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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para desenvolvimento de sensores virtuais
capazes de inferir variaveis de processos altamente ndo lineares e variantes no tempo.
A metodologia proposta emprega modelagem nebulosa de sistemas dindmicos
complexos, em que a parte antecedente das regras emprega a técnica de agrupamento
(clusterizacdo) de Gustafson-Kessel (product space clustering), e os parametros da
parte conseqliente das regras sdo estimados utilizando-se o algoritmo dos minimos
quadrados recursivos, com fator de esquecimento variavel. O algoritmo proposto foi
avaliado por meio de um modelo virtual implementado em ambiente
Matlab®/Simulink® para o processo de neutralizacdo de pH, amplamente utilizado
pela literatura técnico-cientifica para investigacdo de algoritmos de identificacdo,
controle de processos e simulagdo de sistemas ndo lineares e variantes no tempo. O
algoritmo de identificacdo nebulosa proposto e implementado neste trabalho, utilizado
como sensor virtual de pH, forneceu resultados muito coerentes, quando comparado
com outras técnica de modelagem da literatura, no tocante ao tempo de resposta, erro
de predicdo, capacidade de adaptacdo e numero de amostras necessarias a fase de

treinamento.

PALAVRAS-CHAVE: Sensor Virtual. Sensor Inteligente. Identificacdo de Sistema.
Logica Nebulosa. Agrupamento Nebuloso.
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ABSTRACT

The design of a virtual sensor involves the choice of variables to be measured and the
choice of a method for obtaining the model. This paper presents a methodology for
developing virtual sensors capable of inferring process variables highly nonlinear and
time varying. The proposed methodology employs fuzzy modeling of complex
dynamic systems in which the antecedent part of rules employs the technique of
clustering Gustafson-Kessel (product space clustering), and the parameters of
consequent part of rules are estimated using the algorithm of the minimum recursive
squares with variable forgetting factor. The algorithm was evaluated through a virtual
model implemented in Matlab®/Simulink® for the pH neutralization process, widely
used by scientific and technical literature to investigate the identification algorithms,
process control and simulation of nonlinear systems and variants in time. The fuzzy
identification algorithm proposed and implemented in this work, used as a virtual
sensor of pH, provided very interesting results when compared with other modeling
technique of the literature regarding the response time, error prediction, adaptive

capacity and number of samples necessary for the training phase.

KEYWORDS: Virtual Sensors. Intelligent Sensors. Systems Identification. Fuzzy
Logic. Fuzzy Clustering.
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1 INTRODUCAO

Existem problemas no mundo real para os quais inferéncia de variaveis, detec¢do
e classificacdo de falhas, previsdo de desempenho, aproximacdo de funcdes nao-
lineares e identificacdo de padrbes sdo requisitados. Nestes tipos de problemas, as
solugdes tornam-se caras e complexas, se modelos tradicionais sdo 0s Unicos a
descrever o comportamento do sistema. Isto ocorre devido a varios fatores:
tipicamente ha grande quantidade de informacéo envolvida no problema; as limitacGes
de um modelo deterministico em generalizar, ou seja, tirar conclusdes gerais dos dados
apresentados; a vulnerabilidade dos modelos empiricos convencionais aos sinais de
perturbacdo ou as novas condices do processo; a complexidade do modelo descrito;
ou simplesmente por causa da ndo existéncia do modelo (ASCENCIO; GALICIA,
2000).

Uma das caracteristicas de muitos processos industriais € a complexa inter-
relacdo entre as varidveis do processo, o que tem levado ao desenvolvimento de
técnicas que permitam a estimacdo de determinadas variaveis através de informacdes
adquiridas por meio de medicdes de outras variaveis.

Apesar de medi¢bes em tempo real (on-line) serem bastante desejadas, ha duas
barreiras para a viabilidade de medicdes on-line das variaveis do processo: a auséncia
de métodos de deteccdo apropriados e o alto custo dos métodos conhecidos.

Isto, com frequéncia, conduz ao monitoramento destas importantes variaveis do
processo através do uso de andlises off-line em laboratdrio, que significam perda de
densidade de informacéo, demora na obtencéo dos resultados e normalmente requerem
aumento do esfor¢go humano, resultando no desvio do processo das condigdes de
operacdo desejada, produzindo uma variabilidade indesejavel e uma reducdo no
rendimento (HERNANDEZ; ASCENCIO; GALICIA, 1998).

Estes efeitos adversos podem ndo ser superados em grau aceitavel pelo uso dos
algoritmos de controle avancado existentes. Esforcos a fim de se aliviar este problema
incluem o desenvolvimento de sensores virtuais (estimadores inferenciais). H& muitas

variaveis medidas on-line e que sdo amostradas de forma relativamente frequente.
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Estas varidveis estdo indiretamente relacionadas as variaveis dificeis de serem
medidas.

Qualquer sistema de controle ou monitoramento requer o emprego de elementos
de interface com o mundo real, ou mundo fisico. Assim, um processo industrial requer
uma diversidade de sensores para poder observar e identificar seu estado atual e poder
tomar decisdes de controle. Por exemplo, em um processo de producdo, €
extremamente importante saber se o sistema esta, realmente, produzindo nas condi¢des
que foi projetado ou especificado, por isso, a utilizacdo de sensores para sua
verificacdo é necessaria.

