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RESUMO

O controle de pH é comum em processos quimicos, petroquimicos e
industrias de biotecnologia. Por exemplo, o pH da &gua residual de processo que é
enviada para a e estacdo de tratamento de efluentes, deve ser mantido dentro de
limites ambientais rigorosas.

No entanto, o processo de neutralizacdo do pH apresenta comportamento
altamente nao linear, devido a relagcdo logaritmica entre a concentracao de ions de
hidrogénio [H'] e o nivel do pH. Por esta razdo, controladores convencionais como
PID (Proporcional — Integral — Derivativo) ou técnicas de controle avancado baseado
em teoria de sistemas lineares nao apresentam resultado satisfatério quando
aplicadas ao controle de pH.

Os controladores lineares séo ajustados com base no maior ganho no ponto
de neutralizagdo, pH 7, a fim de manter o controle estavel. Contudo devido ao
comportamento nao linear do pH nas regides longe do ponto de neutralizacdo os
controladores ndo apresentam o comportamento desejado, levando ao consumo
excessivo de reagentes devido a grades oscilacbes no processo ou a resposta lenta
da variavel, nestas condicdes em muitos casos ndo € possivel manter a malha de
controle em automatico.

Técnicas de controle, como método de modelagem online sdo desenvolvidas
para processos nao lineares e variantes no tempo. Essas técnicas sao baseadas na
aplicacdo de estruturas nao lineares variantes no tempo, tais como modelo ARX, ou
ainda modelo NARX que séo aplicadas no controle de pH. Redes neurais artificiais
sdo aplicadas em arquiteturas de controle, permitindo o modelamento e o controle
de processos dinamicos néo lineares.

Este trabalho, tem por objetivo propor uma arquitetura de controle com base

em redes neurais que controle o pH da agua que sai da torre esgotadora de HCN.

Palavras-Chaves: Redes Neurais, Controle Adaptativo de Modelo de Referéncia,

Controle de pH.



ABSTRACT

pH control is common in chemical, petrochemical, and biotechnology
industries. For example, the pH of the wastewater process which is sent for effluent
treatment plant, must be kept within strict environmental limits.

However, process of pH neutralization presents highly nonlinear behavior.
This occurs due to the logarithmic relationship between the concentration of the
hydrogen ions [H+] and the pH level. For this reason, conventional controllers such
as PID controller (Proportional — Integral - Derivative) or control advanced techniques
based in theory of linear systems don't present satisfactory results for pH control.

Linear controllers are adjusted based on the largest point gain in
neutralization, pH 7, in order to keep the control stable. Nevertheless, the controller
doesn’t show the desired behavior in regions far from the point of neutralization, in
many cases leading to excessive consumption of reagents due to fluctuations in the
process or slow response of the process variable.

Some control techniques, such as a method of modeling processes are
developed for online nonlinear time-varying. These techniques are based on the
application of nonlinear structures in time variants, such as ARX model, or NARX
model that are applied to control pH. Artificial neural networks are applied to control
architectures, allowing the modeling and control of nonlinear dynamical processes.

This work aims to propose a control architecture based on neural networks

that control the pH of the water that runs off of HCN exhausting.

Keywords: Neural Network, Model Reference Adaptive Control, pH Control.
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1  INTRODUCAO

1.1 Tema do Estudo

O processo de producédo de amonia ocorre por meio da injecao de nitrogénio
e hidrogénio em fornos catalisadores. O hidrogénio puro ou gés de sintese, utilizado
na producdo de amoénia, é produzido em reatores a partir da queima do residuo
asfaltico (RASF), oxigénio e vapor.

O efluente dos reatores (gases e particula de carbono) passa pela lavadora
de carbono, onde as particulas de carbono formadas no estagio de reacdo sao
retiradas do gas cru com agua, formando lama de carbono. A agua residual é entédo
enviada a unidade de recuperacdo de carbono, na qual o carbono é separado da
lama de carbono. A agua limpa € re-circulada para o processo, como agua de
retorno. A agua que ndo pode ser reaproveitada passa atraves de filtros de areia,
para remover particulas de carbono, e alimenta a torre de esgotamento de HCN
(cianeto de hidrogénio). Além da agua da unidade de recuperacdo de carbono a

torre de HCN recebe agua de outras unidades do processo. (Ultrafértil, 1978).

A funcéo da torre esgotadora de HCN é remover HCN (cianeto de hidrogénio),
H,S (sulfeto de hidrogénio), CO, (diéxido de carbono) e NH3; (ambnia) presentes na
agua. ApGs a remocao dessas impurezas, a agua € enviada para a estacdo de

tratamento de efluentes.

Parte da agua proveniente do processo contém HCN, H,S e CO;, e apresenta
pH acido. Nestas condi¢cdes o processo de remocao ocorre em altas temperaturas,
logo a temperatura de operacdo da torre e de aproximadamente 120°C. A outra
parte da agua proveniente do processo contém amonia, no entanto como o pH no
interior da torre € acido ndo é possivel remover a amoénia da agua, pois 0 processo
de remocdo da ambnia em agua com pH acido ocorre a baixas temperaturas. A
solucdo encontrada para resolver este problema é manter o pH da agua no interior

da torre entre 10,5 e 11, ou seja, pH basico. Este processo de neutralizacédo se da



por meio da injecdo de soda no interior da torre, mantendo o pH béasico, sendo assim
possivel remover todos 0s contaminantes presentes na agua sem a necessidade de

alterar a temperatura de operacéo da torre de HCN.

Como o processo de neutralizacdo do pH é altamente nao linear, para o
desenvolvimento do sistema de controle foram utilizadas redes neurais artificiais,
gue sdo empregadas no modelamento e controle de processos dinamicos néo
lineares variantes no tempo. Este trabalho servira como base para o
desenvolvimento de uma arquitetura de controle neural em um sistema digital de
controle (SDC), pois atualmente o sistema de controle da torre de HCN permite ao
operador monitorar as condicfes de operacdo e fazer as correcbes necessarias

manualmente.

1.2  Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor uma arquitetura de controle para
controlar a injecdo de soda na torre de HCN, a fim de manter o valor do pH da agua

de saida da torre entre 10,5 e 11,5, ou seja, pH basico.

1.2.2 Objetivo Especifico

A fim de alcancar o objetivo geral sdo estabelecidos os seguintes objetivos

especificos:

» Pesquisar em artigos cientificos, quais técnicas de controle com base em

redes neurais séo aplicadas a processo nao lineares variantes no tempo.

» Propor arquitetura de controle de controle neural para controlar o pH.



» Estudar os manuais de operacgao e fluxogramas de processo da unidade de
recuperacdo de carbono e demais unidades envolvidas para entender a
arquitetura de controle da torre de HCN.

> Avaliar quais variaveis de processo devem compor a arquitetura de controle.

» Coletar dados de processo.

» Validar, em ambiente de simulacdo com dados de processo, a arquitetura de

controle neural proposta.

1.3 Estado da Arte

Diversos sdo os estudos relacionados a sistemas de controle ndo lineares

variantes no tempo. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos sobre o assunto.

Hall e Seborg (1989) a fim de avaliar estratégias de controle avancadas, tais
como controle adaptativo e controle multivariavel, propuseram um experimento que
consiste de dois tanques de neutralizacédo de pH interconectados, ambos com fluxos
de entrada acido e base e o pH do efluente como fluxo de saida. Sendo as vazdes
de acido e base as variaveis manipuladas e os niveis dos tanques as variaveis
controladas. Os resultados mostraram que a estratégia de controle PID multivariavel
apresenta-se satisfatéria para controle de pH, porem os controles de nivel séo
sacrificados. No entanto, o controle adaptativo demonstrou bons resultados para o

processo de neutralizacdo do pH mesmo para variacdes nas vazoes.

Gomm, Doherty e Williams (1996) propbde usar uma RBF (Radial Basis
Function), rede neural artificial a fim de modelar a dinAmica do processo. Como o
processo de neutralizacdo do pH apresenta nao linearidade significativa, variando
no tempo e com variagcdes no tempo morto, uma rede neural pode ser treinada para

representar entradas e saidas dinamicas do processo nao linear usando dados

10



coletados. O modelo neural pode entdo ser usado para realizar um controle preditivo

neural do processo.

Draeger, Engell, 2 Ranke (1995) apresentam um controle preditivo usando
redes neurais para controlar o processo de neutralizacdo do pH em escala de
laboratorio. Para isto, foi usado uma rede neural feedforword como modelo de
predicdo néo linear a fim de melhorar o algotimo DMC (Dynamic Matrix Control)
aplicado no controle de pH. Os dados para treinar a rede neural foram obtidos a
partir da medicéao das entradas e saidas de um controlador Pl de uma plana real. Os
resultados experimentais apresentados mostram que a performance do algoritmo de

controle é superior que o controlador convencional PI (Proporcional — Integral).

Elarafi e Hisham (2008) llustram o modelamento de planta de neutralizagédo
do pH usando técnicas empiricas a fim de comparar o controle preditivo usando rede
neural artificial com controlador convencional PID. O modelo do processo € obtido
através da verificacdo e identificacdo dos modelos empiricos a partir de dados
experimentais do processo. Observa-se que o controle preditivo com base na rede
neural apresenta desempenho superior ao controle PID convencional, com tempo de
acomodacdo mais rapido, menor desvio da variavel controlada e comportamento

mais suave da variavel manipulada.

Controladores adaptativos ndo lineares sao projetados pela combinacdo de
controladores néo lineares com algoritmos de estimacdo de parametros. Kang,
Yoon, Yang, e Yoon (2000) propdem o controle baseado backstepping que é
combinado com estimadores de estado e parametros para trabalhar com variaveis
de estado ndo mensuraveis e parametros desconhecidos resultando em um
controlador adaptativo ndo-linear. As simulacdes mostraram desempenho constante
em malha fechada, apesar da ndo linearidade, dos parametros insertos e da

indisponibilidade das variaveis de estado.

Liu, Li, e Wu (2009) ilustram um método de solucdo de redes neurais
objetivando sistema de controle néo linear com caracteristica de atraso no tempo. O

trabalho propde uma rede neural associado a memaria a qual é usado para modelo
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um sistema de controle e um controlador Neuro-Fuzzy com estrutura de identificacao
inversa é adotado para controlar o processo nao linear. Este método de controle
Neuro-Fuzzy adota a estrutura de trés camadas combinando rede neural e
identificac&o inversa. O controle Neuro-Fuzzy proposto apresentou boa capacidade
de identificagéo.

O trabalho apresentado por Nikravesh e Stanford (1995) analisa a
estabilidade do controle dinamico de redes neurais (DNNC). O resultado obtido a
partir da analise da DNNC é usado para definir o indice de estabilidade de rede
neural (NNSI). Com o NNSI é determinado uma estrutura ideal de rede neural e o
controlador DNNC para um processo com caracteristica ndo linear.

Ge, Hang, e Zhang (1999) desenvolveram dois controladores com base em
redes neurais adaptativas - por realimentacdo de estado (state feedback) e
realimentacdo de saida (output feedback) - para sistemas nao-lineares. Comparando
com controladores adaptativos convencionais, 0s controladores propostos sé&o
aplicaveis a uma grande classe de sistemas nao-lineares e ndo requer um periodo
de treinamento off-line para a rede neural. As andlises teoricas e os resultados das
simulacées mostram que o0s controladores propostos sdo eficazes no controle de

sistemas dinamicos nao-lineares.

