apenas com

estas duas restricoes foi 0 apresentado na Figura 4.46:
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Figura 4.46: Ensaio de controle utilizando a restrigdo: MV,,, = [0:100]% .
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Como a atuacdo da bomba apresentou-se com oscilacdes muito bruscas,

acrescentou-se uma nova restricdo, para suavizar esta agio:

|MV Equacéo 4.3

solver

-MV,_,|<20

A Equacéao 4.3 nada mais é do que uma restricado do tamanho do degrau
da bomba. Um valor escolhido aleatoriamente como tentativa inicial foi de 20% ,

tendo-se obtido o resultado mostrado na Figura 4.47:
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Figura 4.47: Ensaio de controle utilizando as restricdes: MV, =[0;100]% e
AMV, =+20% .

Mesmo quando a temperatura do meio precipitante baixou para menos de
5,0°C, a bomba continuou com uma atuagao de 100%. Acrescentou-se, entdo, no
Indusoft, uma condi¢do para que a bomba desligasse quando a temperatura fosse
menor que um determinado valor, evitando assim que as variaveis atingissem
valores fora da faixa de treinamento e desta forma prejudicasse a capacidade de
predicdo da rede neural. Este valor foi inicialmente testado como sendo de 4,0°C,

tendo-se obtido o resultado mostrado na Figura 4.48:
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Figura 4.48: Ensaio de controle com as restricoes:
eT, =40°C=>MV,,

MV, =[0:100]% ; AMV, =+20%

=0.

Com a limitacao de 4,0°C, o erro manteve-se em torno de -1,0°C, e assim,

como o set-point desejado era de 5,0°C, aumentou-se o valor da temperatura para
4,9°C e o resultado obtido foi o da Figura 4.49:

~ 6 : :
e 4 'A-x - malha fechadal||
s - - - set-point
.% oL, .'~ ll
,,,,,,,,, o [ e J
L0 e
[} 2F -
e
- _40 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo (s)
100 =
g -
= 50¢ - J
= N - -
R I L il " . = . - L
00 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

tempo (s)

Figura 4.49: Ensaio de controle com as restrigdes: MV,,, = [0:100]% ; AMV, = +20%
e T, =49°C = MV,

=0.

Na Figura 4.49, o overshoot obtido foi de 5,6°C, indicando que o

controlador precisava ter uma acao mais rapida sobre o processo.
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Percebeu-se entdo que o valor do degrau poderia ser restringido
baseando-se no valor do ganho do controlador PID (os resultados da sintonia do
controlador PID sdo apresentados posteriormente, no item 4.5. ), que é de
35%/°C, pois o0 ganho do controlador PID é analogo a esta variavel no controlador
utilizando o otimizador, dado que ambas as variaveis estdo relacionadas a

velocidade de atuagéao do controlador. Assim, obteve-se o seguinte resultado:
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Figura 4.50: Ensaio de controle com as restricdes: MV, =[0:100]% ; AMV, = +35%
e T, =49°C= MV, =0.

Com este ensaio, obteve-se um overshoot de 4,1C, um tempo de subida
de 180 segundos e ndo se observou a presenca de off-set. No que tange a
qualidade da enzima, é interessante que se tenha um overshoot abaixo de 5T
(isto é, temperatura do meio precipitante de 10°C), pois acima deste valor, a
enzima passa a sofrer desnaturacao irreversivel (SANTOS, 2006). Esta
temperatura refere-se a desnaturacdo da enzima por acdo do agente precipitante,
o alcool, e ndo pela acdo da temperatura, tendo em vista que a desnaturacao da
bromelina pelo calor ocorre em torno de 70°C (CESAR, 1999).

O ensaio em malha aberta apresentou overshoot de 4,9C e tempo de
subida de 334 segundos, reafirmando a necessidade de controle deste processo.
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4.5. Sintonia do Controlador PID

Para a realizacédo da sintonia do controlador PID, foi utilizado o método de
Ziegler-Nichols 1. Para aplicacao deste método, realizou-se um ensaio em malha
aberta, com uma perturbacao em degrau na variavel manipulada com observacao
do comportamento da variavel controlada, com a finalidade de se obter os
parametros do processo.

A curva obtida foi ajustada segundo o modelo de 12 ordem com tempo

morto e o resultado desta etapa é apresentado na Figura 4.51:
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Figura 4.51: Curva de resposta da variavel controlada frente a uma perturbacao
em degrau na variavel manipulada.

Assim, os parametros encontrados foram:

K, =0,08°C/%
7 =129s
t, =3s

Substituindo estes valores devidamente na Equacao 3.7 a Equagao 3.9,
do Método de Ziegler-Nichols, foram obtidos os parametros do controlador:
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K, =139%/°C
T, =6s
T, =15s

Foi feita também a analise de estabilidade do processo utilizando o
método Root Locus, conforme mostrado na Figura 4.52:

System: sist Root Locus

Gain: 255 ‘
Pole: 0.00262 + 0.699i :
Damping: -0.00375 |
Overshoot (%): 101 | o 7
Frequency (rad/sec): 0.699 ! /// ~

N
S

Eixo Imaginario
:
o
T
|
|

o
[$)]
T

1 1
1 1.5 2 25 3 3.5
Eixo Real

Figura 4.52: Andlise de estabilidade - método do Root Locus.

