UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

IMPLEMENTACAO DE UM CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM
UM MODELO NEURAL ASSOCIADO A UM SISTEMA ESPECIALISTA

Dissertacdo submetida a Universidade Federal de Santa Catarina
para obteng@o do grau de

Mestre em Engenharia Quimica

Marcos Marcelino Mazzucco

Florianopolis (SC), margo de 1997.



IMPLEMENTACAO DE UM CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM
UM MODELO NEURAL ASSOCIADO A UM SISTEMA ESPECIALISTA

por

Marcos Marcelino Mazzucco

Esta dissertac¢do foi julgada para a obtengdo do titulo de
Mestre em Engenharia
Especialidade Engenharia Quimica
Area de Concentragio Desenvolvimento de Processos Quimicos e
e aprovada em sua forma final pelo curso de Po

iotecnologicos

Prof. Leonel Teikeira Pinto, D. Sc.
Coordenador do curso de Pés-Graduacio e Eng. Quimica

Banca Examinadora :

fovaldo Bolzan, V?kﬂ?i’ﬂi’déﬁref

Kgenef Firigo Jr., D. Sc.

7

Ricardo Miranda Barcia, Ph. D.

\ —
~—I1O5 U X

] @iz NalcoV Loureiro, Ph.D.

Florianopolis (SC), margo de 1997.



Agradecimentos

Ao professor Ariovaldo Bolzan, pela orientacdo, e principalmente, pela

amizade.
Ao departamento de Engenharia Quimica pela oportunidade concedida.
Ao CNPq pelo apoio financeiro.

Aos colegas do Departamento de Engenharia Quimica, pelo imenso auxilio e

paciéncia.
Aos amigos do laboratdrio pelo auxilio e ensinamentos.
Ao servidor Edevilson pela paciéncia e préstimos.

Aos meus pais, Tito e Vivaldina pelo incentivo e confianga.



RESUMO

A evolugio dos equipamentos das indastrias quimicas e as restrigdes impostas
pelos orgios ambientais tém levado a criagdo de processos industriais complexos. Com
esta evolugdo, a modelagem matematica destes processos, baseada nos principios de
conservagdo, tem se tornado bastante complicada, obtendo-se, na maioria das vezes,
uma representacgio através de sistemas de equagdes diferenciais parciais nio lineares. O
tratamento destes modelos através de técnicas classicas de projeto de controladores,
baseadas na transformada de Laplace, tem apresentado problemas, principalmente em
sistemas com tempo morto e fortes ndo linearidades. Recentemente, técnicas de
modelagem matematica ndo fenomenologicas tem sido adotadas. A utilizag@o de redes
neurais, sistemas fuzzy e sistemas especialistas tem propiciado o desenvolvimento de
modelos possiveis de serem utilizados na implementagdo de sistemas de controle para

processos quimicos.

Neste trabalho, implementou-se um controlador preditivo baseado em redes
neurais artificiais, cuja agdo é calculada através da minimiza¢io de um critério ‘de
desempenho quadratico e o modelo interno de predigdo é representado por uma rede
neural. O controlador testado possui um carater adaptativo. A utilizagdo de um sistema
especialista, onde varios conjuntos de pesos determinam etapas do processo permite

acompanhar as principais altera¢gdes dinamicas que ocorrem no tempo.

Para testar experimentalmente o controlador proposto, utilizou-se duas
operagdes bastante comuns na engenharia quimica, o controle de nivel de um tanque e
o controle de temperatura de um trocador de calor. No controle de nivel foi utilizado
um tanque conico em que ha uma grande variagdo da constante de tempo do sistema
em fungdo da altura do liquido no interior do tanque. No caso do trocador de calor, em
fungdo do sistema de aquecimento disponivel, tem-se dindmicas bastante diferentes nas

etapas de aquecimento e resfriamento.



Os resultados obtidos mostraram que o desempenho do controlador com
sistema especialista foi superior ao mesmo controlador sem sistema especialista € bem
melhor que o controlador classico PI, tanto para mudangas no sefpoint como para

perturbagdes do tipo carga.



ABSTRACT

The chemical industries equipment evolution and the restrictions imposed by
environmental agencies has led to an increasing complexity of industrial processes. Due
to it, their mathematical modeling, which is based on conservation principles, has
become very complicated and most of the time one obtains their representation by non-
linear partial differential equation systems. The treatment of these models through
control design classical techniques, such as the Laplace’s transform, has shown
problems, mainly in systems with time delaying or/and strong non-linearity. Recently,
non-phenomenological mathematical modeling techniques have been used in such
processes. The use of neural networks, fuzzy systems and expert systems has allowed
model’s development that can be used for implementing chemical process control

systems.

This work presents the implementation of a predictive controller based on
artificial neural networks. Its action is calculated through minimizing a quadratic
performance criterion and its internal prediction model is represented by a neural
network. The tested controller has an adaptive character. The use of an expert system .
in which various sets of weights, determining process stages, allows to follow the main

process alterations over time.

In order to test the controller experimentally, two common chemical
engineering operations were chosen: a) control over a liquid level in a reservoir and b)
temperature control in a heat exchanger. In the first operation, a conical reservoir was
used. This was subject to a major variation of the system time constant in function of
the liquid height (level) within the reservoir. For the second one, due to the heat
exchanger available, there were rather different dynamics in the heating and cooling

stages.
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The results have shown that the performance of the controller with the expert
system was superior than without it. It was even more superior than the classical PI

controller for both set point and step input changes.
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NOMENCLATURA

Ativagio do i-ésimo neurdnio na camada L correspondente ao p-ésimo
padrio.

Ativagdo do j-ésimo neurdnio na camada L correspondente ao p-ésimo
padrio apresentado.

Ativagdo do k-ésimo neurdnio na camada 3 correspondente ao p-ésimo
padrdo apresentado. Saida da rede neural.

Erro global. Somatério dos erros entre as saidas da rede e as saidas
reais.

Erro entre o p-ésimo padrdo apresentado a rede e a saida real.
Horizonte de predigio.

Neur6nio na camada de entrada.

Neurénio na camada intermediaria.

Neur6nio na camada de saida.

Modo proporcional.

Numero de neurdnios na camada de entrada.

Numero de neur6nios na camada intermediaria.

Numero de neurdnios na camada de saida.

Numero de padrdes.

Horizonte de controle.

Padrio.

Modo derivativo.

Modo integral.

tempo morto.

Agdo de controle correspondente a valvula de vapor.

Acio de controle. Variavel manipulada.

Valor méaximo da variavel manipulada.

Valor minimo da variavel manipulada.

Acio de controle correspondente a valvula d'agua fria.
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Peso do i-ésimo neurdnio da camada (L-1) para o j-ésimo neur6nio na
camada L.

Variag¢do do peso entre o neurdnio # na camada (L-1) e o neurdnio j na .
camada L.

Variavel controlada.

Saida real do processo.

Valor maximo da variavel controlada.

Valor minimo da variavel controlada.

Trajetoria a ser seguida para atingir o sefpoint. Trajetoria de referéncia.
Predi¢do da rede neural para o instante (k+1).

Setpoint.

Letras Gregas:

Fator de ajuste da trajetoria de referéncia.
Taxa de aprendizagem

Fator de penalizagio da agdo de controle.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O objetivo de se controlar um processo € encontrar uma solug@io que conduza um dado
sistema a um estado que é o alvo do controle, denominado “referéncia”. Para isso, um
controlador deve encontrar um grupo de agGes que possa conduzir um sistema para o estado
desejado, ou de um estado a outro. O problema realmente reside em determinar este grupo de
acdes. A teoria classica de controle fornece ferramentas baseadas na resposta transiente dos
sistemas em estudo a variagdes tipicas do tipo degrau, rampa, sendide. De fato, estas técnicas
sdo a base da teoria de controle de processos, tanto que na grande maioria dos trabalhos
apresentados a performance das estratégias de controle propostas é comparada ao mais classico
dos controladores, o PID (Proporcional Integral Derivativo). O PID, por sua simplicidade e
robustez, embora ndo apresente uma boa performance em sistemas com fortes ndo linearidades,
'é sem duvida o controlador mais adotado industrialmente. Favoravel a isso, ha de se considerar
questdes historicas e evolutivas, como por exemplo a dificuldade, a algum tempo atras, de se
implantar fungGes matematicas como exponenciais em sardware. Com a evolugdo dos sistemas
computacionais, dos protocolos de transmiss3o de dados e o surgimento de poderosas estruturas
de hardware dedicadas a fungdes especificas, surgiu a possibilidade do uso de técnicas mais
complexas e elaboradas de controle. Com isso, técnicas como o STC (Self~-Tuning Control)
Clarke e Gawthrop (1975), o DMC (Dynamic Matrix Control) de Cutler e Ramaker (1980) € o
GPC (Generalized Predictive Control) de Clarke et alli (1987) evoluiram rapidamente e

substituiram o PID em grande parte das situagdes onde este era ineficiente.

Em especial, duas técnicas de controle tém recebido a aten¢fio dos pesquisadores ha
algum tempo, o controle preditivo e o adaptativo. Cabe também destacar uma classe especifica,
os controladores preditivos baseados em modelos dos processos. Nestes, existe uma visivel

dificuldade de se obter modelos que representem fielmente processos complexos, o que acaba



forcando a necessidade do uso de técnicas linearizantes que podem restringir a performance de
um controlador, embora em muitas situagdes isto seja suficiente para produzir um bom controle
do processo. Enquanto o uso de modelos lineares ndo atende completamente as exigéncias de
um modelo para um controlador, modelos completos podem representar um problema se sua
solugio nio puder ser obtida em tempo real. O controle preditivo ndo linear tém grande
potencial de aplicagdo industrial por apresentar sensiveis mudangas aos chamados métodos
lineares. Assim, um controle preditivo baseado em uma estratégia ndo linear do tipo NMPC
( Non linear Model based Predictive Control ) pode ser obtido de uma Linear como o MPC
( Model based Predictive Control ) pela adogdo de um modelo ndo linear antes que um modelo
de convolugio linear. E claro que isso ndo representa um situagio tdo simples de se implementar,
mas o fato é que muitos estudos tem provado a viabilidade desta técnica, justificando o esfor¢o
adicional requerido. Contudo, pesa ainda uma questdo importantissima para qualquer algoritmo
de controle, a ja citada simplicidade. Para ser viavel, uma técnica de controle deve manter um
formato que permita sua implementacio em tempo real. Neste ponto, grandes restrigdes

inviabilizam o uso de modelos fisicos do processo diretamente como modelo para o controlador.

Na area de processos quimicos, uma nova técnica tem sido utilizada na obten¢do de
modelos ndo lineares. Como uma ramificagdo da ciéncia denominada Inteligéncia Artificial os
modelos baseados em Redes Neurais Artificiais ou ANN’s ( Artificial Neural Networks)
apresentam-se como uma possibilidade de modelar a dindmica de um processo com os
tradicionais ruidos e oscilagdes naturais a que um processo pode estar sujeito. Aplicagdes em
tempo real sdo uma das mais significantes contribuigdes que as Redes Neurais Artificiais tém
fornecido. A simplicidade da forma final e a capacidade de aprendizado tornaram-na uma
ferramenta poderosa para a implementacio de estratégias de controle que necessitem de
modelagem. Tipicamente, o algoritmo de aprendizagem utilizado para o treinamento de uma
ANN ¢é o backpropagation, com steepest descent como algoritmo de otimizagio. Esta
combinag@o, apesar de suficiente para a maioria dos casos, é um tanto lenta e apresenta
problemas de convergéncia por minimos locais. Isto pode acarretar um problema de
“aprendizado” deficiente em algumas regides dos dados de treinamento fornecidos a rede. Com
isso, 0 que se propde € o uso de mais que uma ANN para 0 mesmo processo. Isso pode ser feito
mediante o acoplamento de duas redes neurais a um sistema especialista. Desta forma uma

melhor aproximagéo do processo pode ser obtida.



Os processos quimicos sdo particularmente dificeis de serem controlados pelo forte
acoplamento de fendmenos fisicos e quimicos. Este acoplamento gera situagdes de dificil
modelagem e controle. Aliado a isso, ndo lineridades e histerese dos equipamentos de controle
acentuam o grau de dificuldade do controle destes processos. Equipamentos comuns & industria
quimica como reatores quimicos, trocadores de calor, reservatorios, misturadores, sdo
controlados tipicamente pela manipulagdo de correntes de fluidos, sejam elas refrigerantes ou
componentes do processo. De qualquer maneira, as formas mais comuns sio o controle de vazdo
através do nivel e o controle da temperatura através de correntes de aquecimento ou
resfriamento. Para o propdsito deste trabalho, as duas situagdes sdo representadas por um

reator/trocador de calor e um tanque conico-cilindrico.

Para a implementagio da estratégia proposta o trabalho foi dividido em trés fases

- distintas, o desenvolvimento de um soffware para implementar, em tempo real, a estratégia de
controle, o desenvolvimento de um software para o treinamento da rede neural € o teste em dois
sistemas, um tanque com dindmica variante ¢ um trocador de calor, onde o problema do tempo

morto é acentuado.

Desta forma, este documento esta dividido em seis capitulos, sendo o capitulo 1
representado por esta introdugio. O capitulo II descreve brevemente topicos como inteligéncia
artificial, sistemas especialistas e redes neurais artificiais no contexto do controle de processos
em engenharia quimica. No capitulo III, é estabelecida a fundamentagdo necessaria para a
compreensdo do trabalho. A fundamentagio € objetiva e situa o leitor no método utilizado. No
capitulo IV, laboratério, equipamentos e softwares sdo detalhados, mostrando os aparatos e
técnicas utilizados, visto esta dissertagio estar baseada em resultados experimentais. No capitulo
V, os resultados sio discutidos e as técnicas propostas comparadas entre si € com um
controlador PI classico. Finalmente, no capitulo VI s3o apresentadas as conclusdes e sugestdes

para a continuidade deste e trabalhos futuros.



CAPITULO I

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Apesar das Redes Neurais Artificiais ja estarem bem difundidas em muitas areas de
estudo, inclusive na Engenharia Quimica, este capitulo lista alguns dos principais artigos e titulos
que servem como base para o estudo das aplicagdes das Redes Neurais. Alguns artigos mais
recentes servem como referéncia do que estd sendo produzido e dos rumos que as aplicagdes
neurais estdo seguindo. Além disso uma breve descri¢do sobre Inteligéncia artificial e Sistemas

Especialistas sera tecida, sem pretender fixar ateng¢@o nestes topicos.

IL1. Inteligéncia Artificial - O paradigma.’

Inicialmente, a Inteligéncia Artificial (IA) se restringia aos estudiosos das ciéncias da
computagdo com o uso de sistemas especialistas. O fato é que a IA tém conquistado espago e
confian¢a de muitos cientistas nas mais diversas areas. A TA teve ascensdo por volta de 1960
com a criacdo do LISP que, realmente, foi a primeira linguagem voltada para estudos em nesta
area. Em 1961 Marvin Minsky com o artigo Steps Towards Artificial Inteligence (The Institute
of Radio Engineers Proceedings, 1961) definitivamente introduziu o conceito de Inteligéncia
Artificial inaugurando a era dos estudos de TA. Em 1964 o famoso programa ELIZA, escrito por
Joseph Weizenbaum, que imitava o comportamento de um psicanalista teve um forte impacto,

dando a impressdo de que estava proxima a época das “maquinas inteligentes”. Ja em 1970, com

! Informag@es extraidas de:

SCHILD, Herbert (Autor), SIL VEIRA, Claudio G (Tradutor), Inteligéncia Artificial Utilizando Linguagem C, McGraw-
Hil Ltda, Séo Paulo, 1989.

