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Resumo. Soft sensor consiste em um modelo matematico que é utilizado para estimar
variaveis de interesse em funcao de variaveis secundarias de facil medicdo. Esta técnica surge
de uma dificuldade operacional ou do alto custo de obtencdo da variavel desejada. Neste
trabalho é proposta uma estratégia para construcao de um soft sensor, que envolve desde a
aquisicao de dados, analise de sensibilidade das variaveis de entrada, constru¢do de um
modelo inferencial caixa-preta que utiliza técnica neuro-fuzzy, até a validagédo deste modelo.
A estratégia foi desenvolvida utilizando dados de uma planta piloto de destilacdo, que tém
como objetivo separar o metanol da agua numa coluna com 10 bandejas. O processo
destilacio mostrou-se interessante para o presente estudo, uma vez que apresenta
dificuldades na obtenc¢do da composicdo do produto. A estratégia computacional construida
mostrou-se adequada e produziu bons resultados na estimativa da composigao.
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1 INTRODUCAO

Soft sensor consiste em um modelo matematico que é utilizado para estimar
variaveis de interesse em funcdo de varidveis secundarias de facil medicdo. Esta
técnica surge de uma dificuldade operacional ou do alto custo de obtencdo da
variavel desejada.

As industrias estdo utilizando cada vez mais esta ferramenta matematica,
principalmente para melhorar as especificagdes dos produtos e para controle dos
indices das emissdes de compostos poluentes, Fortuna et al.(2007).

A necessidade de implantacdo de um soft sensor surge dos reais tipos de
problemas a serem enfrentados, diversas aplicagdes podem ser destacadas: inferéncia
de variaveis; deteccao de falhas; previsdao de desempenho; aproximacao de fungdes
nao-lineares; e identificacdo de padrdes de processos.

O soft sensor pode ser uma boa alternativa em relacdo ao sensor tradicional,
desde que as variaveis de entrada (secundarias) possam ser medidas sem problemas
e quando a simulacao para a geracdo do modelo do sensor seja capaz de fornecer a
variavel desejada Lotufo e Garcia (2008).

As entradas do modelo inferencial podem ser, por exemplo, temperaturas, fluxos e
pressdes, também chamadas de variaveis secundarias, uma vez que estas sdo
facilmente medidas on-line. Devido a natureza dos processos quimicos e sistemas de
engenharia de processo, os estados de muitas das variaveis secundarias refletem os
estados de variaveis complexas, Jerbic et al. (2007).

O sistema Neuro- Fuzzy é a técnica empregada neste trabalho para construcdo do
soft sensor, por ser o meio mais facil de inserir conhecimento a priori dentro de um
soft sensor.

1.1 Motivacao para o trabalho

Devido as caracteristicas inerentes e as restricdes operacionais tipicas em todo
processo quimico, as colunas de destilacdo apresentam algumas restrigoes:
hidraulicas, na separagdo e de transferéncia de calor.

Pode-se dizer que a maior restricdo no processo de destilacdo esta ligada na
forma de obtencdo dos valores das composi¢cdes dos produtos. A variavel
composicdo € uma grandeza nao diretamente mensuravel e sofre constantes
modificacdes no processo.

A motivacao para o trabalho surge da dificuldade de obtencao desta variavel, uma
vez que métodos tradicionais para medir composicao, tais como a cromatografia
gasosa apresenta grandes atrasos de medicdo, quando realizados no laboratério. Ja
os sistemas utilizados em linha apresentam elevados custos de aquisicao e
manutencao, Kano et al. (2000).

1.2 Metodologia
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Neste trabalho é proposta uma estratégia para constru¢cdao de um soft sensor, que
envolve desde a aquisicdo de dados, analise de sensibilidade das variaveis de
entrada, construcdao de um modelo inferencial caixa-preta que utiliza técnica neuro-
fuzzy, até a validacao deste modelo.

Na etapa de constru¢do do modelo neuro-fuzzy do soft sensor foi necessario
utilizar uma técnica de agrupamento de dados, para que algumas limitacdes de
inferéncia fossem superadas.

O objetivo do trabalho é construir um soft sensor para obter on-line a composicao
final de metanol no topo da coluna de destilacdo. Este objetivo foi alcancado
utilizando a metodologia descrita na Figura 1.
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Figura 1: Metodologia Empregada na construgdo do Soft Sensor.

O modelo inferencial (soft sensor) pode ser uma boa alternativa em relacao aos
métodos de medicao tradicionais, desde que as variaveis de entrada utilizadas
apresentem confiabilidade e quando a estrutura para a geracdo do modelo
inferencial seja capaz de fornecer a variavel desejada.