Conforme a analise de estabilidade, observa-se que o valor encontrado
para o K, critico (255%/°C) é maior que o valor de K, calculado pelo método de
Ziegler-Nichols (139%/°C), indicando que o processo ainda estaria na regiao de
estabilidade. No entanto, considerando que o método nao foi desenvolvido para

sistemas operando em batelada alimentada, o valor de K, de 139%/°C foi

considerado muito alto. Temendo-se que o processo fosse levado a instabilidade
durante a sintonia fina, optou-se por utilizar inicialmente um valor correspondente
a cerca de 5% deste valor, mantendo-se 0s outros parametros com o valor

encontrado pelo método.

Assim, apresenta-se na Figura 4.53 o ensaio realizado utilizando os

parametros K, =7%/°C, 7, =6s e 7, =15s:
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Figura 4.53: Ensaio de controle — sintonia fina do PID, utilizando os parametros:
K, =7%/°C, 1, =6s e 7,=15s.

O overshoot obtido foi de 8,0C, indicando que o controlador p recisaria ter
uma atuacdo mais rapida, isto é, o pardmetro ganho deveria ser aumentado,
obtendo-se um menor valor de overshoot. O valor do tempo de subida foi de 216

segundos.

Diversos ensaios foram realizados até se ajustar o valor do ganho do
controlador, partindo-se entdo para a sintonia dos parametros z, e z,. O valor

encontrado para o ganho foi de K, =35%/°C. O ensaio realizado utilizando os

parametros K, =35%/°C, 7, =18s e 7, =1,5s € apresentado na Figura 4.54:
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Figura 4.54: Ensaio de controle — sintonia fina do PID, utilizando os parametros:
K, =35%/°C, 1, =18s e 7, =155 .
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O overshoot obtido foi de 3,7C, com um tempo de subida de 188 s. Como
uma tentativa de se melhorar a curva de resposta da variavel controlada,
aumentou-se o valor de 7z, para 28s, com a expectativa de que, introduzindo mais
oscilagdes na variavel controlada, esta retornasse mais rapidamente para o set-
point, reduzindo assim o tempo de estabilizacdo. O resultado obtido para esta

situacao € apresentado na Figura 4.55.
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Figura 4.55: Ensaio de controle — sintonia fina do PID, utilizando os parametros:
K, =35%/°C, 7, =285 e 7, =15s.

Observa-se que 0 overshoot aumentou para 4,1°C e o tempo de subida
aumentou para 240 s. Apesar destes parametros terem apresentado valores
piores que no ensaio anterior, a temperatura do meio precipitante voltou a atingir o
set-point pela segunda vez num tempo menor (420 s) comparado ao ensaio
anterior (490 s), fazendo a temperatura oscilar em torno do valor de referéncia

mais rapidamente.

Assim, para melhorar o overshoot, aumentou-se desta vez o valor do

parametro z, para 7 s.

92



CaPiTULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

()
R

|

T
meio  sp

=T

Erro

_
o
o

MV (%)

Figura 4.56:

'
N

. malha fechadaPID

- - set-point

1000

50¢

0

TN

0

1
100

L .
200 300

400

1
500 600
tempo (s)

700

1
800 900

K, =35%/°C, 7, =28s € 7, =1s.

1000

Ensaio de controle — sintonia fina do PID, utilizando os parametros:

Na Figura 4.56, observa-se que o0 overshoot diminuiu para 3,2°C e as

oscilacdes foram amortecidas pelo aumento na constante de tempo derivativa. Foi

obtido um tempo de subida de 175 segundos.

Uma comparacdo dos ensaios apresentados na sintonia fina do

controlador PID pode ser melhor observada na Tabela 4.3:

Tabela 4.3: Comparacao entre os parametros do controlador PID na etapa de

sintonia fina
Controlador K, T, Th overshoot tempo de TAE
PID (%/2C) (s) (s) (C) subida (s)
1 7,0 6,0 1,5 8,0 216 245022,4
2 35 18 1,5 3,7 188 128815,6
3 35 28 15 4.1 240 1243314
4 35 28 7,0 3,2 175 104553,2

Como se pode observar na Tabela 4.3, o controlador 4 (K, =35%/°C,

7, =28s e 7, =7s) foi 0 que apresentou menor valor de overshoot, menor tempo

de subida e menor valor de ITAE, tendo sido portanto, escolhido como o
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controlador PID sintonizado a ser utilizado como base de comparagdo com o
controlador alternativo (RNA).

4.6. Comparacao entre os Controladores

Foi realizada uma comparacao entre os controladores PID e alternativo e
0 ensaio em malha aberta (bomba fixa em 40% de rotacédo), como mostrado na
Figura 4.57.
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Figura 4.57: Comparacao entre os controladores PID e alternativo € um ensaio em
malha aberta.

Pela Figura 4.57, observa-se que a curva do ensaio em malha aberta,
além de ter apresentado elevado valor de overshoot e de tempo de subida, nao
retornou para o set-point, indicando a necessidade de implementagao de controle
neste processo.

