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Resumo

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) buscam imitar o raciocinio humano
através da aplicacdo de regras logicas, para um conjunto de dados disponivel, de modo a
chegar a uma forma mais eficiente de resolver problemas. Sendo um dos ramos da IA, a
técnica neuro-fuzzy abordada neste estudo, serd aplicada em controladores de processos que,
por sua vez, sao formados por estruturas de regras logicas de dificil defini¢do, pois existem
inimeras possibilidades de configuracdes que podem ser adotadas para o ajuste do
controlador. Nessa perspectiva, buscou-se compreender qual a influéncia que cada
possibilidade de configuracdo pode exercer no desempenho do controlador. Desta forma,
verifica-se o desempenho das propostas de configuracdo por meio de testes de simulacio
numérica de modelos construidos em ambiente Matlab®/Simulink de uma planta didética de
um processo de neutralizacdo do pH. Paralelamente a este estudo, um sistema de supervisao
industrial elaborado em InduSoft Web Studio® (IWS) foi desenvolvido para gerar os dados de
treinamento do controlador, a fim de obter maior representatividade quanto a operagdo
manual da planta num processo real. Os resultados obtidos pelos controladores avaliados
mostraram que, tanto para a varidvel controlada pH quanto para o nivel do tanque, a fungao de
pertinéncia (FP) gaussiana simétrica, o método ‘OU’ (probabilistico), o método ‘E’ (produto),
tipo de saida linear da FP e método de otimizag¢do hibrido potencializaram o desempenho do
controlador, confirmando a importincia da escolha das configuragdes no ajuste do controlador

neuro-fuzzy para o processo estudado.

Palavras chave: fuzzy, neuro-fuzzy, controle de processo de neutralizagao.
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Abstract

Intelligent Systems (IS) replicate the human reasoning by applying logical rules to
a database to arrive at a more efficient way of solving problems. But the great problem of
techniques based on rules is that it needs to have an appropriate strategy of the structure and
also adjusting the settings, which both are of fundamental importance for good system
performance. Given that the structures and configurations of the controller presented in the
literature have not been evaluated on the impact of each configuration might have on the
process control performance, so the motivation of this work it is doing this analysis, since it is
really significant to control the model. Numerical simulation tests built in Matlab / Simulink
environment were carried out, taking into account the various settings available in the neuro-
fuzzy controller and then compared their control performances in a neutralization process
model. At the same time, an industrial monitoring system in InduSoft Web Studio® (IWS)
was developed to generate the training data for the controllers, in order to provide greater
representation of the manual operation of the process. The simulation results of the
neutralization process under the action of the settings and the rules designed to adjust the
ANFIS controller showed that, to achieve the good performance of the controller, the settings
and the rules should be considered, confirming its importance on the control performance of

the process.

Keyword: fuzzy, neuro-fuzzy, neutralization process control.
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1.Introducao 1

Capitulo 1

1.1 Introducao

Na quimica, um dos principais desafios para o controle do pH de um
processo de neutralizacdo é dominar a ndo linearidade que interfere no ganho do
processo reduzindo a precisdo de controle em processos industriais tais como:
tratamento de efluentes ou processos quimicos que envolvam reagdes quimicas.
Algoritmos baseados em controladores convencionais sio comumente empregados para
controlar automaticamente o pH, porém, estes exigem numerosas tentativas de ajuste
fino demandando tempo, matéria prima, mao de obra e, afetando a qualidade dos
produtos e a produtividade. Por conseguinte, as limitacdes apresentadas pelo
controlador PID proporcionam maiores custos e por vezes, baixa eficiéncia. Para
resolver estes problemas, muitos pesquisadores t€ém estudado sobre métodos
efetivamente mais precisos e eficientes de controle, baseados nos conceitos de

Inteligéncia Artificial.

Do ponto de vista matemdtico, modelar sistemas ndo lineares pode ser
complicado, tomar tempo e, em alguns casos, hd necessidade de se levar em
consideragdo: (i) a validade de hipdteses simplificadoras, (ii) a defini¢do de um ponto de
operacao e sua linearizagdo, (iii) a obten¢do de parametros do sistema, (iiii) a
necessidade de um modelo complexo do processo. Estes fatos nos remetem a uma maior
aplicagdo e desenvolvimento de técnicas avancadas de controle que, sendo ramo da

inteligéncia artificial (IA), imitam a experi€éncia humana adaptando-se de maneira
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generalizada e adequada aos modelos matematicos complexos ou ndo lineares.

(SIVAKUMAR, SAHANA e SAVITHA, 2012).

No campo da engenharia, a 16gica fuzzy deve ser vista como uma interface
vantajosa e facil de usar para desenvolver programas de controle, ajudando os
engenheiros a concentrar-se nos objetivos funcionais do processo, € ndo sobre a
matematica. Adaptar os parametros de controle fuzzy para obter o melhor desempenho é
de vital importancia durante a implementacao pratica do controlador. Com isso, técnicas
avangadas da IA tais como, redes neurais artificiais (RNA) e 16gica fuzzy (FL) tem sido
cada vez mais aplicada em muitos campos da engenharia quimica desde sua introdugao
como uma ferramenta matemética auxiliar para resolver problemas de sistemas com nao
linearidade acentuada (MAMDANI e ASSILIAN, 1975) e (TAKAGI ¢ SUGENO,
1985).

Embora a 16gica fuzzy permita modelar sistemas utilizando o conhecimento
e a experiéncia humana baseada em regras “SE ..., ENTAO”, este método nem sempre é
suficiente por si sO e isto também vale para as redes neurais que sé lidam com dados
numéricos em vez de expressoes lingiiisticas. Sivakumar, Sahana e Savitha (2012), em
sua pesquisa com sistemas ANFIS (adaptive neuro fuzzy inference system),
demonstraram que esta deficiéncia pode ser superada através da combinagdo dos
beneficios de ambos os métodos, todavia, a unido das técnicas apresentadas
anteriormente preservam suas estruturas baseadas em regras e a geracdo adequada da
sua estrutura ndo é uma tarefa trivial, pois existem inimeras possibilidades de

configuragdes que podem ser adotadas para o ajuste do controlador.

Segundo Simdes e Shaw (2007), o problema dos sistemas baseados em
regras € que necessitam dispor de uma estratégia adequada da sua estrutura e o ajuste
dos parametros torna-se de fundamental importancia para o desempenho do sistema de
controle e por conseqiiéncia, a eficicia dos componentes do controlador podem ser
verificadas em termos de precisdo do controle. A constru¢do da base de regras
representa os aspectos fundamentais de todas as agdes tedricas e praticas de um Sistema
Inteligente (SI), pois € na base de regras que se caracteriza uma solugdo aproximada dos

problemas com presenca de incertezas contidas nas diversas dreas do conhecimento.
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Normalmente, as pesquisas apresentam varias metodologias de avaliacdo ou
algoritmos de processamento, que permitem ao usudrio focalizar sua atencdo nas regras
que mais se destacam dentro do conjunto gerado, ou seja, nas fun¢des de pertinéncia
que podem, muitas vezes, ndo representar a maximizag¢ao do desempenho do modelo em
certos estudos. Surge entdo, a necessidade de se investigar as configuragdes que
complementam o desempenho destas regras que se baseiam a inteligéncia artificial, cujo
interesse aqui estd nos controladores neuro-fuzzy, capazes de lidar com ndo linearidades

de modo direto.

E evidente que a alteragio dos pardmetros estruturais do controlador, ou
seja, as configuracdes de funcdes de pertinéncia dos valores lingiiisticos, os métodos de
raciocinio difuso (operadores) e o nimero de regras, afetam a sintonia das funcdes de
entrada e de saida. Para se criar um controlador, precisa-se definir o tipo da fun¢do e
ajustar as configuracdes do controlador que indicam o desempenho do modelo (LOTFI
e TSOI, 1994). Porém, compreender qual a contribuicdo que cada estratégia de regras e
configuragdes adotadas pode propiciar ao controle do modelo nao estd evidente e torna-

se a motivagado deste trabalho.

Paralelamente a este estudo, um sistema virtual de supervisao industrial foi
desenvolvido para gerar os dados de treinamento dos controladores. Esse sistema virtual
criado busca imitar o controle manual realizado pelo especialista do processo e
representa as informacdes presentes numa planta fisica real de um processo de

neutralizacdo.

Como motivacdo deste trabalho, buscou-se entdo compreender qual a
influéncia que cada possibilidade de configuracdo pode produzir no desempenho do

controlador. A metodologia, resultados e anélises sdo apresentados e discutidos a seguir.

1.2 Hipotese

Todos os parametros de configuracdo de um controlador neuro-fuzzy
possuem influéncias determinantes no desempenho de controle aplicado em um

processo quimico de neutralizacao.
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1.3 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo geral analisar os efeitos que cada conjunto de
configuragdes adotadas em um controlador neuro-fuzzy pode propiciar ao desempenho
de controle regulatério de um processo de neutralizagdo, usando conhecimento

especialista baseado em um software de supervisao.
Como objetivos especificos, sao propostos:

e Implementar no software Matlab®/Simulink um modelo que represente de maneira
realista o processo de neutralizacao;

e Obter o conhecimento especialista do processo (base de dados) para o treinamento
dos controladores neuro-fuzzy, através da interacdo do modelo do processo
construido no software Matlab® com um simulador virtual de processo
desenvolvido em plataforma InduSoft Web Studio® (IWS);

e Determinar a arquitetura mais adequada, quanto ao desempenho de controle, para os
controladores ANFIS;

e Simular o processo de neutralizacdo utilizando varios controladores neuro-fuzzy
com diferentes configuracgdes;

e Comparar os resultados das simulacOes obtidas para as varias configuragoes dos
controladores neuro-fuzzy por meio dos cdlculos dos parametros de erro (ISE, ITSE,
IAE e ITAE);

e Obter os parametros de configuracdes dos controladores neuro-fuzzy com maior
contribuicdo ao desempenho do controle regulatério aplicado a um processo de

neutralizacao.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica e Revisao
Bibliografica

Neste capitulo serd apresentada a técnica avancada de controle neuro-fuzzy
(ANFIS). Porém, para estudar os efeitos que o conjunto de parametros utilizados para se
projetar controladores neuro-fuzzy podem exercer sobre o controle de um processo de
neutralizacdo, faz-se necessario um detalhamento sobre teoria da 16gica fuzzy (LF) do
ponto de vista matemético, devido ao foco deste estudo estar nas configuracdes dos
parametros. Na seqiiéncia, uma revisdo bibliografica sobre dos estudos ja realizados que
contemplam as relacdes entre as configuragdes dos controladores fuzzy e neuro-fuzzy e

o desempenho produzido no controlador.

2.1Fundamentacao Tedrica

2.1.1 Sistemas neuro-fuzzy (ANFIS)

Como mencionado anteriormente, as técnicas de inteligéncia artificial t€ém
sido bastante aplicadas em sistemas ndo lineares. Dentre as técnicas inteligentes estio as
redes neurais artificiais (RNAs), os sistemas nebulosos (LF) e os sistemas neuro-fuzzy

(ANFIS).
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Uma das maiores dificuldades na utilizacdo de redes neurais artificiais é
encontrar a configuracdo adequada de sua estrutura para que ela apresente resultados
satisfatorios, ou seja, descobrir qual a funcao de ativacao dos neurdnios de cada camada,
quantas camadas e quantos neurdnios em cada camada deve ter a rede neural pode se

tornar um trabalho arduo e cansativo.

Nos sistemas que se utilizam da légica fuzzy, deve-se descobrir o tipo, a
quantidade e o formato das funcdes de pertinéncia a serem utilizadas e definir as regras
e os operadores para o tratamento de suas entradas. Caso sejam utilizados modelos
nebulosos de interpolacdo, deve-se determinar o grau e os coeficientes dos polindmios

das funcdes de saida.

Na busca constante por técnicas que atendam as crescentes necessidades da
industria quimica, a mistura de técnicas vem ganhando espaco. Normalmente, uma
técnica hibrida tenta combinar as vantagens das técnicas misturadas, de forma a gerar
um sistema ainda melhor. Por esta razdo, a metodologia ANFIS proposta por (JANG,
1993) ¢ utilizada para adaptar os parametros do controlador fuzzy de acordo com os
dados reais relacionados a problemas especificos, no caso a RNA, de forma que os
algoritmos de aprendizado possam ser utilizados para ajustar o sistema de inferéncia de
acordo com as entradas e saidas dos dados (FONSECA, 2012). Como defini¢do geral,
os sistemas neuro-fuzzy sdo sistemas que combinam as vantagens das redes neurais, no
que se refere ao aprendizado, com o poder de interpretacdo lingiiistica dos sistemas de

inferéncia fuzzy.

Em contraste aos sistemas fuzzy, as redes neurais ndo consideram o
operador humano para prever o comportamento do sistema, em vez disso, o
comportamento do sistema estd geralmente contido em conjuntos de dados, que sdo
utilizados para o treinamento e aprendizado da rede. Uma vez aprendido o
comportamento do sistema, as redes neurais podem entdo extrair tais regras e passa-las
ao controlador fuzzy, que usa a teoria de conjuntos fuzzy, como ferramental matematico
para se lidar com as regras lingiiisticas. Assim, a combinagdo destas duas tecnologias
pode conter uma resposta completa aos problemas de projeto de sistemas inteligentes

(SIMOES e SHAW, 2007).



2. Fundamentacdo Teodrica e Revisdo Bibliografica 7

Uma das vantagens da técnica hibrida mais evidentes em relacio a técnica
das redes neurais artificiais é a maneira que traduz o conhecimento. Enquanto nas RNAs
o conhecimento ¢é codificado em forma de pesos, cujas acdes sdao de dificil
interpretagdo, no ANFIS o conhecimento € codificado em uma estrutura que possui

certa aproximagdo da 16gica utilizada por humanos.

O ANFIS desenvolvido por (JANG, 1993), pode ser caracterizada como
sendo uma rede neural artificial de seis camadas interligadas através de pesos unitarios,
em que cada camada € responsdvel por uma operacdo que resultard em uma saida
equivalente a encontrada, em uma determinada etapa de um sistema nebuloso do tipo
Takagi-Sugeno (JANG, 1993), JANG e GULLEY, 1995). Trata-se, portanto, de uma
técnica hibrida, de inteligéncia artificial, que infere conhecimentos utilizando os
principios da logica nebulosa e acrescenta a essa estrutura a possibilidade de
aprendizagem inerente as redes neurais artificiais. Dessa forma, esse sistema hibrido
resolve um dos maiores problemas da utilizacdo da 16gica nebulosa que € a sintonia das
funcdes de entrada e de saida. Sob o ponto de vista das redes neurais artificiais, o

ANFIS torna mais simples a defini¢do de sua arquitetura.