No trabalho apresentado por Bonilla, Baruch, Flores, Goire, e Nenkova (2003)
€ aplicado uma arquitetura de um controle adaptativo de modelo de referencia com
base em redes neurais, o0 qual € composto por duas redes neurais, chamados; neuro
identificador e neuro controlador. A estrutura de controle foi proposta para sistemas
de estrutura variavel, descrito pela percepcdo implicita, usando realimentacdo de
saida. Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que o controlador neural

proposto apresentou resposta satisfatoria.

Douratsos e Gomm, (2007) propdem o projeto de um controle adaptativo de
modelo de referencia com base em redes neurais para processos com elevado
tempo de atraso. A arquitetura de controle proposta é aplicado a um processo

7

guimico altamente nao-linear, controle de pH, que é usado para demonstrar a
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aplicabilidade da técnica de controle proposta. Neste trabalho sdo apresentados os
resultados do desempenho do controlador adaptativo de modelo de referencia com
base em redes neural e comparado com os de um controlador adaptativo linear. Os
resultados apresentados indicam que o controlador adaptativo com base em redes

neurais apresentou resposta satisfatéria no controle de pH.

No artigo, ldentification and Control of Dynamical Systems Using Neural
Network, Kumpati & Kannan (1990) sdo sugeridos modelos para identificacdo e
controle de sistemas dinamicos nao lineares. Estes modelos incluem redes neurais
multicamadas, bem como dinamicas lineares, podem ser vista como generalizacéo
de redes neurais. Neste trabalho, para os modelos especificos dados, os valores de
atraso de sinais relevantes no sistema sédo usados como entradas para a rede neural
multicamadas. Os resultados das simula¢cfes para sistemas dinamicos nao-linear de
baixa ordem revelam que a identificacéo e controle utilizando os métodos sugeridos

podem ser muito eficazes.

No trabalho proposto por Hong, Morris, Karim, Zhang, e Luo (1996) uma
arquitetura de controle preditivo ndo linear baseado no modelo NARX (Nonlinear
Autoregressive with Exogenous Inputs) é aplicado no processo de neutralizacdo de
aguas residuais. Nesta arquitetura de controle a estrutura inicial e os parametros sao
identificados off-line com o algoritmo MORF (Modified Orthogonal Forward
Regression). A fim de evitar saturacdo do estimador devido a pouco estimulo dos
dados, sado utilizados minimos quadrados modificados para compor o algoritmo
EFRA (Exponential Resetting and Fogetting Algorithm) além de mudancas no
setpoint sdo aplicadas para ajuste adaptativo dos parametros do molde NARX. Os
resultados sugerem que o sistema de controle proposto obtem performance

satisfatoria no processo de neutralizacéo do pH.

Arquiteturas de controle usando redes neurais artificiais sdo aplicadas com
sucesso na elaboracdo de sistemas de controles para processos nao lineares
variantes no tempo. Contudo a maioria dos sistemas de controle sdo aplicados a
tanques de neutralizacdo de pH ou processo nao lineares similares, ndo havendo

nenhuma aplicacéo para processos com torre de esgotamento de HCN.
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1.4  Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta estruturada em oito capitulos, o Capitulo 1 apresenta a
introducdo, objetivo geral, objetivo especifico, estado da arte e estrutura da
dissertacdo. O Capitulo 2 descreve a metodologia aplicada no desenvolvimento do
trabalho. O processo a ser controlado é descrito no Capitulo 3. No Capitulo 4 séo
descritas as redes neurais. No capitulo 5 é detalhada a aplicacdo das redes neurais
no controle de processo. O capitulo 6 descreve o0 processo a ser controlado. Os
resultados obtidos sdo descritos no capitulo 7. Finalmente, no capitulo 8 é

apresentada as conclusdes do trabalho.
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2 METODOLOGIA

2.1 Estudo da Unidade

O estudo da unidade de recuperacdo de carbono compreendeu a leitura de
manuais e procedimentos de operacgao, estudo de P&l e fluxogramas de processo,
além do levantamento das malhas de controle envolvidas no controle da torre, sendo
assim possivel entender suas arquiteturas e funcionalidades. Também foi necessario
observar o comportamento da unidade durante variacdes no processo, a fim de

entender o funcionamento da unidade.

2.2 Coleta de dados

Para elaborar uma arquitetura de controle capaz de controlar o pH da torre
esgotadora de HCN foi necessario coletar os dados das variaveis de entrada e saida
da torre, a fim de observar e entender o comportamento do processo. Outro aspecto
importante é que a partir dos dados de processo torna-se possivel realizar
simulacdes, que possibilitem avaliar quais as possiveis técnicas de controle que

poderiam ser utilizadas.

No entanto, as malhas de controle que compdem a arquitetura de controle
da torre de HCN eram controladas por controladores analdgicos, e seus registros
eram feitos por meio de cartas graficas, conforme pode ser observado na figura 2.1.
Isto tornava a coleta de dados muito complicada, pois era necessario colocar as
cartas lado a lado, a fim de sincroniza-las, fazer a leitura da carta e registrar os
dados em uma planilha em Excel. Este processo de coleta de dados também

implicava em erros de leitura, levando a coleta de dados incorretos.
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Figura 2.1 - Cartas graficas unidades de registro

A fim de melhorar a coleta de dados e facilitar as analises, foi necessario
transferir todos os controladores envolvidos no controle da torre, para um sistema
digital de controle. Isto possibilitou melhora significativa na coleta dos dados de

processo conforme pode ser observado na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Dados de processo
30 T T T

T
—— FRC-12002 (Vazdo de Agua)
—— AI112001 (pH)

225
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Figura 2.2 - Grafico sistema digital de controle.

Apés inseridas as variaveis de processo no histérico do sistema digital de
controle foram selecionados o periodo de amostragem e o intervalo de tempo das
amostras, a fim de criar uma base de dados que foi carregada no Matlab para as

simulacdes da arquitetura de controle.
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As variaveis que constituem a arquitetura de controle da torre de HCN e que
foram transferidas para o sistema digital de controle (SDC) sé&o: O controle de razao
entre a 4gua de processo e o vapor (S3), formados pelo FFRC-12002 que controla a
vazdo de agua de entrada, e FIC-12001 que controla a vazdo de vapor (S3) de
entrada e o sinal do analisador de pH Al-12001 que monitora o pH da agua que sai
da torre.

2.3 Transferéncia dos controles do sistema analdgico para o sistema digital

O processo de migracao dos controladores analdgicos para o sistema digital
foi complicado, pois foi necessario detalhar o projeto de migracdo dos controles, o
gue envolveu a digitalizacdo e elaboracdo de varios documentos, tais como
memoriais descritivos de configuracdo e montagem, elaboracéo de folha de dados,
além de atualizacdo de P&l (fluxograma de engenharia) e fluxogramas de processo

entre outros documentos.

A transferéncia do sistema mostrou-se complicada, pois o processo foi
realizado com a unidade operando, tornado a tarefa complicada e arriscada.
Algumas medidas de seguranca foram tomadas para garantir as seguranca das
pessoas envolvidas no processo de migragcao e evitar possiveis contaminacfes do
meio ambiente devido a vazamento de produtos quimicos, tais como soda e gases

toxicos.

2.4  Configuracdo dos controles

Apés migracdo das malhas de controle para o SDC, foi configurado um
controlador PI para controlar o pH torre de HCN provisoriamente até que fosse
definido qual seria a técnica de controle utilizado. ApoOs tentar sintonizar o

controlador, optou-se por deixar o controle em manual, pois o controlador néo foi
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capaz de manter o valor do pH dentro dos limites exigidos, sendo necessario

interveng&o do manual do operador.

2.5 Dados de teste

Para entender o conceito do controle de pH, os testes iniciais foram
realizados com dados de pH coletados de um processo de neutralizagdo, conforme
mostrado na figura 2.3.

Acido Soda

e[ e

| pH

-
Figura 2.3 - Tanque de neutralizagcédo

Este processo de neutralizacéo consiste de um taque, onde séo adicionados
soda e acido, no qual é usado um agitador para homogeneizar a solu¢cdo. Na saida
do tanque € monitorado o pH da solucédo, contudo a dinamica deste processo é
totalmente diferente, pois tanto o acido como a soda apresentam concentracdes
constantes. Além de ndo apresentarem variacdes bruscas de carga, nas entradas, e
nem na saida. Logo nesta etapa foi possivel apenas observar a funcionalidade da

técnica, que posteriormente seria utilizada.

2.6  Toolbox matlab

Inicialmente foram realizados testes usando o toolbox de redes neurais do

Matlab R2010b. Nesta etapa, os dados do tanque neutralizacdo foram carregados

no matlab com o objetivo de identificar o sistema. Os dados de processo do tanque
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de neutralizacdo que foram utilizados sdo a vazao de entrada de acido, vazdo de
entrada de base e tendo como saida o valor do pH da solucdo no tanque. Na figura
2.4 sdo mostrados os dados de processo do tanque de neutralizagao.

Dadog de processo
12 T T T i s s s s g
Wazédo de acido
Wazdo de base

— pH da solugéo

1048 1225

Ta- —B8.75

I
-
T
|
3
pH

e A

400 1200 1400
Termpao

Figura 2.4 - Dados de processo tanque de neutralizagédo

A rede neural utilizada para identificacdo foi uma rede neural NARX,
constituida por uma camada oculta com 10 neurbnios e funcdo de transferéncia
tangente sigmoidal e por uma camada de saida com 1 neurbnio e funcdo de
transferéncia linear. Na figura 2.5 € apresentado um diagrama em bloco da rede
neural NARX.

Camada Oculta

™ Camada de Saida
~
x(t) @ w
. W y(t)
\ 0 W I L /e
b
b
A
o v,

Figura 2.5 - Rede neural NARX para identificacéo

Dos dados utilizados para identificacdo do processo, 70% foram para

treinamento da rede, 15% para teste e 15% para validacao.
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Na figura 2.6 é apresentado o resultado do toolbox de redes neurais do

Matlab.
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Figura 2.6 - Resposta de um elemento de saida para uma série temporal

O resultado apresentado pela rede neural no processo de identificacao
mostrou-se satisfatorios, logo uma arquitetura de controle com redes neurais, seria

uma boa opc¢éao para controlar o pH da torre de HCN.

A arquitetura de controle neural proposta para o controle do pH é o controle
adaptativo de modelo de referéncia (MARC) usando redes neurais. Esta arquitetura
de controle possui duas redes neurais, sendo uma para identificacdo do processo e

a outra para controle e modelamento da planta.