Também foi feita uma andlise de parametros, conforme mostrado na
Tabela 4.4.
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Tabela 4.4: Comparacao entre os parametros dos controladores PID e alternativo
e do ensaio em malha aberta

tempo de Energia consumida
Controlador Overshoot (T) . ITAE
subida (s) (kWh)
PID 3,2 175 104553,2 0,040
Alternativo 4,1 180 149081,2 0,038
Malha aberta 4,9 334 597343,5 0,060

O menor overshoot obtido foi 0 do controlador PID, com uma diferenca de
0,8°C em relacao ao controlador alternativo.

Para o parametro tempo de subida, quase ndao houve diferenca entre os
dois controladores, tendo-se notado uma grande melhoria quando da comparacgao

com o ensaio em malha aberta.

O valor do parametro ITAE foi menor para o controlador PID, tendo sido

30% menor que o ITAE do controlador alternativo.

No caso da energia consumida, pode-se notar a grande vantagem de se
realizar este processo de precipitacdo em malha fechada, pois com o controlador
PID houve uma redugéo de 33% no consumo e com o controlador alternativo, uma

reducao de 37%.

A comparacdo de cada parametro pode ser visualizada nos graficos da
Figura 4.58.
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Figura 4.58: Comparacao entre os controladores PID e alternativo e o ensaio em
malha aberta

Novamente, através de uma analise visual, observa-se que ndao houve
diferenca significativa entre o desempenho dos controladores PID e alternativo,
podendo-se notar a grande vantagem destes sobre o ensaio em malha aberta.
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CAPITULO 5: CONCLUSOES

Este capitulo, com as conclusées obtidas ao longo do trabalho, foi dividido
em quatro segdes: a primeira diz respeito a modelagem por redes neurais
artificiais, a segunda traz comentarios sobre o uso do Microsoft Excel, a terceira
sobre a comparacgao entre o controlador desenvolvido e o convencional e a ultima

aborda um comentario sobre a enzima bromelina.

No presente trabalho propbs-se o desenvolvimento e implementacdo de
um controlador alternativo para um processo de precipitacdo de bromelina,
utilizando modelagem por redes neurais artificiais em conjunto com o Solver do
Microsoft Excel. O modelo neural foi capaz de prever a variavel controlada com
exatidao e foi implementado com sucesso em conjunto com o Solver para manter
a temperatura do meio precipitante em torno do set-point, com baixo consumo de
energia. O sistema de controle alternativo desenvolvido reuniu os beneficios das
redes neurais artificiais em modelar relagdes nédo lineares e a acessibilidade da
planilha eletrénica, fazendo desta metodologia uma maneira promissora de se
lidar com problemas de controle de processos, sem despender esforcos
desnecessariamente em modelagem matematica. A expansdao da gama de
aplicacoes deste método a outros processos é um ponto relevante para pesquisas
cientificas, uma vez que diferentes campos podem aplicar esta solucao a muitos

de seus problemas.

5.1. Redes Neurais Artificiais

Com este trabalho, foi possivel atestar o uso de tecnologias avancadas de
Inteligéncia Artificial como as Redes Neurais Artificiais como uma importante

ferramenta de modelagem de processos nao lineares.

Especificamente para o processo estudado, conclui-se que a escolha

adequada das variaveis de entrada da rede neural é imprescindivel para uma
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modelagem exata. Todas as variaveis que apresentem influéncia sobre o processo
devem ser incluidas na camada de entrada do modelo neural. Assim, para o

processo de precipitacao de bromelina, tem-se que:

- a variavel temperatura do etanol, T,

., apresenta grande influéncia no
overshoot obtido na curva da variavel controlada; é possivel diminuir o overshoot
reduzindo a temperatura do alcool. Mesmo com a RNA treinada para atuar em

faixas de T, >23°C, o overshoot continuara alto, pois esta € uma caracteristica

alc

inerente ao processo e a atuacdo maxima da bomba esta restrita a 100%. O

treinamento da RNA para T, >23°C servird apenas para que a rede nao faca

alc
previsdes erradas nesta regiao e ndo para conter a elevacdo da temperatura do
meio precipitante. Dai surge uma sugestao: colocar a temperatura do alcool na
malha de controle. Aqui caberia uma discussao sobre melhoria do processo e nao
do controlador, o que foge a proposta deste trabalho. Leite (2007) utilizou em seus
experimentos o valor de 21°C para o etanol, valor este que poderia ser utilizado
como set-point na nova malha de controle proposta, dado que os resultados

obtidos para esta condicdo ndo comprometem a qualidade da enzima obtida.

- 0 nivel do tanque mostrou-se como uma variavel indispensavel para
distinguir vetores de entrada iguais para diferentes valores de saida; sem a
variavel nivel a rede nao foi capaz de realizar previsdes corretas. A importancia
desta variavel como entrada da rede também pode ser facilmente entendida
guando se observa que, uma vez que 0 processo é realizado em batelada, tem-se
uma variacdo na darea de troca térmica ao longo do ensaio e uma variacao

também no efeito do calor de dissolucao do alcool.

- 0 degrau aplicado na variavel manipulada e a temperatura do meio
precipitante também sdo variaveis importantes para a rede neural, pois servem
como referéncia para a previsdo da temperatura do meio no instante seguinte de

amostragem.

Foi possivel comprovar que os dados de ensaios em malha aberta foram

suficientes para se realizar o treinamento da rede neural, pois a dindmica do
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processo foi ensinada a rede a partir do fornecimento de dados do comportamento

da variavel controlada frente a perturbacdes em degrau na variavel manipulada.