A restricdo dessa técnica hibrida € a mesma para os sistemas fuzzy que,
devido ao problema combinatério das regras que podem alcancar um nimero muito
elevado, ndo devem ser utilizados em sistemas com muitas entradas, principalmente se o
universo de discurso delas for muito particionado. Supondo-se, por exemplo, uma rede
neuro-fuzzy com quatro varidveis de entrada e cada uma delas tendo seu universo de
discurso dividido em trés conjuntos nebulosos, pode-se chegar a um total de 81 (3%
regras. Supondo-se agora que se tenha 10 entradas, com trés varidveis lingiiisticas para
cada entrada, chega-se a um total de 59.049 (3'% regras, 0 que torna impraticivel a

utilizacdo desses sistemas (PAGLIOSA, 2003).

A Figura 1 ilustra um ANFIS com duas entradas, duas fungdes de
pertinéncia para cada entrada e quatro funcdes de saida. A primeira camada do sistema
neuro-fuzzy € responsavel pela interpretacdo dos dados e assim como na primeira
camada de uma rede neural artificial, também ndo ocorrem processamentos, portanto
ndo had neurdnios. Devido a isso alguns autores nao consideram essa etapa como uma

camada, enquanto outros a denominam de camada de entrada.
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Figura 1: Exemplo de estrutura ANFIS (FONSECA, 2012).

As informagdes de entrada sdo codificadas na segunda camada do ANFIS,
ou seja, os valores das entradas sao operados por funcdes de pertinéncia que indicardo o
grau de compatibilidade de cada entrada com os respectivos conjuntos de entrada
nebulosos. Portanto os neurdnios dessa camada possuem como fun¢do de ativagdo
funcgdes de pertinéncia. Os parametros dessas fungdes serdo ajustados por um método de

otimizag¢do ou algoritmo de treinamento escolhido.

A operacdo de intersecdo entre as fungdes de pertinéncia de entrada é
realizada na terceira camada, de acordo com o operador escolhido. Os neuronios dessa

camada possuem, portanto, fungdes de ativacdo fixas, ndo ajustiveis.

Na quarta camada da estrutura ilustrada na Figura 1, s@o realizadas as
normalizagdes das saidas da camada anterior. Por realizar apenas essa operagdo, ela
pode ser incorporada ao neurdnio da ultima camada, ficando o sistema ANFIS com
apenas cinco camadas, ou ainda se pode colocd-la como apenas um neurdnio na ultima
camada, permanecendo o sistema ANFIS com seis camadas. A fun¢@o de ativacdo dos

neurdnios dessa camada € descrita na Equacao 1.

fW) = =
W) = o
=W

D)
onde, w; € a saida do neurdnio ida camada anterior.

Os neurdnios da quinta camada sdo ativados por funcdes do tipo Sugeno,

que sdo combinacdes de ordem dos sinais de entrada, portanto essa camada é
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responsavel pelo célculo dos valores dos conseqiientes das regras. Os parametros dessas
funcdes também podem ser ajustados pelo método de otimizacdo ou algoritmo de
treinamento escolhido. A Equacdo 2 descreve uma func¢do do tipo Sugeno, de primeira
ordem, para a estrutura ilustrada na Figura 1. Em muitos casos, o termo independente é

desprezado, reduzindo o nimero de pardmetros a serem ajustados.

f,y)=ax+ By+ vy 2

Finalmente, a ultima camada da estrutura representada na Figura 1 realiza o

somatorio das saidas da camada anterior, apresentando entdo a saida do ANFIS.

Dessa forma, em um ANFIS, o aprendizado consiste no ajuste dos
parametros das fun¢des de ativacao dos neurdnios da segunda e quinta camadas, ou seja,
consiste em otimizar os parametros das fun¢des de entrada e de saida de um sistema
nebuloso Takagi-Sugeno. Isso ocorre porque os neurdnios das demais camadas possuem
funcdes de ativacdes sem parametros ajustdveis. Da mesma maneira que ocorre nas
redes neurais artificiais, o treinamento pode ser realizado com a aplicacdo de métodos
de otimizacdo ou de aprendizagem baseados no gradiente, como a retropropagacao do

€ITO.

A seguir, serd apresentado um detalhamento sobre a l6gica fuzzy mostrando
todas as suas particularidades que devem servir como base para a configuracdo do

controlador proposto e que sao fundamentais para o entendimento deste estudo.

2.1.2Sistemas fuzzy

A ideia bdsica de um sistema fuzzy, € a existéncia do que é chamado de
conjuntos fuzzy. Esses conjuntos sdo funcdes que mapeiam um valor escalar em um
nimero limitado entre O e 1, que indica o grau de pertinéncia desse valor ao conjunto.
De maneira geral, o processo de inferéncia passa por diferentes etapas, que serdo

detalhadas a seguir:

- Fuzificacido: Nesta etapa € feita a transformacao das varidveis de entrada do problema

em valores fuzzy entre O e 1.
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- Regras: As regras podem ser fornecidas por especialistas (‘Se...Entdo...”) ou podem

ser extraidas de dados numéricos treinados pelas redes neurais.

- Inferéncia: Nessa etapa, as regras sdo aplicadas sobre os valores de entrada ja
“fuzificados”, fazendo portanto, o mapeamento dos conjuntos fuzzy. Aqui também ¢é
determinado como as regras sdo ativadas e combinadas, e contempla o sistema de

tomada de decisdo.

- Defuzificacdo: Aqui, as regides resultantes do processo de inferéncia sdo convertidas
em valores para a varidvel de saida do sistema. Esta etapa corresponde a ligacdo

funcional entre as regides fuzzy e o valor esperado.

2.1.3 Propriedades dos conjuntos fuzzy

O entendimento das propriedades dos conjuntos fuzzy sdo extremamente
importantes para a concepg¢do de sistemas que se utilizam desta 16gica, pois os célculos
proposicionais, por exemplo, sdo baseados nestas propriedades (opera¢des). Mesmo nos
casos da técnica neuro-fuzzy, onde os cédlculos proposicionais sdo formados pela RNA,
algumas destas propriedades podem ser alteradas e influenciam no desempenho do
controlador com um todo. A seguir, serdo descritas as propriedades que participam deste

estudo e que serdo avaliadas.

2.1.3.1Interface de fuzificacao

A fuzificacdo consiste em transformar uma quantidade precisa em
quantidade fuzzy. Nesta interface, os valores observados das varidveis de entrada sao
associados ao respectivo universo de discurso, permitindo uma avaliacdo do grau de
pertinéncia aos conjuntos fuzzy associados a cada varidvel (ZADEH, 1973). Esse valor
deve estar necessariamente limitado entre 0 a 1. O grau de pertinéncia O significa que o
valor ndo pertence ao conjunto, enquanto o grau de pertinéncia 1 indica que o valor é

uma representacdo completa do conjunto.
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2.1.3.2 Variaveis lingiiisticas vs Base de conhecimento

Pode-se considerar uma varidvel lingiiistica (ou fuzzy) como um conjunto
de informacdes utilizado para representar de modo subjetivo — e, portanto, lingiiistico —
um conceito ou uma varidvel de um dado problema. Uma varidvel lingiiistica,
diferentemente de uma varidvel numérica, admite apenas valores definidos na
linguagem fuzzy que estd utilizando-se dela. Por exemplo: Nivel é alto. A variavel
‘Nivel’ esta recebendo o valor ‘alto’, que € um dos conjuntos fuzzy definidos para esta

varidvel (Figura 2).
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variavel de entrada: nivel do tanque (m)

Figura 2: Exemplo de conjuntos fuzzy (ANDRADE, 2004).

Os modificadores sdo termos ou operacdes que modificam a forma dos
conjuntos fuzzy (ou seja, a intensidade dos valores fuzzy), podendo-se citar, por
exemplo, os advérbios muito, pouco, extremamente, quase, mais ou menos, entre outros.
Estes podem ser classificados em aumentadores, quando aumentam a darea de
pertinéncia de um conjunto fuzzy, ou, analogamente, diminuidores, quando diminuem a

area de pertinéncia de um conjunto fuzzy.

No caso deste estudo, a base de regras aqui tratada é formada pela rede
neural que extrai as informacdes do comportamento do sistema para entdo passa-las ao
controlador fuzzy, que usa a teoria de conjuntos fuzzy, como ferramental matematico
para se lidar com as tais regras lingiiisticas. Com isso, a elaboracdo das varidveis
lingiifsticas, ou seja, os qualificadores (muito, pouco, alto, baixo, ...), as conexdes
16gicas: do tipo E/OU para criar a relacdo entre as varidveis e as implicagdes do tipo: Se

A entdo B; ficam a cardo das redes neurais.
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2.1.3.3 Funcao de Pertinéncia

A funcdo de pertinéncia associa cada elemento do conjunto um grau de
pertinéncia a0 mesmo, isto &, indica o quanto um elemento pertence a ele. No item
anterior, a considerada funcdo caracteristica fy representava a fun¢do de pertinéncia.
Como se pode perceber, para os conjuntos cldssicos, fi pode assumir somente dois
valores, 0 ou 1, enquanto que nos casos dos conjuntos fuzzy, além de 0 e 1, a funcdo de
pertinéncia comporta além dos valores compreendido entre os mesmos, isto €, assume

valores do intervalo [0, 1].

A funcdo de pertinéncia delineia os limites de um conjunto fuzzy, podendo
assumir vérias formas graficas, sendo que o contexto de aplicacdo € que determinard se
uma forma especifica € adequada ou nao aquela situacdo (JANG e GULLEY, 1995). A
caixa de ferramenta que opera a logica fuzzy no software Matlab®/Simulink, chamado
de Fuzzy Logic Toolbox - FLT- M apresenta onze tipos de func¢des de pertinéncia (FP ou
mf - membership function): triangular (trimf), trapezoidal (trapmf), gaussiana simétrica
(gaussmf), gaussiana ndo simétrica (gauss2mf), sino (gbellmf), sigmoidal (sigmf),
diferenca entre duas funcdes sigmoidais (dsigmf), produto entre duas fungdes
sigmoidais (psigmf), func¢do spline Z (zmf), funcdo spline S (smf), produto entre duas
funcdes spline, conhecida como Fun¢do P (pmf). As equacdes que representam estas

funcdes de pertinéncia estao representadas na Tabela 1.

Tabela 1: Funcdes de pertinéncias dos conjuntos fuzzy.

Triangular (trimf)

' fen) = mos(oin (54230

Onde, a forma triangular ¢ uma funcdo do vetor x e depende de trés pardmetros
escalares: a, b e c¢. Os parametros a e ¢ localizam-se na base do tridngulo e o
parametro b no pico do triangulo. Os parametros sdo listados nesta ordem: y = trimf
° : h (x,[a b c])

4 o
Universo de Discurso

Grau de Pertinéncia
a

Trapezoidal (trapmf)

x—ad—x
1 f(x;a,b,c,d) = max (mm (m,m),o)

os Onde, a forma trapezoidal € uma funcéo do vetor x e depende de quatro pardmetros
escalares: a, b, c¢ e d. Os parametros a e d localizam-se na base maior do trapézio e os
parametros b e ¢ localizam-se na base menor deste. Os pardmetros sdo listados nesta
0 T ordem: y = trapmf (x,[a b ¢ d]).

Grau de Pertinéncia

a 2 + ]
Universo de Discurso




2. Fundamentacdo Teodrica e Revisdo Bibliografica 13

Tabela 1: Funcdes de pertinéncias dos conjuntos fuzzy (Continuagao).

Gaussiana simétrica (gaussmf)

Grau de Pertinéncia
P
o B & W -
NZ

=

4 & -]
Universo de Dizcurso

—(x-0)?
f(x;0,c) =e 202

Onde, a forma gaussiana simétrica ¢ uma funcdo do vetor x e depende de dois
pardmetros o (varidncia) e ¢ (média). Os pardmetros para func¢do gaussiana simétrica
representam os parametros oe c listados nesta ordem: y = gaussmf (x,[sig c]).

Gaussiana ndo simétrica
(gauss2mf)

0,25

Grau de Pertinéncia
e
o B i -
N >
-
@
@

Universe de Discurso
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Onde, a forma gaussiana ndo simétrica € uma func@o do vetor x e depende de dois
parametros sig e ¢. A funcgio gauss2 é a combinacao dos dois argumentos destes dois
parametros, ou seja, [sigl, cl e sig2, c2]. O primeiro argumento determina a forma
esquerda da curva e o segundo argumento determina a forma direita da curva. Sempre
que cl < ¢2, a fungdio gaussiana ndo simétrica atinge o valor maximo de 1. Caso
contrdrio, o valor maximo serd inferior a 1. Os parametros sdo listados nesta ordem: y
= gauss2mf (x,[sig] cl sig2 c2]).

Sino (gbellmf)

Grau de Perinéncia
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Universo de Dizcurso

=
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Onde, a forma sino generalizado € uma funcéo do vetor x depende de trés pardmetros
a, b e c. O parAmetro b é normalmente positivo e o pardmetro ¢ localiza o centro da
curva. Os parametros sdo listados nesta ordem: y = gbellmf (x,[a b c]).
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Sigmoidal (sigmf)

Universo de Discurso
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Onde, a forma sigmoidal € uma fung¢do do vetor x e depende de dois pardmetros a e c.
Dependendo do sinal do parametro a, a fun¢io sigmoidal torna-se aberta para a
direita ou para a esquerda. Esta forma é adequada para representar varidveis tais
como "muito grande" ou "muito negativo". Os parametros sdo listados nesta ordem: y
= sigmf (x,[a c]).

Diferenca sigmoidal (dsigmf)
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Onde, a forma diferenga sigmoidal € uma fung@o do vetor x e depende do quatro
pardmetros al, cl, a2 e c¢2. A diferenca entre duas destas funcdes apresentadas, ou
seja, [ f1(x; al, cl) - f2(x; a2, ¢2) ] é a fungdo conhecida por diferenca sigmoidal. Os
parametros sdo listados nesta ordem: y = dsigmf (x,[a] c1 a2 c2]).