2.7 Simulacdes

Nas simulacdes do controlador adaptativo de modele de referéncia (MRAC),
foram utilizados os dados de vazado de agua de entrada, vazéo de entrada de soda e
tendo como resultado o valor do pH da agua de saida. Na figura 2.7 sao
apresentados os valores da vazao de entrada de agua e o valor do pH da agua de

saida.
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As simulagbes foram feitas utilizando com base no codigo do controlador
MRAC disponivel no matlab R2010b. No entanto o cdédigo disponibilizado foi
adaptado para receber os dados de processo da torre de HCN. Primeiramente o
codigo foi altera para receber a matriz contendo os dados de processo, em seguida
foi configurada a rede neural, ou seja, numero de entradas, numero de neurdnio,
numero de camada ocultas, funcdo de treinamento entre outros. Como a arquitetura
de controle possui duas redes neurais foi necessario ajustar as dimensfes das

matrizes dos pesos das redes neurais.

Dados de processo
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Figura 2.7 - Dados de processo para simula¢éo

Depois de configurado o controlador neural o programa foi executado a fim de

treinar e testar as redes neurais que compdem a arquitetura de controle proposta.
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3 CARACTERISTICAS DO CONTROLE DE pH

3.1  Conceito de pH

O pH é a medida mais usada para entender o estado de uma reacédo
(Shinskey, 1967). No entanto o processo de neutralizagdo do pH é altamente néo
linear devido a relacao logaritmica entre a concentracdo de ions de hidrogénio [H+] e
o nivel do pH (Elarafi & Hisham, 2008). Esta caracteristica imp8e exigéncias
excepcionais na rangeabilidade das valvulas de vazdo e do sistema de controle
(Shinskey, 1967).

3.2  Curvas de titulagcéo

O que caracteriza o controle de pH e a relacéo entre a variavel controlada e a
vazdo manipulada do reagente, chamada curva de titulacdo. Em laboratério, uma
curva de titulacdo de uma solucdo pode ser determinada anotando-se o valor do pH
da amostra apos a adicdo de um reagente na solucdo. Isso deve ser feito se o
controle de pH for aplicado a uma efluente de composicdo desconhecida. No
entanto, é possivel derivar a curva dada e a concentragcdo de cada um dos

componentes, e assim prever sua variabilidade (Shinskey, 1996).
A curva de titulacdo de pH, é a relacdo logaritmica do pH e da concentragao
dos ions de hidrogénio da solucédo, conforme mostrada na equacédo (3.1), que é

expressa em unidades de normalidade, ou seja, gramas de ions por litro de solucao:

pH = —log[H*] ou [H*] = 107PH (3.1)
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A ionizacdo da agua pura € dada pela equacéo (3.2):

H,0 = H* + OH~ (3.2)

Usando a constante de equilibrio K, igual a 10~* a 25°C.

K,, = [H*][OH"] = 10~ (3.3)

O resultado do equilibrio, da concentracdo de ion de hidroxila é relacionado
com o pH medido:

0—14

[H+]

[0H™] = = 10PH-14 (3.4)

O ponto neutro da agua é onde os ions hidroxila e hidrogénio apresentam a
mesma concentracdo, ou seja, apresentam pH=7. Acidos fortes como o HCI (acido
cloridrico) e o HNOj3 (acido nitrico), e bases fortes como NaOH (hidréxido de sodio) e
KOH (hidréxido de potéassio) ionizam-se completamente — todos os seus grupos de
hidrogénio e hidroxila aparecem na forma ionizada na solucdo, portanto sao
mensuraveis por eletrodo de pH. Por exemplo, considere a adicdo de HCI e NaOH

na agua em concentracdes Xa € Xg, respectivamente:

x,HCl + xzNaOH + H,0 — [H*] +[Cl"] + [Na*]+ [0H"] (3.5)

Balanceando-se a solucéo resultante em carga, temos:

[H*] + [Na*] = [Cl"] + [OH] (3.6)

Acido e base completamente ionizados:

[HY] + xg = x4 + [OH™] (3.7)
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Substituindo as equacgdes (3.1) e (3.4) obtém-se a relacdo entre as

concentracfes de 4cido e base e a solucdo de pH:

XA —XB = 10_pH — 10pH_14 (38)

Quando x, = X, a solucdo € neutra, ou seja, pH=7. Para mudanca de uma
unidade no pH a diferenca de concentracao variada aproximadamente uma década
(10). Na Figura 3.1 nota-se que a curva de titulacdo do HCI a concentracdo de 0,01
N € a que apresenta a queda mais acentuada.

Efetuar o controle na regidao neutra, pH entre 6 e 8, torna-se mais dificil, pois

a neutralizagdo esta ocorrendo em um intervalo mais afastado deste range.

Por exemplo, para uma solucdo entrando com pH=5 € necessario a adicao
de soda céustica a uma concentracdo de 10° N +/-10° N ou com uma preciséo de 1
parte em 10, um alvo facil de acertar. Se o pH do afluente é 4, 10 vezes mais soda
caustica deve ser adicionada a fim de alcancar a neutralidade, mas para a mesma
precisdo absoluta, a qual agora € de 1 parte em 100. No entanto se o pH do afluente
cair para 2, deve-se adicionara soda caustico a uma concentracdo de 102 N + /-10°
N, a uma precisdo de 1 parte em 10000. (A mesma precisdo € necessaria para a
adicdo de acido a uma solucéo basica pH 9, 10 e 12, respectivamente). Valvulas de
controle, bombas dosadoras e medidores de vazdo podem nédo ter a precisédo
necessaria para malha de controle de pH aberta. Logo € necessario efetuar o
controle em malha fechada, mas a exigéncia da precisdo mostra a importancia da

utilizacdo de valvula para com posicionadores para eliminar a zona morta.
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Figura 3.1 - Curva de titulacéo de trés acidos comuns com soda

Bases e acidos fracos ionizados incompletamente inclinam a curva de
titulacdo na regido neutra. Essa propriedade € conhecida como amortecedor (em
inglés Buffers). O equilibrio mostrado na equacédo (3.9) ocorre entre um acido
monoproéticos fraco HA e seus ions e entre uma base monoproticos fraca BOH e
seus ions: o prefixo mono indica que ambos tém apenas um ion para dar por

molécula:
HA=H*+ A~ BOH = O0OH~ (3.9)
A concentracado do acido ou base nao-ionizado varia com o pH em relacéo ao valor

da sua constante de ionizacao:

HY]|[A™ B*|[OH~
[HA] = w [BOH] = M (3.10)
Ky Kp
A equacdao (3.10) pode ser reescrita usando o pH no lugar dos termos [H +]
e [OH-], expressando assim as constantes de ionizacao (equilibrio) Ka e Kg como
sua base de logaritmos negativos pKa e pKpg, respectivamente. Isso coloca as

constantes de ionizacdo nas mesmas condicfes como o pH:

[HA] = [A"]10PKa-»1  [BOH] = [B*+]10PKe+PH-14 (3.11)
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No ponto onde pH = pKa, 0 &cido é meio ionizado, isto &, a concentracéo de

ions de A" é igual a do acido ndo-ionizado HA; da mesma forma em pH = 14 — pKg, a

base € meio ionizada. A tabela 3.1 lista as constantes de ionizacdo para acidos

fracos e bases mais comuns.

Acido Equilibrio pKa
Acido Acético CH;COOH = CH;C00~ + H* 4.75
Dioxido de Carbono C0,+ H,0=HCO; +H" 6.25
HCO; = CO?™ + H* 10.25
Fluoreto de Hidrogénio HF = F~+H? 3.17
Sulfeto de Hidrogénio H,S=HS™ +H* 7.0
HS™ = S?" +H* 12.9
Acido Hipocloridrico HCIO = ClO~ + H* 7.5
Acido Sulfidrico H,SO, = HSO; + H* -3
H,S0, = S02~ + H* 1.99
Di6xido de Enxofre S0, + H,0 = HSO; + H* 1.8
HSO; = S05~ + HY 6.8
Base Equilibrio pKs
ion de Aluminio AlO; + 2H,0 = Al(OH); + OH™ 1.6
Ambnia NH; + H,0 = NH; + OH™ 4.75
Hidréxido de Calcio Ca(OH), = CaOH* + OH™ 1.40
CaOHt 2 Ca?* + OH™ 2.43
Etilanina C,HsNH, + H,0 = C,H;NHf + OH~ 3.3
Hidréxido Férrico Fe(OH); = FeOH?** + OH™ 9.3
FeOH?* & Fe3* + OH™ 11.5
Hidrazina N,H, + H,0 = N,HZ + OH~ 5.5
Hidroxilamina NH,0H + H,0 = NH;0H* + OH™ 7.97
Hidréxido de Magnésio Mg(OH), & MgOH* + OH~ 2.6

Tabela 3.1 - Constante de ionizag&o de acidos e bases
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O acido sulfarico e o acido fluoridrico séo incluidos na tabela como &cidos
fracos, apesar da capacidade para desidratar os hidratos de carbono e causticar
vidro. Hidroxido de calcio (CAL) é moderadamente forte, mas sua solubilidade
limitada produz uma solucdo saturada com pH=12,3. A constante de ionizagédo de
bases, sdo expressas como pKa, a qual € 14 — pKg. Note-se que a ionizacdo do
FeOH? para fon férrico tem uma constante de ionizacdo pKg=11,5. O reverso desta
reacdo Fe** para formar FeOH*" e H*, cujo pKa é 14,5 — 11,5 = 2,5. A constante pKg
11,5 indica que hidréxido férrico € uma base fraca e que seu produto o ion férrico, é

acido moderadamente forte.

Um acido fraco em concentracdo xaw Ou base fraca em concentracdo Xgw

adicionados a uma solucdo contendo um &cido forte e base ir4 adicionar os

seguintes componentes para a massa e equilibrio de carga:

Xaw = [HA] + [A”] xp, = [BOH] + [B*] (3.12)

Depois que os componentes sdo adicionados ao balanco, e substituindo-se na

equacao (3.11), temos:

Xaw + XBw
1+ 10PKa=pH © 1 4 1QPKa+pH-14

X, —xg = 107PH — 1QPH-14 _ (3.13)
A equacao (3.13) € uma expansado da equacao (3.8) que inclui os componentes

monopréticos fracos.

A Figura 3.1 contém a curva de titulagéo do acido acético a 0,01 N com soda
caustica, resultando em uma inclinacdo minima no ponto de amortecimento onde pH
= pKa = 4.75; neste ponto o acido fraco é parcialmente neutralizado. O ponto neutro

desta curva é na realidade quando pH > 8, porém o0 mais importante € que a

inclinacéo da curva em pH=7 é um fator de 100 menor do que a curva de HCL.

A ambnia é uma base fraca cuja constante de ionizacdo € a mesma do

acido acético. No entanto a titulacdo da aménia com um &cido forte produz uma
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curva que € o espelho da curva do &cido acético, com o ponto de amortecimento
pH=9,25.

Acidos dipréticos fracos e bases sdo muito comuns — alguns s&o mostrados
na tabela 3.1 com duas constantes de ionizagcdo. O mais comum € o acido carbono

mostrado como CaCOs.

A ionizacdo do CO; se realiza em duas fases, com valores de pKa de 6.35 e
10.25. Substituindo os ultimos termos na equacéo (3.13), tem-se:

X4, (1 + 0.5 x 10PKas=PH) X, (14 0.5 x 10PKs2+PH-14)
T T ¥ 10PKaz-PH (1 + 10PKai-PH) | 1+ 10PKe2+PH (1 4 10PKs1+PH-1%)

(3.14)

Naturalmente é possivel adicionar qualquer numero de dois agentes
monoproéticos e diproticos, simplesmente adicionando um termo adequado para cada

um na equacao (3.14).