SOUCEK, Branko, Neural and Intelligent Systems Integration, 1° ed., Wiley Interscience, Canada, 1989.



um bom crescimento da capacidade computacional, ao contrario do que se esperava, a produgdo
das “maquinas inteligentes” parecia estar mais distante. O problema agora residia no
desenvolvimento de algoritmos mais velozes. Um exemplo tipico era o simples problema da
ordenagdo de um grupo de nimeros. No uso do método “Bolha” o tempo de processamento €
proporcional a N’, o que significa que independentemente do poder computacional a lentidio do
método condena sua utilizagdo. Por exemplo, se a ordenagdo de um grupo de 10 elementos gasta
1 segundo, uma lista de 100 elementos gastaria 100 segundos. Um método alternativo
desenvolvido ¢ o “QuickSort” onde o tempo de processamento ¢ proporcional a N'?, o que
representa uma melhora significativa. Paralelo aos trabalhos com LISP (EUA), na Europa outra
linguagem, criada por Alain Colmerauer (Franga, 1972), o PROLOG, guiou os estudos em IA.
Com o passar do tempo e a disseminagio das técnicas de IA para varias areas de conhecimento,
linguagens com C, FORTRAN, BASIC, PASCAL também foram utilizadas largamente. Com a
crescente necessidade de capacidade computacional, com o desenvolvimento de técnicas como
Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Redes Neurais Artificiais € com o inerente paralelismo do atual
acoplamento de varias técnicas, linguagens especificas para o tratamento de processamento
paralelo foram desenvolvidas e povoam as literaturas especificas. Hoje, pode-se citar como

alguns dos ramos da TA:

e Sistemas Especialistas

e Redes Neurais

e Algoritmos Genéticos

e Algoritmos Inteligentes

e Incerteza e Logica Difusa

e Processamento de Linguagem Natural

Neste trabalho, o enfoque estd em Redes Neurais, com S\istemas Especialistas em

segundo plano, portanto informagdes sobre as demais ramificagcdes ndo s3o pertinentes.



IL.1.1. Sistemas Especialistas’

Sistemas especialistas sio programas que através de uma base de conhecimentos
especifica procuram imitar o comportamento de especialistas humanos. Mais especificamente,

sdo sistemas projetados para atuar com alta eficiéncia em situagées especificas.

Atualmente, muitos produtos de software e hardware s3o sistemas especialistas.
Enquanto um software classico é baseado em computacio sequencial e deterministica, um
sistema especialista € baseado em computacgdo paralela. Assim uma dada condi¢&o ambiente ativa
um modulo para realizar uma tarefa especifica. O nimero de médulos é definido em tempo de
escrita pelo programador especialista no assunto tratado. Em medicina muitos sistemas
especialistas foram projetados para auxiliar o diagnéstico de doengas. O exemplo mais classico
de um sistema especialista de sucesso é o TEIRESIAS/MYCIN, que foi projetado para o
diagnodstico de doencas para infecgdio bacterial. O MYCIM executa o diagndstico, enquanto o
TEIRESIAS faz a interface entre o médico especialista e 0 MYCIN. A vantagem é que um
sistema especialista como este n3o sofre de stress, problemas de ambientagio e

independentemente da capacidade do especialista humano sempre age da mesma forma.

Segundo Seeborg ef alli (1989) a estrutura de um sistema especialista pode ser dada

conforme a figura I1.1.

2 Informagbes extraidas de :
SEEBORG, D. E., EDGAR, T. F., MELLICHAMP, D. A., Process Dynamics and Control, John Wiley & Sons, Canada,
1989.

SCHILD, Herbert (Autor), SILVEIRA, Claudio G (Tradutor), Inteligéncia Artificial Utilizando Linguagem C, McGraw-
Hill Ltda, Séo Paulo, 1989.

SOUCEK, Branko, Neural and Intelligent Systems Integration, 1° ed., Wiley Interscience, Canada, 1989.



Figura I1.1 - Um exemplo de estrutura de um sistema especialista.

Desta forma, um sistema especialista pode auxiliar um operador a tomar uma decisdo no
controle de um processo, ou simplesmente tomar a a¢do que for julgada correta. Um exemplo
simples do uso de sistemas especialistas em controle de processos é a detec¢do e o diagndstico
de falhas.

IL2. Redes Neurais Artificiais.

Segundo Maren et al. (1990) REDES NEURAIS sfo sistemas computacionais, de
software ou hardware, que imitam as habilidades computacionais dos sistemas bioldgicos
humanos usando um grande nimero de neurdnios artificiais interconectados. Este, apesar de bem
simplificado, € um conceito que traduz a principal carateristica das ANN’s, sua base em modelos

biologicos.

11.2.1. A Base Biologica.

O sistema nervoso recebe milhares de sinais de diferentes receptores do corpo. Estes

sinais s3o processados e comparados com as informag¢des armazenadas por hereditariedade ou



por experiéncias vividas, gerando uma resposta. Dos milhares de sinais recebidos, nem todos
podem ser relevantes para uma determinada ag3o. Desta forma, a logica sugere que exista um
processamento dos sinais, a partir dos quais um novo grupo de sinais € gerado, sendo entdo
enviados (agora em numero reduzido) para regides especificas do cérebro onde a agdo
apropriada sera gerada. O cérebro ¢é a parte do sistema nervoso que fornece a maior quantidade
de a¢des necessarias para o funcionamento do corpo. Ele contém dois tipos especiais de células:
as gliais que sdo responsaveis pelo suporte e nutrigdo do sistema nervoso, € 0s neurdnios que
sdo dedicados a atividade nervosa. O cérebro humano é composto de aproximadamente 10"
neurdnios. Cada neurdnio é composto de um corpo dotado de ramificagdes denominadas
dendritos. Os dendritos conduzem os sinais de uma extremidade para o corpo da célula. Uma
outra ramificagdo denominada axdnio transmite um sinal do corpo para a outra extremidade da
célula. Desta forma, um ax6nio conduz um sinal de um neurdnio, para os dendritos de outro
neurdnio, gerando as denominadas sinapses. Um ax6nio pode ainda estar ligado a um outro
axonio ou ao corpo de um neurénio. Um neurdnio comunica-se com um outro pela transferéncia
de energia elétrica através dos newrotransmissores. Os neurotransmissores sdo produtos
quimicos que ocupam o gap sindptico, que € o espago compreendido entre duas células. Através
de mecanismos de polarizagdo-despolarizagdo sobre a membrana dendritica a possibilidade de
um estimulo ser transmitido pode aumentar ou diminuir. J4 as sinapses tem importincia
fundamental na magnitude do sinal a ser transmitido. O mecanismo desta transmissdo €
denominado facilitagdo. Este mecanismo € baseado na lei de Hebb onde a for¢a de uma conexdo
sindptica é incrementada se esta estiver entre dois neurdnios excitados simultaneamente. A
idéia € que as sinapses tém a capacidade de estocar informagdes. Portanto, cada vez que um sinal
passa através de uma sequéncia de sinapses, cada sinapse torna-se mais capaz de conduzir um
sinal da proxima vez que este surgir, dai o nome facilitagdo.

Acredita-se que estas informagdes sejam suficientes para explicar a plausibilidade
biolégica das redes Neurais, sem muito aprofundamento nas teorias e mecanismos cerebrais.

Estas informagdes foram extraidas de Soucek (1989) e Sari (1994).
I1.2.2. A Base Histérica.

Em 1943, (Carvalho filho et alli,1993) o primeiro modelo matematico de um neur6nio

foi proposto por McCulloch e Pitts. Neste modelo o neurdnio era suposto ativado ou desativado



correspondendo, na 4lgebra booleana, a 1 e 0, respectivamente. Assim, um neuronio produz uma

saida 1 somente se a soma de suas entradas for maior que um limiar. De outra forma a saida é 0.

Em 1949, Hebb enunciou uma regra para o aprendizado em redes neurais. A regra diz
que se um estimulo de entrada influencia o estimulo de saida, entdo o peso da conexdo entre os

neurdnios deve ser incrementado (De Souza Jr., 1993).

Em 1951, D. Edmonds e M. Misky implementaram um maquina denominada Snark com
muitos motores, garras elétricas automaticas, tubos e conexdes. O sucesso desta implementagio
culminou em 1954 com a primeira simulagdo de redes neurais em computadores digitais (De

Souza Jr., 1993).

Em 1960 B. Widrow e M. E. Hoff desenvolveram a ADALINE (4DAptive Linerar
Element) e posteriormente MADALINE (Multiple ADAptive Linerar Element) com aplica¢des

em filtragem e equalizag3o de sinal e reconhecimento de padrdes.

Em 1962, F. Rosemblat publica seu livro Principles of Neurodinamics sugerindo um
novo conceito para a modelagem do cérebro e da Inteligéncia Artificial (IA), o percertron.
Perceptrons sao redes de neurdnios de limiar baseados no modelo de McCuloch e Pitts (Rita,
1995).

Em 1969 S. Papert ¢ M. Misk, que defendiam o processamento simbélico, contrapondo-
se ao perceptron, para a modelagem em IA, demostraram em seu livro Perceptrons que os
perceptrons de uma camada ndo podiam separar padrbes de entrada em duas classes, a menos
que as duas classes fossem linearmente separaveis (um hiperplano pudesse dividir o espago dos
padrdes de entrada (Simpsom 1990, segundo Carvalho Filho et alli, 1993) ). Isso reduziu a

velocidade dos estudos em ANN por alguns anos.

Em 1974, P. J. Werbos estabeleceu o algoritmo backpropagation introduzindo a mais

usada ferramenta de toda a historia da IA.
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Em 1979, S. Grossberg propde a Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART- Adaprative
Resonance Theory), caracterizando as redes como sistemas constituidos de uma camada de
unidades adaptativas competitivas com fungio de ativagdo sigmoidal (Hietch-Nielsen, 1990
segundo Carvatho Filho, 1993).

Em 1982, John Hopfield em seu trabalho Neural Networks and Physical Systems with
Emergent Collective Computational Abilities apresentou um modelo neural que viria a ser

adotado em muitos trabalhos com redes neurais. A estrutura proposta por Hopfield foi batizada

de Rede de Hopfield.

Em 1986, David Rumelhart e colaboradores publicaram o livro Backpropagation, O

algoritmo Backpropagation sera discutido em detalhes no préximo capitulo

Em 1987 os laboratérios AT & Bell anunciaram o desenvolvimento de chips neurais

baseados nas redes de Hopfield (Anderson e Rosenfield, 1988 segundo Carvalho Filho, 1993).
I1.2.3. Alguns Tipos de ANN’s.

Os estudos basicos das teorias sobre redes neurais tiveram um grande evolugdo na
década de 80 ap6s a adesdo do fisico John Hopfield. Segundo Hietch-Nielsen (1990), em 1986
aproximadamente um ter¢o das pessoas envolvidas em trabalhos com ANN’s foram atraidos pela
fama e confianga de Hopfield. Como uma evidéncia destes avangos temos uma lista alfabética de
tipos de Redes Neurais desenvolvidos até a década de 80 com algumas caracteristicas. A lista a

seguir foi extraida de Maren et al, 1990 (conforme Sari, 1994).

Rede: ADALINE/MADALINE.

Ano: 1960.

Autor: B. Widrow.

Primeiras Aplicacdes: Filtragem de sinal adaptativo; equalizago adaptativa.

Vantagens: Rapida, facil de implementar, pode ser feito utilizando controle analogico ou VLSI

(Very Large Scale Integration).
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Desvantagens: E necessaria uma relag@o linear entre a entrada e a saida. Somente € possivel

classificar espagos linearmente separaveis.

Rede: Backpropagation (BP) perceptron, Basic.

Ano: 1974/1986.

Autor: P.J. Werbos, D. Parker, D. Rumelhart.

Primeiras Aplicagdes: Reconhecimento de padrdes, filtragem de sinais, remog¢do de ruido,
segmentagdo sinal/imagem, classificagio, mapeamento, controle robdtico adaptativo,
compressio de dados.

Vantagens: Répida operagdo. Boa representagdo dos dados entrada, classificagio e muitas
outras tarefas. Muito estudada, com muitas aplicagdes de sucesso.

Desvantagens: Tempo de treinamento longo.

Rede: Adaptative Resonace Theory (ART).

Ano: 1983,

Autor: G. Carpenter & S. Grossberg.

Primeiras Aplicacdes: Reconhecimento de Pa_dfﬁes.

Vantagens: Capaz de aprender novos padres de novas categorias e guardar as categorias
aprendidas.

Desvantagens: Natureza dos exemplares categoricos deve mudar com o tempo.

Rede: Recurrent.

Ano: 1987.

Autor: Almeida, Pineda.

Primeiras Aplicacées: Controle robdtico, reconhecimento de fala, previsio de elemento
sequencial.

Vantagens: Excelente rede para classificagdo, mapeamento de informagdes variando no tempo.

Desvantagens: Rede complexa, pode ser dificil treinar e otimizar.

Rede: Time-delay.
Ano: 1987.



12

Autor: D. W. Tank & J. J. Hopfield.

Primeiras Aplica¢des: Reconhecimento de fala.

Vantagens: Performance equivalente aos melhores métodos convencionais, rapida operagao.
Desvantagens: Janela fixa para a atividade temporal representada, responde desastradamente

para diferentes escalas de entrada.

Rede: Functional-Link Network.

Ano: 1988.

Autor: Y. H. Pao.

Primeiras Aplicacdes: Classificagdo e mapeamento.

Vantagens: Somente duas camadas (entrada e saida) sdo necessarias, rapidas para treinar.

Desvantagens: Nio é claro o modo de identificar fungdes “functional links”.

Rede: Radial Basis Function Network (RBF).

Ano: 1987-1988.

Autor: Varios grupos de pesquisadores

Primeiras Aplicacdes: Classificagdo, mapeamento.

Vantagens: Rede com uma unica camada oculta de neurénios RBF, é equivalente a rede BP
basico com duas camadas ocultas.

Desvantagens: Alguns problemas de estabilidade. Performance equivalente a Backpropagation

Rede: Backpropagation of Utility Function Through Time.

Ano: 1974.

Autor: P. J. Werbos.

Primeiras Aplica¢des: Maximiza a performance da indexag@o ou utiliza a fung@o sobre o tempo,
controle neural (robética).

Vantagens: A maior aproximagdo neural extensiva para controle e/ou baseado em previsdo.
Desvantagens: Pode ser usado somente depois do modelo diferenciavel identificado, deve

adaptar-se off line se 0 modelo é dindmico, e assumindo que o modelo € exato.



13

Rede: Bidirecional Associative Memory (BAM).

Ano: 1987.

Autor: B. Kosko

Primeiras Aplicagdes: Heteroassociativa (memoria enderegada).

Vantagens: Simples, regra de aprendizado , arquitetura e dinidmica raras. Prova clara da
estabilidade dindmica.

Desvantagens: Capacidade de armazenamento pobre, recuperagdo exata pobre.

Rede: Boltzamann Machine, Cauchy Machine.

Ano: 1984, 1986.

Autor: G. Hinton, T. Seijnowski, D. Ackley, H. Szu.

Primeiras Aplica¢cdes: Reconhecimento de padrdes (imagem, sonar, radar), otimizag@o.
Vantagens: Capaz de formar 6tima representagio da caracteristica do padrdo. Segue superficie
de energia para otimizagio minima. A Maquina de Cauchy apresenta aprendizado rapido.

Desvantagens: A maquina de Boltzmann apresenta aprendizado lento.

Rede: Boundary Countor System.

Ano: 1985.

Autor: S. Grossberg, E. Mingolla. |

Primeiras Aplicagdes: Processamento de imagem de nivel baixo.

Vantagens: Aproximagdo baseada biologicamente para segmentagio excelente.

Desvantagens: Complexa, arquitetura multicamadas.

Rede: Brain-State-in-a-Box.

Ano: 1977.

Autor: J. Anderson.

Primeiras Aplicacdes: Revocagdo associativa (complementagdo do padrio dado um padrio
parcial).

Vantagens: Possivelmente melhor performance que a rede de Hopfield.

Desvantagens: Incompleta exploragdo em termos de performance e potencial de aplicagio.
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Rede: Hopfield.

Ano: 1982.

Autor: J. Hopfield.

Primeiras Aplicacdes: Revocagéo associativa (complementagio do padrio dado um padrio
parcial), otimizag&o.

Vantagens: Conceito simples, produz estabilidade dindmica, facil implementagéo em VLSI.

Desvantagens: Incapaz de aprender novos estados, armazenamento de memoria pobre.

Rede: Learning Vector Quantization.

Ano: 1981.

Autor: T. Kohonen.