Na etapa de validagdo online, ficou claro que um banco de dados
representativo do processo tem grande valor para que o modelo neural seja
adequado, possibilitando a posterior implementacdo de uma estratégia de

controle.

A implementacao da estratégia de controle utilizando o Solver do Excel foi
bem sucedida, tendo sido possivel manter a variavel controlada em torno do set-
point, com pequeno valor de tempo de subida e overshoot dentro da faixa
permitida para manter a atividade enzimatica da bromelina. Note-se que o

controlador desenvolvido ainda nao esta sintonizado.

Um outro ponto relevante é o reconhecimento da limitagcdo desta
ferramenta com relagdo a capacidade de extrapolacdo. Sabe-se da literatura que o
uso de Redes Neurais € mais indicado para interpolagdes. Por mais que a rede
tenha sido treinada com uma ampla faixa de dados do processo, qualquer
processo esta sujeito a sofrer distarbios imprevisiveis, o que poderia causar erros
de previsao do modelo neural, prejudicando o controle do processo. Sendo assim,
a aplicacao desta técnica fica sujeita a um chaveamento comandado por uma
condicdo de atuagdo somente se as condicdes estiverem dentro do dominio

conhecido pela rede.

5.2. Uso da planilha Excel

A utilizagdo da planilha eletrénica do Excel tornou o desenvolvimento do
trabalho mais dindmico e f4cil, devido a familiaridade com o software. Esta pode
ser apontada como uma das principais vantagens para sua utilizacdo, além da
rapidez de calculos observada.
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5.3. Comparacao entre os Controladores

O desempenho do controlador alternativo nao foi superior ao do
controlador PID, tendo apresentado apenas o parametro de consumo energético
como mais vantajoso. No entanto, retoma-se aqui o objetivo deste trabalho, que foi

o de desenvolver e implementar um controlador alternativo que utilizasse o

conceito de redes neurais artificiais, em conjunto com as facilidades oferecidas
pelo Excel. Novamente reforca-se que a etapa de sintonia do controlador
alternativo nédo foi realizada; assim, cria-se a expectativa de que se forem
encontrados valores 6timos para as restricdes do Solver o controlador alternativo
podera apresentar melhor desempenho que o convencional PID, que nao possui
propriedade adaptativa e nem é adequado para processos que possuem relacoes

nao lineares entre as variaveis de entrada e de saida.

Outra questdo que merece aten¢do quando da comparagdo entre os
controladores é o esforco dedicado a sintonia de cada um dos controladores. Foi
dedicado um tempo muito maior & sintonia do controlador PID do que a sintonia do
controlador alternativo. Assim, este também é um fator que deve ser levado em

consideracao no julgamento do desempenho dos controladores.

5.4. Bromelina

Em seu trabalho, Leite (2007) demonstrou que o desempenho do
controlador avancado utilizando l6gica fuzzy foi bem semelhante ao do controlador
convencional, quando da anélise dos parametros ITAE, overshoot e tempo de
subida. No entanto, ao comparar a atividade enzimatica da bromelina obtida com
cada um dos controladores, observou-se que o controlador avangcado apresentou
significativa vantagem. Assim, para um estudo mais completo, poderia ser
realizada a andlise de atividade enzimatica para o controlador alternativo
desenvolvido no presente trabalho. Esta etapa nao foi realizada pois estaria-se
fugindo da proposta inicial, com foco no desenvolvimento do controlador.
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Cada dissertacao ou tese apresentada ndo esgota o tema estudado e em
geral constitui apenas uma pequena contribuicdo num estudo mais amplo. No
caso deste trabalho, o estudo de controladores para a recuperagcao desta enzima
foi iniciado no ano de 2006, por Santos, com o controlador PID Adaptativo. Leite
(2007) prosseguiu com a pesquisa, introduzindo o controlador inteligente fuzzy no
leque de estudos do processo em questdo. No Laboratério de Controle e
Automacao de Processos da FEQ/UNICAMP, outros trabalhos com controladores
avancados ainda estdo sendo desenvolvidos, com aplicacdo de um sistema neuro-
fuzzy e aplicacao de diferentes estruturas fuzzy.

Desta forma, para dar prosseguimento a pesquisa cientifica, seguem
algumas sugestdes para trabalhos futuros:

- Utilizar outras funcbes de ativacao para treinamento da rede neural,
verificando a melhor funcéo para este processo;

- Estudar a melhor estrutura da rede neural quanto ao numero de

neurdnios na camada intermediaria, poupando esforco computacional;

- Inserir na malha de controle a temperatura do alcool, visando manté-la

constante para evitar maiores interferéncias na precipitacao;

- Encontrar condigdes o6timas para aplicacdo do controlador neural no
processo em estudo (sintonia), isto é, testar outros valores para as restricoes do
Solver, variar os parametros internos do Solver, encontrados nas opgdes desta
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ferramenta e até mesmo propondo outras restricoes, de maneira a encontrar os

valores mais adequados para o melhor controle possivel;

- Realizar a analise de atividade enzimatica da bromelina obtida com o
controlador desenvolvido e comparar com a atividade da bromelina obtida com o
controlador convencional; para isto, propde-se o uso do método colorimétrico de
biureto, que se baseia na interacdo entre sulfato de cobre e a proteina. O
complexo resultante absorve em 540nm (ZAIA, ZAIA e LICHTIG, 1998);

- Instalar definitivamente um sistema de destilacdo no Laboratério de
Controle e Automacdo de Processos para reciclar o alcool utilizado nos

experimentos, tendo em vista uma preocupacao com a questao ambiental;

- Realizar um estudo de atividade enzimatica com o alcool destilado, para
verificar a viabilidade de utiliza-lo como agente precipitante nos ensaios, reduzindo

custos de compra de alcool absoluto;

- Desenvolver e implementar um sistema de controle baseado em

sistemas neuro-fuzzy para o processo de precipitacao de bromelina;

- Desenvolver e implementar um sistema de controle baseado em logica

fuzzy, utilizando modelagem de Takagi-Sugeno.