A terceira curva de titulacdo mostrada na figura 3.1 é de 0.01 N de CO, com
adicdo de 50% a mais de HCL para mostrar o menor ponto da curva e exigir a
adicdo da mesma quantidade de soda caustica para a outra curva. Isto porque o
valor da segunda constante pKa € pH > 7, apenas metade do CO; é neutralizado no
meio da escala. O menor valor de pKa € de 6.35 é perto de pH=7, razédo pela qual
bicarbonatos sdo usados para amortecimentos de acidos estomacais.
Consequentemente, a presenca de carbonatos na agua e em aguas residuais torna
o controle de pH mais facil. Usar Na,CO3 como reagente neutralizantes no lugar de
NaOH eliminaria a maioria das oscilagcdes na malha de pH, mas infelizmente requer
duas vezes mais sodio o que nédo é rentavel. O gas de diéxido de carbono pode ser

usado como reagente acido, mas tem a mesma limitacao.

Exceto quando empregado como reagentes, os amortecedores geralmente
sdo em concentracdes consideraveis mais baixas do que as mostradas para o acido
acético e CO; na figura 3.1, mas podem aparecem combinados. A maioria dos ions
metalicos como ferro, aluminio, cobre e zinco sdo amortecedores eficazes, fazendo
controle do pH de agua residuais, de processos que envolvem acabamento de
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metais. Este € um tipo de controle relativamente simples e pode ser feito por meio de
controlador linear. Mas um dos problemas no controle do pH de &guas residuais
provenientes de processos quimicos € a variabilidade dos amortecedores. Os
agentes de limpeza, tais como carbonatos, fosfatos, silicatos, sabonetes e
detergentes sdo todos amortecedores, ou seja, agentes neutralizantes. E tendem a
serem lancados em batelada no efluente. Uma malha de controlador de pH é
ajustado para uma determinada condicdo de processo, entretanto se ocorrer uma
mudanca nas condi¢cdes gerais do processo alterando significativamente o pH do
efluente. Esta nova situacdo, completamente diversa daquela para a qual o controle
foi ajustado impde a necessidade de uma nova sintonia nos parametros do
controlador. Um caso classico é a neutralizacdo do efluente da lavagem de leitos de
troca i6nica usados na desionizacdo da agua de alimentacdo de caldeira. No inicio
do ciclo de lavagem o efluente é rico em amortecedores, que em seguida diminuem
com o tempo. Portanto, o controlador de pH de &aguas residuais deve ser auto

ajustavel, bem como néo-linear.

3.3 Controle de pH

O controle de pH € comum em processos quimicos, petroquimicos e
industrias de biotecnologia. Por exemplo, o pH da agua residual de processo
enviado para a estacdo de tratamento de efluentes deve ser mantida dentro de

limites ambientais rigorosas (Henson & Seborg, 1994).

A figura 3.2 mostra uma curva de titulacdo de pH no qual o ganho é maximo
no ponto de ajuste (pH igual a 7) e diminui com o aumento do desvio em qualquer
direcdo. Se o processo tem alto ganho dinamico, mesmo a maior banda proporcional
disponiveis no controlador pode néo ser suficiente para manter o ganho do processo
menor que 1,0. Isso fara com que a oscilacdo aumente deixando o processo
instavel. A malha de pH ficara oscilando indefinidamente - tipicamente pH entre 5 e 9
ou 4 e 10.
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Figura 3.2 - O ganho da curva de titulagcéo é o desvio do pH e causado por uma mudanca na vazao
reagente Am

Embora em determinados processos, a concentracdo do pH varie de tempos
em tempos - ocasionalmente até mesmo caindo a zero — devido a buffers, tais como,

agentes de limpeza e ions metéalicos que entram e saem na solucéo.

Durante o tratamento de aguas residuais o pH pode encontrar-se em ambos
os lados da neutralidade, o controlador pH deve manipular valvulas acidas e
causticas a fim de controlar a neutralizacdo. No entanto, mesmo que seja pequena a
zona morta entre as duas valvulas isso tera pouco resultado na atuacao do controle,
0 que pode aumentar o consumo de ambos os reagentes, muito acima do minimo

necessario para neutralizar os residuos.

Se a banda proporcional de um controlador linear de pH puder ser definida
larga o suficiente para reduzir o ganho da malha abaixo de 1.0, o limite de atuacé&o
sera extinto. No entanto, o ganho de controlador, pode ser tdo baixo que a resposta
as variacoes de carga é inaceitavel. Na figura 3.3, pode ser observada a resposta do
controlador linear de uma malha de pH ap6s uma mudanca de carga no processo. O
ganho da malha e tdo baixo no intervalo do pH entre 5 e 9, que a correcdo leva um
longo tempo e é realizada principalmente pela acdo de controle integral. Durante
este tempo, a saida do controlador praticamente satura (winds-up), resultando de um
grande overshoot. Isso resulta em um desempenho insatisfatorio nas regides longe
do ponto de neutralizacdo além do consumo excessivo de reagentes devido a

oscilacBes no processo ou resposta lenta da variavel de processo (Shinskey, 1996).
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Por esta razao, controles de pH convencionais, como PID (Proporcional —
Integral —Derivativo) ou técnicas de controle avancado baseado em teoria de
sistemas lineares sao ineficientes (Kang, Yoon, Yang e Yoon Seong, 2000).
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Figura 3.3 - Malha de pH com controlador linear

Uma funcdo nao linear mostra-se muito eficaz no controle do pH de aguas
residuais. Na figura 3.4, pode ser observada a resposta de uma malha de pH
controlada por um controlador ndo linear para a mesma mudanca de carga no
processo.
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Figura 3.4 - Malha de pH com controlador néo linear

Nota-se que as correcdes sao satisfeitas se o pH do emissario (a jusante de

tratamento biolégico e sedimentacdo) permanece entre 6 e 9.
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4 REDES NEURAIS

Redes neurais séo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples, também conhecidos como nodos, que calculam
determinadas fun¢gBes matematicas, normalmente ndo-lineares. Estas unidades sé&o
organizadas em uma ou mais camadas e interligadas por meio de conexdes. Na
maior parte dos modelos as conexdes sdo associadas a pesos, que tem a funcao de
armazenar o conhecimento representado no modelo, ponderando a entrada recebida
por cada neurénio da rede. O funcionamento das redes neurais artificiais € inspirado
no sistema biolégico nervoso, assim como na natureza as conexdes entre 0S

elementos determinam a func¢éo da rede (Braga, Ludimir, & Carvalho, 2000).

Uma rede neural pode ser treinada para realizar funcbes particulares,
ajustando os valores das conexdes (pesos) entre os elementos. As redes neurais
sdo ajustadas e treinadas para que uma determinada entrada atinja uma saida de
destino especifico. O ajuste da rede é realizado com base na comparagcao entre a
saida e o alvo (target), até a saida da rede corresponde ao valor desejado (target).
Geralmente muitos pares de entradas e alvos sdo necessarios para treinar uma

rede. A figura 4.1 mostra um modelo simplificado de uma rede neural.

Rede Neural

Entrada _ |incluindo as conexdes
(chamadas  neurdnios)

entre os neurdnios

Ajuste dc:\

pesos

Compara

Figura 4.1 - Modelo de Rede Neural

As redes neurais geralmente sdo treinadas a fim de executar funcbes
complexas em varias areas da engenharia, tais com, reconhecimento de padroes,

identificacdo, classificacdo, visao, e sistemas de controle.
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Uma caracteristica importante de uma rede neural treinada, é que nenhum
conhecimento do processo que estd sendo treinado para simular € necessario. Uma
vez que aprender com a experiéncia ao invés de programacao, a sua utilizacdo pode

ser considerada como uma abordagem Black Box (Burns, 2001).

4.1 Modelo de Neurdnio

No neurdnio biologico, canais localizados nas sinapses recebem os sinais de
entrada permitindo a entrada e saida de ions. Devido a integracdo dos sinais de
entrada um potencial de membrana é gerado, isto ira determinar se o neurdnio
produzira um sinal de saida ou ndo. O potencial de acdo resulta na liberacdo de
neurotransmissores na sinapse sempre que o potencial de membrana for maior que
determinado limiar. Este processo biolégico que ocorre nas sinapses é representado

por um peso associado (Zuben & Attux, 2007).

Em 1943 McCulloch e Pitts propuseram um modelo de neurénio, figura 4.2,

para redes neurais artificiais, no qual o neurdnio esta executando uma funcéo ldgica.

Figura 4.2 - Neurénio de McCulloch e Pitts

Onde:

X1,X, ... X, — Sinais de entrada

w;, W, e w; — Pesos associados as entradas
Y - Funcao de ativacao

6 — Limiar ou threshold do neurdnio

y — Sinal de saida
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No modelo proposto por McCulloch e Pitts, também conhecido com modelo
MCP. Os nodos em cada camada da rede disparam sincronamente, ou seja, todos
0s nodos sdo avaliados ao mesmo tempo. No entanto, em sistemas biolégicos néo
existe um mecanismo para sincronizar as agdes dos nodos. Nem existe restricdo
para que as suas saidas sejam ativadas em tempos discretos como no modelo MCP.
Outro ponto importante é que o valor da préoxima saida dos nodos biol6gicos
depende muito das ativacbes dos estados precedentes, pois até mesmo 0s
neurotransmissores liberados anteriormente demoram algum tempo para se
recombinarem, influenciando assim as ativacdes seguintes. O modelo MCP original

apresenta algumas limitacoes:

1. Com redes MCP que possuem apenas uma camada, € possivel implementar

apenas funcdes linearmente separaveis.

2. Pesos negativos sao mais adequados para representar disparos inibidores.

3. O modelo foi proposto com pesos fixos, ndo-ajustaveis.

4.2  Neurbnio Simples

O modelo basico de um neurénio artificial consiste das sinapses, as quais
sdo caracterizadas pelos pesos associados, a juncdo somadora e a funcdo de

ativacao (ou transferéncia). O modelo basico de um neurdnico artificial € mostrado

na figura 4.3.
Entrada MNeurdnio Simoles
/ N N
P . W 2 n ’ f [4]
l b
1
./ S

Figura 4.3 - Neurdnio Simples
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Primeiramente, a entrada P é multiplicada pelo peso w resultando no
produto wp. A fungdo somadora soma o limiar (bias) b, resultando na entrada n
(n = wp + b) da rede neural. O limiar (bias) tem a funcdo de aumentar ou diminuir a
influéncia do valor da entrada para a ativagdo do neurénio. Finalmente, a entrada da
rede passa pela da funcéo de ativagcédo f, que geralmente tem o propdésito de limitar

a saida do neurdnio e/ou introduzir ndo linearidade no modelo resultante.

Para muitos tipos de redes neurais, € o produto da funcdo peso vezes a
entrada, mas outras funcdes peso (como por exemplo, a distancia entre o peso e a
entrada, |wp|) podem ser usadas. A funcdo de entrada da rede mais comum é a
somatodria das entradas ponderadas com o limiar (bias), mas outras operacdes como

multiplicacdo podem ser usadas.