Primeiras Aplicacdes: Revocagdo associativa, compresso de dados.

Vantagens: Capaz de auto-organizar a representagio de um vetor para distribuigéo
probabilistica num dado. Execugio rapida depois que o trenamento € completado.
Desvantagens: Decisdo nio resolvida na sele¢io do nimero de vetores usados para o tempo de

treinamento apropriado. Treinamento lento.

Rede: Neocognitron.

Ano: 1975-1982.

Autor: K. Fukushima.

Primeiras Aplicacdes: Reconhecimento de caracteres manuscritos e reconhecimento de padrées
invariantes a rotagao.

Vantagens: Capaz de reconhecér padrdes independente da escala, translagdo e rotagéo.

Desvantagens: Requer muitos elementos de processamento e camadas, estrutura complexa.

Rede: Self-Organizing Topology-Preserving Map.

Ano: 1981.

Autor: T. Kohonen.

Primeiras Aplicacdes: Mapeamento complexo (envolvendo relagdes de vizinhanga),

compressdo de dados, otimizagio.
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Vantagens: Conceito simples, produz estabilidade dindmica, facil implementa¢do em VLSL

Desvantagens: Incapaz de aprender novos estados, armazenamento de memoéria pobre.

I1.2.3. Aplicacdes.

As redes neurais tém recebido uma grande atengio do meio cientifico nos ultimos 20
anos, surgindo muitas aplicagdes praticas e tedricas com tendéncia a crescer com o
aperfeicoamento dos métodos de treinamento e desenvolvimento de estruturas de hardware
dedicadas (VLSI). Soucek (1989) em seu livro Neural and Concurrent Real-Time Systems lista
um grupo de fabricantes de hardware e software especificos para processamentos com redes

neurais.

O mais relevante neste contexto, sdo as aplicagdes em engenharia, mais especificamente
para o controle e modelagem de processos em engenharia quimica, portanto a base de pesquisa
deste trabalho concentra-se nesta area. E interessante observar que, apesar dos grandes
desenvolvimentos com redes neurais acontecerem na década de 80, a introdugdo das técnicas
neurais em aplicagdes na engenharia quimica se concentraram no final da década de 80. Ainda

hoje o uso destas técnicas € vista com reserva por parte de muitos profissionais.

Muitas novas estruturas de redes neurais foram desenvolvidas nos Gltimos anos. Varias
apenas estendendo a classica Backpropagation e outras introduzindo novos conceitos. Isto pode

ser visto em alguns dos trabalhos a seguir.

Segundo De Souza Jr. (1993), os primeiros trabalhos aplicando redes neurais em
engenharia quimica foram os de G. Birky, T. J. McAvoy, N. Bhagat, J. C. Hoskims, D. M.
Himmelblau, V. Venkatasubramanian, R. Vaidyanathan. Os trés primeiros aplicaram redes

neurais na identificag@o e controle de processos quimicos. Os demais no diagndstico e detecgdo
de falhas.

Em 1989, Venkatasubramaniam & Chan estudaram uma metodologia para a detecgdo de

falhas, comparando-a com métodos estatisticos.
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Watanabe et alli (1989), aplicaram redes neurais no diagndstico de falhas em um reator
quimico, onde a estratégia usada era composta de dois estagios, um para discriminar as falhas, e

outro para determinar o grau de severidade das mesmas.

Em 1990, Nguyen e Widrow testaram redes neurais na solugdo de problemas de controle
com altas ndo linearidades. Em seus testes aplicaram uma rede neural multicamadas como
modelo dindmico do processo produzindo entdo um simulador. O simulador foi utilizado para

treinar uma outra rede neural como controlador e este aplicado a um processo em tempo real.

Em 1990 Bath et alli modelaram, utilizando uma rede Backpropagation, trés processos
ndo lineares, um reator em estado estacionario, um tanque agitado com pH dinidmico, € um

biosensor.

Em 1990, Chu et alli apresentaram duas técnicas para a utilizagio de redes neurais
artificiais na identificagdo da dindmica de sistemas. Na primeira, uma rede de Hopfield é usada
para uma estimag¢@o por minimos quadrados para sistemas variantes e invariantes no tempo. A
segunda técnica (no dominio da frequéncia) utiliza um grupo de fungbes de base ortogonal e

analise de Fourier para deterninar um sistema em termos dos coeficientes de Fourier.

Em 1990, Chen aplicou uma rede Backpropagation na produg¢do de um esquema de

controle adaptativo, auto-ajustavel para tratar processos ndo lineares arbitrarios.

Em 1992, Lee & Park aplicaram uma rede neural conectada em paralelo a um
controlador MPC, em um esquema feedforward, para o controle simulado de um reator ndo
linear e uma coluna de destilagdo. Neste esquema uma rede neural treinada on line foi utilizada

como um compensador dos efeitos ndo modelados.

Megan & Cooper (1992), utilizaram duas redes neurais, uma aprendendo a rela¢do entre
um dado padrdo de erro e a diferenga entre o ganho do processo modelado e o ganho atual do

processo, € a outra no mesmo esquema com a constante de tempo. Esta estratégia foi utilizada,
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via simulago e testes em escala piloto, no ajuste dos pardmetros de um controlador PI atuando

no controle do nivel de dois tanques em série.

Em 1992, Lima Verde ef alli utilizaram redes neurais na previsdo da velocidade de

escoamento de solidos em qualquer ponto em um reator de leito fluidizado recirculante.

Em 1992, Hunt et alli apresentaram uma revisdo sobre modelagem, identificacdo e
controle de sistemas ndo lineares utilizando redes neurais, com uma linguagem dedicada a

engenheiros de controle.

Em 1993, Nikolau & White apresentaram uma maneira de abordar o diagnodstico de
falhas em processos quimicos em estado estacionario através de redes neurais. Um algoritmo
backpropagation convencional com alteragdes na camada de entrada foi utilizado na simulagio

de um processo de produgio de tolueno a partir de heptano.

Em 1993, segundo De Souza Jr., Borges e Castier utilizaram redes neurais para avaliar o
desempenho de modelos termodinamicos como UNIQUAC e UNIFAC no calculo do equilibrio

liquido-vapor de sistemas binarios isotérmicos.

Em 1993, De Souza Jr., utilizou redes neurais na predicio da area metalica de um
catalisador a partir das condi¢des de manufatura e na modelagem de um reator ndo linear

isotérmico, formando esquemas de controle preditivo.

Em 1993, Gupta & Narasimhan aplicaram redes neurais para diagnosticar erros ¢ falhas
em sensores através de padrdes dé entrada/saida para treinamento da rede, e comparagdo com

meétodos estatisticos tradicionais.

Em 1992, Pollard er alli, descreveram uma série de testes com um algoritmo
backpropagation para a identificagdo de processos. Modificagdes no grupo de treinamento, na
fungdo objetivo e o uso da técnica da validag@o cruzada foram testadas usando dados simulados

e dados reais de processos.
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Em 1995, Rita utilizou um algoritmo Backpropagation para modelagem e controle do
nivel de um tanque simples e de dois tanques acoplados. O algoritmo compunha um esquema de
predigdo com Horizonte de Controle e Horizonte de Predi¢do iguais a um. O Trabalho de Rita

constitui-se a base do presente trabalho.

Em 1995, Van Can et alli apresentou o projeto e teste de um controlador preditivo
baseado em uma rede neural para um sistema SISO (Single Input Single Output) ndo linear.
Técnicas heuristicas para a identificagdo de sistemas néo lineares foram propostas. A estratégia

foi testada em vaso sob pressio.

Em 1995, Chen e Bruns utilizaram uma nova arquitetura de rede denominada WaveARX
Neural Network. Enquanto a estrutura de uma rede neural convencional é derivada de
procedimentos de otimizagdo de tentativas e erro, uma WaveARX (o termo ARX refere-se a
AutoRegressive eXternal imput model) integra analise de multiresolugdo, conceitos da
transformada wavelet ¢ o modelo externo auto-regressivo (ARX) em uma rede feedforward de

trés camadas.

Em 1995, Chen et alli propuseram um esquema adaptativo para o controle, através de
redes neurais, de uma classe de sistemas ndo lineares discretos no tempo. Um grupo de fungdes
ndo lineares é definido como representante de um processo desconhecido. Assim uma rede

neural nulticamadas é usada para modelar o sistema desconhecido e gerar um controle feedback.

Tsen et alli (1996) utilizaram um modelo neural hibrido para a predigdo do controle de
qualidade em um reator de polimerizagio em batelada de vinil acetato. Uma rede neural foi
utilizada como modelo para predizer a qualidade como uma fungdo das variaveis manipuladas e
de medidas on line. O modelo é construido usando um grupo de dados aumentado obtidos a

partir de um modelo de tendéncias do processo.

Em 1996, Chen e Bruns testaram on line uma rede neural WaveARX na identificacido do

modelo de um CSTR com pH variante.
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Em 1996, Rossiter et alli apresentaram uma metodologia para analise das condigdes
necessarias para a estabilidade de uma trajetoria predita. Um método para calcular o horizonte

de controle infinito para o GPC, sem resolver a equagéo de Liapunov, também ¢é apresentado.

Em 1996, Dong et alli, enfatizando a importancia dos processos em batelada, utilizaram
redes neurais para a otimizacdo destes processos usando uma rede neural como modelo de

processo.

Em 1996, Lewis & Liu testaram um controlador denominado FLC (Fuzzy lLogic
Control). Neste artigo dificuldades nos pardmetros de projeto do FLC séo apontadas e a teoria

matematica de controladores 16gicos fuzzy é introduzida.

Em 1996, Jagannathan et alli aplicaram um controlador baseado em uma rede neural num
esquema adaptativo para o controle de uma classe de sistemas dindmicos ndo lineares MIMO
(Multi Imput Multi Qutput). Foi explicitada a relagdo entre o parAmetro de velocidade de

aprendizagem e o numero de neur6nios na camada escondida.

Em 1996, Napolitano et alli relataram seus testes com redes neurais para detec¢do de
falhas utilizando um algoritmo Backpropagation estendido. Os testes foram validados em testes

com um atuador e um sensor, entre outros.

E evidente que, a literatura a cerca de redes neurais é bastante abrangente. Por isto,
procurou-se neste capitulo, enfatizar suas aplicagdes em processos quimicos e com isso tornar

esta revisdo adequada a este escopo.
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CAPITULO M1

FUNDAMENTOS E APLICACOES.

Este capitulo dedica-se as definigdes basicas de uma rede neural, como:
backpropagation, aprendizagem, padrdes, topologias, pesos, camadas, algoritmos. Como o
objetivo desta dissertagdio € aplicar redes neurais artificiais ao.controle de sistemas com
variagdes dindmicas e ndo o estudo especifico de estruturas neurais, os conceitos serdo tecidos

de forma sucinta e sob a visdo do controle de processos.

HI.1. Definicoes.

A primeira consideragdo a respeito de redes neurais, certamente, é sua fundamentagio
biologica. Isto porque as redes neurais artificiais sdo realmente sistemas, que imitam as
habilidades computacionais dos sistemas bioldgicos usando um grande nimero de neurdnios
artificiais interconectados. Como o analogo biologico as redes neurais sdo constituidas de
neurdnios, axonios e dendritos. Os ax0nios e os dendritos podem ser representados juntamente

com as sinapses pelos pesos.

Os pesos sdo os detentores da maior parte das informagdes que uma rede neural pode
acumular. Isto implica em que a determinagdo dos pesos € a fase mais delicada do trabaltho com

redes neurais. Os pesos s3o obtidos na fase denominada treinamento.

Os dados que uma rede neural deve “aprender” sio denominados padrdes. por exemplo,
considerando um padrdo A, onde uma rede neural recebe trés informagdes A, B, C, o padrdo A,

sera :



A1={A,B,C}

A fase de treinamento ou aprendizagem compreende a apresentagio de um grupo de
padrdes a rede neural com o acoplamento de algum algoritmo de otimizagdo que minimize o erro
entre a saida da rede e saida real. Naturalmente, a primeira vez que o grupo de padrdes é
apresentado a rede (que ainda ndo “aprendeu” nada) o erro é grande. Contudo, o erro diminui ao

repetir-se a operagio, pela agdo do algoritmo de otimizagdo que minimize este erro.

Os neurdnios artificiais sdo unidades que processam as informagdes pelo uso de uma
funcdo denominada Ativag¢do. As fungdes de ativagdo mais comuns serdo explicitadas a
posteriori. Os neurdnios artificiais estdo dispostos em camadas. Cada neurdnio de uma camada

liga-se a cada um dos neur6nios na camada seguinte. Assim um neur6nio de uma camada (L+1)

recebe as informagdes de todos os neurénios na camada L.
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Podemos, portanto, estabelecer a seguinte relagdo entre neurdnios bioldgicos e artificiais:

Tabela IIL.1 - Analogia Neuronio Biologico / Artificial.

Neurdnios
Biologicos Artificiais
Dendritos Canais de entrada: Peso x Ativagdo do Neurdnio anterior
Corpo Fungdo de Ativagdo do Somatorio dos canais de entrada
Axdnio Ativagdo
Sinapses Pesos

HL.2. Arquiteturas das Redes Neurais.

Existem varia estruturas de redes neurais artificiais, no entanto, duas merecem destaque a
Sfeedforward multicamadas (FANN- Feedforward Artificial Neural Network) e a rede de

Hopfield. A rede de Hopfield ¢ uma rede com realimentagio de informagdes, o que a torna um
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pouco mais complexa que a FANN. Como a rede feedforward multicamadas € o alvo deste

estudo, apenas este rede sera detalhada.

I11.2.1. Uma rede Feedforward multicamadas.

Redes do tipo feedforward séo o tipo mais estudado de ANN’s. Esta classe de redes € de

facil compreensao e sua definigio matematica ¢ razoavelmente simples.

]
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Figura I11.1 - Uma FANN com 4 camadas (2 intermedidrias).

Uma rede feedforward (Figura 111.1) € composta por camadas, designadas por:
e Camada de Entrada: responsavel apenas por receber os padrdes.
e Camada(s) intermediaria(s), escondida(s) ou oculta(s): responsaveis por processar as
informac¢des da camada anterior. No caso de uma FANN com trés camadas, a camada
intermediaria processa as informagdes da camada de entrada diretamente.
e Camada de Saida: na camada de saida sdo realizados os ultimos processamentos e o(s)

resultado(s) € obtido.
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E importante citar, que nfo existem técnicas formais para se determinar o numero de
camadas de uma rede neural, nem o numero de neuronios que cada camada intermediaria deve
conter. Contudo, Hiecht-Nielsen (1989) provaram que uma FANN com trés camadas pode
aproximar qualquer fungdo continua com qualquer grau de precisdo, desde que existam

neurdnios suficientes na camada intermediaria.

Suponha-se uma FANN (previamente treinada) com 3 camadas, 2 neurénios na camada
de entrada, 2 na camada intermediaria e 1 na camada de saida podemos, resumidamente, assumir

o fluxo de informagdes conforme a figura I11.2:

Peso Ativagdo=f(X)
Peso

A

B
Ativagio=f(X)

Figura I11.2 - Uma FANN com trés camadas.

e Um padrio (A;={A,B}) é apresentado a primeira camada da FANN. Cada Neurdnio na
primeira camada recebe uma informagao (A e B). Os neurdnios na primeira camada ndo realizam
nenhum processamento, apenas recebem os dados e se encarregam de transferir as informagdes
para os neuronios na segunda camada.

e Cada saida da primeira camada ¢ multiplicada por um peso.

e Cada neurdnio na segunda camada recebe as saidas da primeira camada multiplicadas pelos
pesos, procede a somatoria e em seguida o valor obtido € passado pela fungdo de ativagdo.

e As saidas da segunda camada sdo entdo novamente ponderadas pelos pesos.
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e Finalmente, na terceira camada, uma nova somatoria sucedida por uma nova ativagio encerra o

processo e a saida desejada é obtida.

IT1.2.2. Funcdes de Ativacio.