Com as propostas sugeridas, espera-se que outros pesquisadores tenham
a oportunidade de desenvolver projetos nesta area, contribuindo para a pesquisa

cientifica.
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APENDICE A: CONFIGURACAO DO DRIVER ODBC

O primeiro passo para a configuracao do driver ODBC € a criagcdo de uma
nova fonte de dados no Windows. Para isto, os procedimentos seguintes devem

ser executados:

1. Clicar em ‘Iniciar — ‘Painel de Controle’

FACULDADE DE
ENGENHARIA
QLuivICA

uNICAMP

Internet J Meus documentos
s Internet Explorer

Documentos recentes  +
-r‘] Email L& ik

a Outlook Express ’c\/ Minhias iiatens

“y Paint j Minhas miisicas
—S”! Meu computador
Windows Media Player

k@ Tour do Windows 5P
ﬂ Assistente para o
5 transferéncia de arquivos . | L
m Adobe Reader 7.0 @ Ajuda e suporte

|
I_ﬂ Calculadora I') Pesquisar
z

1= Executar...

personalizar 3 aparéncia & funcionalidade do computadar,
adicionar ou remover programas e configurar conexdes de rede & conkas de
UsUdrio,

Todos os programas p

gl Fazer

4 Iniciar

Figura A.1: Primeiro passo para configuracao do driver ODBC

2. Dar um clique duplo em ‘Ferramentas Administrativas’
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B- Painel de controle

Arquivo Editar Exibir  Favoritos  Ferramentas  Ajuda

0 © ¥ P =E

[} Painel de controle

Endereco

|}

@ Al

Central de
Sequranca

<A =

Configuragdo de Contas de usudrio Controladorss de

5 %

Atualizacfies
Autométicas

£ |

Adicionar ou
remaver ...

E Painel de controle )

[} Alternar para o modo de exibicio por
categotia

Consulte também

Barra de tarefas e
menu Iniciar

Adicionar
hardware

e

Conexdes de rede Configuracdo de

F!.E’
®

Rede Reede sem Fio jogo
& Windows Update
(7)) Ajuda & suporte —43 ’j
=
Data & hora Fontes

4

4l

Gerenciador de Impressoras e
Sudia HD Realtek  aparelhos de Fax

o

Intel(R) GMA Mause

Diriver

& &

v

Opglies da Opries de Opcies de energia  Opgfies de pasta Opcies de
Internet acessibilidade telefone e modem
@ 8 ¥ 9 I E
Opglies regionais Scanners e Sistema Sons & dispositivos Tarefas
e de idioma cameras de dudio agendadas

Figura A.2: Segundo passo para configuracao do driver ODBC

3. Dar um clique duplo em ‘Fontes de dados (ODBC)’

™ Ferramentas administrativas

Editar  Exibir  Favoritos  Ferramentas  Ajuda

& Pl |E

Arguivo

Q-0

Endereco |4 Ferramentas administrativas

Tarefas de arquivo e pasta

Iﬂ Renomear este arquiva

S,

@ Mover este arguivio
Y copiar este arquive
& Publicar ests arquivo na Wb

Assistentes do Microsoft \NET
Framework 1.1

ﬁ Enviar este argquiva por email
¥ Excluir este arquive

Outros locais

G) Painel de contrale
[a Meus documenteos
I Documentos compartihados

a Ieu computadior
ﬁ} Meus locals de rede

Microsoft \NET Framework 1.1
Configuration
Atalho

Servicos
Abalho

Visualizar eventos

Configurag8o do Microsoft \WNET
Framework 1,1
Atalhio

H
ook

I3

[

Diretiva de seguranga local
Atalhio
ZKBE

Gerenciamento do computador
aAtalho
g ZKE

I

>
fl

}—, Microsoft .NET Framewark 1.1
Wizards

:rt-* Ataho

Servigos de componente
Atalho
ZKB

N

|

®

Figura A.3: Terceiro passo para configuragéo do driver ODBC
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4. Na guia ‘Fonte de dados de usuario’, clicar em ‘Adicionar’

! Administrador de fonte de dados ODBC

Fonte de dados de arquivo ] Diivers ] Fiastreamento ] Pool de conexiies ] Sobre ]
Fonte de dados de usuario Forte de dados de sistema ]

Fontes de dados de usuano:

|Driver | | Adicionar... |
Microzoft dBaze Dinver [*.dbf]

Arguivos do Excel Microgaft Excel Driver [7 ®lz) Bemaover

Banco de dados MS Access  Microsaft Access Driver [".mdb]

LConfigurar...