2 AQUISICAO DOS DADOS

Todos os dados usados para construcao do soft sensor foram obtidos num
modelo dinamico de uma planta piloto, num processo continuo de destilacdo binaria
projetado para separar a mistura metanol-agua. O modelo dinamico utilizado foi o
validado por Sodré (2001). O esquema da planta piloto é apresentado na Figura 2.
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Figure 2: Esquema da Coluna de Destilacdo Continua. 1 - Condensador; 2 - Tambor de Refluxo; 3 -
Refervedor; 4 - Bandeja de Alimentacao.

A coluna de destilacdo é formada por 10 bandejas, contendo dois borbulhadores
cada uma, exceto a bandeja de alimentacdao que possui quatro borbulhadores. A
coluna também é equipada com pontos de amostras de liquido, rotametros e
termopares para controle de temperatura nas bandejas de alimentacédo, base e de
topo. A alimentacdo da coluna é feita em um uUnico ponto, na sexta bandeja.
Apresenta também um condensador total, um tambor de refluxo e um refervedor
parcial. A coluna possui isolamento térmico.

2.1 Modelo do Processo

O modelo dinamico usado para gerar os dados e treinar a rede neuro-fuzzy
foi obtido de tal forma que o balanco componente foi resolvido para cada bandeja,
todas as equagdes do modelo foram obtidas em Sodré (2001).

O balango de energia do sistema foi representado por um modelo de equagdes,
seguindo a configuracdo da Figura 3.
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Figura 3: Esquema no qual foram baseadas as equacdes.

Foram usadas ainda, as relagdes de equilibrio liquido-vapor e a formula de Francis
para descrever o retido de liquido no refervedor (M1,) e o retido de liquido em cada
bandeja (My).

A coluna tem dez bandejas reais, uma eficiéncia de Murphree de 85% em cada
estagio. A corrente de alimentagdo é feita em um Unico ponto com uma mistura
metanol e agua, com a corrente liquida (FL) de alimentacdao em seu ponto de bolha,
com isso nao temos fluxo de vapor na alimentagao (FV).

Algumas consideragdes foram feita durante a modelagem da coluna: pressao
constante, fluxo molar constante, retido de vapor desprezado, uma dinamica de fluxo
de vapor rapida e um equilibrio liquido-vapor néao-linear. Este modelo foi
desenvolvido em linguagem Fortran® e validado com dados reais da planta piloto.

Para efeito nesse estudo e assim avaliar o comportamento da coluna em diferentes
condi¢des de operagdo, foram introduzidas perturbacdes no sistema. As seguintes
variaveis foram perturbadas: Vazao de Refluxo (R) e Quantidade de Calor do
Refervedor (Qg), que é controlada pelo fluxo de vapor que entra no refervedor (Vs).

As perturbagdes na coluna foram limitadas as condi¢cGes operacionais da planta
piloto. Dois casos foram estudados: no primeiro caso foi feita uma perturbagao de (+)
20% em R esperando atingir um novo estado estacionario, logo em seguida foi feita
uma nova perturbacao de (-) 20% em R, trazendo a coluna de volta as suas condi¢bes
iniciais; no segundo caso foi feita uma perturbagado de (+) 17 % em Qg.

3 SELECAO DE VARIAVEIS

O sucesso ou nao do modelo inferencial depende diretamente da etapa de selegado
de variaveis, ja que esta garante a confiabilidade e a validagdo do mesmo.
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Em estruturas fenomenolodgicas, essa etapa esta associada a selecdo de modelos,
pois esse é quem vai determinar quais varidveis serdo utilizadas. J& em sistemas
baseados em analises multivariaveis, faz-se uma analise de forma sistémica de quais
sdo as variaveis que deverdo compor a entrada do modelo, de forma que ele
represente o mais fielmente possivel seus dados, Facchin (2005).

Em estruturas caixa-preta, como é o caso da rede neuro-fuzzy aplicada neste
trabalho, segundo Diehl et al. (2009) e Conz (2005), entre os métodos de sele¢des de
variaveis destacam-se os de analises combinatodrias (Métodos Exaustivos), analises de
sensibilidade, métodos evolutivos (Forward Selection (FS), Stepwise Regression (SR),
etc) e métodos de busca aleatéria (0o mais usado entre eles é Algoritmo Genético
(AG)).

Neste trabalho foi utilizada a técnica de selecdo de variaveis secundarias por meio
da analise de sensibilidade. Esta técnica fornece informacbes sobre as respostas do
processo frente as modificacdes em varidveis manipuladas, Secchi et al.(2006).