Fungdes de Ativagdo sdo fungdes matematicas que atuam sobre a somatoria de todas as
entradas de um neurdnio artificial. A fungio de ativagdo é a esséncia do corpo de um neurdnio
artificial, ela € a responsavel pela unido das informagdes armazenadas nos pesos e nos neurdnios
das camadas anteriores (se existirem). Dois tipos de fungdo de ativagdo podem ser citados,

segundo as defini¢des de Bakshi e Stephanopoulos, 1993 (conforme De Souza Jr., 1993):

e Fungdo Local: apresenta resposta ativa para valores de entrada na vizinhanga imediata do seu
centro de ativagdo. As fungdes locais mais comuns sdo as chamadas Fun¢des de Base Radial

(RBF). Um exemplo RBF ¢ a gaussiana:
e Fungdo Global: produz uma saida ativa para um largo intervalo de entradas. Uma fungdo

global (a Sigmoidal) foi adotada neste trabalho.
As fungdes de ativagio globais mais comuns, segundo De Souza Jr (1993) sdo:

Fung@o Linear:

f(x)=x

Fungdo Degrau Limiar:

+& sex>0
—-{ sex<0

f(X)={

Fun¢do Tangente Hiperbolica:

f(x) = tanh(x)
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Fungdo Sigmoidal:

1

J)= 1+ exp(—x)

v

(a) (b)

Figura II1.3 - (a) Funcdo Sigmoidal. (b) Fungdo Tangente Hiperbdlica.

As duas fungdes mais comumente adotadas para o algoritmo Backpropagation sio a
tangente hiperbolica e sigmoidal (figura II1.3). Alguns autores usam fungdes de base radial,
contudo estas ndo sdo aconselhaveis para estudos iniciais por estarem sujeitas a problemas de
estabilidade e convergéncia. Apesar de muitos trabalhos de sucesso as utilizarem, seu uso deve
ser cauteloso. As fungGes tangente hiperbolica e sigmoidal foram exaustivamente testadas
apresentando propriedades semelhantes. As principais diferencas entre estas fungdes podem ser
observadas na figura I11.3. Uma caracteristica importante das fun¢des sigmoidal e tangente
hiperbolica sdo seus intervalos limitados, o que vem de encontro com o sistemas fisicos (De

Souza Jr, 1993).

I11.3. Definicio Matematica de uma Rede Neural Feedforward.

Matematicamente, cada neurénio ¢ um elemento processador simples. A unido de

neurénios em uma rede compde uma estrutura complexa com uma alta capacidade de
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processamento. Esta capacidade depende da disposi¢do dos neurdnios e da quantidade de
neuronios na rede. Em uma rede feedforward os neurénios estdo dispostos em camadas onde as
informagdes sdo propagadas apenas para frente. Neste trabalho, uma rede neural feedforward
com trés camadas e fungdo de ativagdo sigmoidal com variagdes no nimero de neurdénios na

camada intermediaria foi empregada.

Um neurdnio i1 para a camada de entrada de uma rede FANN, submetido a um padréo p,

pode ser descrito como mostrado na figura I11.4:

Atl,i,p
Atl,i,p
Entrada
Padréo P
! Aliio
Atl’i,p
Figura I11.4 - Neur6nio i na camada de entrada.
Atyip = fixsd comi=1,. Ny

Onde :
Aty ;= Ativag@o do i-ésimo neurdnio na camada 1 correspondente ao p-€simo
padrio.

Nye = Namero de neurdnios na camada de entrada.

Os neurdnios na primeira camada, por apenas distribuir informagdes, sio denominados

neurdnios inativos.
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Em uma FANN, exceto os neuronios na camada de entrada, todos os demais s3o ativos.
Desta forma, um neurdnio j com uma fun¢do de ativagdo sigmoidal numa camada L pode ser

descrito por:

At p=fx) (TIIL.1)

f(x,)= o (Fungao Ativagdo Sigmoidal para o neurdnio j) (111.2)
: 1+exp(—x,)

X, = E Wiy At p (I11.3)

A figura II1.5, mostra a posi¢do de um neurénio ativo numa camada L em relagdo a suas
entradas e saidas. Os pesos devem ser considerados como parte do proprio neurdénio e ndo sio

entradas deste.

Camada
Wa1y1; L Aty

Atz ;
s N‘ AtLJ
W

-3 o
Atanap > \
WL, B Aty

A'[L,j

At 1)1,

At 1ip

Figura II1.5 - Neurdnio j na camada L

Onde:

Aty ;= Ativagio do i-ésimo neurdnio na camada L correspondente ao p-ésimo padrio

apresentado.

W)= Peso do i-ésimo neurdnio da camada (L-1) para o j-€simo neurdnio na camada L.
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Definidas, a fung@o de ativagdo (sigmoidal) e a estrutura da rede (feedforward), a rede
neural estd completa, resta portanto definir o método segundo o qual serdo determinados os
pesos. Os pesos sdo a memoria da rede neural, ou seja, onde as informagdes realmente estdo
armazenadas. A fase onde os pesos sdo determinados é denominada treinamento ou
aprendizagem. O método comumente empregado para o treinamento de uma FANN, e adotado

neste trabalho, € denominado Backpropagation.

II1.3. O Método Backpropagation.

O método Backpropagation, ou Regra Delta Generalizada (Rumelhart et alli, 1986) é o
método mais adotado na solugdo de problemas com redes neurais em engenharia quimica.
Embora possua algumas limitagdes, ¢ um método de facil implementagdo e deducdo e,

geralmente, produz bons resultados.

O algoritmo do método Backpropagation segue o Fluxograma da figura IIL.6 e os

seguintes passos:

e Passo 1: Gerar um grupo aleatério de Pesos.

e Passo 2: Apresentar os padrdes a rede neural. Os padrdes devem estar normalizados entre 0 e

1 para o caso da fungédo de ativagdo sigmoidal.

e Passo 3: Submeter os padrdes a rede. Inicialmente os pesos utilizados pela rede neural sdo
aleatorios, portanto as saidas estardo distantes da saida real. Cada neurdnio ativo pode receber
um valor constante denominado Bias. De acordo com a complexidade da rede utilizada, os
biases podem contribuir para a estabilidade do treinamento. Neste trabalho biases nulos foram

utilizados, e por simplicidade ndo aparecem nas figuras e equacionamentos.

e Passo 4. Comparar as saidas da rede neural com as saidas reais, gerando um erro. O erro é
comparado com um valor tolerado indicando o final ou prosseguimento do processo. Se o erro

for maior que o tolerado o Passo 4 sera ativado, caso contrario o processo sera encerrado.
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e Passo 5: Otimizar os pesos. Nesta fase ¢ determinada a diregdo seguida por cada um dos

pesos, ou seja, se sofrerdo acréscimo ou decréscimo.

e Passo 6: Ajustar os valores dos pesos conforme o algoritmo de otimiza¢do e reiniciar o

processo com o0s novos pesos calculados.

Pesos m
Aleatérios
entre -1 e 1
Apresentar os padrdes
de entrada da Rede
Ajuste dos
pesos
Rede Neural
Algoritmo de
Otimizagdo
Erro entre a
Saida saida da rede N3
Real neural e a saida 40
real <

Tolerancia

Figura II1.6 - Fluxograma do Algoritmo Backpropagation.



11.3.1. Equacionamento do Algoritmo Backpropagation.

Como o objetivo da fase de aprendizagem ¢ gerar pesos q rede neural

2
[t
D

3
=
5
Eo
=}
£9-

caracterizar um sistema deve-se estabelecer uma fungdo objetivo (também chamada fungio
custo) que determinara a diregdo na qual os pesos devem ser alterades. A funcfo aqui adotada ¢

uma fungfo custo quadrética, baseada no erro médio entre as saidas da rede e as saidas reais.

Considerando que o erro global gerado pela rede neural ¢ a soma d

(4]
ol
@]
2

0s erros em relagio 2

cada padrdo, pode-se escrever:

B %(E},)l (1T 4

r

Portanto, o erro por padrio sera dado por:
L, == (Alzy , =Y, ) (HL5)
2 ; )

E o erro global sera:

N, N e
1 2 i
E= - E (41, -V, ) (111.6)
2 1 3% <7
=1 k=1

onde:
N, = Numero de padrdes
Nys = Nimmero de neurdnios na camada de saida
Aty ,= Saida desejada (na camada 3 para o caso de uma rede com 3 camadas)
Y, = Saida real que ¢ o alvo da saida desejada.
p = padrdo

k = neurdnic na camada de saida
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Definida a funcdo custo como o erro global, deve-se definir o método segundo o qual este erro
sera minimizado. O método adotado foi 0 método do passo descendente (Steepest Descent) onde

a dire¢do de busca ¢ o negativo do gradiente (Himmelblau, 1988).

Genericamente o ajuste dos pesos entre um neurdnio / de uma camada (L-1) e ¢ neurdnio

j de uma camada L apos (it+1) iteracdes fica

i1 : .
W (1=1)j = pV”(/.—l),y_J + T]AVV"(/.AI),:_J- (1117)

Com m, sendo o fator de aprendizagem que define a razdo em que os pesos sio modificados, n
varia entre 0 e 1. Os valores de m devem ser ajustados de forma a evitar a divergéncia do

algoritmo.

Como AW ¢ a direcdo da altera¢do dos pesos, que segundo Himmelblau (1988), € o

negativo do gradiente, t€ém-se :

&
AW(!. Wid =  =ar (111.8)
éW(L—l),i.j

Como a rede neural utilizada neste trabatho é composta de 3 camadas, sendo a primeira
camada composta de 3 neurfnio e a terceira camada composta de apenas ! neurdnio, as

seguintes expressdes resultam:

Para o ajuste dos pesos entre as camadas de entrada e intermedidria:

AW, , =——— (111.9)

(111.10)




- = > At o
n=1 k=1

onde :

Aty , = ( . : —It +exp —Z (W
B i _Z (”/21k All.j.p)} .
N =l

- \

| 2
Aoy _ (At V' W, exp[—“—‘ (W«_/.A At )| Al
W, ‘ L %4 ' J MW,

: 1 4t
exp| — (W~ LA ) = L
o o Al‘l k p
J=1

Substituindo IT1.15 em 111 14:

Y Mt
:W—;M = (A’:_k.p)(] a A’;‘A’]")Wz'i.k UWV!’J"

Oy

onde -
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(HL11)

(1.1

(0]
~

(111.13)

(111.14)

(II.15)

(111.16)
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Ny O !+exp[ _ (W., At )] (T1.17)

Analogamente a ITT.15:

At

_&Wi =ar,, (1- 4, )41, (111.19)
i

Finalmente substituindo T11.10 em TIT1.16, e TIT.16 em TIT. 11 obtemos a forma para o ajuste dos

pesos entre a primeira e a segunda camadas:

Aw,,, = Z T (Ye, - Aty )4t (1 AL, ) |An, (1= Aty , YAty (111.20)

p=!

Para o ajuste dos pesos entre as camadas intermedidria e de saida:

AW, ,, =~ (11.21)

]
AVVZJ.K - 2 OW . ZZ Tiip ™ YL/»)-/ | (1 22)
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AW, ,, = (4, ¥, J—5 (I11.23)
N L AW

n=1 k=1

N\ 7!

Cske gy exp| - S (7,41, | expl - ; (w,,.41,,,) 41, (111 25)

Substituindo 11115 e TIT.12 em IT1.25:
(TI1.26)

Finalmente substituindo TTT1.26 em TIT 23 -

r
N

AW, ,, = Z [Z (Ye, — Aty YAy, (1- Ary, )41y, (T1.27)
v -1

L.

A associagfio do algoritmo Backpropagation ao Steepest descent tém uma aplicabilidade
extensa, desde modelagem de processos até reconhecimento de padrdes visuais e sinais de sonar.
Podemos indicar como qualidades deste algoritmo: simplicidade, velocidade da forma final, o
paralelismo inerente das redes neurais, boa capacidade de modelagem e a popularidade de ambos

os métodos. Contra este agrupamento pesa: lentiddo do treinamento, problemas de convergéncia
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or- minimos locais e uma certa dificuldade em se estabelecer o némero de neurGnios que cada

camada intermediaria deve conter.

1114, Aplicagdes das FANN,

As intimeras aplicagdes do algoritmo Backpropagation lhe garantiram & maior
popularidade dentre todos os algoritmos de redes neurais. Em engenharia quimica ¢ Otho
mais comum corh aplicagdes em modelagem de processos, controle de processos, previsio de
propriedades fisicas, detecc@o de falhas, etc. Com certeza as maiores aplicag@es concentram-se
em na modelagem e controle de processos. Neste trabalho uma rede neural feedforward foi
aplicada como modelo para dois processos, um tanque com dindmica variante e um trocadoer de

caior.

141, Aplicande uma FANN come modelo para o controle de nivel de um tanque.

Um dos sistemas mais simples e faceis de montar é o sistema de controle de nivel de um
tanque. Para aumentar o grau de dificuldade e testar a capacidade de modelagem de uma rede
neural feedforward, foi utilizado um tanque com duas se¢des, uma conica e uma cilindrica. Além
disso, uma estratégia de acoplamento duas redes neurais, uma treinada em cada seciio do
sistema, foi testada associando-as a um sistema especialista. Para diferenciar as duas estratégias,
a composta por uma tnica rede neural foi denominada RNG (estratégia baseada em uma Rede

Neural Generalista), enquanto a composta por duas redes neurais foi denominada RNE

Estratégia baseada em uma rede neural Especialista)
G L i



36

Carga

LT - Transmissor de Nivel

VP - Valvula pneumatica

I/P - Conversor eletropneumatico
————— Linha Pneumética
—#— Linha Eléirica

Figura 1.7 - Sistema de controle de nivel simplificado.

Para o caso do controle de nivel do tanque (figura 111.7) com a estratégia RNG uma rede
neural feedforward foi treinada, através do algoritmo Backpropagation, com dados do nivel do
tanque (altura) e valores da abertura da valvula (volt). Cada padrdo apresentado a rede estava
disposto de forma que uma saida atual do processo (Yy), uma saida passada (Y1) € um valor

atual de abertura da valvula (Uy) eram utilizados.

No caso do uso da estratégia RNE, os padrdes estavam dispostos da mesma forma que
os da estratégia RNG, contudo dois grupos de dados, coletados nas duas se¢des do tanque,
funcionavam como modelo do processo. O sistema especialista realiza a selegdo do grupo de
pesos que atua em cada instante de amostragem. Assim, as saidas da rede neural sdo fungdo das

variaveis mencionadas, conforme as expressdes abaixo:

Yior=f(Yia ,Yi, Ux) (111.28)
Sujeito a:
1 < Ui <5 - limites de agdo da valvula.

0.7 <Yy < 1.5 - altura do tanque.



37

Para o sistema especialista:
Yior=f(Yia,Ye, Ui) 07<Y<1.15 (I111.29)
Yior=f(Yi1, Yk, Uy) 1.15<Y<15 (I11.30)

De uma forma genérica:

Y(ki )~ f(Yk, Y(k-l), Y(k-Z), Y(k-S),-u, Y(k~n‘ 1)> Uk. U(k-l)» Y(k-z):‘"" U(k-m' l)) ([H~31)

Assim, o esquema final da rede neural utilizada segue o fluxograma da figura I111.8. Os

neurdnios na camada intermediaria forma omitidos por questio de simplicidade.

Wiia Wiz
Aty 5 /
All,l,
Yy
tl,] p
<
k=
| S
g -g
1S
H 8
- Vs k=
2+
18 ':_Oa
B =
- O
Uy L \

Figura 111.8 - Estrutura utilizada neste trabalho.
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111.4.2. Aplicando uma FANN como modelo para o controle de temperatura de um

trocador de calor.

O estudo de sistemas que envolvem transferéncia de calor deparam-se frequentemente
com problemas de atraso em sua resposta em relagdo a uma dada perturbagdo ou agdo de
controle. Este atraso é conhecido como tempo morto. Para o estudo do comportamento de um
controlador baseado em um modelo neural frente a este tipo de problema foi utilizado um reator
(este sistema sera detalhado posteriormente). Como nenhuma reagdo quimica foi testada, o
reator operou como um trocador de calor, ou seja, apenas as dinamicas de aquecimento e

resfriamento foram modeladas.

A metodologia para a aplicagdo de uma rede feedforward para o controle da temperatura

de um trocador de calor ¢ basicamente igual a do controle de nivel.