Note-se que w e b sédo parametros ajustaveis do neurdnio. A idéia central de
uma rede neural é que os parametros possam ser ajustados de modo que a rede
apresente o comportamento desejado. Logo, € possivel treinar a rede para fazer um

trabalho especifico, ajustando os pesos e o limiar (bias).

4.3 Funcdes de ativacéo

O modelo proposto por McCulloch e Pitts, foi usado como base para o
desenvolvimento de outros modelos de neurénios, 0s quais permitem a producéo de
gualquer saida, que ndo necessariamente zero ou um, com o0 uso de diferentes
funcbdes de ativacdo (Braga, Ludimir, & Carvalho, 2000). Algumas funcdes de

ativacao sdo apresentadas na figura 4.4.
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(a) Hard-Limiting (Unit Step) (b} Linear (Ramp)
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(c) Hyperbolic Tangent (d) Sigmoid

Figura 4.4 - Funcdes de ativacao

As funcbes de ativacdo mais comum sdo: a funcdo linear e a funcao
sigmoidal. Estas funcbes estdo presentes na ultima camada das redes neurais
multicamadas, e sdo usadas como funcdes de aproximacao. A figura 4.5 mostra uma

funcao de ativacao linear.

Figura 4.5 - Funcéo de ativacéo linear
A funcado de ativacao linear mostrada na figura 4.6 é definida pela equacao

(4.1).

y =ax (4.1)
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Onde a é um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, y € a

saida e x é a entrada.

A funcdo sigmoidal, ilustrada na figura 4.6, € uma funcdo semilinear. E

possivel definir varias fun¢des sigmoidais.

o
M+l
""""""" e
P = 1
e
0
............. T

Figura 4.6 - Funcao de ativacéo sigmoidal

As funcbes sigmoidais sdo encontradas na construcdo de diversos modelos
nas mais variadas areas. Umas das funcdes sigmoidais mais importantes € a funcéo

logistica definida pela equacéo (4.2):

1
y=—=x (4.2)
1+erT

onde a suavidade da curva da curva € determinada pelo parametro T.

4.4  Neurdnio com vetor de entrada

A um neurbnios simples podem ser aplicado entradas vetoriais, conforme
mostrado na figura 4.7. E um neurbnio com vetor de entrada de R-elemento

conforme mostrado na equacao (4.3).

P1,D25 - PR (4.3)
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séo multiplicados pelos pesos:

W1,1; W1,2J ey Wl,R ( 4. 4)

os valores ponderados sdo somados, resultando wp, que é o produto escalar da

matriz w (matriz linha) e o vetor p.

r N N\
r
P,
F‘; ab
P,
/WL J

Figura 4.7 - Neurénio com Vetor de Entrada

O neurbnio mostrado na figura 4.7 tem um limiar (bias) b, o qual € somado
as entradas ponderadas para formar a entrada n da rede. Matematicamente a saida

do neurdnio pode ser representada pela equacao (4.5).

R
ar=f(ny) =f <Z Wi pj + bk> (4.5)

j=1

4.5 Arquitetura de redes

As redes neurais utilizam arquiteturas padronizadas, que sdo projetadas

para resolver algumas classes de problemas.

A definicdo da arquitetura de uma rede neural é um parametro importante na
sua concepcao, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado
pela rede. Por exemplo, redes com uma camada de nodos MCP, sé conseguem
resolver problemas linearmente separaveis. Ja as redes recorrentes, sdo mais

apropriadas para resolver problemas envolvendo processamento temporal.
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Os seguintes parametros fazem parte da definicdo da arquitetura da rede

neural:

NUmero de camadas da rede.
NUmero de nodos em cada camada.

Tipo de conex&o entre 0s nodos.

YV V V V

Topologia da rede.

45.1 Rede neural com uma camada de neurbénios

Esta arquitetura de rede neural é formada por uma camada de entrada e
uma camada de saida, conforme mostrado na figura 4.8. Nesta arquitetura de rede,
cada elemento do vetor de entrada p é conectado a um neurdnio da entrada atravées
do peso da matriz W. Cada neurbnio tem uma funcdo de soma que reune suas
entradas ponderadas e o seu limiar (bias) formando sua propria saida n(i). Os varios

elementos n(i) formam o vetor de entrada n da rede.

Entrada Camada de Neurdnios
(S I

Figura 4.8 - Rede neural rede com uma camada de neurdnios

Finalmente, as camadas de saidas dos neurbnios formam o vetor coluna a.

A expressao da saida da rede pode ser observa na equacao (4.6).

a=f(Wp+b) (4.6)

39



E possivel criar uma Unica camada de neurénios com diferentes fungdes de
transferéncia simplesmente agrupando duas ou mais redes em paralelo, conforme
mostrado anteriormente. As redes teriam as mesmas entradas, e cada rede criaria

suas saidas.

Os elementos do vetor de entrada entram na rede por meio da matriz de

pesos W, conforme mostrado abaixo.

Wi1 Wip Wi,j

W1 Wap Wy j
w = . .

Wi,l Wi,Z oo Wi,j

Na matriz W, os indices das linhas indicam qual é o neurdnio ou entrada de
origem, e os indices das colunas indicam qual é o neurbnio de destino. Logo na
figura 4.3, o indice w,, indica o peso da conexdo sinaptica da entrada 2 para o

neurdnio 1.

Esta arquitetura de rede é conhecida com feedforward, pois a propagacéo
do sinal ocorre apenas da entrada para a saida, ou seja, sO0 no sentido positivo
(Zuben & Attux, 2007).

4.5.2 Rede neural multicamadas

Uma rede neural multicamadas tem uma ou mais camadas intermediarias
interconectadas. Com a adicdo de camadas intermediarias € possivel aumentar a

capacidade de processamento de uma rede feedforward.

O processamento realizado por cada nodo em uma rede neural
multicamadas, é definido pela combinacdo dos processamentos realizados pelos
nodos da camada anterior. A medida que se segue da primeira camada

intermediaria em direcdo a camada de saida, aumenta a complexidade das fun¢cdes
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de transferéncias implementadas na rede. A figura 4.9 mostra uma rede neural

multicamada com trés camadas.

Entrada Camada 1 Camada 2 Camada 3
‘o] Llr i ) . m{jr - U h'{_;r ) A
Wy 1 1 1 n 2 a 1 ] ;| @
_1 L&
‘(!Jbl |$bl IJ)DI
il
? ?’?1 1 a " R a b 5] @
., Y S ol i e il
. 1 ' ' 1.2 i ' :
' BE : ' 1&5; 1 : 3 .J,b q : .
P 7} " a; n — a: i ; 4
1 Z — ™ f T Z o T Z aEl
Wt Wi, e,

RY , Cobe , U J

Figura 4.9 - Rede neural multicamadas

J

E comum diferentes camadas terem nimeros diferentes de neurénios. Cada
neurdnio possui uma entrada de limiar (bias), para a rede apresentada na figura 4.9

o limiar é constante e igual a 1.

Cada camada de uma rede multicamadas desempenha um papel diferente.
A camada que produz a saida de rede é chamada de camada de saida. Todas as
outras camadas s&do chamadas de camadas ocultas. A rede de trés camadas
mostrada na figura 4.9 tem uma camada de saida (camada 3) e duas camadas

ocultas (camada 1 e a camada 2).

4. 5.3 Redes neurais recorrentes

Redes neurais recorrentes sdo baseadas no trabalho de Hopfiel e contem ao
menos um laco de realimentacdo. A figura 4.10 mostra uma Unica camada
totalmente conectada a rede recorrente com um atraso de (z!) no laco de

alimentacéo (Burns, 2001).
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Figura 4.10 - Rede neural recorrente

Se na figura 4.10, as entradas ocorrem no tempo (KT) e as saidas sao
previstas no tempo (K + 1)T, entdo a rede neural poder ser representada em uma

matriz na forma;

y(K + 1T = Wy y(KT) + W,x(KT) (4.7)

4.6 Tipos de conexdes entre 0s neurénios

Os nodos podem apresentar conexdes do tipo, feedforward ou aciclica.
Nestas conexfes a saida de um neurdnio na i-ésima camada da rede ndo pode ser
usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i, conforme

mostrado na figura 4.11.

a .

X1 .
» >y ‘7/ N
! Xz >

.

X2 Y, v
Xy
X =: }

X3 Y3 Xe_____ AN/

Figura 4.11 - Rede feedforward ou aciclica
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As conexdes entre os nodo também podem ser do tipo feedback, ou seja,
com realimentagdo. A saida de um neurdnio na i-ésima camada da rede é usada

como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i, figura 4.12.

X4 X1
Xz X,
X3 — Y ->|
X4 X5
Xs »
X4
(a) (b)

Figura 4.12 - Rede feedback ou ciclica

Redes neurais com arquitetura conforme mostrada na figura 4.12 (a) cuja
saida é liga a entrada comportam-se como autdbmatos reconhecedores de cadeias,
onde a saida que é realimentada fornece o estado do autdmato. Ou ainda redes
neurais com arquitetura conforme mostrado na figura 4.12 (b), onde todas as
ligacOes sédo ciclicas, a rede é conhecida como auto-associativa. Estas arquiteturas
de rede associam um padrdo de entrada com ele mesmo, séo particularmente Uteis

para recuperacao ou "regeneracdo’ de um padrao de entrada.
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5 REDES APLICADAS A CONTROLE

Redes neurais artificiais representam uma alternativa atraente para modelar
e controlar de processos industriais, pois podem aprender as caracteristicas nao-
lineares do processo a partir dos dados de entrada e saida. Varias arquiteturas de
controladores utilizando redes neurais sao propostas, tais como: IMC (Internal Model
Control), MPC (Model Predictive Control) e o MRAC (Model Reference Adaptive
Control) (Douratsos & Gomm, 2007).

No MRAC séao implementadas duas redes neurais, sendo uma rede neural
atuando como controlador, e a outra rede neural podendo ser empregada como
modelo do processo. Esta ultima arquitetura oferece informacdes de processo com
um algoritmo de otimizacdo o qual é responsavel pela adaptacdo dos parametros do
controlador (Douratsos & Gomm, 2007).

51 Redes neurais dinamicas

Redes neurais podem ser classificadas como estaticas e dinamicas. Redes
estéticas (feedforward), ndo tém elementos de realimentacdo (feedback) e né&o
possuem atraso; a saida é calculada diretamente a partir da entrada por meio de
conexdes feedforward. Nas redes dinamicas, figura 5.1, a saida depende dos

estados atuais e anteriores das entradas, saidas ou ainda do estado da rede.

Entrada Meurdnio Linear
[ 1r 1
(1) 5 ngr) )2 a(t)
D

i

L JL J

Figura 5.1 - Rede neural dindmica simples
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A saida da rede dinamica é dada pela equacéao (5.1)

a(t) = iwy1p(t) + lwy a(t —1) (5.1

As principais diferencas no projeto de uma rede neural dindmica ocorrem
porque as entradas para as redes dinamicas sédo sequéncias no tempo. Isso resulta
em alguns procedimentos adicionais de inicializagdo antes do treino ou simulagdo de

uma rede dinamica.