Produto sigmoidal (psigm 1
g (psigmf) feac) = L
1+ ek
m 1
E s Onde, a forma produto sigmoidal ¢ uma funcdo do vetor x e depende do quatro
5o parametros al, c1, a2 e ¢2. O produto entre duas destas fungdes apresentadas, ou seja,
T [ fl(x; al, cl) * f2(x; a2, ¢2) ] é a fung@o conhecida por produto sigmoidal. Os
E parametros sdo listados nesta ordem: y = psigmf (x[al cl a2 c2]).
o)
o 2 4 & B8 1a
Universa de Discurso
1 x<a
= |1_2(x—a)2 a<x<ib|
Funcdo Z (zmf) —a) <
flab) = x—b\> a+b
2! 2( ) , <x<bh
[T b—a 2
£ 0, x=>b
r.?.‘ as
3 = Onde, a forma ‘Z’ é uma fungdo do vetor x e depende de dois pardmetros a e b que
& estdo localizados nos extremos da parte inclinada curva. A fungdo Z é baseada na

o

o

2 4 ) E
Universo de Discursa

=

fungdo spline de interpolagdo e usa de aproximac@o polinomial por partes, gerando
um polindmio interpolador para cada intervalo entre nés. Os parametros sdo listados
nesta ordem: y = zmf (x,[a b]).
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Tabela 1: Funcdes de pertinéncias dos conjuntos fuzzy (Continuagao).

( 0, x<a

Func¢do S (smf) o -

f(xia:b)*l Z(b—a) 'Z a<x<——

I L17 (z:Z) a+b£x<bJ
aTs| 1 -

Onde, a forma ‘S’ € uma funcdo do vetor x e depende de dois parimetros a e b que
estdo localizados nos extremos da parte inclinada curva. A funcdo S é baseada na
B 5 E © funcdo spline de interpolacdo, porém de forma inversa a fun¢do zmf. Os pardmetros
Universo de Discurso ~ .
sdo listados nesta ordem: y = smf (x,[a b]).

Grau de Pertinéncia
Y
W &

o

o

0, x<a
(x—b)2 Lath
~ N asxs
Funcéo P (pmf) b—a 2
x—b\’ a+b
1-2(3=7) S s<xss
m ! b—a 2
2 fCsab) = 1, b<x<c
2 a7s X — C\2 c+d
Eus 1_2(d7£) €= 2
2 x—d\ ' c+
<x<
Euﬁ Z(dfc) 2 sx=d
5 g 0, x =

]

2 4 & -] 1o
Universo de Di < . . A
niverse fe Hseur=e Onde, a forma ‘P’ é avaliada nos pontos determinados pelo vetor x. Os parAmetros a e

d estdo localizados na base maior da curva, enquanto que b e cestdo localizados na
base menor da curva. A fung@o ‘P é o produto das fungdes smf e zmf. Os parametros

sdo listados nesta ordem: y = pmf (x,[a b ¢ d]).

2.1.3.4 Légica para a Tomada de Decisoes

As logica para a tomada de decisdo dependerd da base de regras construida,
a qual pode ser formada por conhecimento especialista (‘Se...Entdo...”) ou podem ser
extraidas de dados numéricos usando redes neurais. No primeiro caso, a tomada de
decisdo contempla as estruturas baseadas nas func¢des de implicacdio fuzzy e em
operadores de composicdo para a definicao da saida fuzzy do controlador e podem ser
definidos com o uso dos chamados controladores baseados na metodologia de
Mamdani. J4& o segundo caso dispensa a definicdo de func¢des de implicacdo e
operadores para a inferéncia e podem ser definidos com o uso dos chamados

controladores baseados na metodologia de Takagi-Sugeno (ANDRADE, 2009).

A técnica neuro-fuzzy tratard entdo dos chamados controladores fuzzy de
Sugeno, que por sua vez, consistem numa simplificacio do controlador fuzzy de
Mamdani. A parte conseqiiente de cada regra é definida como uma fun¢do das varidveis
lingiifsticas de entrada, assim, ndo se tem mais um conjunto fuzzy como resultado de
cada regra, mais sim um valor numérico. Com isso, ndo existe a necessidade de se
utilizar uma fun¢do de implicagdo. No controlador Sugeno, uma regra pode ser escrita

da seguinte maneira:
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Regra (R): SExé A eyéB, ENTAO z=f(x y) 3)

A agregacdo e a defuzificacdo acontecem da seguinte forma: os resultados
das regras sdo agregados como somas ponderadas das acgdes de controle
correspondentes a cada regra, em que o peso de cada regra é o grau de pertinéncia

calculado para o antecedente da regra, e, com isso, obtém-se um valor numérico final.

O valor de z pode ser determinado como um valor constante, que pode ser
interpretado como um conjunto fuzzy com a caracteristica especial de apresentar um
unico valor com pertinéncia igual a um de todos os demais com pertinéncia zero. Este
tipo de conjunto € denominado singleton, e o seu emprego permite a defini¢do de regras
com valores de saida que representam uma classificacdo da resposta do controlador,
sem alterar a forma simplificada da determinacdo da resposta final do controlador

(ANDRADE, 2009).

De acordo com Jaques et al. (2002), existem vérios métodos para se realizar
a implementacdo dos operadores e da funcdo de implicacdo. Na Fuzzy Logic Toolbox -
FLT-M do software Matlab®/Simulink, usada como referencia para desenvolvimento da
presente pesquisa, estdo disponibilizadas para uso direto do usudrio duas operagdes para
se implementar tanto o operador “E / OU” quanto a funcdo de implicagdo (intersec¢ao
ou unido). Neste estudo, sdo considerados as propriedades dos operadores “E / OU”,

pois as fungdes de implicagdo para a técnica hibrida ficam desabilitadas. Sdo eles:

a) Operadores T-Norma de Interseccdo “E” (ou minimo, min.) e produto algébrico
(prod.). Na operagdo intersec¢do, a fungdo de pertinéncia resultante da interseccao
de dois conjuntos fuzzy de entrada A e B, com fungdes de pertinéncias F4 e Fip,
respectivamente, é definida como o valor minimo, para cada ponto do dominio,
entre as fungdes de pertinéncia F4 e Fp. J4 o produto algébrico, corresponde ao

produto das fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy de entrada.

Minimo — T,,;, (a,b) =Min (a,b)=aNb=a ‘E’ b @)
Produto Algébrico — Tp4 (a,b) = ab 5

b) Operadores S-Norma de Unido “OU”(ou mdximo, max.) e a soma algébrica
(probor, probabilistico). Na operacdo unido, a fun¢do de pertinéncia resultante da
unido de dois conjuntos fuzzy de entrada A e B, com fungOes de pertinéncia Fy e

F', respectivamente, € definida como o valor médximo, para cada ponto do dominio,
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entre as funcdes de pertinéncia F4 e Fp. A soma algébrica, por sua vez, corresponde
a soma das funcdes de pertinéncias dos conjuntos fuzzy de entrada menos o produto

destas funcgdes.

Maximo — S, (a,b) =Max (a,b)=aUb=a ‘OU’ b (6)
Soma Algébrica — Ssa (a,b) =a + b - ab (7)

2.1.3.5 Defuzificacao

ApoOs ter passado pela interface de fuzificagdo e pela unidade logica de
tomada de decisdo, os produtos obtidos ainda sdo conjuntos fuzzy. E necessdrio entio
que estes sejam agregados de forma que a saida corresponda a um tnico conjunto fuzzy
para cada varidvel de saida, formado por todos os possiveis valores de controle e seus
respectivos graus de pertinéncia. Para o controlador Sugeno, a interface apresentada
pelo Matlab®/Simulink é a mesma, entretanto, os campos que definem o modo de
implementacdo da funcdo de implicacdo, o modo de implementacdo de agregacdo e a
op¢ao de soma ponderada (wtsum) ficam desativados, € o campo do método de
defuzificagcdo s6 pode ser preenchido de uma maneira, ou seja, com a média ponderada

(wtaver).

2.2 Revisao Bibliografica

Na ansia por compreender os efeitos das configuracdes dos parametros dos
controladores fuzzy e neuro-fuzzy para entdo encontrar a melhor configuracdo de
maneira pratica e precisa, pesquisadores ao longo dos anos tem estudado vdrias
metodologias de avaliacdo ou algoritmos de processamento que permitem destacar o

melhor conjunto de regras para o ajuste do controlador.

Ship-Peng-Lo (2003) estudou dois tipos diferentes de fun¢do de pertinéncia: fungdo
triangular e fungdo trapezoidal de um controlador ANFIS, a fim de comparar as
precisdes alcangadas nos testes de medi¢do da rugosidade de superficies metdlicas. A

comparagdo indicou que ambas alcancaram precisdo muito satisfatorias. Porém, a
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funcdo triangular alcancou uma precisdo de resposta maior que a funcdo trapezoidal,

demonstrando a importancia na escolha dos parametros do controlador ANFIS.

Em um trabalho sobre controle de trafego, a necessidade de conhecer os efeitos dos
parametros do controlador semaférico fuzzy também foi explorada. Na expectativa de
melhorar o desempenho de controle da operagdo, Andrade e Jacques (2005),
compararam um controlador de base de regras particionada com um controlador de base
Unica, criados a partir das regras existentes em um controlador fuzzy original. Os
resultados da simulacdo da operagcdo do trafego sob a atuagcdo de controladores de
configuragdes diferentes mostraram que a estrutura do conjunto de regras do
controlador fuzzy impactou de modo significativo tanto na resposta do controlador

quanto no desempenho do controle de trafego.

Mais recentemente, Ho et al. (2009) aplicou algoritmo genético no mesmo tipo de
processo de fresagem que Ship-Peng-Lo (2003) estudou. Os pesquisadores utilizaram o
algoritmo genético para destacar a funcdo de pertinéncia do controlador ANFIS que
proporcionasse maior desempenho na a¢do de controle para obter maior precisao em
testes de medicdo da rugosidade de superficies metédlicas. Com base no critério de
minimizacdo do erro médio quadratico (RMSE), os resultados experimentais mostram
que o algoritmo proposto encontrou uma funcdo de pertinéncia que superou o
desempenho da fungdo de pertinéncia triangular ja utilizada em termos de precisio,
confirmando a importincia do efeito das configuracdes do controlador no desempenho

do modelo.

Usta, Akyaz e Altas (2011), investigaram qual a func¢do de pertinéncia teria
maior eficdcia sobre um modelo simulado, que neste estudo, tratou-se de um sistema de
rastreamento solar. Vdrias fun¢des de pertinéncia foram testadas e os resultados dos
desempenhos das fungdes foram comparados entre si. Os resultados das simulacdes
adotando a func¢do triangular apresentaram bons desempenhos e bem aceitdveis para o
controle fuzzy proposto. Observou-se também que, as fun¢des de Gauss e de Cauchy
foram superiores em desempenho quando comparados a fung¢do do tipo Sino e, as
demais funcdes, apresentaram-se inferiores aos resultados da funcdo do tipo Sino.
Portanto, o controle da posicdo do rastreamento solar mais sensivel foi verificado ao
utilizar a func¢do de pertinéncia triangular. Os resultados obtidos também evidenciaram

que o uso de tais controladores também aumentaram a velocidade do tempo de resposta.
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Outro algoritmo genético, nomeado de controlador genético fuzzy tipo-2
(T2GFLG), foi desenvolvido por um grupo de pesquisadores na busca por encontrar o
melhor ajuste das configuracdes dos controladores fuzzy. O grupo propds uma forma de
projetar tais fungdes de pertinéncia e conjuntos de regras fuzzy automaticamente, sem a
dependéncia de especialistas humanos(SHILLT et al., 2011). Como resultado,
encontraram um método adaptativo de auto aprendizagem capaz de gerar parametros de
fungdes de pertinéncias considerados ideais, estabelecendo regras de controle fuzzy
confidvel, sem qualquer conhecimento, a priori, pelo especialista sobre o processo. A
metodologia aplicada se baseia em otimizar a base de regras, encontrando assim, um

conjunto ideal de pardmetros para o problema a ser resolvido.

Mohamad et al.(2011), apresentaram um estudo usando controlador fuzzy
em sistemas térmicos de aquecimento. Os sistemas foram modelados matematicamente
e simulados usando Matlab®/Simulink. Cinco tipos de fungdes de pertinéncia foram
projetadas e testadas, sendo: gaussiana simétrica, triangular, trapezoidal,
trapezoidal/triangular e sino generalizado, e posteriormente comparadas considerando
quatro diferentes base de regras (3x3, 5x35, 7x7 e 9x9). Os resultados foram comparados
com base no overshoot, estabilidade e desempenho IAE. Os resultados apontaram que
controlador fuzzy usando funcdo trapezoidal/triangular combinado e fun¢do triangular

com base de regra 3x3 alcancaram as respostas mais satisfatorias.

Outro grupo de estudos, de Nunes e Ribeiro (2013), testaram a
confiabilidade do sistema ANFIS na classificacdo bindria de ataques a redes de
computadores, problema crescente em nosso tempo. Para isso, foram testados trés
modelos ANFIS baseados em trés fungdes de pertinéncia, trapezoidal, gaussiana e
produto sigmoidal, para a base de dados publica. Os resultados, calculados a partir do
desvio quadrdtico médio, mostraram que os modelos configurados com a func¢do de
pertinéncia trapezoidal apresentaram a menor taxa de erro contra um conjunto de 100
mil conexdes aleatérias. No entanto, os trés modelos testados se mostraram aptos a
detectarem anomalias em conexdes, com taxas proximas as atingidas pelo modelo mais

eficiente, podendo também serem considerados.

Um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) foi aplicado para
predizer a relagao ‘condic¢des de trabalho vs acidentes de trabalho’ com base em dados

reais de acidentes originados em estaleiros. Os tipos de acidentes foram relacionados a



2. Fundamentacdo Teodrica e Revisdo Bibliografica 19

Fatores de Gravidade (GF) e usados como valores de entrada para formar o modelo
ANFIS. Virias funcdes de pertinéncia foram utilizadas para a formacdo dos
controladores. Pdde-se concluir com base no erro médio para a predicdo de riscos de
acidentes que, utilizando a func¢do Gaussiana obtém-se uma maior predicdo quando
comparadas as demais Fungdes utilizadas (FRAGIADAKIS, TSOUKALAS e
PAPAZOGLOU, 2014).

Sun et al. (2015) avaliaram as predicdes dos coeficientes de desempenho
(COP —Cosefficient of Performance), usando as técnicas de redes neurais artificiais
(RNA) e neuro-fuzzy (ANFIS), para uma bomba de calor convencional e um bomba de
calor geométrica com parametros limitados. O método baseado no modelo de rede
neural foi testado com diferentes neurdnios na camada oculta e foram comparados os
COPs gerados. Os modelos com cinco neurdnios na camada oculta pareceu ser a melhor
topologia para a predi¢do da COP para ambos as bombas testadas. Quanto ao método
ANFIS, este foi testado com diferentes fun¢des de pertinéncias e seus resultados foram
comparados entre si. Os pesquisadores observaram que para a bomba de calor, a funcio
Gaussiana com trés funcdes de pertinéncias foi a que apresentou melhor COP. J4 o
modelo ANFIS ideal para prever os COP da bomba de calor geométrica foi a Gaussiana
com duas fun¢des de pertinéncia. Constataram também que, os dois modelos testados
apresentaram alta precisdo e confiabilidade para calcular os indices de desempenhos dos

sistemas estudados.