A op¢do adotada para contornar o problema da preseng¢a de tempo morto foi o uso de
padrdes deslocados Ty unidades de tempo no passado, como mostra o esquema da figura I11.9,

onde Ty equivale ao tempo morto do sistema.

Wiia Wiia
W
Aty
At
Yi
Liip
o=
k=]
3 =
s 3
2 £
= 2
S| Yo =
8 S
2 g
& S
Aty 3,
Usrm : At
[STER

[/

Figura I11.9 - Estrutura utilizada considerando tempo morto.
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Assim, temos que :

Y=Y, Yi , U (111.32)
Sujeito a:

1< <5

20<Y <90

Pode-se definir, portanto, de uma forma genérica:

Y(‘k ™) = f(Yk . Y(k—l )> Y("}&'.Z) > Y(k,‘«) 5oy Y(k~n 1) Uk»T.\f. Uu‘k-?"T.\l’) PR Y(’km"T\h) (11133)

LS, Um Centrelador Genérico Baseado em um Modelo Neural,

A definicdo de uma estratégia de controle baseada em um modelo de um processo pede
caracterizar-se por minimizar o erro entre uma saida do processo e uma saida do modelo
utilizado, independentemente da origem deste. O erro gerado ¢ comparado ao erro da saida do
processo em relagdo a uma referéncia, gerando uma agdo de controle. As estratégias de controle
mais antigas levavam em consideragdo apenas o erro em relagio a referéncia, o que trazia
consigo vantagens e desvantagens. Como vantagem, pode-se considerar a generalidade do
método pela independéncia de modelos, e como desvantagem a necessidade de ajustes
frequentes dos pardmetros do controlador. Um exemplo tipico de simplicidade € o classico PID

(Proporcional Integral Derivativo), representado na equagdo I11.34 (Seeborg ef alli, 1989):

U=U,+K [e(r) v L Veryan+ r, L (111 34)
T, dr

S

Onde:
U= Acdo de controle a ser implementada

Us= Agdo de controle implementada no intervalo de tempo passado



40

Kc= Pardmetro responsavel pela agio proporcional
T;- Parimetro responsavel pela agfo integral
T4- Par@metro responsavel pela a¢fio derivativa

e(t)= Erro no tempo, relativo a uma referéncia

Para exemplificar a facilidade desta implementag3o, a equagdc 1135 mostra o algoritmo

digital do PID na chamada forma da velocidade (Seeborg ef alli, 1989):

=1, +,7(L,((en e +—e +—(e +e”_2)) (111 35)

l

onde, At é o intervalo entre cada amostracem.

As deficiéncias do PID em lidar com processos fortemente ndo lineares ou com tempo

morto acentuado reforgou o interesse no estudo de técnicas mais eficientes, mesmo com maior
esforco humano e computacional. Com isso, os trabalhos de Clarke e Gawthrop com o STC
(Self-Tuning Control), Cutler e Ramaker com o0 DMC (Dynamic Matrix Control) e Clarke et alli
com o GPC (Generalized Predictive Control) tornaram-se populares e servem como base para a
produgdo de controladores ndc lineares ou linearizados. Trabalhos com controle Adaptativo e
Auto-ajustavel tém produzido excelentes resultados. Uma outra corrente de trabalhos tém
investido nas denominadas técnicas de controle preditive (utilizadas neste trabalho). Estas
técnicas utilizam um medelo do processo para predizer saidas futuras do processe permitindo
que as a¢Bes necessarias sejam implementadas. Neste ponto, a necessidade de um modelo pode
ser suprida com o uso de um modelo neural. O modelo neural é obtido através do treinamento de
uma rede neural, neste caso uma FANN, com dados representatives do processo. O treinamento
pode ser realizado on line, isto € os padrdes sfo apresentados a cada instante de amostragem, ou

off line, onde os dados s3o previamente coletados da planta e submetidos a rede neural O

treinamento off line fot adotado neste trabalho, por ser mais simples de se implementar.

O uso de um modelo neural na elaboragio de um controlador ndo linear tém a vantagem
a facilidade da obtengdo do modelo e a ndo linearidade inerente das redes neurais artificiais, o
que reduz os ajustes no controlador. Uma outra opgio para a produgio de um controlador nio

linear € o uso de uma rede neural diretamente como controlador, contudo esta pratica é menos
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comum. Considerando resolvido o problema da obtengdo do modelo nfo linear do processo
deve-se, ainda, estabelecer uma estratégia que torne possivel o acesso a referéncia sem
desestabilizar o processo. Uma técnica comum é minimizar uma fungfo objetivo quadratica

( Bath et alli, 1990 ) do tipo:

H NU
r 12 2 .
J= ; [ymd(m} _ ymf”_”_)l +A ; [Aum_,,n] (IIL.306)
le ? L.TJ
= Jj=

Com a trajetéria de referéncia definida por:
Voot iy ~ vt ericy (1' - a)ySP i=1..H (TL.37)

Assim, considerando a predi¢iio de um passo futuro temos pela derivagiio de J em relagiio a U:

2 (1»
CJ  pre
e 2[};},,(“, - y,‘,,,u_m] 2t 24U, ~ U, ) (111 38)
a, ‘ U,
Por simplicidade yprean 1) = Yprea -
Como o objetivo € a minimizagio:
a
éU‘ =1 (I11.39)
k
Assim
e =0y o ~lp, =y ]A" (111 40)
E (A 1 _‘\ - p/«u' - - /c_'/r ki1l - ’ s
A k]l ay,

Onde:

H= Horizonte de predigdo
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NU= Horizonte de controle

A= Fator de penalizagio da a¢3o de controle

o= Fator de ajuste da trajetéria de referéncia

y= Variavel controlada

ysp= Setpoint - Ponto ao qual o sistema deve ser conduzido
ypea= Valor de Y predito pelo modelo para o instante (k+1)
vi.= Trajetoria a ser seguida para atingir o Setpoint

U= Valor da varidvel manipulada a ser implementado

U.1y= Valor da variavel manipulada implementado no intervalo anterior

Resta ainda o termo da derivada de Y., em relagiio a Uy a ser determinado. Técnicas
numéricas ou analiticas podem ser adotadas para explicitar este termo. No uso desta forma um
controlador ndo linear sera obtido. A performance deste controlador ja esta aprovada e tem sido
amplamente adotada. Como estd evidente, o problema ¢ a determinaco do termo da derivada. O
use de um modelo neural para a predigdo implica em que a saida da rede equivale a2 um valor

futuro do processo, ou seja:

14 tﬁ./\'.p = _}’pr(fd (III % 1 )
& ., A
T o R (111 42)
a, au,
v N\ T
Vs _ 0 1+ ex (A '(W, At )] (111.13)
»’7]; ./37,/} L , 2, 2,j.p )
=1

» -2 \r v
a, e ( N }‘} ( N \ -‘;." ﬁ4 2 4
——;11]“1 = l"'expt— § (pV:'._r'.»" Ar:._/'.p/ l expk_ E (W:\,:; A’:,._r'.-l’) I : (n]lj_l\ —(/;#J (11144)
/
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Conforme TIT 15 e TIT.12:

Ny
d L N 1- AL, ) (w Mt \I II1.45
- [?kn t‘{b g;b% .
au, ( ,,) \ 7 adu, ) ( )
J=1
Onde :
N \ 12
At ] ( \—1 r‘!/ At
L — | | +exp| — W A ) J Z (7,4, )| Y LWI “fj (111.46)
U, LJ !

Aplicando as definicBes analogamente a TI1.45, e considerando que apenas o terceiro

neurdnio da primeira camada recebe Uy:

At : At ,
Tk - gy, (1 ALy, W, 2 (1.47)
U, a v U,

Como At 5, € a propria entrada Uy, entfo:

‘1,3,
— = (111.48)

o _ ,
0 A’z,,-,,,(l = At/)W (T11.49)

Substituindo 111,40 em 117 45 -



ER)

0% \
Tt o A, (1- ALy ) ( W, ity (1= At W) (II1.50)
:{] i J o1 A
Finalmente, substituindo I11.50 em II1.10 obtém-se a expressdc da lei de controle:
Ny
U, =l —aly =y Al — At ; (W Al, | (l—At W' \) (I1L.51)
k (k—1) - .yprod -yrpfu‘ '1l'n 'll'n 23k 0 2.9.p 13.7
A (k+1) : \ A 7 o
j:
Sabendo que, Atsx, — Vprea € QUE Y- € dado pela expressdo M1.37 com /=1, ou seja,
Y.y, =¥, aleide controle fica:

~
~

1 )
e =Upy oy 2{3"'pmd XDy Vs ’G'J"SP]."';MI(] 3"pred) S (H/.?.,_/,/\'/!{l,_/,p(] ’4{z,J,p)Wx,3,J) (T11.52)
=1

Na lei de controle expressa na equagdo II1.52 duas caracteristicas interessantes podem
ser observadas. A primeira é que apenas os valores dos pesos (W) sdo fixos, as demais
varaveis s3o calculadas em tempo de execugfio, o que significa que a lei de controle € dindmica e
fortemente dependente da situagio em que o controlador se encontra. Assim, um modelo neural
com um aprendizado pobre pode degenerar o controle em algumas situag@es, o que conduziu ao
desenvolvimento de um sistema especialista englobando duas redes neurais ac invés de uma.
Qutra caracteristica a ser cbservada na lei de controle sdo os pardmetros o e A. Enquanto A atua
como penalizador da agfo de controle, reduzindo os incrementos na agio de controle, o atua
como um suavizador da trajetoria de controle, dai seu nome trajetéria de referéncia. Estes dois
pardmetros de ajuste, a e A, atuam sobre a performance do controlador. A caréncia de regras

explicitas para o referido ajuste, for¢a o uso de métodos de tentativa baseados na resposta do

sistema ao controlador, conforme a influéncia ditada pelas equagdes 111.36, T11.37 e 111.40.



151, Esquema de Contrele Utilizado.

O esquema de controle utilizado baseia-se no treinamento off /ine de uma rede neural (ou
duas no caso RNE), que funciona como modelo do processo e parte integrante da lei de controle

r

conforme visto no equagdo III.51. A implementagio desta estratégia de controle apresenta,
ainda, um problema de disposi¢io temporal dos elementos dos padrdes. Cada padrio
apresentado a rede para o célculo da sdida futura do processo é composto por ¥, Ypy € Us,
sendo que Ui é o valor de U (ag8o de controle) a ser implementado no instante £, ou seja, que
ainda ndo esti determinado. A saida utilizada foi adotar um esquema iterative para a
determinacdo de [/, . Neste esquema, assume-se um valor de I/ para o instante k, submete-se
juntamente com os valores de Y;, ¥, a rede neural, obtendo-se um valor de y,,.; . O valor de
Ypea obtido € utilizado na lei de controle (equagio. 1T1.52) onde um noveo valor de Uy €
encontrado. Este valor pode estar distante do valor correto a ser implementado, assim, o este
nove valor de U/, € novamente submetido a rede neural, e o processo se repete até que a
diferenca entre os valores de U/, obtidos seja suficientemente pequena, conforme a equagio
53,

AU =absU, U ) (111.53)

kl.m de Conirde

Desta forma, se AU for suficientemente pequeno, o valor de y,,.; obtido é assumido como y;-;) €

o valor de [J; calculado € implementado.

A implementagdo das estratégias de controle (RNE e RNG) em dois sistemas diferentes
(tanque ¢ trocador de calor) introduz leves modificagdes na forma com que os padrdes sdo

apresentados a rede, como exemplificado na figuras IT1.7 e TT1.8.
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Comoe pode-se observar, a diferenca basica entre a implementacio nestes sistemas € o
aparecimento do termo de U/ deslocado Ty (Tempo Morto) intervalos de tempo. Isto implica, a
nivel de implementacido, na manutengdo de um vetor de I/ para uso como entrada da rede neural.

Uma observagio importante € que a Lei de Controle ndo sofre nenhuma modificagio.
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r

Do ponto de vista de estratégia implementada, uma modificagio no algoritmo de controle
¢ introduzida. Na estratégia RNE, dois grupos de pesos sio apresentados a uma estrutura
seletora (sistema especialista) havendo uma avaliag@o a cada instante de amostragem do dominio

e atuagdo de cada grupo de pesos. O teste é realizado de forma diferente para cada sistema.
Como citado anteriormente, o critério adotado é a variagio dindmica mais acentuada contida

pelo sistema.

No controle de nivel do tanque a altura é avaliada a cada instante, sendo que alturas

[e

inferiores ao limite se¢do cOnica/segdo cilindrica ativam o uso do Grupo 1 de pesos (grupo
modelo da se¢fo cOnica), enquanto alturas superiores a este limite citado ativam o Grupe 2 de

pesos.

No controle da temperatura do trocador de calor, a temperatura obtida a cada instante de
amostragem € comparada com o valor da temperatura anterior. Assim, a estratégia interpreta que
e a temperatura atual é maior que a anterior a temperatura no reator é crescente e o Grupo 1 de
pesos (grupo moedelo da faixa crescente de temperaturas) ¢ ativado, casc contraric ¢ grupo 2
(grupo modelo da faixa decrescente de temperaturas) ¢ ativado. Isto permite robustez suficiente
para a filtragem dos ruidos do processo. A figura T11.10 apresenta um diagrama da estratégia de
controle RNG enfatizando a dependéncia da Lei de Controle dos processamentos intermediarios

na rede neural, Aty;, e Wis;.
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q

U k assumido

Rede Neural Feedforward

Ul'k-l) -1

Leide Controle q

IJ!; assumido — I_I].; Lei de Controle

Nio

Sim U =l Planta l‘Lk —

le assumido ~ [Jk Lei de Controle
< Tolerdncia

Figura I11.10 - Esquema da estratégia de Controle RNG

Na figura II1.11, esta representado o esquema da estratégia RNE, onde observa-se uma
pequena mudanga em relagdo a RNG, a inclusdo de mais um grupo de pesos. O critério de
decisdo denominado “Definir Grupo de Pesos” ¢ fixo para o controle de nivel (limite cone
cilindro), e movel, y.,, para o controle de temperatura. Conforme citado anteriormente, a

defini¢@o destes limites segue a dindmica do sistema.
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Figura I11.11 - Esquema da estratégia de Controle RNE

v

Como foi visto neste capitulo, o algoritmo Backpropagation ¢ facil de ser deduzido e

simples de ser implementado. Variagdes deste algoritmo podem ser encontradas, utilizando

algoritmos de otimiza¢do mais potentes e fungdes de ativagdo de base radial (RBF) ou tangente

hiperbolica. De qualquer forma é um bom algoritmo, bem estudado e com muitas aplicagdes.



CAPITULO TV

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, um panorama geral do Laboratéric de Controle de Processes com um

detalhamento dos sistemas, soffwares e metodologias utilizados nos testes ¢ mostrado.

TV.1, O Lahoratorio de Controle de Processes.

O Laboratorio de Controle de Processes (LCP) estd instalado no departamento de
Engenharia Quimica (ENQ) do Centro Tecnolégico da Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC). O laboratorio serve tanto ao desenvolvimento de estratégias de controle em tempo real
no curso de Pés-Graduagio em Engenharia Quimica (CPG-ENQ) como ao ensino dos cursos de
graduagio em Engenharia Quimica, Engenharia de Alimentos e Engenharia de Controle e

Automacio da UFSC.

As pesquisas desenvolvidas no LCP sdo testadas em unidades piloto do laboratério, as
quais concentram-se em testes com controle de nivel em tanques simples, acoplados, cdnico-
cilidrico e controle de temperatura em reatores e trocadores de calor. Neste trabatho, os sistemas
utilizados para teste das estratégias de controle foram um tanque cdnico-cilindrico € um reator

atuando como trocador de calor.
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Figura IV.1 - Vista parcial do Laboratério de Controle de Processos.

IV.1.1. Sistema Tanque Conico-Cilindrico.