Dado que as areas de aplicacdo dos sensores sao muito diversas, existem sensores
de muitos tipos, que sdo especificados conforme a natureza da varidvel que sera
medida e das condi¢des da aplicacdo. Nos processos industriais podem haver tipos
distintos de sensores medindo diferentes variaveis que sdo relevantes ao
desenvolvimento do processo, ou seja, ao controle ou monitoramento do processo. E
como processar 0s dados dos sensores e fazer deducdes acerca do processo com base
nestas informag6es € motivo de muito estudo, e existem teorias de controle para se
aplicar a informacdo segundo a natureza do processo, para 0 caso do processo de
producdo, podem ser utilizados modelos multivariaveis do processo e teorias de
controle adequadas para esses modelos.

Porém, a medigdo em tempo real de algumas variaveis importantes ao controle de
certos processos industriais pode ser impraticavel. Isto pode acontecer por diversas
razBes, como situacdes nas quais o sensor adequado ndo existe ou é proibitivamente
caro, pelo que se desejaria uma maneira de se estimar a informacéo desta variavel. Em
muitos casos, a informacdo sobre essa variavel ndo mensurdvel existe, porém em
outras formas. Por exemplo, se sabe que em processos onde se tem as variaveis
pressdo e temperatura, as mesmas estao relacionadas, ou seja, conhecendo ou medindo
uma delas, é possivel inferir a outra mediante um procedimento adequado. No caso de
processos de fermentacdo, o monitoramento da concentracdo de biomassa e/ou
produtos secundarios é essencial; todavia, ndo existe um sensor para medi-las em
tempo real, restando basicamente duas formas de se obter informagdes ou medidas

destas variaveis:



17

a) 0 método automatico através de um cromatografo ou um espectrofotdmetro
(densidade Optica), para utilizacdo em aplicacbes desta natureza, que tem um custo da
ordem de U$ 10.000,00 (US BIOSOLUTIONS BRASIL);

b) o método manual através de amostras coletadas periodicamente e analisadas
por um especialista. Esta técnica, além de ndo fornecer sinais continuos, devido ao
atraso inerente da anélise, ndo os fornece também com suficiente frequéncia, néo
sendo, portanto, completamente satisfatéria.

Para processos onde ocorre 0 exposto acima, ou seja, aqueles em que € dificil
medir a varidvel desejada devido ao sensor disponivel ser, por exemplo, muito caro,
demasiado lento ou inexato para a aplicacdo especifica, surge a seguinte questdo:
como efetuar esta medicédo?

Em muitos tipos de processos industriais, onde se pode contar com uma
multiplicidade de sensores e se tem controle ou monitoramento realizado por
computador, baseados na ideia de inferéncia de informacdo, surgem os chamados
sensores por software ou soft-sensors ou ainda sensores virtuais, 0S quais consistem
em um modelo que estima, em tempo real, a variavel desejada a partir de dados
medidos da planta, ou seja, programas responsaveis por fazer a inferéncia tomando
como base a informacdo existente. Os programas podem consistir em um modelo
matematico de como fazer a inferéncia, em um modelo heuristico ou um modelo
inteligente e, portanto, na obtencdo destes modelos, sé&o usados, como dados de
entrada, os valores das variaveis que influenciam a variavel desejada (ASCENCIO;
HERRERA, 1998).

Ha duas metodologias usuais que podem ser adotadas na construcdo de um
modelo inferencial. Primeiro, a chamada bottom up, uma proposicéo teérica pode ser
tomada, que é geralmente a abordagem preferida para tarefas de modelagem em
engenharia. Contudo, ela requer um entendimento das propriedades fisicas e quimicas
bésicas do processo. Na industria quimica, por exemplo, um entendimento incompleto
do processo frequentemente inviabiliza esta abordagem. A outra alternativa comum é
abordar o problema pela metodologia top down, gerando um modelo de entrada-saida

do processo com base nos dados coletados da planta. Esta técnica é também conhecida
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como metodologia de modelagem caixa-preta ou caixa-cinza (ESMAILY-RADVAR,
2001).

A identificacdo de modelos nebulosos é desenvolvida baseada na teoria dos
conjuntos nebulosos proposta por Zadeh (1965). O principal interesse tem sido na
construgdo de modelos nebulosos que séo expressos por um conjunto de proposicoes
linguisticas nebulosas derivadas da experiéncia de operadores experientes
(especialista) ou de um grupo de dados observados de entradas-saidas. Contudo, para
alguns sistemas muito complexos, € quase impossivel estabelecer tal modelo nebuloso,
devido a grande quantidade de proposi¢cGes nebulosas e a altamente complicada
relacdo nebulosa multidimensional.