Em termos de requisitos de tempo real, ou seja, uso minimo de memoria e
obtencdo de célculos mais rdpidos, na literatura € possivel encontrar recomendacoes
para o uso da funcdo de pertinéncia triangular, que estd presente na forma padrao do

sistema fuzzy. (FILETI, ANTUNES, et al., 2007).

Pelos relatos da literatura, observa-se que chegar na configuracio ideal do
controlador ndo € uma tarefa simples, porém € essencial para alcancar a precisdo da
resposta pretendida. Nota-se também que a literatura tem focado sua atengdo nas regras
que mais se destacam dentro do conjunto gerado, ou seja, nas fungdes de pertinéncia e
também que, estudos relacionado a processos quimicos pouco sdo explorados quanto
aos efeitos que tais configuracdes de controle podem proporcionar. Sendo assim,

pretende-se fazer uma avaliagdo mais ampla, considerando as etapas de fuzificacdo,
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inferéncia e defuzificacdo e, compreender os efeitos gerados por estes ajustes em

processos quimicos.



3. Simulaciao Computacional 21

Capitulo 3

Simulacao Computacional

O presente Capitulo tem como propdsito apresentar: (i) o processo de
neutralizacdo; (ii)a elaboracdo da base de conhecimento do sistema neuro-fuzzy; (iii) a
simulacdo das diferentes configuragdes do controlador neuro-fuzzy. Todas estas etapas
foram realizadas através das ferramentas computacionais InduSoft Web Studio® (IWS) e

Matlab®.

As simulagdes e os modelos apresentados nesse Capitulo (planta do processo,
conhecimento especialista e os controladores formados) serdo utilizados para o
entendimento dos efeitos que as configuracdes dos controladores ANFIS oferecem sobre

a resposta de controle do sistema proposto.

3.1 Processo de neutralizacao do pH

A planta em estudo é formada por um reator de tanque continuo agitado
(CSTR) alimentado por duas correntes: uma corrente de solucdo dcida (HCI) e uma
corrente de solucdo basica (NH4OH). A concentracdo dos reagentes sio 1,86.10” kmol
/m’de 4cido e 1,00.10° kmol/m’ de base. O estado de equilibrio do processo ocorre

quando as concentragdes dos ions hidrogénio e hidroxila forem equivalentes. A vazao
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nominal do 4cido no regime estaciondrio (¥,), bem como a vazio de base (F}) sdo iguais
a 0,264 m>/min e 0,236 m>/min respectivamente e, correspondem ao valor de pH de 10.
Nesse processo, o dcido de cloridrico (HCI) deve ser continuamente neutralizado por
hidréxido de amdnio (NH4OH). O nivel do tanque pode ser ajustado por uma vélvula
localizada na saida do tanque de mistura com limites entre 0% (fechada) e 100%
(aberta). Um controlador neuro-fuzzy é empregado para ajustar o perfil da varidvel
manipulada assegurando os valores de pH desejado e um outro controlador neuro-fuzzy é

utilizado no controle da vazao de saida para manuten¢do do nivel do meio reacional.

Para este processo, assume-se que a mistura € instantanea. A temperatura do
meio e a densidade da mistura sio constantes. Um esquema simplificado do processo de
neutralizacdo é descrito na Figura 3. As especificacdes fisicas do reator encontram-se na
Tabela 2. As varidveis do processo em conjunto com seus valores nominais sao

apresentadas na Tabela 3.

V-1 V-2 |
Acido Base

!\?/\ I
_ Juc (o) e
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Figura 3: Diagrama do processo de neutralizacdo em estudo.

|
|
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Tabela 2: Especificacdo do reator.

Variaveis Simbolo Parametros
Altura h 2,500 m
Area da base Ay 4,909m*

Volume Vv, 9,818m°




3. Simulaciao Computacional 23

Tabela 3: Valores nominais das varidveis de processo.

Variaveis Simbolo Valores Nominais
Vazio do 4cido (linha 1) F,(Fuc) 0,264 m’/min
Vazio da base (linha 2) F), (Fxnaon) 0,236 m*/min
Vazio de saida Fs (Fyuiaa) 0,500 m*/min
Concentracio do 4cido [HCI] 1,00.10% kmol /m’
Concentragdo da base [NH,OH] 1,86.107 kmol /m’
Potencial Hidrogenidnico pH 10,00
Altura Reacional (nivel) L 2,00 m

3.1.2 Modelo matematico do processo de neutralizacao

A modelagem matemaética do reator de neutralizacdo estudado foi baseada
numa planta didatica de neutralizacdo onde, utiliza-se a hipdtese de mistura perfeita e
dos invariantes reacionais, isto € os parametros nao siao distribuidos no reator e os
compostos sdo inertes perante a reacdo. O modelo dindmico utilizado nesta simulacao
constitui em um conjuntos de equacOes diferenciais nao-lineares de primeira ordem. O
balango de massa no reator utilizando-se das hipdteses anteriormente citadas encontra-se
representado nas Equacdes 8, 9 e 10 e descrevem o comportamento dinadmico do

Pprocesso.

d[HCl] -V 8
T = Fucr - [HCl]entra - FS[HCl] ( )
d[NH,OH] -V 9
tl—t = FNH40H : [NH40H]entra - FS[NH40H] ( )
dv 1
%:chl—}_FNHILOH_P‘S ( 0)

Considerando-se a drea da secdo transversal do reator (4;,) constante e a

atuacao sendo realizada por uma valvula de saida, obtém-se as Equacdes 11, 12 e 13.
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dh 11
Ap € Fuci + Fnugon + o a,Vh D
d[HCl] Fye - [HCl]entra dh\ [HCI] (12)
dt  h- 4, _<C”‘a”\/ﬁ+A”E)'h-Ab
d[NH4-0H] FNaOH : [NH40H]entra dh [NH40H] (13)
a h-A, _(C”'a"‘/ﬁJrAbE)' h-A,

O célculo do pH ¢é fornecido diretamente pelo balango de cargas de acordo
com a Equacdo 14, considerando que o dcido e a base do sistema dissociam-se

completamente, que o processo ocorre a temperatura ambiente e esta ndo varia

significativamente durante o estudo.

[HCI] - (1) + [NH,0H] - (+1) + 107PH — 10PH-14 = ¢ (14)

3.2 Base de conhecimento especialista

Na intencdo de apresentar um método alternativo pratico para a geracao da
base de dados utilizando o conhecimento especialista, foi desenvolvido um sistema
supervisério virtual ndo imersivo, integrando simulacdo fenomenoldgica dindmica
programada em Matlab®/Simulink e sistema de supervisdo industrial projetada em
InduSoft Web Studio®(IWS). Este sistema permitiu construir, em tempo real, uma base de
dados usando controle manual em uma planta virtual e, ainda, forneceu ao usudrio um
ambiente pratico, de rdpida visualizaciao dos elementos basicos de um processo industrial

em termos de aparéncia, comportamento, funcionalidades e operacao.

Com base no processo de neutralizacao do pH descrito no item 3.1, os dados
para treinamento do controlador foram gerados partindo-se do processo nas condicdes de
regime permanente e realizando freqiientes alteracdes na vazdo de HCI (distirbio) e
manipula-se a corrente de NH4OH (manipulada) até alcancar um novo regime
permanente. As dinamicas das valvulas utilizadas para as vazdes de entrada e saida do
processo foram representadas pelo manuseio operacional do sistema supervisério virtual
desenvolvido. Com os ajustes manuais realizados em tempo real nas duas varidveis

manipuladas, assegurou-se que os valores de pH e nivel do tanque estdo nas condi¢des
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desejadas para o processo, frente as vdrias perturbacdes geradas no processo no dominio

do tempo.

Um banco de dados € entdo formado, contendo as estimativas dos erros para
cada estrutura criada, através do controle manual do processo representado pela tela de
comando do sistema supervisorio desenvolvido. Buscou-se formar um banco de dados
suficiente para utilizar o método de validac¢do cruzada, ou seja, uma parte dos dados foi
disponibilizada para treinamento da rede ANFIS e outra parte para checar e validar o

treinamento da rede.

3.2.1 Sistema Supervisério - InduSoft Web Studio® (IWS)

Um sistema supervisorio, basicamente, destina-se a capturar € armazenar em
um banco de dados, as informacdes sobre um processo de producdo. Para as aplicacdes
industriais, as informacdes vém de sensores que detectam dados especificos (conhecidos
como varidveis de processo) da planta industrial. Porém, em se tratando de simulacio
computacional, as informacdes sdo fornecidas de outro software capaz de realizar
simulacdes numéricas. Sendo assim, para construir uma base de dados partindo de uma
planta virtual faz-se necessdria a criacdo de uma tela de comandos (interface) para
propiciar a interacdo entre o usudrio € o sistema. Nesta interface usudrio/sistema, o
operador envia as informacgdes ao modelo de simulacdo e monitora as varidveis da planta

em tempo real.

Atualmente, ha vérios softwares destinados a supervisionar processos
promovendo a interface homem/maquina com telas devidamente configuradas e/ou
animadas em funcdo das informagdes recebidas. O software empregado neste estudo foi
o InduSoft Web Studio®(IWS) cuja a tela de comando foi criada a partir de uma
biblioteca de graficos de equipamentos, tubulacdes e instrumentos, disponivel no préprio
programa. A tela foi projetada priorizando o conceito de funcionalidade na operacdo
manual e a facilidade de visualizacdo das varidveis do processo. Uma atencdo especial
foi dada os grificos de vazdo, pH e nivel do tanque permitindo a monitoracdo e

manuseio das varidveis, em tempo real.
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O novo ambiente virtual criado no IWS atua, neste estudo, como uma espécie
de sistema intermedidrio, ou seja, o sistema supervisorio Indusoft recebe as informagdes
do processo elaborado no Matlab®/Simulink, permite a manipulacio virtual das varidveis
manipuladas e reenvia os dados manipulados ao simulador Matlab®/Simulink para nova
simula¢do. Durante a simulagdo, todas as informacdes geradas sdo armazenadas em

planilhas eletronicas, formando a base de dados do sistema em estudo.

3.2.2 Sistema de Comunicacao

A comunicacdo do sistema supervisério com o programa Matlab®/Simulink
foi estabelecida via protocolo OPC (Ole for Process Control) possibilitando assim, a
integracdo entre os dois sistemas propostos. Para isso, foi necessdrio inserir dois blocos
no ambiente Simulink denominados: (i) OPC (Block parameters: OPC Configuration) e
(i1)) OPC (Client Manager) ja existente no Matlab®/Simulink e configurar ambos os
sistemas (Matlab®/Simulink e IWS) para enviar e receber as informagdes do processo, em

tempo real.

As varidveis de entradas configuradas no bloco “OPC Write” no
Matlab®/Simulink foram: pH, nivel, vazao de acido, vazao de base e abertura da vélvula.
As configuragdes para o sincronismo e tempo foram, asynchronous e 1 (um) segundo.
Como varidveis de saidas para o OPC foi considerada o desvio da vazdo de base e
abertura da védlvula. Para o IWS foram escolhidas as configuracdes do drive OPC UA
através da criacdo de um servidor com as varidveis de entrada e saida do sistema. Neste

caso, foi considerado 1000 ms e sistema servidor OPC.

Durante o run time, as informacOes de entrada provenientes do
Matlab®/Simulink sio enviadas ao servidor OPC e apresentadas na tela de comandos do
IWS. As alteracOes realizadas na tela do IWS sdo enviadas entdo, em tempo real, para o

ambiente no Matlab®/Simulink.

O protocolo OPC € capaz de formar e registrar banco de dados em tempo
real. Para isso, é necessario configurar o software para enviar todas as informacgdes
gerenciadas pela tela de supervisdo para o sistema Marlab®/Simulink através do bloco

OPC Read.
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3.3 Simulacao das configuracoes ANFIS

3.3.1 Estrutura de entrada do controlador ANFIS

Para a formacgdo da estrutura de entrada dos controladores neuro-fuzzy,
utilizou-se do erro entre a medi¢do do processo e o set-point e da diferencga entre o erro
do instante amostrado e seu antecessor (derro) para ambos os sistemas de nivel e pH ao
invés da derivada do erro no tempo. Optou-se pela diferenca entre erros como uma
alternativa a derivada do erro, pois a simulacio com esta Ultima tornava o sistema
demasiadamente rigido, mesmo apds alterar as tolerancias numéricas ou os algoritmos
para resolucdo das equacOes diferencias no Matlab®/Simulink. Esta alternativa foi

baseada nos resultados apresentado por Garrido et al. (1997) e Adroer et al. (1999).

Valores para o erro e(k) e sua diferenca Ae(k), que ocorrem durante o
funcionamento do sistema ANFIS, formam entdo as entradas do sistema. Estas entradas

sdo definidas nas Equagdes 15 e 16.

e(k) =E(k) - S(k) (15)
Ae(k) =e(k) -e(k-1) (16)
onde E(k) e S(k) correspondem a: entrada (E) de referéncia, saida (S) real do sistema e

tempo de amostragem (k), respectivamente.

Tabela 4: Configuracdes do bloco ANFIS.

Tipo de Fungio Método Método Tipo de saida da Método de
de Pertinéncia ‘e’ ‘ou’ Funcao de Pertinéncia  Otimizacio
triangular produto probabilistico constante hibrido

Sendo assim, para determinar a estrutura ideal para a rede neuro-fuzzy com
base no conhecimento especialista criado, usou-se do procedimento a seguir. Partiu-se
entdo, da configuracdo padrao do controlador ANFIS apresentado na Tabela 4, alterando
apenas a variagdo do erro no tempo: (k;), (ki-1), (k-2), para as entradas e saida do
controlador. Inicia-se, entdo, com cinco entradas sendo: E;(k.), Ex(ke-1), Ez(kac), Ea(kac-
1), Es(kps-1) e S(kps) e aumenta-se gradualmente o nimero de variacdes no tempo

(entradas da rede) até que o acréscimo de novas varidveis de entrada apresente
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sobrecarga de esforco computacional, proporcionando lentiddo do processamento e
problemas de consumo exagerado de memoria devido o aumento exponencial das

camadas internas da rede neural.