3.1 Analise de Sensibilidade

Segundo Aguirre (2004), ao se buscar um modelo matematico que relacione
dinamicamente duas variaveis de um sistema, parte-se do pressuposto de que ha
uma correlacdo significativa entre estas variaveis que justifique o modelo. Com isso,
intuitivamente a funcdo de covariancia cruzada (FCC), Equagdo 1, apresenta-se como
uma ferramenta capaz de determinar se ha uma correlacdo significativa entre duas
variaveis candidatas a compor um modelo.

Covly) = Y [(x (k) ~2). (. (e — &) ~ 7)) 1)

Onde: N é nimero de elementos (vetores de mesmo tamanho x, v);
X e Y sao respectivamente os vetores de entrada e saida;
¥ey saoas médiasde x e y;
f € a defasagem temporal (nimero de atrasos analisados para o sinal).

Este método foi empregado em Zanata (2005) e Cruz (1998), onde foram
calculadas as fun¢des de covariancia cruzada, também usada por Komulainen et al.
(2004), em cada uma das supostas entradas e saidas, assim verificando quais das
temperaturas apresentavam alta covariancia.

Esta relagao pode ser entendida, por exemplo, no tratamento de qual temperatura
sera utilizada no modelo de inferéncia de composicao, evitando o uso redundante de
todas as temperaturas dos pratos da coluna. Mejdell e Skogestad (1991 a, b)
utilizaram as temperaturas para compor a entrada do modelo inferencial.
Zambrogna et al. (2005) e Kano et al. (2000), selecionaram apenas as 5 bandejas cujas
temperaturas apresentaram maior correlagdo com a composicao inferida.

3.2 Descricao das Etapas Para o Estudo de Sensibilidade
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A primeira etapa consiste em descrever as possiveis variaveis de entrada e a saida
do soft sensor; a segunda etapa consiste em selecionar as variaveis de entrada e
verificar se elas apresentam alta correlagdo com a composicao do produto.

3.2.1-Primeira Etapa: As varidveis de entrada de um analisador virtual podem ser
classificadas como: a) Variaveis Manipuladas que sdo aquelas que podem sofrer uma
perturbacao para levar a planta a diferentes condi¢des de operacao, exemplo a vazao
de refluxo (R); b) Variaveis Nao-Diretamente Manipuladas sao aquelas que
geralmente ndo podem ser medidas facilmente. No entanto, quando as variaveis
manipuladas sao perturbadas (Vazdo de Refluxo, Vazao de Liquido, etc.), as variaveis
nao-diretamente manipuladas sdo sensiveis a esta excitacao.

A temperatura em cada estagio € uma variavel ndo diretamente manipulavel,
sofrendo alteracdes quando uma variavel manipulada € perturbada e influi
diretamente nas composicoes finais do processo de destilacao.

Nesse estudo foram selecionadas as seguintes variaveis manipuladas para entrada
do modelo inferencial: Fluxo de liquido (F)) na alimentacao, Vazdo de Refluxo (R),
composicao de alimentacao (X¢) e Calor do Refervedor (Qg). O controle de Qg foi feito
pelo fluxo de vapor que entra no refervedor (V3).

A composicdo dos produtos é sensivel a variacao de fluxo de liquido (F) e vapor
(Fv) na alimentacdo, ja que essas diminuem ou aumentam a eficiéncia de separacao.
Neste trabalho nao foi utilizado a vazao de vapor (Fy), devido ao fato da alimentagao
da coluna ser feita s por liquido em seu ponto de bolha, assim como também foi
descartada a temperatura de alimentacgao (Ty) que para o estudo apresentava pouca
variagdo. Outra variavel que tem relagdo direta na composicao de destilado é a
composicao de alimentagdo (Xf), que também sera utilizada.

As variaveis nao-diretamente manipuladas escolhidas para o estudo de
sensibilidade foram as temperaturas de todos os estagios da coluna numeradas Tj,
Ta, Ts...T10, € a temperatura do refervedor, totalizando 11 temperaturas no sistema.
Todas estas variaveis selecionadas serao testadas para verificar quais sdo as mais
sensiveis na composicao.

Outras variaveis nao diretamente manipulaveis tais como a Pressdo interna dos
estagios, poderiam ser selecionadas, no entanto, o modelo considera a pressao
constante no sistema, logo esta variavel foi descartada.

A saida do modelo inferencial foi a composicdo do metanol do topo (X1) da
coluna.