Takagi e Sugeno (1985), 4217 citacbes segundo o ISI Web of Knowledge,
propuseram um novo tipo de modelo nebuloso que tem provado ser efetivo na
superacdo de algumas dessas dificuldades. Seu modelo nebuloso consiste em
implicagdes nebulosas cujos consequentes sdo descritos por fungdes de entrada-saida
lineares exatas (crisp). Uma outra importancia de seus modelos nebulosos, segundo Jin
et al. (1995a), é que, como todo o parametro consequente é identificado por certos
algoritmos, tais como o método dos minimos quadrados, o modelo nebuloso
estabelecido é mais sistematico e objetivo. Mas, infelizmente, o procedimento de
identificacdo é bastante complicado e € executado off-line (embora Sugeno e Tanaka
(1991) tenham sugerido um algoritmo de identificacdo sucessiva, ainda ha dificuldades
para a implementacdo em tempo real), 0 que o torna inaceitavel para tratar sistemas
variantes no tempo.

Jin et al. (1995b) propuseram entdo o casamento de redes neurais com a teoria de
conjuntos nebulosos, devido & poderosa habilidade de mapeamento e aprendizado néao-
linear das redes neurais artificiais, para realizar o ajuste das funcbes de pertinéncia
nebulosa e modificacBes das regras nebulosas, tornado-o Gtil para projetar modelos
nebulosos adaptativos e controladores nebulosos auto-organizados.

Eles afirmam que a identificacdo de pardmetros ndo pode ser efetivamente
realizada usando metodos de sistemas nebulosos convencionais e, para enfrentar esta
situacdo, é necessario desenvolver uma ferramenta matematica mais sofisticada para

sistemas nebulosos. Sugerem, entdo, uma possivel e talvez a mais esperada forma que,



19

de maneira simples, seria combinar a teoria de redes neurais artificiais com a teoria de
conjuntos nebulosos.
Estes sistemas hibridos d&o a impresséo de terem as seguintes caracteristicas:
1) conjuntos nebulosos sdo usados para criar uma perspectiva de percep¢éao
relevante, que possua significado fisico muito claro.
2) todas as regras nebulosas séo expressas por um grupo de pesos de uma rede
neural e podem ser ajustadas de uma forma mais efetiva.
3) a caracteristica ndo-linear da rede neural prové o modelo nebuloso de maior

habilidade para descrever sistemas complexos.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo inferencial 6timo usando
técnicas de identificacdo, através da construcdo de modelos nebulosos dos dados
coletados, para aplicacdo em um processo industrial complexo, como por exemplo, um
processo de neutralizacdo de pH. A identificacdo de modelos nebulosos baseados em
regras usando dados medidos do processo requer a identificacdo das variaveis de
entrada e saida, da estrutura do antecedente e do consequente, das funcbes de
pertinéncia, e outros parametros associados com a estrutura do modelo particular.

Neste trabalho, estes dados sdo organizados e usados na geracdo dos modelos
nebulosos que melhor se ajustam a informacdo coletada, de acordo com Varios
métodos. Ou seja, sdo gerados modelos nebulosos do tipo entrada-saida. O modelo é

em tempo discreto e pode ser representado por uma funcéo F:

Vi (K)=F(u,(k-1), ..,u(k—Ny), ..

Up(k=1), oUp(k=Np), ye(k=1), ..y (k=Ny)) @

onde y, (k) representa a saida no instante k, u (k—N) sdo as N, regresses da p-
ésima entrada e y,;(k—N;) s@o as N; regressdes da saida, ou seja, as estimativas de

instantes anteriores sdo usadas de forma a representar a dindmica do sistema
(OLIVEIRA; GARCIA, 2003).
Nessa proposta, as relagdes entre entrada e saida presentes e futuras do processo

sdo definidas a partir de sentencas do tipo SE-ENTAO, de forma que se possa entender



20

ou mesmo prever o comportamento dos sistemas a partir de suas entradas e saidas.
Este método de modelagem esté intimamente relacionado ao dominio da Inteligéncia
Artificial e, como tal, as vezes é considerado um modo especial de modelagem que
resulta de heranca do comportamento humano, ou seja, como um método para imitar a
inteligéncia humana sendo capaz de resolver o problema onde o experimentador tem
apenas um conhecimento intuitivo do processo.

Na pratica modelos usando légica nebulosa sdo meras equacfes matematicas que

mapeiam entradas u em saidas y, isto é, eles formam um mapeamento

multidimensional de entradas ueR" para saidas y e R™ via uma fungdo néo-linear

fy :R" —> R"™ com parametros 6 ou

y= fNL (u’ 9) (2)

O funcional f,, pode ser um filtro NFIR (nonlinear finite impulse response)

estatico, ou um mapeamento NARX (nonlinear autoregressive exogenous) ou
NARMAX (nonlinear autoregressive moving average with exogenous inputs) ou um
sistema dindmico com saidas regressivas (VAN GORP; SHOUKENS, 1999).