Tabela 5: Estrutura de entrada do controlador neuro-fuzzy - pH.

Nr. da Nr. total de
estrutura Entradas da rede ANFIS entrada

1 Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ba(kac-1), Es(kps-1) &S(kss) 5
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kps-1), Ee(kps-2) & S(kgs) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kac-2), Ee(kps-1) & S(kgs) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ba(kac), Es(kac-1), Eo(kps-1) & S(kas) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ba(kac-1), Es(kac-2), Eo(kps-1), Er(kps-2) & S(kas) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1),  Eq(kps-1), Er(kps-2) & S(kss) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1), Es(kac-2), Es(kgs-1), & S(kas) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1), Ee(kac-2), Es(kps-1), Es(kps-2) & S(kss) 8

0 N N W B~ W N

Tabela 6: Estrutura de entrada do controlador neuro-fuzzy - nivel do tanque.

Nr. da Nr. total de
estrutura Entradas da rede ANFIS entrada

1 Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(Kay-1) & S(Kay) 5
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(Kay-1), Es(Kay-2) & S(Kay) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kac-2), Eo(Kav-1) & S(Kay) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kao),  Es(kac-1), E¢(Kav-1) & S(Kav) 6
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kac-2), Eo(Kav-1), Es(Kay-2) & S(Kay) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(Kac), Es(kac-1),  Es(Kay-1), E2(Ka,-2) & S(Ka,) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1), Ee(kac-2), Eo(Kay-1), & S(Kay) 7
Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2),Es(Kac), Es(kac-1), Es(kac-2), E2(Kay-1), Es(Kav-2) & S(Kav) 8

0 N N B W

A determinacdo da melhor estrutura para os controladores ANFIS foi

baseada no erro quadratico médio (EQM) apresentado pela Equacdo 17.
—x*)2
EQM = yp, & (17)
onde, x* representa o valor da previsdo de controle (saida real) e x o valor deseja do

utilizado no treinamento ANFIS.

O célculo (EQM) permite conhecer qual a é previsdao de desempenho do
controlador quanto ao seu valor de referéncia informado, facilitando a escolha do menor
erro quadratico médio (EQM) alcancado pelo controlador durante as etapas de

treinamento e testes.
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3.3.2 Configuracao da base de regras ANFIS

De acordo com Li e Gatland (1996), a configuracdo de controladores com
base em regras fuzzy € dificil devido ao ajuste mdltiplo simultineo. Ndo hd uma
metodologia bem definida para a escolha das fun¢des de pertinéncia e demais parametros
existentes nesses controladores. Em termos de requisitos de tempo real (uso minimo de
memoria e cdlculos rapidos), é recomendado o uso de funcdo de pertinéncia na forma
triangular. Se o erro ou desempenho encontrado para a fun¢do de pertinéncia triangular
ndo for satisfatéria, recomenda-se que novas funcdes de pertinéncias sejam testadas, ou
seja, o dimensionamento dos parametros sdo determinados a partir de procedimento de
tentativa e erro com base em indices de desempenho, tais como erro quadritico médio,
ISE, IAE, ITAE ou ITSE. Logo, compreender seus efeitos poderd poupar trabalho
podendo-se optar por parametros que produzem maior significAncia quanto ao

desempenho do modelo.

Para implementar o controlador neuro-fuzzy optou-se pelo uso da biblioteca
de blocos pré-definidos do Simulink, que fornece o ferramental necessario para criar e
editar sistemas de inferéncia fuzzy de maneira funcional e pratica, como € o caso do

bloco fuzzy utilizado neste estudo.

O bloco fuzzy do Matlab® possibilita ao usudrio selecionar um dos métodos
para utilizagdo, ou seja, Mamdani ou Sugeno e, como ja mencionado no item 2.1.3.4,
dependendo do tipo selecionado, sdo liberados os campos pertinentes para a
configuracdo das informagdes dos dados de entrada e dos demais ajustes. Isto é, para a
opcdo de controlador de Sugeno, os campos referentes a funcdo de implicacdo, ao termo
de agregacdo e ao método de defuzificagdo ficam desabilitados. O programa apresenta
varias op¢Oes ao usudrio para a configuracdo dos componentes do sistema e, para a
maioria dos campos, também permite a defini¢io de outras alternativas, porém, nao ¢é
possivel incluir regras préprias para as funcdes de pertinéncia e funcdes defuzificacdo.
Deve-se usar das configuragdes ja fornecidas pela ferramenta para a formacgdo das regras.
As Figuras 4, 5, 6 e 7 representam as possibilidades de configuragdes a serem exploradas

neste estudo.
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Figura 4: Localizacdo do método de inferéncia disponivel no bloco ANFIS.

J|Membership Function Editor: Untitled2
File Edit Wiew
FIS “ariables Membership function plats  PIot poirts: 181
. mfl mf2 mf3
(X 1
ingut outputl
0.5+ R
o 1 1 1 Lol | 1 | | |
1] 0.1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.E 0.7 0.5 049 1
input wariable “input!*
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Marne irputd Mane it
— — — — —
Type it Type I tritnf j
Params 04004
Range [01] l trapmf
. I ghellmf
Dizplay Range [01] Help ] gauszmf
I gauss2mt
Selected variakle "inputl” zigmf
I dsigmT
pEigmf s
I pirn f I
|| =mi
zmf I

Figura 5: Localizagdo do tipo de FP disponivel no bloco ANFIS.
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Figura 7: Localizacao do método de otimizacao disponivel no bloco ANFIS.
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Deve-se levar em conta também que no método Sugeno apenas uma saida é
possivel para cada treinamento, portanto ao invés de realizar o treinamento com uma
estrutura contemplando as duas varidveis de saida pH e nivel do tanque, como € possivel
para as redes neurais, foram realizadas duas estruturas, um para os valores do pH

desejado e outro para a manuten¢do do nivel da mistura no tanque.

A Tabela 7 resume o planejamento das configuracdes a serem selecionadas
para cada tipo de funcdo de pertinéncia (FP) adotada, ou seja, triangular (trimf),
trapezoidal (tramf), gaussiana simétrica (gaussmf), gaussiana niao simétrica (gauss2mf),
sino (gbellmf), sigmoidal (sigmf), diferenca entre duas funcdes sigmoidais (dsigmf),
produto entre duas funcdes sigmoidais (psigmf), funcdo spline Z (zmf), fungdo spline S
(smf), produto entre duas funcdes spline (pmf), ja apresentadas no Capitulo 2. Com isso,
o tipo de func¢do de pertinéncia e, portanto, também parametros, tornaram-se organizadas
para dispor de uma arquitetura que inclua todas as possibilidades significativas de
arranjos de maneira sistematica e concisa. Vale mencionar aqui que, esta tabela se repete
para cada tipo de funcdo de pertinéncia avaliada. Com esta etapa concluida, as

arquiteturas propostas podem ser testadas e seus erros analisados.

Tabela 7: Configuracdo das propostas para as regras do controlador ANFIS.

Nr. do Método Método Tipo de saida da Método de
Ensaio ‘e’ ‘ouw’ Funcio de Pertinéncia Otimizacao
1 produto probabilistico linear hidrido
2 minimo probabilistico linear hidrido
3 produto maximo linear hidrido
4 minimo maximo linear hidrido
5 produto probabilistico constante hidrido
6 minimo probabilistico constante hidrido
7 produto maximo constante hidrido
8 minimo maximo constante hidrido
9 produto probabilistico linear retropropagagao
10 minimo probabilistico linear retropropagagao
11 produto maximo linear retropropagagao
12 minimo maximo linear retropropagagao
13 produto probabilistico constante retropropagagao
14 minimo probabilistico constante retropropagacio
15 produto maximo constante retropropagagao
16 minimo maximo constante retropropagacio
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3.3.3 Desempenho do sistema de controle

Para avaliar o desempenho do sistema de controle proposto foram utilizados
critérios de desempenho baseados na evolu¢do do erro no tempo. Os critérios de
desempenho Integral of the Square Error (ISE), Integral of the Absolute Value of the
Error (IAE), Integral of the time-weighted absolute error (ITAE) e Integral of the Square
Error (ITSE), representados na Tabela 8, auxiliam na verificagdo da melhor estrutura de

controle e, conseqiientemente, no melhor conjunto de regras para o controlador.

Os critérios de desempenho ISE, IAE, ITAE e ITSE auxiliam na sintonia de
controladores ao fornecerem dados que permitem inferir o qudo eficiente o sistema de
controle foi ao tentar manter a varidvel de processo em seu valor de set-point
(STEPHANOPOULOS, 1984). O critério ISE e ITSE permitem melhor identificar erros
grandes pois eleva seu valor ao quadrado, sendo que, o critério IAE identifica os erros de

valores menores, enquanto ITAE possibilita identificar erros que persistem no tempo.

Tabela 8: Critérios de Desempenho IAE, ISE, ITAE e ITSE.

Integral of the Absolute Value of the Error JIAE =ft le(t)|dt
to
Integral of the Square Error ISE :ft le(t)?|dt
to
Integral of the Time-Weighted Absolute Error  [TAE :ft t-|e(t)|dt
to

Integral of the Square Error ITSE =ftt0 te?(t)dt
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Processo de neutralizacao do pH

Conforme descrito no item 3.1, o modelo de controle da planta foi realizado
em ambiente Matlab®/Simulink. A implementacdo do modelo fenomenoldgico em malha
aberta para aquisi¢cdo do conhecimento especialista, a implementacdo dos controladores
ANFIS para a escolha da arquitetura com posterior andlise dos conjuntos de parametros e
seus desempenhos no processo foram feitas separadamente para andlise das estratégias
de controle. A Figura 8 apresenta a tela principal elaborada para esta simulacdo e o bloco
de nome ‘Processo de Neutralizagdo’ € detalhado na Figura 9. Neste ultimo bloco estdo
implementadas as Equagdes 8 a 14 apresentadas no Capitulo 3 e considerando os

parametros apresentados nas Tabelas 2 e 3 deste mesmo capitulo.

Apd6s a implementacdo do modelo matemdtico do processo, foi possivel
avaliar a resposta dindmica do processo em malha aberta e, para tal, optou-se pelo
método implicito de Runge-Kutta (23tb/TR-BDF2) e manteve-se o passo de integracio
numérica no padrao disponivel pelo Simulink para solucdo das equagdes diferenciais do
modelo matematico desenvolvido. Na seqii€ncia, ajustou-se o processo para as condigdes
de estado estaciondrio com o auxilio da curva de titulagdo do processo que foi gerada

mantendo a vazao de NH4OH constante e variando gradativamente a vazao de HCI.
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Para determinar o tempo de estabilizagdo da reagdo, criou-se uma
perturbacdo degrau do pH 7 (neutro) para o pH 10 e observou-se quanto tempo foi
necessdrio para alcancar a condicdo de regime permanente para a nova condicdo
estabelecida. Na Figura 10 e 11 pode ser verificado que o tempo para alcangar a
estabilizacdo da reacdo para a varidvel controlada pH foi de aproximadamente 110s e
270s para a varidvel controlada nivel do tanque, com isso, determinou-se que intervalos
de 300s para cada perturbagdo realizadas no processo seriam necessdrias para estabilizar
as duas varidveis manipuladas, pH e nivel do tanque, usando ajuste manual. Os valores
encontrados no estado estaciondrio foram 0,264 kmol/m3 para a vazao de NH4OH e

0,236 kmol/m3 para a vazdo de HCI com pH 10 e 2 metros de nivel do tanque.
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Figura 10: Resposta dindmica do processo em malha aberta para a varidvel controlada
pH.
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Figura 11: Resposta dindmica do processo em malha aberta para a varidvel controlada
Nivel do tanque.
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Trés subsistemas também foram criados com o intuito de armazenar o banco
de dados do processo e suas vdrias estruturas necessdrias para o treinamento do

controlador ANFIS.

Com as condi¢des do estado estaciondrio do processo estabelecida, iniciou-se
a configuragdo da interface entre o modelo matemético implementado no Simulink com o
sistema supervisorio. A Figural2 apresenta o bloco de interface OPC utilizado para
comunicacdo entre a simulacdo implementada no Matlab® e o sistema supervisorio. No
médulo OPC, foi necessdrio carregar as informacgdes enviadas ao supervisorio do
processo (OPC write) tais como, Fpc, Fnmson € Abertura da valvula (Av) e as
informagoes recebidas pelo processo manipulado (OPC read) tais como, desvb e desvv
para que o sistema de comunicagdo fosse estabelecido. Estando configurado o médulo
OPC no Matlab®, pdde-se entdo preparar a tela de supervisdo para a manipulacdo do

processo de neutralizacio e formag¢do do banco de dados do conhecimento especialista.

INTERFACE MATLAB / OPC

10
5P_pH
OPC Read {Cache):
App...esvb
OPC Head 2
5P_h
OPC Read {Cache):
vV  App..esvv
base
B OFC Readl Froma
OPC Config OFC Wrie
Real-Times K
acido 1
OFC Configuration

Froms

Figura 12: Interface de comunicacdo do processo implementado no
Matlab®/Simulink com o sistema supervisoério construido na plataforma Indusoft.

4.2 Sistema de supervisao Virtual

A idealizacdo de se usar este sistema virtual de supervisdo industrial como
gerador de dados para o treinamento dos controladores veio da possibilidade de se imitar

o controle manual realizado pelo especialista do processo e representa as informacgdes
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presentes numa planta fisica real de neutralizacdo. Ressalta-se que, o Sistema de
Supervisao Industrial (SVI) criado ao receber a comunicacdo com o ambiente

Matlab®/Simulink atuou como sistema intermediario.

Sendo assim, foi criada uma tela de comandos virtuais no software InduSoft
Web Studio (IWS), priorizando o conceito de funcionalidade da operacdo. A facilidade de
visualizagdo da planta de forma realistica possibilitou a manipulacio de dados
virtualmente e o recolhimento das informacdes do processo em um banco de dados do

tipo ‘planilha eletronica’.

Na Figura 13 € ilustrada a tela de comando do IWS elaborada para esta
simulacdo. Para o sistema de supervisdo industrial citado, verificou-se que os ajustes
manuais realizados para as duas varidveis manipuladas foram capazes de corrigir as
varidveis controladas até seu valor de set-point e representou de forma satisfatéria a

dindmica do processo para as todas as perturbagdes geradas no dominio do tempo.
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Figura 13: Tela (SVI) elaborado em InduSoft Web Studio (IWS).