5.2  Aplicagdo Redes Neurais Dinamicas

Redes dinamicas sdo geralmente mais eficazes que as redes estaticas, pois
as redes dinamicas tém memoria que podem ser treinados para aprender tanto
sequencialmente como padrfes variantes no tempo. As redes neurais dinamicas tém
aplicacbes em diversas areas, tais como: previsdo de mercados financeiros,
sistemas de comunicacéo, deteccdo de fase em sistemas de poténcia, classificacao
e deteccao de falhas, reconhecimento de voz, e até mesmo na previsdo da estrutura
da proteina em genética. Uma das principais aplicacdes das redes neurais dinamica

€ em sistemas de controle, ou ainda em filtros adaptativos.

5.3 Controle adaptativo de modelo de referencia.

Como mencionado anteriormente, no controle adaptativo de modelo de
referéncia (MRAC), sdo empregadas duas redes neurais, sendo a primeira destinada
para controle e a segunda empregada como modelo do processo. Logo, fornecendo
dados de entrada e saida adequados, a rede neural pode modelar processos

dindmicos néo lineares (Burns, 2001).

A rede neural destinada para modelamento do processo fornece
informacbes para um algoritmo de otimizagcdo para auxiliar na adaptacdo dos
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parametros do controlador. Uma vantagem do regime MRAC é que o controlador é
continuamente adaptativo e pode, portanto, acompanhar variagées de processo que

muitas vezes ocorrem no sistema real.
Considerando o modelo da planta dada pela equacéo (5.2):

y@©+fly®l=u®), t=0 (5.2)

onde o sinal de saida do processo é dado por y(t), e o sinal de entrada do processo
e dado por u(t), e f:R - R é a funcao estatica ndo-linear desconhecida que é
continuamente diferenciavel. Seja um sistema de modelo de referéncia linear estavel

e continuo no tempo dado pela equacéo (5.3):

Vin(6) + @y = k1 (6), t >0 (5.3)

onde y,,(t) é o sinal de saida, r(t) € o sinal de entrada de referéncia, e a,, > 0,
ky > 0.

O objetivo de um controlador modo de referéncia adaptativo (MRAC) € obter
regras de controle para u(t), e regras de atualizacdo dos parametros do controlador,
de modo que uma ou mais variaveis da planta sejam mantidas dentro de limites pré-
determinados, e o controle de malha fechada apresente o desempenho
especificados pelo modelo de referéncia. Ou seja, o objetivo é projetar um
controlador que calcule o sinal de acdo de controle, de tal forma que o sistema de
controle responde dinamicamente como especificado pelo modelo de referéncia. Isto

pode Ser expresso em termos matematicos como se segue.

Dada uma planta com entrada u(t), e saida y(t) dada pela equagéo (5.2), e
um modelo de referéncia estavel especificado pela entrada r(t) e saida y,,(t)
conforme equacao (5.3) com sinal de entrada de referéncia r € L. Logo, 0 objetivo
€ determinar uma regra de controle u(t), para todo t > 0 e uma regra de atualizagéo

dos parametros do controlador de forma que:

lim|ly(®) = ym (Ol < € (5.4)
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para uma constante especificada € > 0.

Assumindo que a,,, k,,, € r(t) foram escolhidos de tal forma que a trajetéria
desejada y,,(t) seja obtido para a saida y(t). A regra de controle proposto tem a

seguinte forma:
u(t) = —amy(®) + kyr(t) + Ne[y (), w()] = 67 (1) (5.5)

Onde Nf(.,.) € implementado usando uma rede neural RBF ou um rede
feedforward, para aproximar a funcéo f(.), w é o vetor de parametros da rede neural
(w € RP) e 6(t) =[an, km,1]T € R® é 0 vetor das constantes de parametros, e

¢(t) = [-y,r,Nf]" € R® é o vetor de funcBes. O vetor w representa os parametros

do controlador neural a ser ajustado (w € R™), e ¢(t) = [-y,7, Nf]T € R3 é vetor de

funcdes. O vetor w representa os parametros do neuro controlador a ser ajustado,

figura 5.2.

Definindo o erro do sinal como

e(t) £ y(t) — ym ().

Quando do controlador neural representa exatamente a funcéo f(-), ou seja, quando

Ne[y(0),w(t)] = fly(t)] para todo t, a equacdo de malha fechado do sistema, em

termos do erro do sinal, é obtida substituindo a equacéo (5.3) e a equacao (5.5) na

equacao (5.2)

e(t) +ane(t) =0 (5.6)

Note que a equacéo (5.6) representa o erro do sistema linear com um Unico ponto de
equilibrio na origem, e este € assintoticamente estavel desde que a,, > 0. Portanto,

a saida y(t) segue o modelo y,,(t), ou seja, e(t) = y(t) — y,,(t) > 0comt — oo.
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Considerando o erro de aprendizagem da rede neural, ou seja, aproximando

0 erro na representacao da funcéo f(-) por uma rede neural, dada por:

Aly,w) £ Ne[y(®), w(©)] - fly (O] (5.7)

Substituindo as equacdes (5.3), (5.5) e (5.7) na equacao (5.2), a equacédo de malha
fechada do sistema € dada por:

e(t) + ane(t) =A (y,w) (5.8)

Note que na equacao (5.8) o erro de aprendizado tende a zero, ou seja,
quando Ny - f, o erro do controle e(t) também tende a zero. Definindo os
parametros dos pesos da rede neural como w =w — w*, onde w* é o0 vetor de
parametros oOtimos correspondente ao erro minimo global da rede que minimiza
|a (y,w)]|, ou seja, o valor minimo de |A (y,w)| que pode ser alcancado é |A (y,w*)|
(Patifio & Liu, 2000).

A arquitetura de um controlador com base no modelo de controle adaptativo
de referencia € mostrado na figura 5.2. Esta arquitetura de controle & constituida
pelo controlador e adaptador que constituem o controlador neural, modelo de
referencia e o processo. O sistema possui uma malha de realimentacdo que inclui o
processo e o controle, e outra malha de realimentacao relacionada com a adaptacéo

dos parametros do controlador.

O controle neural fornece o sinal de controle u(t) para o processo a fim de
manter a saida do processo y,(t) o0 mais proximo possivel da saida desejada y,, (t)
especificada pelo modo de referencia. O erro e(t) entre 0 modelo de referencia e a
saida do processo é usado pelo adaptador para ajustar os parametros do

controlador.

48



Modelo de Referéncia
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Figura 5.2 - Controle adaptativo de modelo de referéncia

O modelo de referencia representa uma parte do projeto na estratégia do
MRAC, o qual define o desempenho exigido pelo sistema de malha fechada, pois é
responsavel por especificar o tempo de subida, tempo de estabilizacdo, overshoot
entre outras caracteristicas. O modelo de referencia deve ser escolhido
cuidadosamente para que o desempenho exigido possa ser alcancado pelo sistema
de malha fechada. No MRAC linear, esta estrutura normalmente depende de uma

determinada estrutura do modelo de processo.

O controle de modelo de referéncia pode apresentar tanto 0 comportamento
linear ou n&o linear, isto € representado por um conjunto de parametros ajustados, e
a sua estrutura devera ser escolhido para permitir identificacdo perfeita em

condicles ideais (Douratsos & Gomm, 2007).
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6 Descricdo do processo

6.1 Unidade de gaseificacao

O processo consiste basicamente na oxidacao parcial de hidrocarbonetos do
residuo asféltico sob pressdo e em presenca de oxigénio e vapor; esta reacao é
acompanhada de chama. Na figura 6.1 € apresentado um diagrama em bloco onde

pode ser visualizado o processo de gaseificacao.

H-0 Vapor
¥ f
- Caldeira
Oleo + C Vapor

Oleo Combustivel

A 4

Peletizagio  |——asgCido ]

Residuo Asfaltico H.O + C 4 Gas Acido |
v | [

Gaseificagdo »| Remocao de HoS Conversao de CO
HO 4 + | » Vapor 4
Metanaol
O:

l

PSAR | N2

Ar

Figura 6.1 - Digrama em bloco gaseificacéo

As reacBes de processo podem ser representadas como mostrado nas

equacoes (6.1) e (6.2):
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n m

Cobim + 0, = nCO + = H, 6.1)
m

CoHy, + nH,0 = nCO + (7 +n)H, (6.2)

A reacao de gaseificacd@o € exotérmica, realizando-se a, aproximadamente a
uma pressdo de 60 Bar e a temperatura de 1400°C. Os componentes gasosos
formados reagem com os produtos da combustdo do 6leo para dar uma mistura

gasosa cuja composicao final consiste, principalmente, de CO e Ha.

A fim de manter o processo de combustdo e de craqueamento do 6leo na
razdo desejada, é essencial ndo somente misturar os reagentes na raz&o definida,
como também mistura-los com um agente moderador, neste caso vapor. Nestas

condicdes a gaseificacdo da uma quantidade definida de carbono formado.

6.2 Recuperacao de calor

O residuo é liberado do parque de tanques e alimenta as bombas de alta
pressdo. Antes de entrar no reator o O0leo é aquecido nos pré-aquecedores de
alimentacédo, a fim de se ter uma viscosidade tal que seja possivel a atomizacao nos

gueimadores do reator.

Cada reator € provido de uma caldeira recuperador de calor e um
economizador, nos quais os efluentes do reator sdo resfriados. A recuperacao de
calor é feita gerando vapor a pressao de 103 Bar, resfriando assim os efluentes do
reator. Os efluentes sdo ainda mais resfriados nos economizadores, aquecendo a
agua de alimentacdo da caldeira recuperadora de calor. Os gases do reator e as
particulas de carbono formado sdo, entdo, introduzidos em trés tubos paralelos de
resfriamento, onde sdo ainda mais resfriados até abaixo de seu ponto de orvalho e
também séo lavados por borrifamento de agua proveniente do fundo da lavadora,
por meio da bomba de circulacdo da lavadora de carbono. Esta mistura vai entao,

7

para os separadores de carbono, onde a lama de carbono € separada, indo por

51



gravidade, para o tanque de lama, o qual possui capacidade suficiente para servir
como tanque intermediario durante possiveis problemas operacionais da unidade de

recuperacgao de carbono.

Os gases deixando os trés reatores 0s trés recuperadores de carbono séo
combinados para formar uma corrente Unica, a qual é resfriada em outro pré-

aquecedor de 4gua de alimentacao de caldeira, sendo enviado a lavadora.

A lavadora primeiramente € usada para resfriar os gases e, em segundo
para remover as particulas de carbono ainda presentes nos gases efluentes dos
reatores. Os gases brutos lavados saem pelo topo da lavadora e vao para a unidade
recuperacdo de H,S. A lama que sai pelo fundo da lavadora, vai para a unidade de
recuperacao de carbono via tudo de quench.