Como o enfoque principal deste trabalho é poder modelar sistemas variantes no
tempo, um cuidado especial deve ser tomado, levando em consideracdo modelos
baseados em logica nebulosa, quando da identificacdo dos pardmetros dos
consequentes, que, além das dificuldades ja existentes na estimacdo dos parametros,
ainda apresenta o problema com a variagdo dos mesmos em tempo real, 0 que requer a
utilizacdo de técnicas de identificacdo que possam ser usadas em sistemas variantes no
tempo. Em particular, neste trabalho, deseja-se construir um sensor virtual para estimar
a medida do pH do processo CSTR (Continuous Stirred Tank Reactor - Reator de
tanque agitado de fluxo continuo) levando em consideracdo sua ndo-linearidade e sua
variancia no tempo. Este processo possui diversas aplicacdes cientificas e industriais.
Apesar da medida do pH, em tempo real, poder ser obtida através de sensores comuns
no mercado, este processo € usado aqui por ser altamente ndo-linear e variante no
tempo. Além disso, foi desenvolvido um modelo virtual para este processo e

implementado usando Matlab/Simulink, baseado nos estudos realizados na
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Universidade de Santa Barbara, California, onde foi desenvolvido um experimento em
escala de laboratério (HALL; SEBORG, 1989) (WALLER; MAKILA, 1981). Para
lidar com este tipo de processo, desenvolveu-se também uma planta piloto na
Universidade Nacional de San Juan, Argentina (ALVAREZ et al., 2001).

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos como descritos a seguir.

No capitulo 2, seré feita uma descricdo de sensores de pH, suas aplicac@es e seus
problemas e, também, é dada uma visdo geral das aplicacbes de sensores virtuais
encontrados na literatura, na industria de processos e na industria de instrumentacao.

No capitulo 3, serd descrito o método utilizado para construgdo de um sensor
virtual utilizando modelos nebulosos, fazendo um resumo sobre sistemas nebulosos, a
relevancia da modelagem nebulosa, tipos de modelos nebulosos, e sua construgao.

O capitulo 4 apresentara os resultados obtidos no desenvolvimento de um modelo
virtual, usando o software Matlab®/Simulink®, baseado em um modelo de referéncia
benchmark model desenvolvido pela Universidade de San Juan — Argentina, a partir de
estudos do processo de neutralizacdo de pH realizado pela Universidade de Santa
Barbara — USA, modelo virtual que sera usado para testar o desempenho do sensor
virtual.

No capitulo 5, serd feita uma analise dos resultados obtidos na utilizacdo do
método proposto, inicialmente em identificacdo de sistemas complexos, empregando-o
em exemplos encontrados na literatura de identificacdo de sistemas e, também, na
aplicagdo como sensor virtual na planta virtual de neutralizagéo de pH.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes e considerages finais deste trabalho.
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2 SENSORES VIRTUAIS DE pH
2.1 Definicéo de pH

O pH muitas vezes é considerado como uma quantidade com a mesma natureza
gue massa e energia, com as quais balancos de conservacdo podem ser estabelecidos.
Esta concepcéo, contudo, pode conduzir a serios erros.

Durante sua pesquisa visando melhorar a qualidade da cerveja, o bioguimico
dinamarqués, P. L. Sorensen, criou, no inicio do século 20, o conceito de “potencial
hidrogeniénico” — pH (FELTRE, 2001). O pH é uma medida da concentragdo dos ions
de hidrogénio, [H'], em uma solugdo aquosa e serve para indicar sua acidez (ou
alcalinidade). Tendo em vista que o nimero de mols* de H* por litro da solucfo é um
numero infimo, expresso em poténcias negativas de 10, Sorensen optou, por razdes
praticas, por expressa-la apenas pelo expoente de 10 (e sem o sinal negativo). Assim,
por exemplo, é de 5,3 o pH de uma solucdo com 10°% moles de H" por litro.

Matematicamente, o pH é calculado como segue:
pH =—log,,[H"] 3)

A agua se dissocia em ions H* e fons OH™ (hidroxila), em qualquer temperatura,

segundo a reacdo de equilibrio a seguir:

H,O<H"+0H" (4)

A concentracdo molar de fons H* na gua destilada?, a temperatura de 25° C, ¢ de
107° e serve como referéncia fundamental para o pH; ou seja, 7,0 é o valor do pH
neutro. Concentragdes crescentes acima desta referéncia indicam acidez crescente, ao
passo que concentracdes decrescentes abaixo desta referéncia indicam alcalinidade
crescente (FELTRE, 2001). A Figura 1 mostra a escala do pH (absoluta e relativa)

ilustrada com diversos produtos do dia-a-dia. Embora raras e extremamente reagentes,

1 Um mol é um ndmero especial e vale 6,022 x 10%°. A unidade Molar, M, medida de concentracdo, é, por
definicdo, o nimero de mols/litro (http://www.chemistrycoach.com).
2 Agua destilada significa gua livre de metais pesados, tais como litio, magnésio, etc.
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existem acidos e bases fortissimos, com pH negativo e superior a 14, respectivamente
(LUCENA, 2006).
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Clorox ( produto de limpeza)

Leite de magnésia

Solugdo de amdnia (NH,)

Agua de sabdo

Limpa forno

NaOH 1 M (1 mol/litro) (Soda caustica)

Figura 1 - lustracdo da escala do pH e alguns exemplos com substéncias comuns.