Portanto, fazendo uso de perturbagdes no processo, foi simulado o controle
virtual do modelo em malha aberta, incluidos os ruidos pertinentes ao processo. A
duracdo de cada periodo de atuacdo operacional sobre a planta foi de 60 minutos com

amostras de um segundo, formando um conjunto de dados com 3600 amostras. Os
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conjuntos de dados de entrada e saida do processo estdo apresentados nas Figuras 15 a 18

e foram utilizados para o treinamento da rede neuro-fuzzy.

Devido a reag@o envolvida neste processo de neutralizacdo ser composta por
um 4cido forte e uma base fraca, a neutralizacio somente torna-se possivel para
pequenas faixas de variacdes na corrente de solu¢do dcida. Com isso, os distirbios
provocados na vaziao de HCI permaneceram entre 0,350 m3/min a 0,150 m3min tornando
possivel o processo de neutralizacdo proposto. A seqiiéncia destes valores, considerando

desvios em toda a faixa de variacdo, podem ser verificados na Figura 14.

04 Desvios gerados na corrente de solu¢do de HCl
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Figura 14: Seqiiéncia de perturbacdes realizadas na vazdo de HCldo processo de
neutralizacao.
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Figura 15: Ajustes manuais realizados na vazdao de NH4OH durante o controle
regulatério do processo.
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Figura 16: Abertura da valvula de saida do tanque para controle do nivel.

Controle regulatério do processo de neutralizagio - varidvel pH
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Figura 17: Controle regulatério, em malha aberta, para a varidvel controlada pH.

24 Controle regulatério do processo de neutralizacdo - varidvel nivel do tanque
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Figura 18: Controle regulatério, em malha aberta, para a varidvel controlada nivel
do tanque.
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Como resultado final para o SVI desenvolvido notou-se que, esta propiciou
ilustrar todos os parametros necessarios ao controle da planta quimica, foi capaz de
processar todas as alteracdes realizadas pelo especialista e gerar um banco de dados de
linguagem simples. Pardmetros de processo, tais como, os valores das varidveis no
tempo, as indica¢des dos acionamentos das bombas, as porcentagem de abertura de
vdalvulas, as entradas de set-point para as variaveis de controle pH e o nivel do tanque de
neutralizacdo foram facilmente localizadas e os ajustes das varidveis realizados sem

dificuldades.

4.3 Estrutura de entrada do controlador ANFIS

Para a determinacdo da estrutura ideal para a rede neuro-fuzzy com base no
conhecimento especialista criado, foram simuladas as 8 estruturas de controle propostas
seguindo a metodologia exposta nos itens 3.3.1 e 3.3.2. Para todas as simulacdes a base
de regra foi a mesma (conforme Tabela 4), ou seja, foram mantidas fixas as
configuracdes iniciais do padrdo presente no bloco ANFIS do Matlab®/Simulink e
alterado somente o conjunto de dados da entrada do controlador. As tabelas 9 e 10

apresentam os resultados obtidos para as 8 estruturas avaliadas.

Durante o aprendizado do controlador ANFIS, utilizou-se tolerancia de 10'3,
100 épocas de treinamento e método da validagdo cruzada para os dados do treinamento
e validacdo. O nimero de épocas de treinamento foi estabelecido observando que nao

ocorria melhoria significativa apds um determinado nimero de épocas.

Com base nos resultados de treinamento da Tabela 9, a estrutura 5 com sete
entradas foi a escolhida para a varidvel pH e a estrutura 4 com seis entradas foi a
escolhida para a varidvel nivel do tanque contendo os menores erros de treinamento e
portanto, considerada como sendo o melhor conjunto de entrada para cada varidvel de
saida do processo. O conjunto de entrada para o controlador da varidvel pH foi: E;(k.),
Es(ke-1), Ez(kac), Ed(kac-1), Es(kac-2), Es(kps-1), E7(kps-2) & S(kps) € para a varidvel nivel
do tanque o conjunto de entrada escolhido foi: E;(k.), Ex(ke-1), Ez(ke-2), Edkac), Es(kac-
1), Es(Kav-1) & S(Kay).
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Tabela 9: Influéncia da entrada na estrutura do controlador neuro-fuzzy- varidvel pH.
Estruturas Configuracao de entrada da rede ANFIS > Entrada (EQM)
Treino Teste Validacao
1 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Ea(Kac-1), Es(kps-1) & S(kgs) 5 7,230E-02 1,587E-02 9,667E-03
2 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Es(Kac-1), Es(kps-1), Eg(kps-2) & S(kgs) 6 6,351E-02 2,027E-02 8,570E-03
3 E(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Es(Kac-1), Es(kac-2), E¢(kps-1) & S(kgs) 6 7,000E-02 1,296E-02 8,165E-03
4 Ei(ko), Ea(ke-1), Bs(ke-2), Ba(kao), Es(kac-1), Bg(kpe-1) & S(kg) 6 6,926E-03 2,112E-02 8,544E-03
5 Ei(ke), Ea(ke-1), Es(Kace), Ea(Kac-1), Es(kac-2), Eg¢(kps-1), E7(kgs-2) & S(kgs) 7 6,052E-03 6,007E-03 2,805E-03
6 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(ke-2), Es(kac), Es(kac-1), Eg(kps-1), E7(kps-2) & S(kgs) 7 6,339E-03 9,955E-03 4,648E-03
7 Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1), Eg(kac-2), Es(kps-1), & S(kgy) 7 7,148E-03 1,242E-02 1,712E-03
8 Ei(ke), Ea(ke-1), Es(ke-2), Ea(kac), Es(kac-1), Eg(kac-2), Eq(kgs-1), Eg(kps-2) & S(kas) 8 6,164E-02 1,382E-02 2,748E-03
Tabela 10: Influéncia da entrada na estrutura do controlador neuro-fuzzy - varidvel nivel.
Estruturas Configuracao de entrada da rede ANFIS > Entrada (EQM)
Treino Teste Validacao
1 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(Kay-1) & S(Kay) 5 7,194E-03 2,882E-01 1,729E-03
2 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(Kay-1), E¢(Kay-2) & S(Kay) 6 6,884E-03 1,947E-01 2,392E-02
3 Ei(ko), Ex(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kac-2), E¢(Kay-1) & S(Ka,) 6 7,186E-03 1,575E-01 9,739E-03
4 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(ke-2), Es(kac), Es(kac-1), E¢(Kay-1) & S(Kay) 6 6,470E-03 1,002E-01 2,046E-02
5 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(kac), Ea(kac-1), Es(kac-2), Eg(Kay-1), E7(Kay-2) & S(Kay) 7 7,210E-03 1,843E-01 2,843E-02
6 Ei(ko), Ex(ke-1), Es(ke-2), Es(kao), Es(kac-1), Eg(Kay-1), E7(Ka-2) & S(Ka,) 7 6,867E-03 1,118E-01 9,419E-03
7 Ei(ke), Ex(ke-1), Es(ke-2), Es(kac), Es(kac-1), Eg(kac-2), E7(Kay-1), & S(Kay) 7 7,169E-02 2,092E-01 7,774E-02
8 Ei(ko), Ea(ke-1), Es(ke-2), Eq(kac), Es(kac-1), Es(kac-2), E7(Kay-1), Es(Ka,-2) & S(Kyy) 8 6,630E-02 1,865E-01 7.661E-02
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4.4 Configuracao da Base de regras ANFIS

Considerando a estrutura ideal escolhida para o controlador neuro-fuzzy
para ambas as varidveis controladas, foram simuladas as 16 diferentes propostas de
configuracdo para cada funcdo de pertinéncia do controlador ANFIS, conforme descrito
na Tabela 7 do item 3.3.2 e os resultados dos erros quadrados médios (EQM) foram

comparados entre si.

Nas Tabelas 11 e 12, sdo apresentados os resultados relativos aos conjuntos
de configuracdes que apresentaram o menor erro de treinamento dentre as funcdes de

pertinéncias avaliadas.

Observou-se entdo que, as func¢des Gaussiana Simétrica, Gaussiana nado
Simétrica e Triangular apresentaram EQM de treinamento menor que 107 para a
varidvel pH e que o mesmo ndo se observa pra a varidvel Nivel do tanque que ndo
obteve nenhuma fun¢do com erro inferior ao erro especificado ao controle fuzzy
proposto. De maneira geral, ambas as varidveis ndo mostraram altas variagdes quanto a
taxa do erro. Esse comportamento também foi observado no trabalho de Nunes e
Ribeiro (2003) que, apesar dos resultados encontrados mostrarem uma menor taxa de
erro para uma das fungdes de pertinéncia testada, todos os modelos avaliados

apresentaram-se aptos para aplicacao.

Entretanto, os resultados das simulacdes adotando a funcdo Gaussiana
Simétrica foram as que mais se destacaram apresentando a menor taxa de erro para as
duas varidveis controladas evidenciando que a escolha da fun¢do de pertinéncia detém
forte influencia sobre as demais configuragdes adotadas dentro do conjunto de
parametros do controlador, o que ja era esperado, uma vez que € a funcio de pertinéncia
que associa cada elemento do conjunto a um grau de pertinéncia do mesmo, conforme

mencionado no item 2.1.3.3.

Para todos os ensaios realizados, nenhum apresentou a saida da funcdo de
pertinéncia tipo constante como favordvel ao desempenho do controlador. Notou-se
também uma piora no desempenho quando o método de otimizag¢do foi baseado no

algoritmo de retropropagacao.
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Tabela 11: Menor erro de treinamento entre as fun¢des avaliadas- varidvel pH.

Nr. do Funcio de Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)
Ensaio Pertinéncia ‘e’ ‘ou’ da FP Otimizacao Treino Teste
2 triangular minimo probor linear hibrido 2,44E-04 7,72E-03
17 trapezoidal produto probor linear hibrido 3,37E-02 4,59E-02
33 sino produto probor linear hibrido 1,86E-03 6,11E-03
49 gauss.sim. produto probor linear hibrido 1,03E-04 1,11E-03
65 gauss2.sim. produto probor linear hibrido 3,00E-04 6,72E-03
81 sigmoidal produto probor linear hibrido 1,96E-03 1,44E-02
97 dif. sigmoidal  produto probor linear hibrido 5,60E-03 4,36E-02
113 prod.sigmoidal produto probor linear hibrido 3,59E-03 7,00E-02
130 fungdo p minimo probor linear hibrido 6,50E-03 4,87E-02
- funcao s produto probor linear hibrido N/A N/A
- fungdo z produto probor linear hibrido N/A N/A

Tabela 12: Menor erro de treinamento entre as fun¢des avaliadas — varidvel nivel
do tanque.

Nr. do Funcio de Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio Pertinéncia ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacdo Treino Teste
1 triangular produto probor linear hibrido 2,88E-02 1,21E-01
18 trapezoidal minimo probor linear hibrido 5,85E-02 4,24E-01
33 sino produto probor linear hibrido 3,23E-02 1,02E-02
49 gauss. sim. produto probor linear hibrido 2,33E-02 1,80E-02
65 gauss2.sim. produto probor linear hibrido 3,93E-02 1,38E-02
81 sigmoidal produto probor linear hibrido 6,87E-02 1,16E-02
97 dif. sigmoidal  produto probor linear hibrido 6,70E-02 2,66E-02
113 prod.sigmoidal produto probor linear hibrido 6,70E-02 2,66E-02
130 fungdo p minimo probor linear hibrido 5,92E-03 6,64E-02

- funcao s produto probor linear hibrido N/A N/A

- funcido z produto probor linear hibrido N/A N/A

Na seqiiéncia, sdo apresentados os resultados encontrados para todos os
controladores testados. Para a varidvel pH, os erros de treinamento sdo mostrados nas
Tabelas 13 a 21 e nas Tabelas 22 a 30 sdo encontrados os erros para a varidvel Nivel do

tanque.
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Tabela 13: Resultados dos treinamentos para a varidvel pH e Fun¢do Triangular.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)
Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
1 produto  probabilistico linear hidrido 5,88E-04 6,66E-02
2 minimo probabilistico linear hidrido 2,44E-04 7,72E-03
3 produto maximo linear hidrido 5,88E-04 6,66E-02
4 minimo maximo linear hidrido 2,44E-04 7,72E-03
5 produto  probabilistico constante hidrido 6,05E-03 2,80E-03
6 minimo probabilistico constante hidrido 3,72E-02 6,52E-01
7 produto maximo constante hidrido 6,87E-03 5,77E-02
8 minimo maximo constante hidrido 3,72E-02 6,52E-01
9 produto  probabilistico linear retropropagagao 1,79E-02 4,98E-02
10 minimo probabilistico linear retropropagacao 1,99E-02 4,63E-02
11 produto maximo linear retropropagagao 1,79E-02 4,98E-02
12 minimo maximo linear retropropagacao 1,99E-02 4,63E-02
13 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,63E-02 4,61E-02
14 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,54E-02 5,98E-02
15 produto maximo constante  retropropagacio 1,63E-02 4,61E-02
16 minimo maximo constante  retropropagacdo  2,25E-02 5,06E-02

Tabela 14: Resultados dos treinamentos para a varidvel pH e Func¢do Trapezoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
17 produto  probabilistico linear hidrido 3,37E-02 4,59E-02
18 minimo probabilistico linear hidrido 4.45E-02 5,11E-02
19 produto maximo linear hidrido 3,37E-02 4,59E-02
20 minimo maximo linear hidrido 4,45E-02 5,11E-02
21 produto probabilistico  constante hidrido 3.,41E-02 4,81E-02
22 minimo  probabilistico constante hidrido 6,31E-02 8,09E-02
23 produto maximo constante hidrido 6,95E-02 4,80E-02
24 minimo maximo constante hidrido 6,13E-02 8,09E-02
25 produto  probabilistico linear retropropagacdo  7,61E-02 6,30E-02
26 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  6,50E-02 7,40E-02
27 produto maximo linear retropropagagao 8,39E-02 6,51E-02
28 minimo maximo linear retropropagacdo  6,64E-02 7,68E-02
29 produto probabilistico  constante  retropropagagdo  7,46E-02 9,29E-02
30 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo = 7,64E-02 8,82E-02
31 produto maximo constante  retropropagacdo  7,84E-02 9,31E-02
32 minimo maximo constante  retropropagacdo  7,44E-02 8,82E-02
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Tabela 15: Resultados dos treinamentos para a varidvel pH e Fung¢do Sino.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
33 produto  probabilistico linear hidrido 1,86E-03 6,11E-03
34 minimo probabilistico linear hidrido 7,28E-03 1,10E-02
35 produto maximo linear hidrido 6,86E-03 1,88E-02
36 minimo mAaximo linear hidrido 7,28E-03 1,10E-02
37 produto  probabilistico constante hidrido 2,01E-02 4,31E-02
38 minimo probabilistico  constante hidrido 2,59E-02 6,19E-02
39 produto mAaximo constante hidrido 2,01E-02 4,31E-02
40 minimo maximo constante hidrido 2,68E-02 6,44E-02
41 produto  probabilistico linear retropropagagao 1,12E-02 1,90E-02
42 minimo probabilistico linear retropropagacao 1,09E-02 1,49E-02
43 produto méaximo linear retropropagacio 1,12E-02 1,90E-02
44 minimo maximo linear retropropagacao 1,09E-02 1,49E-02
45 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,83E-02 4,88E-02
46 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,84E-02 4,81E-02
47 produto maximo constante  retropropagacao 1,84E-02 4,62E-02
48 minimo maximo constante  retropropagagao 1,55E-02 4,80E-02