6.3 Unidade de recuperacao de carbono

Na unidade de recuperacdo de carbono o carbono é separado da lama
carbono, a agua limpa € entéo re-circulada para o processo como agua de retorno e
parte desta agua é enviada para o filtro de areia e em seguida para a torre de
esgotamento de HCN. Alem disso na unidade de recuperacao de carbono os pellets
formados sao re-misturados com 6leo combustivel para formar mistura 6leo-carbono,
gue é enviada para ser usado na caldeira auxiliar como combustivel. Na figura 6.2 é

mostrado um fluxograma da unidade de recuperacédo de carbono.
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A lama de carbono vinda dos separadores de carbono no estagio de
remocao de carbono e transferida para o tanque de lama. Este tanque tem suficiente
capacidade para servir como “pulmao” durante possiveis problemas operacionais

com a unidade de recuperacgéo de carbono.

Os vapores e gases dissolvidos na lama de carbono sé&o separados no
tanque de lama 12-2011 e resfriados no condensador de topo do tanque de lama 12-
2101 para uma temperatura de 56 °C por meio de aquecimento da agua de
alimentacdo de caldeira. A agua condensada € separada no separador de
condensado do topo do tanque de lama 12-2301 e finalmente enviada a esgotadora
de HCN 12-2211 via tubo coletor de agua 12-2011. Os gases nao condensaveis sdo
enviados para a unidade 21 através do soprador do gas acido Il 12-1010 ou para

flare quente quando necessario.

O tanque de lama possui uma serpentina de aquecimento, a qual € aquecida
com vapor saturado a pressdo de 3 Bar (S3), isto ajuda no esgotamento dos
componentes gasosos alem de manter a temperatura constante. Para um
esgotamento adicional dos componentes gasosos pela reducdo parcial de sua
pressao parcial, o vapor saturado (S3) também pode ser introduzido, de forma que
praticamente nenhum gas sera liberado quando a agua de fuligem é expandida

dentro das maquinas de peletizacao.

Nos peletizadores a lama de carbono entra em contato com 6leo
combustivel para formar pellets, que posteriormente sdo separados da agua por
meio de peneiras vibratorias. Os pellets de carbono que saem das peneiras

vibratorias caem por gravidade no interior do misturador 12-1301-01/06.

Os pellets de carbono e éleo combustivel sdo misturados no misturador
helicoidal formando uma mistura 6leo/pellets que cai por gravidade da saida do
misturador indo para os tubos coletores 12-2013-01/02. Esta mistura vinda do tubo
coletor sera prensada no homogeneizador 12-1314-01/02 através de fenda de 30

microns, produzindo uma mistura 6leo-carbono que é transmitida por meio da bomba
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de transferéncia de dleo-carbono 12-1108-01/06 para queima na caldeira auxiliar

(via tanque de 6leo-carbono 05-2003).

Agua livre dos pellets de carbono passa das peneiras vibratorias para os
receptores de agua de retorno. A maior parte da agua é transferida através do filtro
da &gua de retorno 12-2303-01/06 e por meio da bomba de agua de retorno 11-
1105-01/06 para o resfriador a ar da agua de retorno 11-2107 e retornando para a
lavadora de carbono 11-2202.

No caso de partida ou quando acontecem anormalidades na unidade de
recuperacdo de carbono e nenhuma pequena quantidade de agua de retorno é
disponivel para a lavadora, a agua de caldeira no resfriador de agua de reposicao
12-2104, sera adicionada para a linha de succédo da bomba de agua de retorno. A
guantidade de agua adicionada sera indicada por um medidor de vazéo na linha de
agua de caldeira. O uso de agua de caldeira mostra sempre que nao existe

estabilidade dentro da unidade de recuperacgao de carbono devido a:

» Vazamento na resfriador a ar da agua de circulacdo da lavadora de carbono
11-2106 e/ou

» Processo instavel da agua — fuligem.

Os pellets de carbono sobrenadantes e os submersos presentes no receptor
de agua de retorno sao transferidos juntos com agua para o vaso aglomerados
flutuantes 12-2008 e pela bomba de pellets submersos 12-1111-01/06 s&o

transferidos para a peneira de finos 12-1415.

Os pellets coletados nesta peneira fina sdo transferidos de volta para o
misturador 12-1301-01/06 ou para os depésitos de aglomerados. A agua filtrada

retorna pra os receptores de agua de retorno.

O excesso de agua dos receptores de agua de retorno, condensado do topo

do tanque de lama, 4gua impura da unidade 13 e agua residual da unidade 14 séo
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coletados no tubo coletor de agua 12-2011 e pela bomba de alimentacdo da
esgotadora de HCN 12-1110-01/06 passam através do filtro de areia 12-2310-01/06
e o filtrado € alimentado a esgotadora de HCN, conforme mostrado na figura 6.2.

Na esgotadora, cianeto de hidrogénio (HNC) e sulfeto de hidrogénio (H.,S)
sdo quase totalmente removidos pelo aquecimento da &gua e esgotamento com
vapor saturado de 3 Bar. Contudo ndo € possivel remover a aménia da agua em
meio &cido, para isso seria necessario que a torre opera-se a baixa temperatura, o
gue nao é possivel. A torre esgotadora opera em torno de 120°C, isto possibilita que

seja removido metanol, HCN e outros gases volateis que sdo esgotados a quente.

Para solucionar esse problema a solucédo encontrada foi a injecédo de soda
no interior da torre, a fim de manter o meio basico, pH entre 10,5 e 11, o que
possibilita a remo¢cdo da aménia com a torre operando em alta temperatura. A
injecdo de soda foi 0 meio mais pratico de resolver o problema, e através da
guantidade de soda injetada é controlado o pH (potencial hidrogeniénico) no
efluente. A soda é injetada no 12° prato da coluna 12-2201-01(no meio) e na 12-
2201-06 a soda € injetada proxima a entrada de carga, pois nesse ponto 0s outros
gases ja foram removidos, sO restando a amonia, por iSso a injecdo no topo €&
desnecessaria. O acompanhamento do pH no efluente é feito pelo AR-12001. O
controle automatico de injecéo de soda é feito pelo AIC-12001 que atua nas bombas
12-1117-01 e 12-1117-06, dependendo da qual estiver selecionada para receber

sinal de controle.

A bomba de circulacdo da esgotadora 12-1114-01/06 tem a funcao de repor
a agua gue desce pelas bandejas ao topo da torre apds ter sido resfriada de 95 a 55

°C no resfriador de circulacédo da esgotadora 12-2103.

Os gases efluentes desta torre sdo conduzidos a caldeira auxiliar para serem
gueimados. A agua do fundo da torre é resfriada no resfriador a ar do excesso de
agua 12-2102 para uma temperatura de aproximadamente 40 °C antes de ser
enviada ao limite de bateria ou ser coletada na parte inferior do tanque de lama 12-

2001. A agua filtrada, armazenada na parte inferior do tanque de lama é transferida
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pela bomba de contra lavagem do filtro 12-1112-01/06 para os filtros de areia para
contra lavagem. A agua de contra lavagem e as particulas de carbono que séo
arrastadas do filtro sdo coletadas pelas bombas de transferéncia de lama 12-1113-

01/06 para o tanque da unidade de recuperacgéo de carbono.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

A arquitetura de controle empregada no controle do pH da &gua da torre
esgotadora de HCN, foi o controle adaptativo de modelo de referéncia usando redes
neurais. Na figura 7.1 € mostrado o diagrama de blocos da arquitetura de controle

proposta.
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Referéncia

|

|

|

|

|

|

| L«mm
|

| e(t) q
i N
|

|

|

|

|

|

r

-
y(t)

r(t) Soda

> Controlador

A H
|_Agua, Planta P

Vapor .

et Controle de Razéo

Figura 7.1 - Arquitetura de controle proposta para torre de HCN

Nesta arquitetura de controlador sdo usadas duas redes neurais, na qual
uma rede neural é responsavel pelo controle e a outra pelo modelamento da planta
(Beale, Hagan, & Demuth, 2010).

7.1 Identificacdo do Processo

O modelo NARX (Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous Input),
figura 7.2, € usado para identificacdo do processo. O modelo € uma rede neural
dindmica recorrente, com conexdes de realimentacdo que envolve varias camadas
da rede. O modelo NARX é baseado no modelo linear ARX, o qual é geralmente

usado no modelamento de series temporais.
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Figura 7.2 - Rede neural NARX

A camada oculta, camada 1, da rede NARX & composta por 30 (trinta)
neurdnios interconectados, e pela de ativacao funcdo tangente sigmoidal. Na figura
7.3 poder ser observado a funcao tangencial.

Figura 7.3 - Funcao tangente sigmoidal

A camada de saida, camada 2, da rede NARX é composta por 1 (um)
neurdnio e por uma funcao linear. Na figura 7.4 pode ser observada a funcéao de

linear.

Figura 7.4 - Func&o linear

Foram coletados os dados da vazao de agua de entrada da torre de HCN,
gue é controlado pelo FRC-12002, além dos valores do pH da agua de saida da

torre de HCN através do Al-12001, conforme mostrado na figura 7.5.

No entanto, ndo foi possivel coletar os dados da soda, pois o controlador

PID, ndo foi capaz de manter o processo estavel quando em automéatico, logo o
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controlador permanece em manual. Além disso, o sistema atual ndo possui medidor

de vazao de soda.

Para que fosse possivel identificar o processo, foi simulada a saida do
controlador AIC-12001, levando em consideracdo o pior caso possivel, ou seja,
grande amplitude de oscilacdo da saida do controlador. Na figura 7.6 € mostrado a
simulacdo do sinal de saida do AIC-12001.

Dados de processo
30 T T T

T T
—— FRC-12002 (Vazfo de Agua)
—— A12001 (pH)

225

TEW [ | I
28

| I | | | | | 0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo

Figura 7.5 - Dados para identificacéo do processo

O desempenho da rede NARX foi analisado com base nos graficos de

correlacdo, conforme mostrado na figura 7.7.
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Figura 7.6 - Sinal de saida AIC-12001
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O valor de R indica a correlacdo entre a saida e o alvo. Quando R=1 indica

que a correlacdo linear entre a saida e o alvo € exata. No entanto valores de R

préximos de zero, indicam que ndo h& correlagéo linear entre a saida e o alvo.
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Figura 7.7 - Gréficos de correlacdo rede neural NARX
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A linha pontilhada, do gréafico de correlacao, representa o resultado perfeito,

ou seja, saida € igual ao alvo. A linha solida representa o melhor ajuste da regresséo

linear entre a saida e o alvo. Conforme observado na figura 7.7 os graficos de

correlacdo do modelo NARX apresentaram desempenho satisfatorio.
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Na figura 7.8, é apresentado o erro do modelo NARX entre a saida real e a
saida estimada.

1 L L L L 1 L L
0 50 100 180 200 250 300 380 400 450 500

Figura 7.8 - Erro rede neural NARX

Com base nas informacdes apresentada na figura 7.7 - graficos de
correlacdo rede neural narx e figura 7.8 - erro rede neural narx, a rede neural NARX
usada para modelamento da planta apresentou resultados satisfatorio no

modelamento do processo.

7.2  Controlador Neural Adaptativo de Modelo de Referéncia.

Camada 1

__ Camada 3
Camada 2 Camada de Saida

Entrada

Figura 7.9 - Controlador MRAC

A figura 7.9 mostra o controlador neural MRAC, esta arquitetura de controle
neural possui quatro camadas. Sendo as camada 1 e camada 2 compondo o
controlador, e as camada 3 e camada 4 (camada de saida) compondo o

modelamento da planta.