O sistema para controle de nivel do tanque conico-cilindrico faz parte de um grupo de
sistemas do LCP. Por questdes ergondmicas e econdmicas este sistema compartilha
equipamentos com outros sistemas do laboratorio. Este sistema ¢ constituido de um tanque de
aco inoxidavel com duas se¢des de comprimento aproximadamente equivalente, ¢ alimentado
pela rede hidraulica do laboratdrio, constituida de tubulagdes em PVC de 12,7 mm de didmetro,
uma bomba centrifuga de 0.25 cv de poténcia, uma valvula de controle com acionamento
pneumatico para tubulagdes 19,05 mm de diametro, e valvulas manuais. O sistema esta

detalhado nas figuras IV.2 e IV 3.

A parte inferior da se¢do coOnica do tanque, mostrado na figura IV.2, estd ligada ao
sensor de pressdo situado a 0,7 m do tanque, isto significa que o sistema deve ser inicializado

manualmente em 0,7 m para o inicio dos testes.
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100 mm

500 mm

500 mm

Figura IV.2 - Tanque Conico-Cilindrico.
(a)Dimensdes. (b) Vista, em detalhe, do equipamento no LCP.

O sistema de controle de nivel € muito simples e flexivel, alteragdes simples podem ser
realizadas em sua configuragido, de forma a incluir atraso no tempo e variagdes dindmicas
bruscas sem grande esfor¢o. A flexibilidade, facilidade de manuseio e baixo custo de operagio
deste sistema permite a realizagdo de muitos testes, caracterizando um sistema de alta

produtividade para o estudo de técnicas de controle.



Legenda :

AD/DA - Placa analégica/Digital-

Digital/Analégica.

[/P - Conversor Eletro-Pneumatico.
I/V - Conversor Corrente-Tensdo.
VM - Vilvula Manual.

VP - Vélvula Pneumatica.
Visualizador |LT - Sensor de Pressio

de Nivel
3 5
Alimentag¢do elétrica —] e o
Alimentagdo elétrica
Alimentagdo elétrica fA‘D/DA
I-) @ 420mA 7 | /v
0-400 mBar | LT S
QP «4-20 mA
i3 € Alimentagdo pneumatica

3-15 psi

Figura IV.3 - Sistema tanque conico cilindrico.
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F e I 3
Saida —>
agua
| [300 mm
Entrada__y——
agua C f
2
C—— Isolante
[ 100mm
50mm

(b)

Legenda :

A - Agitador.

R - Resisténcia elétrica.

T - Termopar.

VC - Volume da Camisa = 16,5 1.
VR - Volume do Reator =9.3 1.
VM - Vilvula Manual.

C - Chicanas.

Figura - IV.4 - Trocador de Calor

(a) Dimensdes. (b) Vista, em detalhe, do equipamento no LCP.



Legenda :

R - Reservatorio

Alimentagio elétrica T
Alimentagdo elétrica
AD/DA

BC - Bomba Centrifuga

TCp - Trocador de Calor a
placas

I/P - Conversor Eletro-
pneumatico

AD/DA - Placa Analégica-
Digital/Digital-Analégica

Amplificador [T755/, 115

Alimentagao elétrica —>
do agitador

Saida %}*

Agua Fria - Entrada

BC l
Saida 7
Vapor . Alimentagdo elétrica
/////;// L_@%  420ma
) | /P :
3-15 psi Alimentagio
pneumatica
Alimentagdo elétrica
b @9 420ma
I/P | Al . ”
3-15 psi imenta¢ao pneumatica

Figura IV.5 - Sistema de controle do Trocador de Calor.



TV.3. O Controle.

A implementacdo computacional de uma estratégia de controle depende de duas
ferramentas, hardware e software especiais dedicados. O hardware utilizado € um conjunto de
duas placas, uma de terminais e uma de aquisi¢io de dados (AD/DA). A placa AD/DA utilizada
¢ da marca DataTranslation e possui um resolugéo de 12 bits, 24 canais de entrada, 16 digitais e
8 single ended e 2 canais de saida analogicos, com faixa de entrada e saida de 1-5 volts. Suas
fungdes sdo completamente programaveis. A placa possui ainda documentagio completa para a

implementacdo em software.

Atendendo a sugestdo de outros trabalhos, foi desenvolvido um soffware de controle
para ambiente Windows™. O software, denominado Artificial SINAPSER Modulo de Controle, é
um software de controle em tempo real e foi desenvolvido com técnicas de orientagiio a objeto,
de forma a permitir o manuseio por pessoas sem o conhecimento de sua estrutura completa. Sua
interface grafica ¢ intuitiva e de facil manejo. Foi escrito em Object PASCAL e as rotinas mais
basicas como a de aquisi¢do de dados e as estratégias de controle (PID, RNE e RNG) foram
escritas em PASCAL. O software conta com trés opc¢des de temporizadores com diferentes
graus de precisdo, configura¢do de hardware em tempo de execugdio (canais de entrada e saida),
permutacdo entre controle PID, ANN (RNE, RNG) e malha aberta, configuragio do controlador

neural e pesos da rede neural, etc..

Basicamente, o software de controle opera pela a¢do de um temporizador. Assim,
inicialmente procede-se a configuracdo dos dados de hardware, do controlador neural (se
desejado), seguida a configuragdo do tipo de sistema (reator, tanque conico, tanque simples,
tanques acoplados) e da curva de calibragdo. A curva de calibragfio é obtida em malha aberta e
representa a relagdo linear entre as medidas realizadas em volts e as medidas reais do sistema (m,
°C). Isto é representado em um grafico do tipo Volt x Metro ou Volt x Grau Celsius e os valores
dos coeficientes da equagdo da reta obtidos sdo inseridos no soffware através da caixa de dialogo

Configuracdes na pagina Calibraciio.

O botdo Iniciar, na tela do Painel de Controle, inicia a leitura do sistema escolhido se o

botdo Malha Aberta/Fechada estiver pressionado, caso contrario, o processo de controle sera
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iniciado e os procedimentos de leitura do sistema e manipulagdo da(s) valvula(s) de controle

serdo acionados, estando a operagdo, portanto, em malha fechada.

A figura IV.6 exibe o diagrama de blocos sobre o qual estd fundamentado o software de

controle.
Sistema de Controle para MS Windows®
Menu Principal
Configuragoes Painel de Controle Utilitarios
Sistema
Ajuste das Varidveis de Controle
Saida Grafica
ANN - a, A, Set Point
Grafico Var. Manipulada x Amostragem PID - K., T;, T4, Set Point
Griéfico Var. Controlada x Amostragem Malha Aberta - U
Timer
12 L3
Modo de controle
I
L | |
Manual PID ANN
RNE RNG
|
L
AD/DA

Figura IV.6 - Diagrama de blocos do sofiware de controle.
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No diagrama de blocos do software de controle, destacam-se as rotinas de aquisi¢do de
dados e dos controladores. A rotina de aquisigio de dados por se caracterizar de uma

programacao de baixo nivel € a mais dificil de ser implementada.

Para a implementagdo das estratégias de controle propostas, um microcomputador 386
DX 40 MHz com 4 MBytes de memoria RAM e 230 MBytes de disco rigido operando com
sistema operacional MS DOS 6.0 e MS Windows® 3.11 foi utilizado. Com isso, pode-se

observar a baixa exigéncia computacional do software.

Nas figuras IV.7 e IV.8, as telas principal e de configuragdo de hardware podem ser
vistas. Uma caracteristica interessante da tela principal (Painel de Controle) é que os graficos de
visualiza¢@o da agdo de controle e variavel manipulada podem armazenar 5000 amostras, o que
equivale a aproximadamente 7 horas com intervalo de amostragem igual a 5 segundos. A
visualizagdo dos dados armazenados ¢ feita simplesmente pela movimentagdo da barra de

rolagem sob o grafico.
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Figura IV.7 - Tela principal do sofiware de controle utilizado.
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Artifidal SINAPSER s s

s Configuragies

& | Arquive

Utilithrios

(b)

' At mj ',,//"—ArtiﬁciaISINAPSER ;-
7 ¢ Modulo de Controle |

AtLJ : LCP - ENQ - UFSC

‘-\ﬂafdwa[e ﬁ Calibragdo 1{‘ Hedeh ' Laboratario de Controle de Processos

(©) (@

Figura IV.8 - (a) e (c) Tela de Configuracdo de Hardware. (b) Menu principal. (d) Tela de abertura.

A inicializagdo da malha de controle de temperatura deve ser feita enchendo-se o reator
com 8 litros d'agua, acionando o sistema de agitagdo e inserindo o termopar no Trocador de
Calor (figura IV.4). Feito isso, estando acionado o amplificador e selecionado o canal de leitura

correto, o processo pode ser posto em marcha.

As especificagdes de todos os equipamentos utilizados encontram no Apéndice 1.
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1V.4. O Treinamento.

O treinamento ¢ uma das partes mais importante de um processo de implementagdo de
um controlador preditivo baseado em um modelo neural. Além disso, ele requer um significativo
tempo computacional. O tempo consumido no treinamento de uma rede neural Backpropagation
depende da quantidade de padrdes e, ¢ claro, da velocidade do computador utilizado. Para o
treinamento das redes neurais usadas, um microcomputador pentium® 75 MHz com 16 MBytes
de memoria RAM e 840 MBytes de disco rigido e um microcomputador 486 DX4 100 MHz
com 8 MBytes de memoria RAM e 540 MBytes de disco rigido foram utilizados.

O software utilizado foi produzido para operar em sistema operacional MS Windows®
95. Uma versdo (escrita em FORTRAN) para DOS desenvolvida por Rita (1995) serviu como
partida para o desenvolvimento deste software. O software, denominado ArtificialSINAPSER
Moédulo de Treinamento, apresenta uma interface de facil adaptagdo para o treinamento de redes
neurais no uso como modelos para controle. O software ndo objetiva uso com proposito geral e,
portanto, limita-se ao uso nos casos de controle preditivo com e sem tempo morto. Esta
limitagdo pode ser eliminada pela inclusio de novas rotinas para a de padrdes. Um
acompanhamento grafico da evolugdo do treinamento facilita a avaliagdo da qualidade do
modelo e do erro da rede relativo as saidas reais. O software permite a intervengz=~ 7o = -
durante o processo, permitindo, por exemplo, a alteragdo da taxa de aprendizagem e a parada do
mesmo. Apés parado, este pode ser reiniciado exatamente no ponto que a intervengdo foi

~=iuada, permitindo maleabilidade e seguranga nos ensaios.

O diagrama de blocos do software de treinaic:.*-

-...-=ntadas a tela principal e uma das telas de opgdes do programa para treinamento.

i



Sistema de treinamento para MS Windows®” 95

Neurdnios na camada de entrada
Neurdnios na camada intermedidria
Neuronios na camada de entrada
Passo (taxa de aprendizagem)
Precisdo (Erro tolerado)

Tempo morto

Pesos

Limites de U (var. manipulada)
Limites de Y (var controlada)

Numero maximo de iteragdes

Arquivo de dados (U,Y)

Arquivo de pesos (se a rede foi retreinada)
Arquivo de saida dos pesos

Arquivo de saida do treinamento

Gerador de padrdes
YkaYk-la Uka Yk+1
Y, Yiernet, Uk, Yieru

——Fim

Loop

Algoritmo
Backpropagation

Saida grafica.
Us, Yi, Yier, Yprea, Teste

Parada por erro tolerado

Parada por niimero maximo de iteracdes Padrdes paraTeste

Parada pelo usudrio

Pesos obtidos

Figura IV.9 - Diagrama de blocos do software de treinamento.
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Figura IV.10 - (a) Tela principal do sofiware de treinamento. (b) Tela com algumas opgdes do software.

Um ponto importantissimo a ser considerado € a defini¢do do tamanho da rede neural. O

tamanho € tecnicamente denominado arquitetura ou topologia. A arquitetura de uma rede neural
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compreende o nimero de camadas € o numero de neurdnios que cada camada deve conter. O
numero de neurdnios na camada de entrada é fungdo das variaveis que se deseja infundir a rede.
Neste caso 0 nimero de neur6nios na primeira camada € 3, Yy, Yi.1, Uy, ou Y, Y1, Uk
O nimero de neurdnios na camada de saida é dependente do niimero de saidas desejado. Como
neste caso, o que se deseja € obter a predigdo de uma saida futura (Yi.; ou Yyimv) 0 niimero de
neurdnios na camada de saida é 1. Como o numero de camadas adotado ¢ 3, resta portanto, o
numero de neurénios na camada intermediaria a ser definido. Este nimero ndo pode ser pequeno
demais para haver uma aproximagdo pobre e nem grande demais que gere perda da generalidade
da rede. Como ndo existem técnicas formais para a defini¢do do nimero de neur6nios na camada
intermediaria, técnicas de tentativa e erro sdo comumente adotadas. Apds testes variando o
niamero de neurdnios na camada intermediaria, obteve-se 9 como o nimero de neurdnios

necessarios para uma aproximagao satisfatoria.

Além da determinag@o da arquitetura da rede, a obtengdo dos padrdes € outro ponto
importante para a qualidade final do modelo neural. Os padroes sdo obtidos a partir de dados
coletados da planta em malha aberta. Os dados devem ser representativos do processo, portanto
devem ser coletados em toda a faixa de trabalho do sistema que se deseje modelar. Quanto da
existéncia de atrasos como tempo morto a coleta deve ser procedida de forma a permitir a
manifestagdo do fenomeno sobre a variavel a controlar. Uma maneira pratica de se observar a
formag@o dos padrdes a partir de um grupo de dados € a disposi¢do em “janelas”, como mostram

as tabelas IV.1, IV2eIV.3

Tabela IV.1 - Primeiro padréo de treinamento

k Y Uk
1 ;fl , U,
2 Y. U,
3 ¥ Us
4 Y, Uy
5 Ys Us




Tabela IV.2 - Segundo padrao de treinamento

k Y, Ui
1 Y, U,
2 v U,
3 . Us
4 ¥, Us
5 Ys Us

Tabela IV.3 - Terceiro padrio de treinamento

k Y, 7
1 = -
2 Y, o,
3 5w
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Como ¢ necessario o valor de Yi.; para avaliar a qualidade dos pesos obtidos no

treinamento, o valor de Yi.; pode ser incluido na formagdo dos padrdes. A ndo inclusdo de Yi.

na formagdo dos padrdes pode ser feita mediante a consciéncia de que o ultimo dado do grupo

utilizado € necessario para a formagdo do padrio k-2.

A organizagdo dos padrdes quando um processo sofre a influéncia de tempo morto €é

semelhante & descrita anteriormente, considerando o tempo morto. Considerando-se um tempo

morto igual a 3 intervalos de amostragem, o deslocamento da janela de padrdes resulta nas

tabelas IV.4,IV.5e1V.6.



Tabela IV .4 - Primeiro Padrdo com Tempo Morto igual a 3 intervalos de amostragem.

k Y Uk
1 Y, U,
2 Y, U,
3 Y; Us;
4 X U,
5 Ys Us
6 Ys Us
7 ¥ Uy
8 Ys Us
9 Yo U

Tabela IV.5 - Segundo Padrdo com Tempo Morto igual a 3 intervalos de amostragem.

k Yi Uk
1 Y: U,
2 Y2 i
3 Ys; | Us
¢+ 1 & | U
5 Y ;’i Us
6 Ys Us
7 Y7 U
8 Y. Us
9 Yo Uo
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Tabela IV.6 - Terceiro Padrdo com Tempo Morto igual a 3 intervalos de amostragem.

k Y. Us
1 Y, U,
2 Y, U,
3 Y; Us
4 Y, Us
5 Ys Us
6 T | u
7 Y, U,
8 Y Us
9 Y, ] Us

As tabelas IV.4 IV.5 e IV.6 ilustram o deslocamento temporal dos componentes de um
padrdao onde um tempo morto igual a trés intervalos de amostragem é considerado. A predi¢ao
de Ty intervalos de tempo futuros elimina (parcialmente) a influéncia do tempo morto sobre o
sistema. Como o tempo morto ¢ dificil de ser determinado exatamente, € em certos casos €
variavel, seu efeito ndo pode ser eliminado completamente. Desta forma, a composi¢do de um
padrdo com Ty = 3 exige 7 elementos, ou seja, 6 intervalos de amostragem. Assim, um grupo de
9 elementos produz (como visto nas tabelas IV.4 IV.5 e IV.6) 3 padrdes. Genericamente, um

processo com um tempo morto (Tyy) apresenta K-2*Ty padrdes.