3.2.2-Segunda Etapa: Nesta etapa foram selecionadas as variaveis secundarias,
para isso foi necessario o estudo de sensibilidade, baseado nas respostas as
perturbacdes e no tempo de amostragem.

Foi realizada uma perturbacao degrau de (+) 5% ou (-) 5 % nas seguintes variaveis
manipuladas: fluxo de liquido (FL) na alimentacéao, calor do refervedor (QR), vazao de
refluxo (R) e a composicao de alimentagao (Xg), de maneira a obter o aumento das
temperaturas nos pratos, ou seja, um aumento de composicdo. Pode-se observar na
figura 4 que a resposta a perturbacgdo na vazado de refluxo foi a mais rapida.
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Figura 4: Comportamento das variaveis com a composicdo do destilado.

Ainda foi necessario calcular o tempo de amostragem (T), que é o periodo entre
duas amostras. A fim de que um sinal amostrado retenha algumas das caracteristicas
fundamentais do sinal original, é necessario que o tempo de amostragem seja
suficiente curto, Aguirre (2004). Neste trabalho o calculo do tempo de amostragem
foi feito de trés maneiras distintas, com base nas abordagens de Zanata (2005) e
Aguirre (2004), mas apenas o método da constante de tempo que foi o que

apresentou o menor valor para esta constante é que sera detalhado aqui.

COMPOSICAO DO DESTILADO (X1)

0.589

R = T T T L PRI
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T (0,883) 2285 1 .
=285 - 2,5=0,35 h =1260s

Tempo de Amostragem (T)
T=0,1x1,=0,035h=126 s

35 45
TEMPO (h)

Figura 5: Detalhe do Calculo do menor tempo de amostragem do sistema

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecanica Computacional Vol XXIX, pags. 9345-9365 (2010) 9353

O método da constante de tempo (t.,) consiste em perturbar o sistema (ver
segunda etapa) e observar a perturbacdo que causa a resposta mais rapida, neste
caso, a vazao de refluxo (R). Calcular a constante de tempo para essa resposta e em
sequida calcular um décimo deste valor para obter o tempo de amostragem.
Observando a Figura 5, pode-se verificar que a constante de tempo que corresponde
a 63,21% do delta entre os estados estacionarios corresponde a 0.35h, ou 1260s.
Tomando-se um décimo deste tempo, obtém-se tempo de amostragem igual a 126s.

Dois outros métodos foram utilizados para calcular o tempo de amostragem: a
analise da auto covariancia, Aguirre (2004), obteve tempo de amostragem igual a
290s; e o0 método proposto por Zanata (2005), baseado em estimativa do tempo de
acomodacdo associado com a composi¢do do componente na fase liquida no ultimo
estagio da coluna (n=10) apds a aplicacdo de um degrau, obteve-se tempo de
amostragem de 360s.

Apods o calculo do tempo de amostragem considera-se também que os dados do
soft sensor representem uma amplitude, em que se espera que o sensor venha
operar nas situacdes reais. Com isso, faz-se necessario introduzir um ruido nas
variaveis manipuladas perturbando o regime de operagao da coluna, as perturbagdes
introduzidas foram de (+) ou (-) 5%, e na freqiéncia de 3 em 3 tempos de
amostragem, ou seja, 378s ou 0.105h para um regime de operacao da coluna de 18 h,
conforme a figura 6.

0 T T T T T T T Refervedor
1° Prato
2*Prato
J* Prato
8o ------- R bR oo Rl bbby oA - - 4* Prato
I : : : : : : 5" Prato
6° Prato
7" Prato
3° Prato
9" Prato
10° Prato

TEMPERATURA [*C]

TEMPO [H]

Figura 6 — Perfil de temperaturas da coluna durante a excitacao aleatdria.

Como foi mencionado anteriormente na secao 3, faz-se necessario selecionar as
entradas do modelo de inferéncia. Nesse estudo optou-se em utilizar a covariancia
cruzada, utilizando a Equacao (1), para escolher quais temperaturas serviriam como
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entrada do soft sensor. Como pode ser verificado no grafico da Figura 7, as
temperaturas dos primeiros estagios apresentam maior covariancia e menor tempo
de atraso.

Cov aridncia
L

At 50
rasos 0 2 Estagios

Figura 7 — Covariancia cruzada das temperaturas nos estagios e a composicdo metanol.