Uma fonte de dados de usuano ODBC armazena informagtes sobre
como conectar-se ao provedor de dados indicado. VYocé € a dnica
pessna que pode ver a fonte de dados de usuérnio, a qual 26 pode ser
uzada na maguina atual.

ak | Cancelar ‘ | Ajuda ‘

Figura A.4: Quarto passo para configuracao do driver ODBC

5. Dar um clique duplo em ‘Driver do Microsoft Excel(*.xls)’

Criar nova fonte de dados PX|

Selecione um diiver para o qual deseja configurar uma
forte de dados.

P SN S R S

Fome
Diriver da Microzoft para arquivos testo [t ® cav]

Diriver do Microzoft Access [F.mdh)
y . - h

Diriver para o Microzsoft Vizual FoxPro
Microgoft Access Driver [*.mdb]
Microgzoft Access-Treiber [*.mdb)
Microgzoft dBaze Diver [*.dbf)

LY TN FE AD = 8 ED Dirimr 1% ARF

£

| Cancluir | Cancelar |

Figura A.5: Quinto passo para configuracao do driver ODBC
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6. Preencher o nome da fonte de dados (1), descricdo (2) e clicar em
‘Selecionar pasta de trabalho...” (3)

Configuran ODBC para Microsoft Excel

Maome da fonte de dados: IHEdES Meurais Artificiaiz | 1 k. |

Descricdo: [todelo Meural | 2 cancelar

Banco de dadoz

Wersam Excel 97-2000 j

Paszta de trabalhio:

Selecionar pazta de trabalho. . 3

Opgdess»

Figura A.6: Sexto passo para configuracao do driver ODBC

7. Selecionar o arquivo que contém a planilha a ser utilizada na aplicacao

Selecionar pasta de trabalho

Mome do banco de dados Pasztas:
|FIN.¢'-.'I BF_aorline. =lz b Naulahdesktophma
L Cancelar
[ ANATSF _oniine.ss B ch
[ DOCUMEMTS AMD A
uda
£ BULS s |
(= Desktop [ Somente leitura
= RMNA
Liztar arquivos do tipo: IIhidades:
|.-’-'-.rquivu:|s do Ercel [*.xlz] ﬂ | = e j Bede...

Figura A.7: Sétimo passo para configuracao do driver ODBC

8. Conferir se o arquivo foi selecionado corretamente (1), clicar em
‘Opcodes’ (2) e retirar a selecao da opcao ‘Somente leitura’ (3)
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Configurar, ODBC para Microsoft Excel

Home da fonte de dados: |Hedes MHeuraiz Artificiaiz

Descrigio: |h-1|:u:|elu:| M evral

Banco de dadoz

Wersdn:  |Fueel 972000 |
Pasta de iabalho: |24 \RNANRNATSF_online iz | 1

Selecionar pazta de trabalho. . |

-

Drriver

Linhas a examinar: a [ Somente eiturg

3

]
Cancelar

Ajuda

el

Figura A.8: Oitavo passo para configuracao do driver ODBC

9. Clicar em ‘OK’

Configurar, ODBC para Microsoft Excel

Home da fonte de dados: |Hedes MHeuraiz Artificiaiz

]

Descrigao: |h-1|:u:|e||:| Meural

Banco de dadoz

Wersdo:  Eucel 972000 v
Pazta de trabalho; b SAMANVAMATEF _online =iz

Selecionar pazta de trabalho. ..

Cancelar

i

Ajuda

Oprdez:»

i

Figura A.9: Nono passo para configuracao do driver ODBC

10. Clicar em ‘Ok’
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€ Administrador, de fonte de dados ODBC

Fonte de dados de arquivo ] Dirivers ] R astreamento ] Pool de conextes ] Sobre ]
Fonte de dadog de uzuarnio Fonte de dados de zisterna ]

Fontes de dados de usuarnio:

Marne | Criver | Adicionar...
Arguivoz do dBASE Microzoft dBasze Drver [*.dbf]

Arquivas do Excel Mizrazaft Excel Driver [7.xlz] Bemover
Banco de dadoz M5 Acces:  Microsoft Access Driver [.mdb]

Redes Meurais Artificiais Drriver do Microsoft Excel” xls) Canfigurar...

Idma fonte de dados de uzuario ODBC amazena informacdes sobre
como conectar-se ao provedor de dados indicado. Yoo & a dnica
pesz0a que pode ver a fonte de dados de usuério, a qual 26 pode ser
Lzada na maquina atual.

| k. | Cancelar Ajuda

Figura A.10: Décimo passo para configuragao do driver ODBC

Apébs esta configuracao inicial, deve-se proceder com a configuracdo da
planilha ODBC no Indusoft. Optou-se pela criacdo de duas planilhas: uma para
escrita dos dados do Indusoft para o Excel (planilha “escrita”) e outra para leitura

dos valores calculados no Excel para o Indusoft (planilha “leitura”). Na Figura A.11,
€ apresentada a planilha “escrita”.
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s | InduSoft Web Studio - [ODBC006.DBC]

Ele Edt Yiew Insert Project Tooks Window Help
] S mERE= - "2
ROTACAO B S # [ 4 20 =
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Figura A.11: Configuragé@o da planilha ODBC no Indusoft, para escrever valores do
Indusoft no Excel