62



As camadas que formam o controlador sdo compostas pela seguinte
configuragédo: camada 1 contém 30 neurdnios e funcao tangente sigmoidal. A funcéo
tangencia é mostrada na figura 7.3. A camada 2 contém 10 neurdnios e fungéo de

transferéncia linear, figura 7.4.

As camadas do controlador neural que modelam a planta estédo configuradas
da seguinte forma: camada 3 composta por 30 neurdnios e pela funcdo de
transferéncia tangente sigmoidal, figura 7.3, a camada 4 (camada de saida) é

composta por 1 neurdnio e pela funcao de transferéncia linear, figura 7.4.

Um intervalo de 500 amostras do processo foi selecionado para treinamento
do controlador neural MRAC. Os dados usados foram: agua de entrada controlada
pelo controlador FRC-12002, saida do controlador PID AIC-12001 que representa a
soda que esta sendo aplicada no interior da torre, e valor do pH medido a partir do
pH-metro Al-12001, esses dados sdo mostrado na figura 7.10. Nenhuma técnica
para selecdo das amostras para treinamento do controlador neural foi aplicada no
desenvolvimento deste trabalho, os dados foram selecionados com base no
conhecimento sobre o comportamento do processo. Os controles foram ajustados a
fim de manter o processo em regime estavel, sendo essa a melhor condi¢do para a

coleta de dados para o desenvolvimento do trabalho.

Dados de processo normalizados
! T T T T T T T T T
— FRC-12002 (Agua de processa)
FFIC-12001 (Vaz3o de Vapor)
091 ——— A12001 (pH) H

08 —

0.7 -]

06 —

05 —

X 100%

041 —

03

02

01 —

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Amostras

Figura 7.10 - Dados de processo para treinamento do controlador neural MRAC
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A vazéo de vapor S3 é alimentada via FFRC-12001 proporcionalmente a
guantidade de agua a ser tratada na unidade que é controlada pelo FRC-12002,
conforme mostrado na figura 7.11.

Controle de Razéo |
= |
i FIC-12002 | _________
O L
|
Agua | . | Torre de
I FV-12002 [ HCN
I | Fic-12001 |
i I— IF\rrc-12[101 | ---------
i A i
Vapor . T e
! 12001 !
| |

Figura 7.11 - Controle de raz&o torre de HCN

Como a malha de controle de razdo tem apresentados resultados
satisfatorios, conforme mostrado na figura 7.12, ndo houve a necessidade de usar

os dados do FFRC-12001 no desenvolvimento do controlador neural.

Dados de processo
6000 . : .

T T
— FFIC-12001 (Vaz4o de Vapor)
——— FRC-12002 (Vazdo de Agua)

4500 — —225

= =
E—; 3000 — —15 HE'

1SGGW—J L 1 J7s

0 | ! | | | ! | 0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Tempo

Figura 7.12 - Dados do controle de Razao

O controlador neural MARC foi treinado utilizando o Matlab R2010b, que

fornece um modelo de controle MARC com base em redes neurais. Este modelo foi
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alterado, para que fosse possivel carregar os dados coletados da torre de HCN para

simulag&o do controle.

ApOs ajustar as matrizes de entrada e saidas de dados do controlador neural
proposto, foi analisado o modelo de controle neural com base nos gréficos de
correlacdo. O gréfico de correlagdo que apresenta a relacdo entre a saida da rede

neural e o alvo & mostrado na figura 7.13.

- R=0.99924

088 07 072 074 076 078 08 082

Figura 7.13 - Correlacdo entre a saida da rede e o Alvo

O valor de correlacdo entre 0,9 e 1,0 € considerado suficiente para
aplicacdes praticas, principalmente em sistemas de controle. Os resultados para o
modelo proposto mostram correlacdo acima 0,9. Indicando que o aprendizado foi

satisfatorio, ou seja, a saida da rede neural e o0 alvo estdo proximos.
A comparacao entre a saida real € a saida estimada pelo modelo neural sdo

apresentadas na figura 7.14, ambas apresentam o0 mesmo comportamento, no

entanto existe uma pequena diferenca.
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Comparation
UBB T T T T T T T T T

|I — — Real output
Estimate output

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7.14 - Saida real e saida estimada

Na figura 7.15 mostrado o erro entre a saida real e a saida do controlador

neural.

09
-0.01
-0.02

-0.03

_[]. 04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7.15 - Diferenca entre saida real e saida do controlador neural
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7.3 Teste do Modelo de Controle Neural

O sinal de saida do controlador AIC-12001 € enviado para as bombas
dosadoras de soda, 12-1117-01 e 12-1117-06. O controlador deve ser capaz de
fazer as corre¢des necessarias para controlar o pH da 4gua, sem apresentar grande

variabilidade, ou seja sem o0 consumo excessivo de soda.

A fim de avaliar o comportamento do controlador neural proposto, apos a
identificacdo e o treinamento das redes que compdem a arquitetura de controle.
Aplicou-se na entrada do controlador os dados da vazéo de agua de processo FRC-
12002 e os dados do pH, que é monitorado pelo Al-12001.

Na figura 7.16, pode ser observado a resposta do controlador neural. A
saida do controlador apresenta oscilacdo, mas faz as devidas correcdes a fim de
controlar o pH da agua. Netas condi¢cdo o controlador esta mantendo o pH dentro

dos limites aceitaveis, mas com consumo excessivo de soda.

Resposta do Controlador Meural

T T
AIC-12001 - Saida do Controlador Neural

——— FRC-12002 - Vazdo de Agua

— Al-12001 - pH

09 — — Set Point

X 100%
=3
o
I

0.2 I | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo

Figura 7.16 - Resposta-1 do controlador neural
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Os resultados do controlador neural ap0s novo treinamento podem ser

observados nas figura 7.17 e figura 7.18.

Resposta do Controlador Neural
12
T T T

T T
AIC-12001 - Saida do Controlador Neural

——— FRC-12002 - Vazo de Aqua

11+ ——— AI-12001 - pH

— — Set Point

X 100%

03f ]

1 1 1 1 1 1 1
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo

Figura 7.17 - Resposta-2 do controlador neural

Mesmo apos o0s treinamentos e conseqlentemente ajustes nos pesos das
conexdes dos neurdnios, a saida do controlador apresenta grandes oscilacbes nos
instantes iniciais. No entanto as oscilacdes diminuem e controlador neural estabiliza
e apresenta as correcdes necessarias. Neste caso o controlador mantém o pH da
agua dentro dos limites aceitaveis sem apresentar alto indice de variabilidade, ou

seja, sem consumo excessivo de soda.

Resposta do Controlador Neural
12 T T T T T T

T T
AIC-12001 - Saida do Controlador Neural

—— FRC-12002 - Vazio de Agua

11+ — AI-12001 - pH

— — Set Point

X 100%

02 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo

Figura 7.18 - Resposta-3 do controlador neural
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A figura 7.19, mostra a saida controlador neural ap0s varias simulacoes,
nesta situacéo a saida do controlador ainda apresenta elevado valor de maximo de
sobre sinal, mas logo apo6s a saida do controlador faz as corre¢cdes necessarias sem

apresentar grandes variagoes.

Resposta do Controlador Neural

T T
AIC-12001 - Saida do Controlador Neural

—— FRC-12002 - Vazo de Agua

— Al-12001 - pH

09 — — Set Paint

06— -

X 100%

04 -

oal | T ]

02 | | | | | | | |
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo

Figura 7.19 - Resposta-4 do controlador neural

Os resultados apresentados mostram que a arquitetura de controle neural
usando o controle adaptativo de modelo de referéncia, tem condi¢cdes de manter o
valor do pH dentro dos valores aceitaveis sem apresentar grandes variacoes na

saida e sem 0 consumo excessivo de soda.
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8 CONCLUSOES

O controle de pH é comum nos processos quimicos, petroguimicos e
industrias de biotecnologia. Este controle € encontrado nas unidades de tratamento
de efluentes, agua de alimentacdo de caldeira entre outras, e deve ser mantido
dentro de limites rigorosos, a fim de atender legislacbes ambientais e preservar a
integridade dos equipamentos. No entanto o pH € conhecido pelo seu
comportamento ndo linear devido a relacao logaritmica entre a concentracdo de ions
de hidrogénio [H+] e o nivel do pH, tornando seu controle uma tarefa complicada.
Devido a esta caracteristica, a implementacdo de técnicas de controle avancado
baseado em teoria de sistemas lineares ndo apresentam resultado satisfatério no

processo de neutralizacdo do pH.

A solucéo proposta para este problema é a implementacdo de técnicas de
controle como meétodo de modelagem online com base em rede neurais. Estas
técnicas sdo baseadas na aplicacdo de estruturas néo lineares variantes no tempo,
tais como modelo ARX, ou ainda modelo NARX que sdo aplicadas no controle de
pH. Redes neurais artificiais sdo aplicadas em arquiteturas de controle, permitindo o

modelamento e o controle de processos dinamicos nao lineares como pH.

Este trabalho teve como objetivo propor uma arquitetura de controle com
base em redes neurais, a fim de controlar o pH da agua que sai da torre HCN. A
arquitetura de controle proposta foi o controle adaptativo de modelo de referéncia,
gue é composta por duas redes neurais, sendo uma rede neural responsavel pela
identificacdo e a outra pelo controle do processo. A definicdo deste controle foi
realizada com base na pesquisa de artigos cientificos, pois o0s resultados
apresentados mostraram-se satisfatorios no controle de processos com

caracteristicas nao lineares e variantes no tempo.

O desempenho das redes neurais que compdem a arquitetura de controle
proposta foi analisado com base nos graficos de correlacdo. Esses resultados
mostraram que o controlador neural pode ser aplicado no controle do processo de

neutralizacdo da agua da torre de HCN. As simulagdes realizadas visando avaliar o
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desempenho do sistema de controle mostraram-se satisfatorios, pois o controlador
manteve o pH dentro dos limites estabelecidos. No entanto para melhorar o
desempenho do sistema de controle, é necessario obter e usar no treinamento das
redes neurais os valores reais de soda que € usado no processo de neutralizagéo,
pois a saida do controlador apresenta elevada amplitude de oscilacdo nos instantes

iniciais, que podem vir a causar oscilagdes bruscas no processo.

Uma das melhorias na arquitetura de controle proposta que podem melhorar
significativamente os resultados apresentado, seria primeiramente a instalacdo de
um instrumento para medir a vazao de soda que é injetada na torre de HCN (variavel
manipulada). Outra possibilidade é a implementagdo de um método de previséo, a
fim de prever o consumo de soda que sera usada no processo de neutralizacdo. Ou
ainda, a instalacdo de um pH-metro para medir o pH da agua de entrada, pois com
essa informacao seria possivel para o controlador antecipar as correcfes. Com isso,
€ possivel melhorar a qualidade e a quantidade das informacdes das variaveis de
processo, que contribuirdo significativamente na andélise do comportamento do

processo, e na implementacdo de um controlador neural mais preciso.
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