Normas de saneamento determinam que o pH da agua fornecida a populacédo

pelas companhias de abastecimento tem de encontrar-se na faixa de 7,2 a 7,6
(BERNARDO, 2005). As empresas responsaveis pelo tratamento e abastecimento da
agua em centenas de cidades brasileiras, até onde se sabe, realizam manualmente o
controle deste pH, que pode alterar-se nos reservatorios, em decorréncia de fatores tdo
diversos como chuva &cida, arraste por aguas pluviais de material organico em
decomposicdo, poluicdo por atividade humana, dentre outros. Este controle manual
pode levar a custo operacional maior, aléem de menor garantia da qualidade da agua
fornecida a populacao.

Por outro lado, o pH ndo é uma medida total de acidez ou alcalinidade de uma
solugdo, mas somente seu grau de ionizacdo. Assim, bases fortes e acidos fortes se
ionizardo quase completamente quando dissolvidos em &gua. Dessa forma, se
quantidades equivalentes de acido forte e base forte fossem adicionadas em agua, o

resultado seria uma solugdo neutra, onde as hidroxilas da base iriam se combinar com
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0s hidrogénios do é&cido. Por outro lado reagentes fracos somente ionizam-se
parcialmente. Se, por exemplo, uma quantidade equivalente de &cido forte e base fraca,
ou acido fraco e base forte, forem misturados, a solucédo final ndo sera neutra. Como
resultado desse fendmeno, mais quantidade do reagente forte sera requerido para
tornar a solugdo neutra. Portanto, as palavras “forte” e “fraco” neste contexto estdo
referidas a concentracdo ou ao grau de pureza do material (&cido ou base).

Portanto, sdo necessarias mais informag6es sobre a quimica do sistema, ou seja,
sobre as reacdes quimicas na mistura. Concluindo, o pH de uma mistura ndo pode ser
calculado se sé sdo conhecidos os valores de pH (e as propor¢des de mistura) das
solugdes individuais (SOTOMAYOR, 1997).

2.2 Sensor de pH a eletrodo de vidro

Estima-se que atualmente existam milhdes de pH-metros operando no mundo,
em aplicacbes que vdo das inddstrias quimica, petroquimica, agro-alimentar e
farmacéutica, a biologia e clinica. A despeito do desenvolvimento recente de novos
sensores de pH (SAFAVI, BAGHERI, 2003; SHARMA, GUPTA, 2003), sua medicao
continua sendo realizada, em esmagadora maioria, por meio de sensor a eletrodos de
vidro, descrito pela primeira vez por Haber, em 1909 (ASCH, 1999). A Figura 2
mostra o diagrama esquematico de uma célula eletroquimica para medicdo de pH.
Como se Vvé, ha dois eletrodos: um chamado de eletrodo de medicdo e outro, de
referéncia. Ambos os eletrodos sédo preenchidos com uma solugdo de pH conhecido
(geralmente, com cloreto de potassio, KCI, com pH igual a 7,0).

O eletrodo de medicdo é formado por um tubo de vidro impermeavel, de alta
resisténcia elétrica, ao qual se solda em sua extremidade inferior uma membrana de
vidro dopado com ions de litio (COBBOLD, 1974; ALLABOUTCIRCUITS, 2010), de
formato geralmente esférica, cilindrica ou cénica. Esta membrana € semipermeavel, ou
seja, neste caso, permeavel apenas ao fon H*. Assim, dado que dentro do tubo de vidro
ha uma solugido com pH conhecido (diga-se, com concentragdo molar de jons H*
conhecida), caso a concentragdo molar de fons H* da solugdo que preenche o

recipiente externo seja diferente daquela, acontecera movimentagéo de fons H* do lado
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de maior para 0 de menor concentragdo. Esta migracdo ionica resultara, no equilibrio
dindmico, em uma diferenca de potencial através da membrana de vidro proporcional a
diferenca entre os pHs das solugdes. Quantitativamente, calcula-se esta diferenca de
potencial por meio da equacdo de Nernst (ASCH, 1999; COBBOLD, 1974;
NATIONAL INSTRUMENTS, 2005)

Eletrodo de Eletrodo de
Medicéo Referéncia
E
pH
| : Ei Fio do eletrodo

Tubo de vidro impermedvel ———

Fio de prata

Solugéo tampéo de cloreto de —/\J—
potéssio (com pH =7,0)

MAN VNV V VNNV V.V V.V V.VV.VV.VVVV.VVVVVVVVVVVIVN AN

Bulbo de vidro muito fino quimicamente
dopado com ions de litio

(F e Ponta de prataclorada — [

" .

Solucéo com pH desconhecido Juncdo porosa

Figura 2 - llustracdo dos eletrodos de vidro para medicdo de pH (LUCENA, 2006).

c 23RT joglH] ®)

oH = E, +
Onde

E,+ € a tensdo através da membrana de vidro;

E, € a diferenca de tensdo em uma solucdo de pH igual a 7,0;

R é a constante universal dos gases (8,3143 JK'mol™);

T é a temperatura em Kelvin;

n é o nimero de valéncia dos elétrons por mol (igual a 1, para o H");

e F é a constante de Faraday (96487 Cmol™).
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2.3 Dificuldades em medic6es de pH
2.3.1 pH médio

Como ¢ possivel observar através dos relatos dos itens anteriores o conceito de
pH nédo € trivial. Por exemplo, muitos trabalhos tém-se referido a meétodos para
calcular “valores de pH médio”, provocando muitas discussdes e confusdes. Parte da
confuséo tem sido causada pelo fato de que o conceito ndo tem sido bem definido.