Na Aba ‘Tasks’ (1), deve-se inserir uma nova planilha na pasta ‘ODBC’ (2),
clicando com o botao direito em ‘ODBC’. Na area marcada com o numero 3, 0s

campos devem ser preenchidos conforme descrito a seguir:
- Description: descrigdo da planilha

- Data Source Name: nome da fonte de dados; deve ser o mesmo nome
preenchido no campo 1 do passo numero 6 da configuracao do driver ODBC no
Windows

- Table: nome da planilha do Excel que recebera os dados do Indusoft;

deve ter a forma “nome$”

- Condition: deve ser preenchido caso se deseje que 0s novos dados
sejam escritos por cima dos anteriores. Quando nao preenchido, os novos dados
serdo inseridos na linha seguinte da planilha Excel

- Insert Trigger. deve ser preenchido com o tag do tipo Booleano que

devera ter seu valor alternado entre 0 e 1 para iniciar a escrita dos valores
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- Update Trigger. deve ser preenchido com o mesmo tag utilizado no
campo Condition. Também deve ser do tipo Booleano e deve ser alternado entre 0
e 1 para atualizar os dados no Excel.

Na area marcada com o numero 4 na Figura A.11, colocam-se os tags
cujos valores serao escritos na planilha Excel (coluna ‘Tag Name’) e os nomes das

colunas do Excel onde devem ser escritos os dados correspondentes (coluna
‘Column’).

A configuragdo da planiha ODBC “leitura” no Indusoft € similar, como
mostrado na Figura A.12.

<'s | InduSoft Web Studio - [ODBCO07.DBC]
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EEC Y io) 5 - ot B 2 2
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-] Re
g RZ;E: Table: Gonditir: Steti Transaction Complator
(= 5 ODBC | "eturat’ i I
; E;:I.t:mm:j;z:::::: Select Triger Next Triager Insert Tiager  Delete Trigger:
T —— lervazao 1 J
4 Ielurs: cantrale proporcionsl neate T g
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Figura A.12: Configuragédo da planilha ODBC no Indusoft, para ler valores do

Excel, atribuindo-os a tags no Indusoft

Na area marcada com o numero 1, os campos ‘Description’, ‘Data Source
Name’' e ‘Table’ devem ser preenchidos como no caso da planilha “escrita”. No
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campo ‘Select Trigger, deve ser colocado um tag Booleano que deve ser
alternado entre 0 e 1 de acordo com o intervalo de amostragem desejado.

Na area marcada com o numero 2, colocam-se 0s tags que receberao os
valores calculados pelo Excel (coluna ‘Tag Name’) e os nomes das colunas do

Excel a partir de onde serao lidos os dados correspondentes (coluna ‘Column’).
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APENDICE B: ScRIPTS DE PROGRAMACAO UTILIZADOS NO
DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Script de treinamento da RNA

clear all; clc; %limpa as varidveis do histdérico e limpa o prompt%

M load('treinalbF.dat'); %carrega o arquivo de dados%

M = M'; %calcula a matriz transposta$%
entrada = M(1:7,:); %define os dados de entrada da rede$%
saida = M(8,:); %define os dados de saida da rede%

[entradan,minentrada, maxentrada, saidan,minsaida, maxsaida]=premnmx (
entrada, saida) ;

$define os pardmetros midximos e minimos das matrizes de entrada e
saida

%e faz normalizacao%

net.numinputs = size(entrada(:,:),7); %n° varidveis de entrada%
net.numlayers = 2; %n°® de camadas sem a camada de entrada$%
net = newff (minmax (entradan(:,:)), [14

4
1], {'tansig', 'purelin'}, "trainlm');

%$cria a rede, definindo numero de neuronios e funcdo de ativacéao
das camadas$

%$intermedidria e de saida$%

net.trainParam.epochs = 2000; %n° de passos%
net.trainParam.goal = le-4; %convergéncia desejada%
net.initFcn = 'initlay'; %funcdo que inicia os pesos e bias$%
net.performFcn = 'sse'; %$funcdo objetivo a ser minimizada$%
net.trainParam.min_grad = 1e-100; %$minimo gradiente$%
net.trainParam.mu_max = le+400; %$maximo MU%

net = init (net);

[net,tr] = train(net,entradan(:,:),saidan(:,:)); %realiza o

treinamento da rede$%

$pesos e bias da rede determinados e guardados em 'net'$

Y = sim(net,entradan(:,:)); %simula com os dados de entrada do
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arquivo de treinamento%

X = postmnmx (Y, minsaida,maxsaida); %desnormaliza dados de saida%

figure (1) ;

[m,b, rI=postreg (X (1, :),saida(l,:)); %gradfico da saida real versus
calculada%

figure(2);

plot (saida(l,:), '-k') %grafica a saida real do arquivo de
treinamento%
hold on

plot(X(1,:),'or'"); %grafica a saida calculada pela rede%

xlabel ('amostragem', '"FontSize',20); %rdétulo eixo x, fonte tamanho
20%

ylabel ('"PV (%)', 'FontSize',20); %rdétulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real', 'saida calculada',1l); %legenda no canto
superior direito%

hold off

save 'rnal5F' net; %salva a rede criada$%

Script de teste da RNA

clear all; clc; %limpa as varidveis do histdérico e limpa o prompt$%
load rnalbF; %carrega a rede gravada