Tabela 16:Resultados dos treinamentos para a variavel pH e Funcdo Gaussiana.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
49 produto  probabilistico linear hidrido 1,03E-04 1,11E-03
50 minimo probabilistico linear hidrido 7,05E-03 9,84E-03
51 produto maximo linear hidrido 1,03E-04 1,11E-03
52 minimo maximo linear hidrido 7,05E-03 9,97E-03
53 produto probabilistico  constante hidrido 6,49E-02 8,13E-02
54 minimo  probabilistico constante hidrido 5,05E-02 6,26E-02
55 produto maximo constante hidrido 6,49E-02 8,13E-02
56 minimo maximo constante hidrido 5,05E-02 6,26E-02
57 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,45E-03 2,62E-02
58 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  9,31E-03 2,16E-02
59 produto maximo linear retropropagacdo  9,45E-03 2,62E-02
60 minimo maximo linear retropropagacdo  9,31E-03 2,16E-02
61 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,14E-02 2,61E-02
62 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,18E-02 4,03E-02
63 produto maximo constante  retropropagacio 1,14E-02 2,61E-02
64 minimo maximo constante  retropropagagao 1,18E-02 4,03E-02
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Tabela 17: Resultados dos treinamentos para a varidvel pH e Fun¢cdao Gaussiana?2.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
65 produto  probabilistico linear hidrido 3,00E-04 6,72E-03
66 minimo probabilistico linear hidrido 7,18E-03 1,12E-02
67 produto maximo linear hidrido 6,98E-03 3,79E-02
68 minimo mAaximo linear hidrido 7,20E-03 1,12E-02
69 produto  probabilistico constante hidrido 6,99E-02 8,37E-02
70 minimo probabilistico constante hidrido 6,93E-02 6,53E-02
71 produto mAaximo constante hidrido 6,97E-02 8,36E-02
72 minimo mAaximo constante hidrido 6,93E-02 6,53E-02
73 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,45E-03 2,62E-02
74 minimo probabilistico linear retropropagacdo  8,39E-03 9,16E-03
75 produto maximo linear retropropagagao 8,77E-03 1,90E-02
76 minimo maximo linear retropropagacao 1,04E-02 1,38E-02
77 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,54E-02 5,31E-02
78 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo  5,10E-02 4,05E-02
79 produto maximo constante  retropropagagdo 1,54E-02 5,31E-02
80 minimo maximo constante  retropropagacdo  5,25E-02 4,48E-02

Tabela 18: Resultados dos treinamentos para a variavel pH e Fungdo Sigmoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (EQM)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
81 produto  probabilistico linear hidrido 1,96E-03 1,44E-02
82 minimo probabilistico linear hidrido 7,03E-03 9,09E-03
83 produto mAaximo linear hidrido 6,96E-03 1,44E-02
84 minimo maximo linear hidrido 7,03E-03 9,08E-03
85 produto probabilistico  constante hidrido 3,65E-02 3,87E-02
86 minimo probabilistico  constante hidrido 6,07E-02 1,05E-01
87 produto maximo constante hidrido 3,65E-02 3,94E-02
88 minimo maximo constante hidrido 6,07E-02 1,05E-01
89 produto  probabilistico linear retropropagagao 1,11E-02 1,17E-02
90 minimo probabilistico linear retropropagacio 1,12E-02 1,20E-02
91 produto maximo linear retropropagagao 1,11E-02 1,17E-02
92 minimo maximo linear retropropagagao 1,12E-02 1,20E-02
93 produto probabilistico  constante  retropropagagdo  2,98E-02 3,07E-02
94 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo  5,85E-02 6,03E-02
95 produto maximo constante  retropropagacdo  2,98E-02 3,07E-02
96 minimo maximo constante  retropropagacdo  5,85E-02 6,03E-02
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Tabela 19: Resultados dos treinamentos para a varidvel pH e Fun¢cdo DSigmoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
97 produto  probabilistico linear hidrido 5,60E-03 4,36E-02
98 minimo probabilistico linear hidrido 7,16E-03 1,08E-02
99 produto maximo linear hidrido 6,60E-03 4,37E-02
100 minimo maximo linear hidrido 7,16E-03 1,08E-02
101 produto  probabilistico constante hidrido 1,84E-02 4,36E-02
102 minimo probabilistico constante hidrido 5,66E-02 6,06E-02
103 produto maximo constante hidrido 1,33E-02 1,77E-02
104 minimo mAaximo constante hidrido 5,59E-02 6,51E-02
105 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,10E-03 2,91E-02
106  minimo probabilistico linear retropropagacao 1,04E-02 1,22E-02
107 produto maximo linear retropropagacdo  9,10E-03 2,90E-02
108  minimo maximo linear retropropagacao 1,04E-02 1,21E-02
109 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,06E-02 3,64E-02
110 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,48E-02 4,85E-02
111 produto maximo constante  retropropagacio 1,21E-02 3,51E-02
112 minimo maximo constante  retropropagagao 1,48E-02 4,85E-02

Tabela 20: Resultados dos treinamentos para a variavel pH e Fun¢do PSigmoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
113 produto  probabilistico linear hidrido 3,59E-03 7,00E-02
114 minimo probabilistico linear hidrido 7,16E-03 8,08E-02
115 produto maximo linear hidrido 6,60E-03 7,00E-02
116 minimo maximo linear hidrido 7,16E-03 8,08E-02
117 produto probabilistico  constante hidrido 1,86E-02 1,14E-01
118 minimo  probabilistico constante hidrido 5,50E-02 1,30E-01
119 produto maximo constante hidrido 1,86E-02 1,12E-01
120 minimo maximo constante hidrido 5,50E-02 1,30E-01
121 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,11E-03 9,90E-02
122 minimo  probabilistico linear retropropagacio 1,04E-02 8,21E-02
123 produto maximo linear retropropagacdo  9,11E-03 9,90E-02
124 minimo maximo linear retropropagagao 1,04E-02 8,21E-02
125 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,13E-02 1,05E-01
126 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,25E-02 1,17E-01
127  produto maximo constante  retropropagacio 1,13E-02 1,05E-01
128 minimo maximo constante  retropropagagao 1,25E-02 1,17E-01
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Tabela 21: Resultados dos treinamentos para a varidavel pH e Funcao P.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
129 produto  probabilistico linear hidrido 6,54E-03 8,59E-02
130 minimo probabilistico linear hidrido 6,50E-03 4,87E-02
131 produto maximo linear hidrido 6,51E-03 8,75E-02
132 minimo maximo linear hidrido 6,50E-03 4,87E-02
133 produto  probabilistico constante hidrido 8,05E-03 3,20E-02
134 minimo probabilistico constante hidrido 1,36E-01 3,85E-01
135 produto maximo constante hidrido 8,05E-02 3,20E-01
136 minimo maximo constante hidrido 1,36E-01 3,85E-01
137 produto  probabilistico linear retropropagacdo  4,05E-02 1,19E-01
138  minimo probabilistico linear retropropagacdo  6,50E-02 1,71E-01
139 produto méaximo linear retropropagacdo  4,05E-02 1,19E-01
140  minimo maximo linear retropropagacdo  4,04E-02 8,41E-02
141 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,46E-02 9,07E-02
142 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,46E-02 5,65E-02
143 produto maximo constante  retropropagacio 1,46E-02 9,06E-02
144 minimo maximo constante  retropropagagao 1,45E-02 5,65E-02

Tabela 22: Resultados dos treinamentos para a varidvel Nivel e Fun¢do Triangular.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
1 produto  probabilistico linear hidrido 2,88E-02 1,21E-01
2 minimo probabilistico linear hidrido 5,53E-02 2,27E-01
3 produto mAaximo linear hidrido 2,88E-02 1,21E-01
4 minimo maximo linear hidrido 5,53E-02 2,27E-01
5 produto probabilistico  constante hidrido 6,47E-02 2,04E-01
6 minimo probabilistico  constante hidrido 4,01E-02 2,31E-01
7 produto maximo constante hidrido 6,69E-02 2,39E-01
8 minimo mAaximo constante hidrido 4,01E-02 2,11E-01
9 produto  probabilistico linear retropropagagao 1,34E-01 2,17E-01
10 minimo  probabilistico linear retropropagacio 1,71E-01 3,35E-01
11 produto maximo linear retropropagagao 1,34E-01 3,17E-01
12 minimo maximo linear retropropagagao 1,71E-01 3,35E-01
13 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,34E-01 3,96E-01
14 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo  2,17E-01 3,65E-01
15 produto maximo constante  retropropagacio 1,34E-01 3,96E-01
16 minimo maximo constante  retropropagacdo  2,17E-01 3,65E-01
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Tabela 23: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcdo Trapezoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
17 produto  probabilistico linear hidrido 1,08E-01 1,93E-01
18 minimo probabilistico linear hidrido 5,85E-02 4,24E-01
19 produto maximo linear hidrido 1,08E-01 1,93E-01
20 minimo maximo linear hidrido 5,85E-02 4,24E-01
21 produto  probabilistico constante hidrido 9.47E-02 8,68E-01
22 minimo probabilistico constante hidrido 1,13E-01 7,50E-01
23 produto mAaximo constante hidrido 1,98E-01 7,42E-01
24 minimo maximo constante hidrido 1,13E-01 7,55E-01
25 produto  probabilistico linear retropropagagao 3,77E-01 8,32E-01
26 minimo probabilistico linear retropropagacdo  3,89E-01 6,31E-01
27 produto maximo linear retropropagagao 3,78E-01 8,25E-01
28 minimo maximo linear retropropagacdo  4,14E-01 7,53E-01
29 produto probabilistico  constante  retropropagacdo  5,00E-01 9,04E-01
30 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo = 4,95E-01 8,83E-01
31 produto maximo constante  retropropagacdo  4,67E-0O1 8,82E-01
32 minimo maximo constante  retropropagacdo  4,91E-01 8,73E-01

Tabela 24: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcdo Sino.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
33 produto  probabilistico linear hidrido 3,23E-02 1,02E-02
34 minimo probabilistico linear hidrido 7,16E-02 7,92E-03
35 produto mAaximo linear hidrido 3,23E-02 1,02E-02
36 minimo mAaximo linear hidrido 7,16E-02 7,92E-03
37 produto probabilistico  constante hidrido 3,51E-02 7,53E-02
38 minimo  probabilistico constante hidrido 2,18E-01 6,90E-02
39 produto maximo constante hidrido 2,07E-01 5,70E-02
40 minimo maximo constante hidrido 1,75E-01 6,90E-02
41 produto  probabilistico linear retropropagagao 8,57E-02 1,57E-02
42 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  9,35E-02 1,25E-02
43 produto maximo linear retropropagagao 8,63E-02 1,55E-02
44 minimo maximo linear retropropagacdo  9,35E-02 1,25E-02
45 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,98E-01 5,63E-02
46 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,63E-01 3,63E-02
47 produto maximo constante  retropropagacio 1,98E-01 5,63E-02
48 minimo maximo constante  retropropagagao 1,63E-01 3,63E-02
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Tabela 25: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Fun¢do Gaussiana.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
49 produto  probabilistico linear hidrido 2,33E-02 1,80E-02
50 minimo probabilistico linear hidrido 7,15E-02 2,79E-02
51 produto maximo linear hidrido 2,33E-02 1,80E-02
52 minimo maximo linear hidrido 7,15E-02 2,79E-02
53 produto  probabilistico constante hidrido 1,12E-01 6,20E-02
54 minimo probabilistico constante hidrido 1,36E-01 6,57E-02
55 produto maximo constante hidrido 1,14E-01 6,20E-02
56 minimo mAaximo constante hidrido 1,39E-01 6,57E-02
57 produto  probabilistico linear retropropagacdo  7,89E-02 2,99E-02
58 minimo probabilistico linear retropropagacdo  8,60E-02 2,84E-02
59 produto méaximo linear retropropagacdo  9,45E-02 4,62E-02
60 minimo maximo linear retropropagacdo  8,60E-02 2,84E-02
61 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,06E-01 6,23E-02
62 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,18E-01 4,03E-02
63 produto maximo constante  retropropagacio 1,06E-01 6,23E-02
64 minimo maximo constante  retropropagagao 1,32E-01 4,77E-02

Tabela 26: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcdo GaussianaZ2.

Nr. de Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
65 produto  probabilistico linear hidrido 3,93E-02 1,38E-02
66 minimo probabilistico linear hidrido 5,02E-02 7,74E-03
67 produto mAaximo linear hidrido 3,93E-02 1,38E-02
68 minimo mAaximo linear hidrido 5,02E-02 7,74E-03
69 produto probabilistico  constante hidrido 4,50E-02 1,18E-01
70 minimo  probabilistico constante hidrido 9,91E-02 6,43E-02
71 produto maximo constante hidrido 8,50E-02 1,18E-01
72 minimo maximo constante hidrido 6,96E-02 6,38E-02
73 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,79E-02 9,91E-03
74 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  7,39E-02 9,16E-03
75 produto maximo linear retropropagacdo  6,08E-02 2,02E-02
76 minimo maximo linear retropropagacdo  7,19E-02 9,16E-03
77 produto probabilistico  constante  retropropagagdo = 6,44E-02 5,06E-02
78 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo  6,56E-02 3,83E-02
79 produto maximo constante  retropropagacdo  6,44E-02 5,06E-02
80 minimo maximo constante  retropropagacdo  6,55E-02 3,50E-02
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Tabela 27: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcdo Sigmoidal.