Ja o grafico da Figura 8 mostra as temperaturas que apresentaram maior
covariancia atrasadas em até 250 periodos de amostragem.
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Figura 8: Covariancia cruzadas das temperaturas dos estagios mais sensiveis.
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Neste trabalho foi decidido utilizar as cinco temperaturas mais sensiveis na
composicao, com base nos trabalhos de Kano et al (2000) e Zambrogna(2005), as
cinco temperaturas mais sensiveis que foram as temperaturas dos cinco primeiros
estagios da coluna T1, T2, T3, T4 e T5.

Por fim, a aquisicao de dados no modelo da coluna foi feita utilizando 442 pontos
referentes a 18 horas de operacdo da planta piloto, com isso foi coletado as 9
variaveis de entrada para treinamento e validacdo da rede neuro-fuzzy, que sédo: T1,
T2, T3, T4, T5, QR, R, Xf e FL e a variavel de saida X1 (Composi¢do do metanol no topo
da coluna). Estes dados foram salvos, em arquivo do Matlab®, para utilizacdo na
etapa seguinte.

5 MODELO INFERENCIAL

A maioria dos processos quimicos, como é o caso da destilagdo, apresentam
comportamento nao linear proporcionando uma modelagem complexa quando sao
utilizadas técnicas classicas de estimacao.

Das metodologias usuais empregadas na construcao do modelo inferencial (soft
sensor), destacam-se os modelos caixa-branca, modelos caixa-cinza e também os
modelos caixa-preta. Este ultimo aplica técnica de sistemas inteligentes na geragao
do sensor, e € a ferramenta matematica mais usualmente empregada na construcao
de soft sensor, por ndo requerer um conhecimento fenomenologico do processo.

Dentre as técnicas de sistemas inteligentes mais aplicadas na construcdo dos
sensores destacam-se a Rede Neural Artificial (RNA) e a l6gica fuzzy.

O emprego de da RNA para construcao de sensores se justifica pela sua habilidade
de aprendizado adaptativo, suas propriedades de generalizacdo e a capacidade de
processamento paralelo. No entanto, os valores das conexdes (pesos) os quais
caracterizam uma RNA sao dificeis de entender e explicar, conferindo pouca
interpretabilidade ao modelo gerado Arruda et al. (2007).

Ja os sistemas de inferéncia fuzzy sao implementacbes computacionais baseadas
nos conceitos da teoria de conjuntos nebulosos, nas regras Se-entdao nebulosas e na
inferéncia nebulosa (Jang et al., 1997). Estes sdo adequados para criagao de modelos
a partir de um conhecimento explicito de um conjunto de dados, originario de
especialistas humanos.

Recentemente surge o conceito e a aplicacdo de sistemas hibridos, cujo termo
hibrido significa cruzamento de espécies diferentes, que utiliza duas técnicas de
modelagem, que proporciona um sistema heterogéneo com caracteristicas
inteligentes.

A técnica hibrida mais aplicada é aquela que combina em sua arquitetura as redes
neurais artificiais e a logica fuzzy, gerando uma modelagem Neuro-Fuzzy, cuja
associacdo das técnicas permite integrar as vantagens de cada abordagem e
minimizar as deficiéncias de ambas.

O sistema Neuro- Fuzzy é a técnica empregada neste trabalho, por ser o meio
mais facil de inserir conhecimento a priori dentro de um soft sensor. Entretanto, um
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problema pode ocorrer devido ao aumento da dimensdo da entrada, isso faz com
que a base de regras fuzzy promova um aumento exponencial levando a um
aumento no custo computacional, na meméria do sensor e na quantidade de dados
necessarios para treinamento do soft sensor.

Tendo em vista os problemas relacionados ao niUmero de entrada e para garantir a
viabilidade do sensor é utilizada uma técnica baseada no agrupamento de dados
“Clusterizacao”. Com essa técnica é possivel que a estrutura do modelo represente a
dinamica da aplicacdo, tenha o menor nimero de parametros livres que representem
adequadamente o sistema e contenha uma maior precisao em diferentes faixas de
operacao.

5.1 Agrupamento dos dados

A técnica de agrupamento de dados denominada clusterizacao é uma classificagdo
nao-supervisionada de dados, formando agrupamentos ou clusters.

O agrupamento de dados (data clustering) é uma técnica largamente empregada
para organizagdo, segregacao e compressao de dados, também utilizada na
construcao de modelos (Jang et al., 1997).

Com a clusterizacao ocorre o particionamento de um conjunto de dados em varios
grupos, de forma que a similaridade interna em um grupo seja maior que entre
grupos, cuja similaridade é medida normalmente com base nos calculos da distancia
entre clusters.