O “pH médio” ¢ descrito como o pH resultante de uma mistura de solugdes. Pela
definicdo apresentada anteriormente, pela Equacdo 3, pode-se pensar que o “pH
médio” de algumas solugdes pode ser obtido pela média do pH obtido depois da

mistura das solucdes, ou seja, da seguinte maneira:

1 (6)
P[H]1ay :HZ{pH}i
i=1
Gustafsson e Waller (GUSTAFSSON; WALLER, 1986) descrevem sobre um
outro método sugerido na literatura que, para uma mistura de iguais volumes (ou

fluxo), o pH médio é calculado por:

n 7
P[H ]y :_Ioglo{%Z[HJr]i} )

i=1

Esta maneira é sugerida como uma correcdo do procedimento descrito pela
Equacdo 6. Ambos os métodos de célculo, Equacdes 6 e 7, sdo incorretos. Por
exemplo, para uma mistura de quatro solucdes de igual volume, com valores de pH de
2, 4, 6 e 8 respectivamente, temos que, aplicando a Equagdo 6, o p[H],, =5, e
aplicando a Equagdo 7, 0 p[H],, =2,6.

Nenhum dos resultados é correto. Se um acido forte com pH=4 é diluido em agua

pura, o pH final ndo é independente da presenca de um acido fraco (buffer) no sistema.

Portanto, sdo necessarias mais informacdes, especificamente, sobre a quimica do
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sistema, ou seja, sobre as rea¢Ges quimicas na mistura. Em conclusdo, o pH de uma
mistura ndo pode ser calculado se sé sdo conhecidos os valores de pH (e as proporc¢des
de mistura) das solucdes individuais (GUSTAFSSON; WALLER, 1986).

2.3.2 Curva de titulagdo ou curva de equalizagéo

A unidade primaria de informacédo basica requerida para o projeto de sistemas de
controle de pH ¢é a curva de titulacdo, algumas vezes referida como a curva
caracteristica ou a curva de equalizacdo. A forma da curva é conhecida da relacdo
logaritmica mostrada na Equacdo 3. A identificacdo de cada espécie no fluxo de saida,
suas concentracdes, suas constantes de ioniza¢do (ou equilibrio), permite calcular a
curva de titulagdo. A Figura 3 mostra as curvas de titulagdo para diversos processos

acidos-base.

PH

(a) (b)

PH PH

(c) (d)

I'm I"'I|.-.|L'.'u|.-

""Ipl.sn.'-.'w-

Figura 3 — Curvas de titulacdo para: a) &cido forte — base forte, b) &cido fraco — base forte, ¢) acido forte — base
fraca, d) acido fraco — base fraca.
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Ponto neutro — na curva de titulacdo € o ponto no qual a concentracdo de ions de
hidrogénio é igual a concentracdo de ions hidroxila.

Ponto de equivaléncia — na curva de titulacéo é o ponto no qual a concentracdo de ions

acido ¢ igual a concentracéo de ions base.

O ponto de equivaléncia coincide com o ponto neutro para um sistema acido
forte — base forte. A inclinacdo da curva de titulacdo € infinita no ponto de
equivaléncia.

As palavras, forte e fraco dizem respeito a concentracdo ou grau de pureza do
material (acido ou base). Por exemplo, uma solucdo &cida de 95% € mais forte que
uma solucdo 4cida de 4%. Na Figura 3, esta definicdo é usada para mover a curva de
titulacdo horizontalmente para direita se o acido torna-se forte (em concentracéo), ou
para a esquerda se o &cido torna-se fraco. Este deslocamento da curva, no entanto,
provoca uma severa complexidade no controle de pH (GUSTAFSSON; WALLER,
1986) (SOTOMAYOR, 1997).

2.3.3 O efeito buffering

Se quantidades equivalentes de uma base forte e um acido fraco, ou um é&cido
forte e uma base fraca, sdo misturados em um tanque, a solucéo resultante pode ndo
ser neutra. Como resultado deste fendmeno, serd necessario uma maior quantidade de
reagente forte para neutralizar o reagente fraco. Por exemplo, uma amostra de agua
residual com pH=2 ir4 requerer uma maior quantidade de reagente basico para ser
neutralizada se a acidez é causada por acido acético (um &cido fraco) que se ela fosse
causada por &cido cloridrico (um acido forte). Este efeito é chamado buffering, que € a
capacidade de uma solucdo para resistir a mudancas no pH.

Reagentes fracos mantém uma reserva de acido ou base ndo dissociados.
Considere-se um acido fraco sendo neutralizado por uma base forte. Nos valores
baixos de pH, o acido tem uma grande capacidade de absorve ions hidroxila da base
devido a reserva de acido ndo dissociado. Como a base é titulada na solucéo, ions

hidrogénio sdo removidos dela. Porem, como os ions hidrogénio sdo neutralizados, o
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equilibrio da reacéo varia, liberando mais ions hidrogénio e provocando uma pequena
mudanca no pH, desta maneira, as solu¢des buffered resistem as mudancas no pH.