Nr. de Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
81 produto  probabilistico linear hidrido 6,87E-03 1,16E-02
82 minimo probabilistico linear hidrido 7,28E-03 7,52E-03
83 produto maximo linear hidrido 6,84E-03 1,18E-02
84 minimo maximo linear hidrido 7,28E-03 7,52E-03
85 produto  probabilistico constante hidrido 1,49E-02 3,66E-02
86 minimo probabilistico constante hidrido 8,74E-02 6,36E-02
87 produto mAaximo constante hidrido 1,49E-02 3,66E-02
88 minimo maximo constante hidrido 8,74E-02 6,36E-02
89 produto  probabilistico linear retropropagacdo  9,07E-03 7,92E-03
90 minimo probabilistico linear retropropagacdo  9,09E-03 8,13E-03
91 produto maximo linear retropropagacdo  9,07E-03 7,92E-03
92 minimo maximo linear retropropagacdo  9,09E-03 8,13E-03
93 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,51E-02 1,54E-02
94 minimo probabilistico  constante  retropropagacdo  2,37E-02 2,43E-02
95 produto maximo constante  retropropagacio 1,51E-02 1,54E-02
96 minimo maximo constante  retropropagacdo  2,37E-02 2,43E-02

Tabela 28: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcdo DSigmoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
97 produto  probabilistico linear hidrido 6,70E-03 2,66E-02
98 minimo probabilistico linear hidrido 7,19E-03 7,78E-03
99 produto mAaximo linear hidrido 6,70E-03 2,66E-02
100 minimo maximo linear hidrido 7,19E-03 7,78E-03
101 produto probabilistico  constante hidrido 2,22E-02 6,85E-02
102 minimo  probabilistico constante hidrido 5,50E-02 5,99E-02
103 produto maximo constante hidrido 2,22E-02 6,85E-02
104 minimo maximo constante hidrido 6,30E-02 6,51E-02
105 produto  probabilistico linear retropropagagao 8,37E-03 1,26E-02
106 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  9,34E-03 1,91E-02
107 produto maximo linear retropropagagao 8,37E-03 3,26E-02
108 minimo maximo linear retropropagacdo  9,34E-03 1,91E-02
109 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,73E-02 4,69E-02
110 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,20E-02 3,91E-02
111 produto maximo constante  retropropagacio 1,73E-02 4,69E-02
112 minimo maximo constante  retropropagagao 1,20E-02 3,91E-02
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Tabela 29: Resultados dos treinamentos para a var. nivel e Funcao PSigmoidal.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ow’ da FP Otimizacao Treino Teste
113 produto  probabilistico linear hidrido 6,70E-03 2,66E-02
114 minimo probabilistico linear hidrido 7,19E-03 7,78E-03
115 produto maximo linear hidrido 6,70E-03 2,66E-02
116 minimo maximo linear hidrido 7,19E-03 7,78E-03
117 produto  probabilistico constante hidrido 2,23E-02 6,59E-02
118 minimo probabilistico constante hidrido 6,30E-02 6,51E-02
119 produto mAaximo constante hidrido 2,23E-02 6,87E-02
120 minimo maximo constante hidrido 6,30E-02 6,51E-02
121 produto  probabilistico linear retropropagagao 8,38E-03 1,26E-02
122 minimo probabilistico linear retropropagacao 1,04E-02 1,21E-02
123 produto maximo linear retropropagagao 8,37E-03 1,26E-02
124 minimo maximo linear retropropagacdo  9,35E-03 9,15E-03
125 produto probabilistico  constante  retropropagacdo 1,72E-02 4,67E-02
126 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,19E-02 3,90E-02
127  produto maximo constante  retropropagacio 1,72E-02 4,58E-02
128 minimo maximo constante  retropropagagao 1,19E-02 3,90E-02

Tabela 30: Resultados dos treinamentos para a variavel nivel e Fungao P.

Nr. do Método Método Tipo de saida Método de Desempenho pH (MSE)

Ensaio ‘e’ ‘ouw’ da FP Otimizacao Treino Teste
129 produto probabilistico linear hidrido 6,06E-03 9,85E-02
130 minimo probabilistico linear hidrido 5,92E-03 6,64E-02
131 produto maximo linear hidrido 6,06E-03 9,85E-02
132 minimo maximo linear hidrido 5,92E-03 6,64E-02
133 produto probabilistico  constante hidrido 7,60E-03 1,75E-01
134 minimo  probabilistico constante hidrido 1,25E-01 1,60E-01
135 produto maximo constante hidrido 7,60E-02 1,75E-01
136 minimo maximo constante hidrido 1,25E-01 1,60E-01
137 produto  probabilistico linear retropropagacdo  4,07E-02 1,52E-01
138 minimo  probabilistico linear retropropagacdo  5,43E-02 1,86E-01
139 produto maximo linear retropropagagao 3,86E-02 1,48E-01
140 minimo maximo linear retropropagacdo  4,00E-02 1,13E-01
141 produto probabilistico  constante  retropropagagdo 1,49E-02 1,08E-01
142 minimo probabilistico  constante  retropropagagdo 1,58E-02 1,04E-01
143 produto maximo constante  retropropagacio 1,49E-02 1,08E-01
144 minimo maximo constante  retropropagagao 1,58E-02 1,04E-01
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4.5 Desempenho do sistema de controle

Para andlise do desempenho dos controladores neuro-fuzzy, foram

simulados os conjuntos de configuragdes fuzzy que mais se destacaram em relacido ao

treinamento do controlador representados pelas Tabelas 11 e 12. As vdrias estruturas

consideradas no estudo proposto tiveram seus desempenhos comparados e podem ser

verificadas nas Figuras 19 e 20.
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Os resultados das simulagdes para os varios grupos de regras mostram que o
melhor desempenho alcangado considerando todos os conjuntos de dados testados, tanto
para a varidvel pH quanto para a varidvel nivel do tanque, foram: (i) funcdes de
pertinéncia Gaussiana Simétrica e Gaussiana ndao Simétrica; (ii) método ‘OU’

método de otimizagao (hibrido).

Para a varidvel pH, observou-se que a func¢do triangular e Fun¢do P, usando
o método ‘E’ T, - minimo e ‘OU’ Spy — probabilistico, apresentaram-se mais eficientes
que os demais configuragdes testadas. Ja para a varidvel nivel do tanque, apenas a
Func¢do P necessitou dos operadores ‘E’ T}, - minimo e ‘OU’ Sp4 — probabilistico para
alcancar maior desempenho. Notou-se que nenhuma das configuragdes utilizando o
método T-norma mdéximo, obteve destaque no de desempenho para as fungdes de

pertinéncias simuladas.

As Figura 21 a 23 ilustramos melhores desempenhos alcangados para cada
funcdo de pertinéncia adotada quanto a acdo de controle para a varidvel pH e para

melhor visualizagcdo, optou-se por agrupar trés curvas por grafico comparativo.

Nas Figuras 21 (a) e (b), é possivel verificar que a fun¢do de pertinéncia
triangular responde mais rapidamente a acdo de controle que os demais conjuntos
avaliados porém, apresentando off-set para alguns disturbios. Tanto as fungdes
triangular e trapezoidal, em alguns casos, ndo alcancaram um desempenho satisfatorio

se distanciando da referéncia do ajuste manual realizado pelo especialista da planta.

As figuras 22 e 23 ilustram a a¢do de controle usando as funcdes Gaussiana
e diferenca sigmoidal que apresentaram as menores taxas de erro e desempenhos
superiores as demais curvas testadas. Porém, as fun¢des Gaussiana ndo simétrica,
sigmoidal, produto sigmoidal e fun¢do P podem ser também consideradas aceitdveis em
termos de desempenho para o processo estudado devido as taxas de erros ndo serem

. . _3
consideradas discrepantes a 10™.
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Em relacdo a varidvel nivel do tanque, nas Figuras 24, 25 e 26 € possivel
observar que as configura¢des contendo as fung¢des de pertinéncias Sino, Gaussiana,
diferenca sigmoidal e produto sigmoidal foram as que apresentaram melhor
comportamento de controle em relagdo ao set-point e a curva de referencia manual. Estas
funcdes ndo apresentaram off-set ou overshoot significativos, sendo consideradas
aceitdveis para a manutencdo do nivel do tanque. A funcdo trapezoidal, sigmoidal e
funcdo P foram as curvas que apresentaram os piores resultados. Nota-se que para

algumas perturbacdes nao foi possivel manter a estabilidade do controle.

Embora as Figuras 19 e 20 destacam duas estruturas, para ambas as
varidveis, com sendo as estruturas que obtiveram os melhores desempenhos encontrados,
€ possivel notar que os valores obtidos sdo bem proximos. Entdo, considerando os
resultados do menor EQM de treinamento e, no compromisso razodvel entre a precisao e
a complexidade da estrutura, o ensaio 49 € escolhido para representar o desempenho para

as duas variaveis controladas.

Desta forma, observou-se que, os conjuntos de regras que proporcionaram 0s
melhores ajustes para os controladores neuro-fuzzy e, conseqiientemente, oferecem os
desempenhos de maior precisdo em termos da acdo de controle para o processo de
neutralizacdo foram os que utilizaram a funcdo de pertinéncia Gaussiana Simétrica; o
método ‘OU’ (probabilistico); o método ‘E’ (produto), o tipo de saida da FP (linear) e o

método de otimizagdo (hibrido) para ambas as varidveis controladas.

Para o conjunto de configuragdes final encontrado, percebeu-se acdes de
controle mais rapidas e com overshoot menor quando comparadas as demais
configuragdes avaliadas e que o ajuste de controle realizado pelo especialista da planta
(Ajuste Manual). Esses resultados podem ser verificados nas Figuras 27 a 32 em relacdo

as variaveis controladas.
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Capitulo5

5.1 Conclusao

Neste estudo, um sistema de neutralizacdo de pH foi projetado em ambiente
Matlab®/Simulink para a realizagdo de testes por simulagdo numérica usando
controladores ANFIS treinados com um conjunto de dados ndo convencional, criado
manualmente por um operador humano a partir de um sistema de supervisdo industrial

elaborado em InduSoft Web Studi0®(IWS).

Os resultados da simulag@o do processo de neutralizagdo sob a atuagdo dos
controladores ANFIS foram utilizados para analisar o efeito das regras do controle
neuro-fuzzy sobre o desempenho do processo de neutralizacdo, para o controle das

variaveis pH e nivel do tanque.

Como forma de avaliar cada controlador do modelo estudado, foram
empregados critérios de desempenho com base no erro como [AE, ISE, ITAE e ITSE.
Além destes critérios, varios tipos de estruturas de entrada para o controlador foram

estudadas, a fim de alcangar a melhor estratégia de controle.

Portanto, pode-se concluir com este estudo que, as fung¢des Gaussiana
Simétrica, Gaussiana Ndo Simétrica e Triangular apresentaram desempenhos superiores
as demais funcdes de pertinéncia avaliadas. Porém, os resultados para as vdrias
configuragdes formados ndo apresentaram uma unico e distinto conjunto de parametros.

As variagdes encontradas quanto a taxa do erro e ITAE pode tornar possivel a utilizacao
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de mais de um tipo de conjuntos de pardmetros no controlador com desempenho

aceitavel.

Para as configuracdes de propriedades dos conjuntos fuzzy, os operadores
‘E’> e ‘OU’ mostraram exercer certa influéncia ao conjunto de dados, porém ndo o
suficiente para promover ganhos significativos na precisao do controlador. Notou-se que,
para o estudo de caso escolhido, pouca diferenca no potencial do controlador foi
agregado, porém ha influéncia na escolha dos operadores ao sintonizar um controlador
neuro-fuzzy. Essa influéncia reduzida demonstra que, a maior influéncia do ajuste dos
controladores que utilizam o método Sugeno, vem do aprendizado realizado pela rede

neural, bem como, da escolha da funcao de pertinéncia.

Com isso, os resultados obtidos também evidenciaram que a escolha da
funcdo de pertinéncia detém forte influéncia sobre as demais configuragdes adotadas
dentro do conjunto de pardmetros do controlador, o que ja era esperado, uma vez que € a
funcdo de pertinéncia que associa cada elemento do conjunto a um grau de pertinéncia

do mesmo.

Quanto ao tipo de funcdo de saida da funcdo de pertinéncia, linear ou
constante, percebeu-se que ao alterar o tipo de saida para o conjunto de dados estudados
para ambas as varidveis controladas (conforme Tabelas 13 ao 30), um decréscimo no
desempenho do controlador € apresentado, destacando a saida linear como preferéncia de

aplicacao.

No que diz respeito ao método de otimizagdo, observou-se que o método

hibrido acarretou melhor resposta quando comparado ao método de retropropagacao.

Para a hipétese considerada, ndo foi possivel concluir que os parametros de
configuracdo considerados nas etapas de fuzificacdo, inferéncia e defuzificacdo de um
controlador neuro-fuzzy possuem influéncias determinantes no desempenho de controle
aplicado em um processo quimico de neutralizacdo. Notou-se neste estudo que foi
possivel obter um desempenho satisfatério do controlador ANFIS apenas contemplando
o sistema de tomada de decisdo, ou seja, as funcdes de pertinéncia. Para as demais
configuragdes, observou-se pouca significancia em termos de precisdo no desempenho
do controlador, sendo possivel manter padrdo os métodos de fuzificacdo e defuzificacao

disponibilizados pelo software Matlab®/Simulink.
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O sistema supervisorio virtual desenvolvido permitiu treinar e aplicar em
tempo real os procedimentos e situagdes vivenciados em plantas reais, excluindo
condi¢des de risco. Através do estudo de caso, verificou-se a potencialidade da
metodologia, pois a ferramenta desenvolvida pode minimizar retrabalhos, acidentes e
perdas, reduzindo o tempo para obtencdo de dados do processo e propiciar o aumento do
entendimento do manuseio da planta pelo operador. Adicionalmente, essa metodologia

pode ser replicada em outras plantas industriais.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A andlise do efeito das regras de controle ANFIS sobre o desempenho do
processo de neutralizacdo apresentou resultados significativos, sendo capaz de obter um
desempenho satisfatério para o conjunto de parametros ajustados no controlador Sugeno.

Desta forma, a seguir, algumas sugestdes para trabalhos futuros sdo apresentadas.

Como estudo futuro, podem ser considerados novos modelos com diferentes
graus de linearidade para entdo destacar as influéncias relativas a metodologia escolhida

e/ou ao modelo utilizado.

Sugere-se também analisar os efeitos dos conjunto de configuragdes dos
controladores neuro-fuzzy no desempenho de controle de processo usando o método sub

clustering.

Desenvolver um algoritmo de identificacdo da melhor estrutura e conjunto de
regras para o controlador ANFIS contemplando todas as possibilidades de configuracao,
ou seja, as etapas de defuzificacdo, inferéncia, defuzificacdo, metodologias de aplicagcdo
e otimizagdo para utilizacdo como critério de sintonia de controladores baseados em

regras.
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