Uma consideragdo que dever ser observada € relativa ao intervalo de atuag¢do da fungio
de ativagdo sigmoidal. Como este intervalo € limitado entre 0 e 1 os padrdes também devem
estar limitados nesta faixa. Para tanto, procede-se a normalizagdo dos dados conforme as

equagdes IV.2 e IV.3:

y — y - ymin (Ivz)
ymax - ymin
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U= "Um 46402 (IV.3)

max min
Como os valores de Upax € Umin $80 constantes e iguais a 5 e 1 (volts):

U= E0.6 +02= %0.6 +0.2 Iv.4)

Neste capitulo, uma nog¢do dos métodos utilizados para a implementagdo das estratégias
de controle, foi apresentada, com enfoque especial aos sistemas e softwares de controle
utilizados. A implementagdo, em tempo real, de uma estratégia de controle é uma tarefa
gratificante nos estudos com controle de processos, e € seguramente a tarefa mais agradavel. A
integragdo direta com um sistema real traz uma quantidade enorme de informagdes estimulando

novos estudos.
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CAPITULO V

RESULTADOS E DISCUSSOES

O desenvolvimento de um software, apesar das modernas ferramentas de programag@o,
sempre consome um bom tempo de trabalho. A necessidade do desenvolvimento de um
aplicativo para controle de processos é maior por sua caracteristica e especificidade, o que
restringe bastante o uso dos chamados pacotes comerciais. Além do que, o uso de compiladores,
ao invés do uso de pacotes, permite uma maior flexibilidade e velocidade. Neste trabalho, dois
softwares também podem ser apresentados como resultados, sem contudo ser o objetivo desta

dissertagdo.

Duas estratégias de controle baseadas em redes neurais artificiais foram testadas e
comparadas a um controlador do tipo PID. Cada uma destas estratégias foi aplicada a dois
sistemas, um tanque com dindmica variante no tempo e um trocador de calor. Estes processos,
de uma forma geral englobam tipicos problemas de controle, como tempo morto, dindmica
variante no tempo e histerese. Desta forma os resultados serdo apresentados conforme estes dois

sistemas e na se¢@o final alguns comentarios comparativos serdo tecidos.

V.1 Resultados para o Tanque Conico-Cilindrico.

Além das ni3o linearidades inerentes dos sistemas tanque e trocador de calor (TC), outra
considera¢do importante € a ndo linearidade das proprias valvulas de controle. Por uma
caracteristica propria, igual percentagem, a valvula representa uma ndo linearidade adicional.
Além desta ndo linearidade, outro fator é a histerese, caracteristica das valvulas deste modelo.

Estas caracteristicas podem ser observadas na figura V.1.
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Figura V.1 - Dinidmica e histerese da valvula controle de agua fria.

V.1.1 Treinamento.

Para o treinamento das redes neurais utilizadas como modelo para as estratégias de
controle RNE e¢ RNG trés grupos de dados foram necessarios. Os grupos de dados foram
coletados off line. Para a estratégia RNE os dados foram coletados respeitando o limite segdo
cOnica-segdo cilindrica (1,10m). Os dados utilizados para o treinamento dos modelos RNE e
RNG foram coletados em intervalos de 5 segundos e estdo nas figuras V.2, V.3 ¢ V.4. Entenda-
se por modelos RNE e RNG os modelos neurais para as estratégias de controle RNE e RNG,

respectivamente.

A figura V.2 mostra o grupo de dados utilizado para a obtengdo do modelo RNG.
Variagdes entre 1 e 4.5 volts (0 e 87,5 % da abertura) na valvula de controle geraram variagdes
no nivel do tanque entre 0.8 e 1.6 metros. Isto garantiu uma boa caracteriza¢do do sistema,

considerando que estas variagdes foram obtidas por diferentes posi¢des na valvula de controle.
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Figura V.2 - Grupo de dados de treinamento para o modelo RNG.
(a) Nivel. (b) Abertura da valvula.
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As figuras V.3 e V.4 representam os grupos de dados utilizados no treinamento das duas

redes neurais para o modelo RNE. Na figura V.3 estdo os dados coletados na se¢do conica do

tanque e sdo correspondentes ao primeiro grupo de dados do modelo RNE. Na figura V.4 estdo

os dados correspondentes ao segundo grupo de dados do modelo RNE, representando a segio

cilindrica.

Nivel (m)

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0:2

0.0

0 100 200 300 400 500

Tempo/5 (s)

Figura V.3 (a) - Grupo dados de treinamento para o modelo RN.

Nivel segdo conica



Nivel (m)

Abertura da Valvula (volts)

@ = = K b O W HK A& W W O
hh © n o uw o n o w o wu o
T l L T T [ L} ] g ¢ '

o
=

1.6

14

—
N

—
(=]

S
%

g
o

N
a

0.2

: 1 " 1 =y ] 1 1 .

| T U T N

o

100 200 300 400
tempo/5 (8)
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Figura V.4 (b) - Grupo de dados de treinamento para o modelo RNE.
Abertura da valvula para a segdo cilindrica.

Para testar a validade do modelo obtido off /line o modelo pode ser submetido a um
grupo extra de dados. Este é um grupo diferente do utilizado para o treinamento e deve ser
obtido da planta real da mesma forma que o grupo padrdo. O software de treinamento foi
projetado para suprir esta necessidade, assim simplesmente deve ser fornecido um arquivo com
os dados para o teste e quando o treinamento ¢ findo o teste ¢ realizado automaticamente. A

qualidade dos modelos obtidos pode ser visualizada nas figuras V.5 e V.6.

Os pesos utilizados como modelo para as estratégias utilizadas ndo serdo apresentados
neste trabalho por serem de pouca representagdo visual e particulares da malha de controle
adotada, mudangas na malha forgam um novo treinamento e a geragdo de novos pesos. Apenas
como uma idéia da magnitude dos pesos utilizados, o Apéndice III lista os pesos usados como

modelo para o controle de nivel.
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Figura V.5 Teste do modelo RNE.

Nivel (m)

0.6

0.4

0.2

0.0

Saida Modelo RNG
Saida Real

: 1 : ] L 1

200 400 600
Tempo (s)

Figura V.6 - Teste do modelo RNG.
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Pode ser facilmente observado, pela comparagdo das figuras V.5 e V.6, que a capacidade
de interpolagdo do modelo RNE ¢ bastante superior a do modelo RNG. Os dois grupos de pesos
do modelo RNE forneceram melhores resultados, quando submetidos a grupos de dados
diferentes dos quais foram treinados, que os obtidos com o modelo RNG. Isto € esperado,
considerando que o modelo RNE tem informagdes mais especificas que o modelo RNG. Esta

vantagem confere a0 modelo RNE maior robustez e capacidade de rejei¢éo a ruidos.

V.1.2 Controle.

Para o controle do sistema tanque conico-cilindrico, este deve ser inicializado com o
nivel em 0.7 m, isto em fung¢do do sensor de pressdo estar posicionado a 0.7 m do tanque (ver
figura IV.2). Antes da inicializagdo os pesos do modelo neural (obtidos durante o treinamento)
devem ser inicializados no software de controle através da pagina Rede Neural na caixa de
dialogo Configuragdes. Inicializados os pesos, o processo pode ser posto em malha fechada e

submetido aos testes desejados.

Uma pratica comum para o teste de uma estratégia de controle ¢ submeté-la a
perturbagdes do tipo carga e mudangas no sefpoint. Isto pode ser observado na figura V.7. Neste
sistema, as cargas foram aplicadas através da valvula manual VM2 (figura 1V.3), representando

30 % da vazdo de entrada imposta pela valvula de controle VP (figura IV .2).

A figura V.7 também apresenta a robustez do modelo neural. Nesta figura, um modelo
(RNE) com apenas 10000 (dez mil) iteragdes foi submetido a um teste rigido. Mesmo com
pouco tempo de treinamento, a rede neural foi capaz de mapear bem o processo produzindo um

controle bom, sem ag¢des de controle exageradas.
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Figura V.7 - Performance do Controlador RNE (10000 iteragdes) a mudangas do tipo carga

¢ Setpoint sucessivas. (a) Nivel. (b) A¢do de Controle.

Na figura V.8, as estratégias de controle RNE e RNG (submetidas a 50000 (cinquenta
mil) iteragdes) sdo comparadas, revelando uma performance superior para a estratégia RNE,
com offset e sobrelevagdo (overshoot) menores. Com relagio as agdes de controle, a figura V.8b
mostra, que os dois controladores se equivalem utilizando aproximadamente 25 % da faixa de

agdo da valvula. A estratégia RNE revelou-se significativamente mais capaz de aproximar o
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processo, que a estratégia RNG. Vale lembrar que a estratégia RNE ¢ composta de duas redes
neurais, enquanto e estratégia RNG ¢ composta de apenas uma rede neural. No que se refere ao
ajuste do controlador, quanto melhor for o modelo, menos suscetivel a variagdes bruscas (por

modelagem deficiente) ele sera, e mais facil sera o ajuste do controlador.

1.
o . R Controlador RNG i
© G=2r —— Controlador RNE 7
2 i Set Point ]
0.6 =
0.4F .
0.2F =
0.0 3 1 L L ' 1 " 1 1 1 " 1
0 50 100 150 200 250 300

Tempo/5 (s)

Figura V.8 (a) - Comparagdo da performance dos controladores RNE ¢ RNG (50000

iteragdes) a4 um degrau no Sefpoint. Nivel do tanque.
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Figura V.8 (b) - Comparagdo da performance dos controladores RNE e RNG (50000 iteragdes)

a um degrau no Setpoint. A¢do de controle.

Outra pratica comum na avaliagdo de uma estratégia de controle, ¢ comparar sua
performance com a de um controlador como o PI (Proporcional Integral). Na figura V.9 a
estratégia RNE é comparada a um controlador PI classico bem ajustado, onde observa-se
principalmente uma velocidade superior nas transi¢des de sefpoint. Enquanto o Controlador
RNE gastou 10 intervalos de amostragem para conduzir o sistema ao novo sefpoint, 0
controlador PI gastou 16, ou seja, 60 % mais tempo. Comparativamente, o controlador RNE
apresentou agdes de controle mais brandas que o controlador PI (figura V.9b). A estratégia RNE
apresentou uma sobreelevagdo de 5 cm, ou seja, na transigdo para sefpoint 1.35 m o nivel subiu
para 1.40 m antes de estabilizar-se. Embora pequeno, este problema pode ser amenizado,

estendendo-se o horizonte de predi¢do para mais que um passo futuro.
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Uma dificuldade constante para qualquer técnica de controle € o ajuste do controlador.
Particularmente, o controlador utilizado carece de técnicas de ajuste. Para demonstrar a
influéncia do ajuste do controlador sobre a agdo de controle e sobre as oscilagdes no nivel
controlado, o sistema foi posto em estado estacionario, e o valor de A foi fixado em 0.065, assim
o valor de o foi variado de 0.4 a 0.8 (figura V.10). Isto determinou a presenga de offser em
algumas circunstancias, ou agdes de controle exageradas em outras. O valor adotado foi 0.6,
representando um estado intermediario nas situagdes citadas. A influéncia de o sobre a agio de
controle € forte, concentrando as a¢des de controle desde 12 % (0.5 volt) da faixa de abertura da

valvula com o=0.6, até 50% da faixa (2 volts) com o=0.4

1 6 T ' Ll ' T l T l L] I L} " T I L] I L] ] L
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Figura V.10 (a) - Influéncia do ajuste de o sobre a oscilagdo no nivel.
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Figura V.10 (b) - Influéncia do ajuste de o sobre a agdo de controle.

Uma questdo que poderia ser levantada, é o comportamento da estratégia RNE em duas
situagdes o limite segdo cOnica-segdo cilindrica (1.15 m) e o limite de referéncia utilizado pelo
sistema especialista. Estes limites podem ser coincidentes ou ndo, conforme se deseje. Neste
caso, o limite de referéncia adotado foi 1.17 m, ou seja, logo acima do limite fisico do sistema.
Para evitar uma mudanga brusca nas caracteristicas do modelo utilizado, uma pequena regido de
sobreposigdo foi resguardada durante o treinamento das duas rede neurais, assim a estabilidade

do sistema foi mantida. Este teste pode ser visto na figura V.11.
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Figura V.11 - Sistema Especialista atuando em posig¢des criticas do sistema
(1,15¢ 1,17 m).

A simplicidade de operagdo do sistema tanque coOnico-cilindrico, permitiu o teste de
varias configuragdes das estratégias de controle. Os testes considerados mais aptos a discussdo
foram grafados, contudo representando uma pequenissima por¢do dos testes realizados. As duas
etapas mais dificeis da implementagdo das estratégias de controle sdo o treinamento da rede
neural e o ajuste do controlador. Além de independentemente demoradas, estas tarefas estdo
intimamente interligadas. Um modelo deficiente, ou incorreto, pode impossibilitar o ajuste deste

tipo de controlador.
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V.2. Resultados para o Trocador de Calor.

Um aspecto importante a ser considerado, quando da aplicagdo de uma estratégia de
controle, € presenga de atrasos na resposta do sistema frente as variagdes impostas. Estes atraso
caracterizam o denominado tempo morto e devem ser considerados com um fator determinante
para a produgdo de uma estratégia de controle baseada em um modelo neural. A opgdo, neste
trabalho, foi treinar a rede neural considerando-se o tempo morto, conforme demostrado no

capitulo IV. Desta forma, nenhuma modificagdo no algoritmo de controle foi efetuada.

A dindmica do sistema trocador de calor € demasiadamente lenta devido aos fendmenos
de transferéncia de calor envolvidos no processo. A presenga do trocador de calor a placas e do
reservatorio de agua quente, acrescidos a dindmica do proprio trocador de calor (TC) conferem
ao sistema um tempo morto da ordem de 90 a 100 segundos, o que equivale a 10 intervalos de
amostragem. O vapor utilizado como fonte de calor foi fornecido por uma caldeira elétrica com
capacidade de 100 Kg/h operando na faixa de 5-6 Kgf/cm®. Problemas no sistema de controle de
pressio da caldeira, permitiram que a pressdo variasse entre 3 e 6 Kgf/cm’, chegando em

algumas circunstancias a 2 Kgf/cm’, caracterizando uma forte perturbagio no sistema.

O treinamento das redes neurais componentes das duas estratégias de controle € efetuado
da mesma forma que para o tanque, contudo considerando um tempo morto de 10 intervalos de
amostragem. Para a estratégia RNG foram coletados dados off line entre 25 e 90°C com
variagdes da agdo de controle (U) entre 1 e 5 volts (figura V.12). Para a estratégia RNE dois
grupos de dados, representando as dindmicas de aquecimento (figura V.13) e resfriamento
(V.14), foram coletados off line. Comparando-se as figuras V.13 e V.14 fica evidente a brusca
diferenca entre as duas dindmicas. Como a dindmica de resfriamento é mais lenta que a de

aquecimento, s30 necessarios mais pontos para o treinamento nesta circunstancia.



100

Temperatura (°C)

20

3
2
=
z
S 3
3
E
2
<

L 1 i Ek L ]
200 400 600
Tempo/10 (s)
(@
T T T T = =T
1 1 1 | 1 1
200 400 600
Tempo/10 (s)
(b)

Figura V.12 - Dados de treinamento para o modelo RNG.
(a) Temperatura. (b) Abertura da valvula de vapor.
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Figura V.13 - Grupo de treinamento para o modelo RNE.

(a) Aquecimento. (b) Abertura da vélvula de vapor.
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Figura V.14 - Grupo de treinamento para o modelo RNE.

(a) Resfriamento. (b) Abertura da valvula de vapor.
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Comparativamente, os resultados obtidos para o TC s3o semelhantes aos obtidos para o
tanque, apesar da complexidade superior do sistema TC. O controlador RNE, apresentou
melhores resultados que o RNG diminuindo o overshoot e com menor offset, quando presente.
Nas figuras V.15, V.16 e V.17 estdo as respostas a mudangas degrau no sefpoint para os
controladores RNE, RNG, e PI respectivamente. A andlise destas figuras demonstra a
superioridade da estratégia RNE com menor offsef, menor overshoot e maior rapidez nas
mudangas de sefpoint. Os pardmetros dos controladores foram a= 0.3 e A= 0.35 para os

controladores RNE e RNG e K.=1°C/volt e T;=200 s para o controlador PI.