O uso de um elemento buffer em um processo acido forte — base forte, como o da
Figura 4, provoca o efeito buffering na curva de titulagcdo, o que significa que a curva é
menos sensivel perto do ponto de neutralidade, e o baixo ganho do processo facilita o
controle de pH. Contudo, além do fato de facilitar o controle, que é bastante desejado
em processos de neutralizagcdo de pH, o buffering torna o sistema variante no tempo
(GUSTAFSSON; WALLER, 1986) (HALL; SEBORG, 1989) (HENSON; SEBORG,
1994) (SEBORG; EDGAR; MELLICHAMP, 2004).

Figura 4 — Curvas de titulagdo para soluces buffered e unbuffered.

2.3.4 A medicéo de pH

E comum, em indUstrias que possuem sistemas de medicdo de pH, ocorrerem
situacdes do tipo:
“Algumas vezes por semana, o pessoal de instrumentacdo recebe um chamado para a
correcdo em uma falha de alguns dos sistemas de medicdo de pH da planta; este logo
pega o seu ‘kit de sobrevivéncia’ que contém minimamente os buffers de calibracéo,
solugdes quimicas de limpeza, agua em uma pisseta de laboratério e papel higiénico e
segue para 0 processo, todo equipado e munido de uma grande boa vontade para

dedicar alguns minutos ou horas a resolucdo do problema. Ap6s desmontar o eletrodo
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de seu suporte, ele testa o eletrodo, tenta todo tipo de limpeza quimica e, muitas vezes,
acaba descobrindo que o problema vem de uma baixa isolacdo do cabo, que foi
atacado por corrosdo ou umidade, levando entdo a troca de cabo e eletrodo, pois o
ponto de medicdo estad fora do ar ja faz algum tempo e a sala de controle j& esta
impaciente com a falta da medicdo de pH por tanto tempo no supervisorio (SABADIN,
2008).

E por este motivo que sistemas de pH s&o a grande dor de cabeca das equipes de
instrumentacdo. A raiz dos problemas é que tudo funciona perfeitamente até que ao
primeiro sinal de perda de isolagdo do cabo entre o sensor e transmissor, causada por
diversos fendmenos como umidade, sujeira, oxidacdo de terminais e muitos outros,
ocorre uma variacdo da resisténcia deste mesmo cabo, que a partir deste momento
entrega ao transmissor um valor em milivolts com um erro, erro este que acarreta um
desvio do valor calculado de pH, mas que ndo € uma variacdo real de pH do processo,
mas sim um simples erro de medicdo. A partir deste momento, é iniciada uma reacéo
em cadeia, onde os sistemas automaticos de correcao de pH comecam a atuar, abrindo
e fechando valvulas e trabalhando de forma a corrigir uma variagdo de pH que néo é
real e s leva a erros maiores, que serdo percebidos somente na proxima intervencéo
preventiva, ou N0 momento em que o erro se torne tdo grande que alguém de processo
perceba e intervenha corretivamente (McMILLAN, 1994).

Neste momento o instrumentista é chamado para compensar o erro, trocando o
cabo e/ou limpando terminais, se este for o caso critico de desvio. Se for um caso mais
simples, ele promove uma nova calibragdo, para que os efeitos desta variagdo sejam
compensados no conjunto transmissor, cabo e eletrodo, de forma que o erro desapareca
momentaneamente, até que o préximo fenémeno altere novamente a condi¢do do cabo
e novos erros aparecam. E importante notar que a calibragdo foi uma agdo corretiva
eficaz, pois compensou o erro, mas foi motivada por algo externo ao eletrodo e seus
componentes internos. A percepc¢do € que um dos grandes vildes na medi¢do de pH
ndo € o eletrodo em si, e sim 0s problemas que aparecem no caminho entre 0 sensor e
0 transmissor de pH, ou seja, a forma como este sinal (mV) delicado trafega até o

transmissor.
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Pensando nisto, os fabricantes de sistemas de medicdo desenvolvem conectores
com banho de ouro, blindagens especiais dos condutores e complexas protecdes contra
umidade, com o intuito de minimizar o impacto devastador deste efeito; porém, isso
resulta em cabos que devem ser extremamente bem cuidados e protegidos em
eletrodutos individuais, com poucos metros de comprimento e exigindo calibragfes
freqlientes de todo o conjunto no local (SABADIN, 2008). A Figura 5 mostra a

configuracdo encontrada em um sistema analogico de medicédo de pH.

Figura 5 — Cadeia de medicédo analdgica (SABADIN, 2008).

O conceito do sensor digital é baseado na idéia de fazer todos 0s processamentos
criticos ainda dentro do sensor, converter os dados de analdgico para digital ainda
dentro do mesmo e sO entdo estabelecer uma conexdo entre sensor e transmissor, livre
de interferéncias e livre de conectores metalicos passivos de efeito da umidade e
corrosdo. A Endress+Hauser, uma das empresas lideres em instrumentacédo e solucGes
em automacao para processos industriais, desenvolveu um sistema digital de medicéo
de pH, com uma pequena eletrdnica no préprio sensor com quase tudo o que existia
num transmissor analégico, com o proposito de conseguir um diagnaostico ativo, o fim
da conexdo de alta impedancia, e menor quantidade de intervencbes. A Figura 6

mostra a cadeia de medicao do sistema digital.