M = load('treinal5F.dat'); $%carrega arquivo de dados para
treinamento, para pegar a mesma normalizagdo no treinamento e no
teste%

M = M'; %transposta$%

intre = M(1:7,:); %dados de entrada da rede%
outtre = M(8,:); %dados de saida da rede$%

[intren,minintre,maxintre, outtren,minouttre, maxouttre]=premnmx (int
re,outtre); %normaliza dados$%

2
Il

load('ensaiol37.dat'); %carrega arquivo de dados para teste%
N = N';

in = N(1:7,:); %dados de entrada da rede%

out = N(8,:); %dados de saida da rede%

[inn] = tramnmx (in,minintre,maxintre); %$normaliza dados$%
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Y = sim(net,inn(:, :)); %simula com os dados de entrada do arquivo
de teste%

X = postmnmx (Y, minouttre,maxouttre); %desnormaliza dados de saida%

figure (2);

plot (out (1,:),'-k') %grafica a saida real do arquivo de teste$%
hold on

plot(X(1l,:),'om"'); %grafica a saida calculada pela rede%

xlabel ('amostragem', 'FontSize',20); %rétulo eixo x, fonte tamanho
20%

ylabel ('PV (°C)', 'FontSize',20); %rdétulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real', 'saida calculada',1l); %legenda no canto
superior direito%

colordef white;

hold off

figure (3);

[m,b, r]=postreg(X(l,:),out(l,:)); %grafico da saida real versus
calculada$%

xlabel ('T', '"FontSize',20); %$rdétulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel ('A', 'FontSize',20); %rdétulo eixo y, fonte tamanho 20%
whitebg ([1 1 17]);

colordef white;
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Script utilizado no desenvolvimento do otimizador

'"ROTINA PARA CALCULO DA ROTAQAO DA BOMBA DE PROPILENOGLICOL
'NUM SISTEMA DE PRECIPITACAO DE BROMELINA

'Autora: Engenheira Quimica Tatiana Lie Fujiki

'Mestranda - Engenharia Quimica

'Orientadora: Prof? Dr? Ana Maria Frattini Fileti

'Area de Concentracao: Sistemas de Processos Quimicos e
Informatica

'Faculdade de Engenharia Quimica - UNICAMP

'A cada alteracdo na planilha “escrita”, a sub-rotina “resolva” é
executada

Private Sub Workbook_SheetChange (ByVal Sh As Object, ByVal Target
As Range)

If Sh.Name = "escrita" Then Call resolva

End Sub

Sub resolva()
'cdlculo via Solver
'redefinir tudo
SolverReset
'pardmetros do Solver
SolverOK

SetCell:=Sheets ("leitura") .Range ("B2"),MaxMinvVal:=2,
ByChange:=Sheets ("leitura”™) .Range ("C2")

'restricdes
SolverAdd CellRef:=Sheets("leitura") .Range ("C2"),
Relation:=1, FormulaText:="100"
SolverAdd CellRef:=Sheets("leitura") .Range ("C2"),
Relation:=3, FormulaText:="0"
SolverAdd CellRef:=Sheets("leitura") .Range ("J2"),

Relation:=1, FormulaText:="35"
'finaliza cédlculo
SolverSolve UserFinish:=True
'manter solugdo do Solver
SolverFinish KeepFinal:=1

End Sub
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APENDICE C: CURVAS DE CALIBRACAO DE BOMBAS E
SENSORES

C.1. Calibracao da bomba de deslocamento positivo

A calibracdo da bomba de deslocamento positivo foi realizada com a
solugdo de propilenoglicol a 50% v/v, @& mesma temperatura de realizacdo dos
ensaios, que era de 0°C. A curva de calibracao obtida € mostrada na Figura C.1:
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Figura C.1: Curva de calibracao da bomba de propilenoglicol

C.2. Calibracao da bomba peristaltica

A curva de calibracdo da bomba de alcool é apresentada na Figura C.2:
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T T
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Figura C.2: Curva de calibracdo da bomba peristéltica

C.3. Calibracao das termorresisténcias

Os sensores de temperatura foram calibrados segundo os graficos
mostrados na Figura C.3 a Figura C.6:
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Figura C.3: Curva de calibragao do sensor de temperatura do alcool
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Figura C.4: Curva de calibragao do sensor de temperatura do meio precipitante
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Figura C.5: Curva de calibracao do sensor de temperatura de entrada do

propilenoglicol
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Figura C.6: Curva de calibracao do sensor de temperatura de saida do
propilenoglicol
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APENDICE D: TRATAMENTO DE RESiDUOS

O tratamento de residuos foi realizado numa coluna de destilagdo em
batelada, utilizando uma razao de refluxo de 0,1.

A curva de calibracdo do refratdmetro utilizado para determinar a

concentracao de alcool na mistura é apresentada na Figura D.1:
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Figura D.1: Curva de calibracao do refratdmetro para andlise das amostras de
residuo da precipitacao de bromelina

Para uma amostra de 2 L de residuo, obtiveram-se os seguintes dados:

Vv =890mL e C =92% .

dlcool dlcool

Este alcool obtido pode ser destinado a realizacdo de novos ensaios de
precipitacdo, desde que constatada a sua adequacgdo para este fim (através da

andlise de atividade da enzima obtida, por exemplo).
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