100 . . . . .

e A \
60 |- -

40 |- .
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2000 3000
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i 1 1
0 1000 4000

Figura V.15 (a) - Controlador RNE sujeito @ mudangas no sefpoint. Temperatura.
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Figura V.16 (a)- Controlador RNG. Temperatura.
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Figura V.16 (b) - Controlador RNG. A¢do de Controle.

A figura V.16 (b) exibe as a¢des de controle para as duas valvulas manipuladas, de vapor
e de agua fria. Como foi adotada a estratégia de controle dividido, as duas valvulas sofrem
praticamente a mesma exigéncia e portanto o modelo adotado deve representar bem o sistema,
caso contrario os dois mecanismos sofrerdo exageradamente, o que conduzira a um desgaste

prematuro dos mecanismos internos das valvulas.

Como a maioria dos controladores industriais € baseada em alguma forma do classico
PID, este trabalho estabelece uma comparagdo entre a estratégia RNE (proposta), a estratégia
RNG (comumente adotada) e um controlador PI. Como o ajuste de controlador PID nem
sempre € simples, ¢ comum eliminar-se o modo derivativo e utilizar simplesmente um
controlador PI, isto facilita muito o ajuste do controlador. Com este objetivo a figura V.7 mostra

a reagdo de um controlador PI a uma variagdo degrau no setpoint
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Figura V.17 - Controlador PI .
(a) Temperatura. (b) Agdo de controle.

91



92

Com o objetivo de comparar a técnica proposta com um controlador ja estabelecido, os
dois controladores (RNE e PI) foram submetidos as mesmas situagdes sob uma perturbacdo do
tipo carga. Os resultados obtidos estdo grafados na figura V.18. Os ensaios de comportamento
frente a este tipo de perturbagdo foram realizados mediante a retirada de 2 1 de agua a 75°C do
TC e o acréscimo de 2 | d’agua a 20°C. Dois ensaios foram realizados, nesta etapa. O primeiro,
submetendo o controlador RNE a carga, e o segundo submetendo um controlador PI as mesmas
condi¢des. O controlador RNE foi mais eficiente ao reconduzir o sistema ao sefpoinf mais
rapidamente e com agdes de controle mais brandas que o controlador PI. O controlador PI foi

ajustado pelas relagdes de projeto do Cohen Coon.
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Figura V.18 (a) - Comparacdo da performance de um controlador PI ¢ RNE.

Temperatura no trocador de calor.
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Figura V.18 (b)- Comparacio da performance de um controlador PI ¢ RNE. Acdo de controle.

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos na validagdo experimental e nos
treinamentos dos modelos propostos, RNE e RNG. A estratégia RNE mostrou-se mais eficaz
que a RNG tanto em mudangas no sefpoint como em perturbagdes carga. Uma grande vantagem
do uso de dois modelos na implementagdo da estratégia RNE ¢ uma redugdo significativa da
capacidade computacional necessaria para o treinamento. A velocidade de treinamento €
proporcional ao nimero de padrdes fornecidos, assim , no caso do trocador de calor, foi possivel
a redu¢do do numero de padrdes, aproximadamente pela metade, o que facilitou muito o
treinamento. Na implementagdo do controlador, o uso de dois modelos ndo representa maior
complexidade. Apenas, devem ser resguardadas todas as normalizagdes e pesos dos grupos

treinados.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES E SUGESTOES

Este capitulo finaliza o presente trabalho comentando as qualidades e dificuldades da
implementagdo das estratégias de controle propostas. Os ultimos comentarios deste capitulo
apresentam sugestGes para a continuidade do trabalho sem apelar para mudangas muito
profundas, pois entende-se que € importante manter uma forma simples para o algoritmos de

treinamento e controle.

V1.1. Conclusdes.

Com o objetivo de testar a qualidade do controle de processos utilizando modelos

baseados em redes neurais artificiais duas estratégias de controle foram propostas :

1 - Um controlador baseado em um modelo neural generalista, denominado RNG;
2 - Um controlador baseado em um modelo neural associado a um sistema especialista

denominado RNE.

As duas estratégias propostas foram aplicadas a dois sistemas, um tanque e um trocador
de calor. Assim, através da proposta 1 a capacidade de modelagem de uma rede neural
Jeedforward foi posta a prova. Através da proposta 2 um refino do modelo, mantendo uma

estrutura simples, foi pretendido.

Em ambas as formas, RNG e RNE, a modelagem através de redes neurais provou ser

eficiente e razoavelmente simples. A defini¢do da taxa de aprendizagem, a arquitetura da rede e
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o ajuste do controlador foram os pontos mais criticos da implementagdo das estratégias neurais

de controle.

Na implementagio, as estratégias provaram ser robustas o suficiente para rejeitar os
ruidos da planta e conduzir, de maneira segura, o sistema através de transicGes no sefpoint.
Submetido a perturbagdes do tipo carga, os controladores foram capazes de reconduzir o
sistema de forma estavel ao sefpoint. Comparativamente, a estratégia RNE apresentou ser mais
eficiente principalmente na produgio de menores overshoot e offset. Portanto o esfor¢o do

treinamento de duas redes neurais e controle com dois modelos justifica-se.

A estratégia RNE apresenta um bom desempenho, mas , pode ser melhorada com o uso
de melhores técnicas no treinamento. Tentativas foram realizadas em usar o algoritmo de
otimiza¢io da maxima verossimilhanga, mas isso resultou num cédigo pesado demais para ser
rodado num PC. Além do que o intuito era desenvolver um aplicativo grafico para facilitar o
treinamento. Para melhorar o treinamento a taxa de aprendizagem, 7, foi variada manualmente
durante o treinamento, aumentando a velocidade de convergéncia e reduzindo a probabilidade de

divergéncia.

Tanto nos testes no sistema tanque cdnico-cilindrico como no trocador de calor, a
estratégia RNE mostrou-se estavel e segura. Ha de se considerar que os modelos s6 foram
considerados, suficientemente treinados quando a somatoéria dos erros médios quadraticos fosse
inferior a 0.1. Este critério permite que se estabelega comparagdes mais seguras da qualidade dos

modelos obtidos.

"VL.2. Sugestdes.

Como pdde ser observado € frequente a ocorréncia de overshoot nos testes realizados.
Isto foi observado, também, por outros autores. Como sugestio para a redugéo deste problema
poder-se-ia estender o horizonte de predi¢do, o que implicaria na mudanga na formagdo dos

padrdes de treinamento.
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Um problema dificil de ser atacado € o problema de ajuste do controlador. Como esse
ajuste € baseado em dois parametros o (trajetéria de referéncia) e A (penalizagido da agdo de

controle) seria importante o estabelecimento de regras para a adequagio destes parametros.

O algoritmo de otimizagdo utilizado para a minimizagdo do erro no treinamento, o
steepest descent, é reconhecidamente problematico. O algoritmo sofre de problemas de
convergéncia por minimos locais, e sua substituicio seria um bom avango, contudo ndo
extremamente necessario para problemas de pequeno e médio porte, ou seja, problemas com

poucos padrdes e uma ou duas saidas na rede neural.

O controlador, apesar de apresentar uma boa performance, poderia ser substituido por
uma rede neural treinada para atuar como controlador. Uma outra possibilidade € tentar adaptar
os pardmetros do controlador neural aos do PID, conforme os trabalthos de Bolzan (1991) e
Machado (1996) .
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VIL1 APENDICE I

VIL1. Especificacdes dos equipamentos utilizados.

VII.1.1. Valvulas de controle.

VIL1.1.1 Para Agua Fria.

Marca: Hiter - série 201, atuador DN0021-AC.
Caracteristicas :

e Igual percentagem ar abre, falha fecha,

e Sinal de entrada 3 a 15 psi;

o Parte interna em ago inox 316, corpo em ago carbono;

e Conexdes tipo rosca % in.

VII.1.1.2 Para Vapor.

Marca: Badge Meter Inc..

Caracteristicas :

e Igual percentagem ar abre, falha fecha;

o Sinal de entrada 3 a 15 psi ;

e Parte interna em ago inox 316, corpo em ago carbono,

e Conexdes tipo rosca %z in.
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VIL.1.2 Conversores Eletropneumaticos
VIL1.2.1 Para a valvula de agua Fria.

Marca: Hélix tipo P11-1111-2;
Sinal de entrada: 4 a 20 mA,
Sinal de saida: 3 a 15 psi;
Alimentagio: 20 psi.

VIL1.2.2 Para a vilvula de Vapor.
Marca: Conoflow (ITT Fluid Technology Corporation);
Sinal de entrada: 4 a 20 mA,;

Sinal de saida: 3 a 15 psi;
Alimentag3o: 20 psi.

VI1.1.3 Filtros Reguladores de Pressao.
VIL.1.3.1 Para a valvula de dgua fria.
Marca: Hélix - tipo F11-11;
Pressio méaxima de Alimentaggo: 250 psi;
Saida: 20 psi.
VIL1.3.2 Para a vilvula de vapor.
Marca: Conoflow (ITT Fluid technology Corporation)

Pressio maxima de Alimentago: 300 psi,
Saida: 20 psi.



VIL.1.4 Termopar.

Marca: Ecil tipo J (liga Cobre-Constantan);
Sinal de saida: 0 a 10 mV.

VIL1.5 Amplificador.

Marca: Microquimica - modelo 308-A,;
Caracteristicas:

e Ganho programavel: 0 a 9.000 vezes;
e Entrada: 0 10 mV;

e Alimentagdo: 220 V.

VIL1.6 Sensor de pressiio.

Marca: Contrisul;
Caracteristicas:

¢ Entrada: 0 a 400 mBar;
¢ Saida: 4 a 20 mA,;

e Alimentagdo 20 Vcc,

e Corpo em ago carbono, parte interna em ago inox 316;

VIIL.1.7 Bomba Centrifuga.

Marca: Schneider, modelo 02.01;

Poténcia % CV, 3400 RPM,;
Alimentagdo 220 V.
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VIL1.8. Agitador.

Marca: Fisatom - modelo 713-T,

Caracteristicas:

e Frequéncia de agitagio: 90 a 6300 rpm (baixo troque, alta rotagéo) e 50 a 340 rpm (alto
torque, baixa rotagio).

e Poténcia: 80 W,

e Alimentagdo 220 V.

VIL1.9. Microcomputador.

Microcomputador tipo PC 386 DX 40 MHz.
Configuragio:

e Co-processador aritmético 8087,

¢ Unidade de disco rigido de 230 MBytes;

e Unidade de disco flexivel de 3 % in, 1.44 MBytes;
e Monitor VGA color;

o Sistema operacional MS DOS 6.0;

e Windows™ 3.11.

VIL1.10. Placa Analégica-Digital/Digital- Analégica.

Interface de aquisigdo de dados para microcomputador tipo PC/XT/AT, marca
DataTranslation, modelo DT2812, barramento ISA/EISA, com capacidade de transferéncia via
DMA.

Caracteristicas:
e 16 canais de entrada analégicos em modo comum ou 8 canais em modo diferencial;
¢ Resolugdo 12 bits;

e Taxa de amostragem de 60 KHz;
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e Faixade entradade0a1.25V,25V,5V, 10V, +/-125V, +/-25V.+/-5V,+/-10V,

e 2 Canais de saida analégica,

e Conversio na faixa 10 microsegundos a 3 min.;

e 2 contadores/temporizadores de 16 bits dedicados a contagem de eventos e medidas de
frequéncias;

e 1 contador/temporizador de 16 bits programavel;

e 16 canais de saida digital,

e 16 canais de entrada digital,

e 3 canais compartilhados com contadores/temporizadores.

VIIL1.11. Conversor Tensio-Corrente.

Conversor isolador de sinal marca ICI Instrumentagio e Controle Industriais Ltda.;
Caracteristicas:
‘e Configuragdo para termo-resisténcias, termopares e sinais padronizados;
e Sinal de saida: 0 a 20mA, 4 a 20 mA ou 0 a 10 Volts (optoisolado), configuraveis;
e 2 niveis de alarme configuraveis;
e Fonte auxiliar para transmissor: 5, 10, 12, 24 Vcc,

e Alimenta¢do: 110 ou 220 Vac.



103

VIL2 APENDICE I

VIL.2.Calibracio para o termopar e sensor de pressio

O objetivo da calibragio dos elementos sensores é obter uma relagdo entre a variavel a
ser medida, neste caso altura e temperatura, e o sinal enviado pelo sensor. A calibragdo obtida,
realmente, nfo se refere ao sensor especificamente, mas sim ao conjunto de elementos de
medigdo. Assim, para o termopar a curva reflete o conjunto termopar-amplificador e para o
sensor de pressdo o conjunto sensor de pressdo-conversor I/V. Desta forma, uma relagéo

Voltagem x Altura e Voltagem x Temperatura é obtida.

VIL2.1 Procedimento para determinaciio da curva de calibracio do Sensor de Pressao.

O software de controle pode ser configurado para ler as informages da planta em volts,
assim inicialmente o software dever ser configurado € em seguida a valvula Manual, VM1 (figura
IV.3), deve ser fechada e a valvula de controle aberta até que o tanque esteja completamente
cheio. O tanque estando cheio, a valvula de controle deve ser fechada e a valvula VM1 aberta e
fechada em diferentes posi¢des do tanque, anotando-se a altura do tanque e a voltagem em cada
instante. Assim, o grupo de dados de Voltagem e Altura é obtido. Finalmente, plota-se os
valores obtidos em um grafico Volts x Metros e procede-se uma aproximagio linear. Os
coeficientes da reta devem ser inseridos na caixa de didlogo Configuracdes na pagina
Calibracio do software de controle. A calibragio obtida para o conjunto sensor de pressdo-

conversor I/V esta abaixo (o coeficiente de correlagido da reta é 0.9995):

Altura(m) = —18336 + Volts *1.0132
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VIL.2.2 Procedimento para determinacido da curva de calibracio do termopar.

A curva de calibragdo do termopar compreende o conjunto termopar amplificador e o
procedimento para sua determinagdo é idéntico ao para a calibragdo do sensor de pressdo. O
reator deve ser cheio com 4gua e em seguida o sistema deve ser posto em marcha com a valvula
de vapor aberta. Os valores de Temperatura e voltagem devem ser anotados. A calibragio obtida
para o conjunto termopar-amplificador estd abaixo (o coeficiente de correlagdo da reta ¢
0.99982):

Temperatura(°C) = 6.0814 + Volts * 183739



VIL3. Exemplo da magnitude dos pesos nos modelos neurais utilizados.

Tabela VII.3.1 - Pesos entre as camadas 2 e 3 para o grupo 1 do modelo RNE.

VIL3 APENDICE Il

Neurdnio

Peso

Camada intermediaria

Camada de Saida

Wik

f—

MR- I - T D VS B

Pt ek b e ek e

-4.994305480613202
-5.321722220204043
-2.935329885647185
3.188955394773244
1.689213192808102
2.020206957993150
2.711422808455176
1.195738027096782
-3.659026322018511
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Tabela VIIL.3.2 - Pesos entre as camadas 1 e 2 para o grupo 1 do modelo RNE.

Neurdnio

Peso

Camada de entrada

Camada intermediaria

WL

W W W W W W W W W N NN NN NN NN e e e e e e e e e

O© 0 =2 & W H W N = YW 0 O WV AR WN = O NN W N

-0.97984943781212
0.0865193369211811
0.0526863485021158
0.6048782294688228
0.4506851673451858
0.2592517268626405
1.282690779312479
0.0874255693632072
-0.421991627965717
0.3134688642003279
-0.942481678880933
-0.885113258112512
-0.050303982966167
0.1553930720969748
0.4742642880029923
-0.605821249615093
0.7205404754046669
-0.212556771784416
-0.794938536419015
0.7658912321703294
0.6438512724600396
0.6104710301743287
0.9762912341303659
-0.045169502992
1.077771860367128
-0.420382989145288
-0.614265373320204
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