As técnicas frequentemente utilizadas para a criacao de agrupamentos, segundo
Takahashi (2006), aplicadas na modelagem através de sistemas nebulosos ou fuzzy,
sao: K-means ou C-means; Fuzzy C-means clustering; Mountain clustering; e a
Subtractive Clustering. Cada uma destas técnicas e seu respectivo algoritmo é
detalhada no trabalho de Jang et al. (1997).

Neste trabalho foi aplicada a técnica de “subtractive clustering” para o
agrupamento das variaveis na criagdo dos sistemas hibridos neuro-fuzzy, que é
obtida pelo comando genfis2 do MATLAB. Essa funcao é aplicada sobre o conjunto
de entradas e saidas, para determinacdo dos centros dos agrupamentos, assim
gerando o numero de regras e de fungdes de pertinéncia das entradas do sistema
neuro-fuzzy.

Esta técnica é utilizada para geracdo do sistema de inferéncia (FIS) do modelo de
sistema de adaptativo de inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS), do tipo Sugeno, que é
conhecido como modelo neuro-fuzzy do tipo 3.

Um dos inconvenientes do uso da técnica substractive clustering é a necessidade
da definicdo do raio de influéncia de cada cluster. O raio de influéncia é a distancia
do centro do cluster até a regido limite do agrupamento. Neste trabalho, foi usado o
método de tentativa e erro para se encontrar o melhor raio na geracao dos sistemas
hibridos neuro-fuzzy.

A aplicacao da técnica permitiu de agrupamento dos dados reduziu o nimero de
regras do sistema.
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5.2 Rede Neural Artificial (RNA)

Uma RNA é um processador paralelamente distribuido constituido por unidades
de processamento simples, nds ou neurbnios, que tém a tendéncia natural de
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso, Haykin (2000).

Redes neurais artificiais consistem de camadas de neurdnios, onde cada neurdnio
é a unidade basica de processamento. A arquitetura da rede é estruturada de uma
forma que os neurdnios estdo interconectados, conforme figura 9.

X7

X

LB

X,

Figura 9: Arquitetura de uma Rede Neural. (1- Vetores de entrada do neurénio; 2- Pesos Sinapticos;
3 - Funcdo de Ativacao; e 4 — Saidas).

O algoritmo de treinamento define como sera realizado o processo de
aprendizagem da rede, ou seja, apés um conjunto de padrdes de entrada ser
apresentado a rede, uma nova informacao é obtida e modificacSes sado realizadas nos
parametros da rede, a fim de que o modelo represente o conhecimento sobre o
conjunto de dados apresentado, de maneira que respostas adequadas sejam
fornecidas pela rede para a solucao do problema.

Uma das caracteristicas importantes da rede neural € a robustez, ou seja, a rede €
tolerante a falhas até um certo nivel, entradas ou saidas nao confiaveis. Devido ao
seu aspecto paralelo, a rede neural executa varias operacbes idénticas e
independentes simultaneamente, com rapidez e eficiéncia. O processo de
aprendizagem é automatico e os ajustes dos parametros da rede sdo realizados
durante esse processo.

Outra caracteristica importante € a capacidade da rede neural de generalizar, isto
é, a partir do conhecimento ja adquirido, a rede é capaz de responder a novas
situacdes, nunca apresentadas a ela anteriormente. Por exemplo, um conjunto de
padroes é dado como entrada, a rede € treinada, entdo um novo conjunto de
padrdes, distinto do anterior, é apresentado a rede neural que ainda é capaz de
classifica-los.
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A técnica de RNA tem sido bastante aplicada na construcao de soft sensor, como
nos trabalhos de Zanata (2007) e Jerbi¢ (2007), ja que elas se diferenciam das técnicas
de inteligéncia artificial simbdlica por ndo necessitarem de uma base de
conhecimento na forma de regras. As redes neurais utilizam dados numéricos,
podendo manipular informacdes incompletas e imperfeitas e, a partir delas, ser capaz
de adquirir conhecimento no processo de aprendizagem.

5.3 Sistemas Fuzzy (Nebulosa)

Sistemas fuzzy sdao baseados na teoria da logica fuzzy e dos conjuntos fuzzy,
propostos por Zadeh em 1965. A |6gica booleana define as variaveis como sendo
verdadeiras ou falsas, 1 ou 0 respectivamente, enquanto na logica fuzzy, as variaveis
sao mapeadas em graus de pertinéncia que variam de 0 a 1.

A l6gica fuzzy foi inicialmente construida a partir dos conceitos ja estabelecidos da
logica classica. Operadores humanos foram definidos a semelhanca dos
tradicionalmente utilizados e outros foram introduzidos ao longo do tempo, muitas
vezes por necessidades de carater eminentemente pratico.

Se um operador humano for capaz de articular sua estratégia de agdo como um
conjunto de regras da forma Se... Entdo, um algoritmo passivel de ser implementado
em computador pode ser construido.

O resultado é um sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria de
Conjuntos Fuzzy e Légica Fuzzy fornecem o ferramental matematico para se lidar
com as tais regras linguisticas.

Um conjunto fuzzy A em um universo X € definido por uma funcao de pertinéncia:

wa(x): X — [0,1] (2)
O conjunto fuzzy é representado por um conjunto de pares ordenados:
La(x
4= {M} x EX (3)
x

A funcao pertinéncia pa(x) indica o quanto x é compativel com o conjunto A. Um
determinado elemento pode pertencer a mais de um conjunto fuzzy, com diferentes
graus de pertinéncia.

A funcdo pertinéncia do conjunto fuzzy define os graus de pertinéncia dos
elementos, a figura 10 mostra as fun¢des pertinéncias mais comuns.
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Figura 10: Fungdes pertinéncias mais comuns aplicadas nos conjunto fuzzy.

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o conjunto de elementos no

universo X para os pa(x) > 0. Um conjunto fuzzy cujo suporte é um uUnico ponto x'
com pa(x’) € chamado de conjunto unitario fuzzy. Assim, um conjunto fuzzy também
pode ser visto como o mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0,1], o que
implica em expressar o conjunto fuzzy por sua fungdo de pertinéncia.

Os sistemas de inferéncia fuzzy (FIS) tem sido bastante aplicados na construcao de
soft sensor, como nos trabalhos de Arruda et al. (2007) e Takahashi(2006). A
arquitetura de um sistema de inferéncia fuzzy é mostrada na figura 11.

base de conhecimento

entrada
N = dados regras
; i | nebulizagao desnebulizacao
(discrato) 1 l_ ' ' rd.'scf&ro)
i —— - mecanismo de inferéncia '
(nebuloso) (nabuloso)

Figura 11: Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS). (Fonte: Takahashi H. J.(2006)).

5.4 Sistemas Hibridos Neuro-Fuzzy

A técnica hibrida neuro-fuzzy utiliza o sistema adaptativo rede neural,
permitindo que este seja interpretado através de regras da logica fuzzy.

Os modelos adaptativos sdao assim chamados por possuirem um algoritmo de
aprendizado capaz de ajustar os seus parametros e/ou sua estrutura a partir dos
dados da entrada real.

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



9360 A. MORAIS, R. SANTOS, C. SODRE, F. CARVALHO, W. VIEIRA

Entre os modelos adaptativos mais empregados na construcao de um sensor
destacam-se o criado de forma pioneira por Jang et al. (1997), o ANFIS (Sistema
Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy). O modelo ANFIS pode ser construido
carregando o comando anfisedit no Matlab.

A idéia basica de um sistema neurofuzzy é implementar um Sistema de
inferéncia Fuzzy, numa arquitetura paralela distribuida de tal forma que os
paradigmas de aprendizado comuns as RNA’s possam ser aproveitadas nesta
arquitetura hibrida.

A figura 12 mostra uma rede neuro-fuzzy, de modelo ANFIS, com trés entradas
(X1, Xz X3) normalizadas, que sdao escalonadas dentro do intervalo de [0,1], cujo

intervalo é
dividido em
dois niveis:
baixo X! e alto.
X2
X3

Camadal Camada2 Camada3 Camada4 Camada5

Figura 12: Arquitetura de um sistema Neuro-Fuzzy. (Fonte: TITO, E. A. H (2001))

Na figura acima a 12 camada computa o grau de pertinéncia das entradas x1, x2 e
x3, baseada nas fungdes de pertinéncia, Ai = alto e Bi = baixo, etapa conhecida como
fuzzyficacdo, na 22 camada cada nd corresponde a uma regra e calcula com que grau
de pertinéncia o consequiente da regra esta sendo atendido (conhecida como disparo
das regras); na 32 camada é realizada uma normaliza¢do nos niveis de disparo das
regras; a 42 camada calcula as saidas dos neurdnios obtidas pelo produto entre os
niveis de disparo normalizados e valor do conseqliente da regra; a 52 e ultima
camada é conhecida como defuzzyficacdo, que calcula a saida do sistema.

Pagliosa (2007), define as vantagens de aplica um sistema neuro-fuzzy: as RNA’s
podem ser utilizadas para aprender as regras fuzzy; As regras fuzzy podem ser
utilizadas para inicializar a estrutura de um RNA a fim de acelerar o treinamento e
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melhorar a generalizacao; As RNA’s podem ser usadas para refinar as regras fuzzy e
fungdes de pertinéncia.

6 - VALIDACAO DO MODELO

O sistema adaptativo de inferéncia neuro-fuzzy ANFIS foi utilizada na construcao
do sensor, pois a associacao entre Rede neural e logica fuzzy permite integrar as
vantagens de cada abordagem e minimizar as deficiéncias de ambas.

Apos o estudo de selecdo de variaveis na se¢do 3 foram selecionadas 9 variaveis
de entrada para o soft sensor. No entanto, para se obter um melhor desempenho da
rede neuro-fuzzy, optou-se por utilizar uma regressao de um tempo de amostragem
nas variaveis selecionadas, alterando o nimero de entradas de 9 variaveis para 18,
sendo 9 variaveis instantaneas e 9 variaveis em um tempo de amostragem anterior.
Conforme a figura 13.

SOFT SENSOR
MODELO

NEURO-FUZZY

T3 mA)
T4TA)
T3 m-1]
Q@R T
R (T-1]
HF(TA)
FL (111

Figura 13 — Soft sensor para inferir a composicdo de metanol no topo da coluna (X;).

Como discutido na secao 5 o numero de entradas pode ser uma limitacao no
desempenho do sistema neuro-fuzzy. O aumento do nimero de entradas para 18,
proporcionando também um aumento no conjunto de dados, ndo colocou em risco a
viabilidade do soft sensor, uma vez que foi utilizada a técnica de agrupamento de
dados “Clusterizacao”.
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No treinamento da rede neuro-fuzzy foram utilizados 440 pontos, estes foram
divididos em dois grupos: treinamento “286" e validacao “154". Logo, foi formado um
sistema neuro-fuzzy com 18 entradas e uma saida, formando um conjunto de 42
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regras fuzzy. A figura 14 mostra arquitetura da rede ANFIS.
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J& o grafico da Figura 15 mostra o resultado obtido no valor inferido da
composicao de topo feita pelo soft sensor, comparado com os valores desejados da

Figura 14 — Arquitetura da Rede Neuro-Fuzzy.
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Figura 15 — Comparagao do valor estimado da composicao feita pelo soft sensor.
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Conforme o grafico acima apresentado, o soft sensor apresentou bons resultados
para estimar a composicao de topo do processo de destilagdo binaria.
O grafico da Figura 16 apresenta o erro absoluto para cada ponto do soft sensor.

-3

2L i

Erro Absoluto

-8 1 1 1 1
0 100 200 300 400
NUmero de dados

Figura 16 - Erro apresentado para os conjuntos dos dados.

O grafico do erro mostra como a simulacdo do soft sensor se mostrou proxima da
real, gerando um erro para todo o conjunto de dados na ordem de 10~

7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma estratégia de constru¢do de um analisador virtual.
Essa estratégia foi desenvolvida em cinco etapas. Na primeira etapa foi feita a
aquisicao de dados de um modelo dinamico, de uma planta piloto. Na segunda etapa
foram selecionadas as variaveis de entrada, com base em uma analise de
sensibilidade. A terceira etapa consistiu em construir um modelo inferencial
utilizando modelagem com a técnica neuro-fuzzy, que a associa rede neural artificial
e légica fuzzy permitindo integrar as vantagens de cada abordagem e minimizar as
deficiéncias de ambas. Para utilizacao da técnica neuro-fuzzy foi introduzido a quarta
etapa do trabalho, onde foi possivel diminuir no nimero de regras da logica fuzzy
para 42, permitindo o uso do conjunto de dados das 18 variaveis de entrada. A
quinta e Ultima etapa permitiu validar o modelo inferencial e comparar seus
resultados com a composicao real do topo da coluna de destilacao.

O soft sensor construido mostrou bons resultados para inferenciar a composicao
de topo do processo. Assim, percebe-se a importancia dessa ferramenta em
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substituicdo as metodologias tradicionais de medicao, possibilitando a medicdo
dessa variavel e de outras variaveis de interesse, em tempo real. Com isso, a aplicagdo
do soft sensor torna-se viavel diante das dificuldades operacionais a serem
encontradas nos processos industriais.

Para trabalho futuros podem ser utilizadas outras técnicas para dimensionalizar o
conjunto de dados das entradas, como por exemplo, a técnica de andlise de
componente principal dinamica (DPCA), assim permita minimizar o erro de
treinamento e validacao da rede neuro-fuzzy.
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