Figura 6 — Cadeia de medigdo digital (SABADIN, 2008).
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Neste novo conceito, alguns sensores poderdo estar disponiveis no laboratorio ja
limpos, tratados e pré-calibrados, ou seja, prontos para substituir um determinado
sensor que esteja terminando seu ciclo de operacdo. Assim, todas as solucdes de
calibracdo, limpeza e demais ferramentas de uso comum do especialista de
instrumentacéo analitica ficam dentro do laboratorio, resumindo o trabalho em campo
a uma troca do sensor. Isto torna o sistema de medicdo muito melhor e mais simples,
mas mesmo com todos esses avangos o processo fica sem o sensor no momento de sua

troca ou manutengéo.

2.4 Sensores virtuais

Desde 1999, anualmente é realizado um seminario internacional, patrocinado
pelo IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers), em Sistemas de
Medicbes Virtuais e Inteligentes (VIMS), no qual apresentam-se trabalhos em
tecnologias emergentes em instrumentacdo, medicdo e em sistemas virtuais para
instrumentacdo e medicdo. Como relatado em um artigo apresentado na VIMS/2001
por Siegel (2001), apesar de ambos os tdpicos Instrumentos Virtuais e Sensores
Virtuais serem temas destes seminarios, este Gltimo historicamente quase ndo é
descrito nos programas, apesar de sua relevancia e aplicagao industrial ser observada.

Em trabalhos de Dorst (1998), sdo encontrados alguns exemplos do termo
“sensor virtual”’, que também ¢ chamado de “sensor 1dgico” introduzido por
Henderson e Shilcrat (HENDERSON, 1984 apud DEKHIL, 1998).

A nocdo de “sensor logico” € descrita como uma metodologia para especificar
qualquer sensor de tal forma que esconda sua natureza fisica, tendo como principal
objetivo desenvolver uma apresentacdo coerente e eficiente da informacéo fornecida
por muitos sensores de diferentes tipos.

Um sensor ldgico ndo tem que ser uma entidade fisica; pode ser um programa, ou
uma combinacédo de software e hardware e, em qualquer caso, deve ser visto como um
sensor distinto que poderia ser substituido por um hardware especial. Ou seja, uma

combinacdo (real ou imaginaria) de um sensor fisico com processamento e
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interpretacdo de dados por software, capaz de medir um dos relevantes parametros que
caracterizam um sistema.

A seguir apresenta-se uma descricdo bastante formal dada por Groen (DORST,
1998) e transcrita por Siegel (SIEGEL, 2001) sobre o “sensor virtual”:

Em qualquer sistema cujo objetivo seja 0 sensoriamento, um sensor virtual é um
dispositivo (conceitual) cuja saida pode ser modelada em termos dos parametros
relevantes e das saidas de outros sensores reais. Os médulos de sensores virtuais
devem ser escolhidos no mais alto nivel de abstracdo que permita uma
caracterizacdo suficientemente exata do comportamento geral do sistema, mas no
qual as interacOes entre os varios médulos de sensores virtuais sejam (relativamente)
simples, tanto em suas (in)dependéncias estatisticas quanto em suas relagdes causais.
Em um sistema simulado, ha a exigéncia adicional de que os modelos dos sensores
virtuais devam ser passiveis de validacao.

Siegel (2001) apresenta também outra definicdo bastante abrangente que é
coerente com as utilizadas em diversos trabalhos:

O termo ‘sensor virtual’ € realmente usado de duas maneiras: primeiro para que

possa se incluir no modelo do sistema um agente que fielmente represente um sensor

real a fim de realizar uma andlise de custo-beneficio antes de realmente compréa-lo e

instala-lo, e segundo, para que possa se incluir no modelo do sistema um agente que
represente um sensor desejado.

4

Assim, pode-se dizer que um ‘sensor virtual’ é um sistema projetado para
substituir a indisponibilidade momentanea ou permanente de um sensor em uma
planta. Esta substituicdo pode ser exigida porque o sensor real tenha falhado ou porque
tenha sido removido para manutencdo. Pode também acontecer que o sensor real seja
usado de forma compartilhada (time-sharing), ou ndo tenha no mercado um sensor
razoavel disponivel.

A Figura 7 mostra o diagrama de uma planta na qual a variavel y, medida usando
um sensor, esta para ser substituida pelo sinal y,, fornecido pelo sensor virtual. Pode
também acontecer que um SV (sensor virtual) necessite ser projetado porgque ndo
existe um sensor disponivel. Em geral, o SV é o modelo de uma parte da planta
convenientemente escolhida. As entradas para este modelo sdo outras variaveis

medidas — controles (u,....u,), saidas da planta (7,7,,7,) e disturbios medidos
( Py Py )- O modelo usado pode ser do tipo entrada-saida (ARMAX) ou na forma de

equacdes de estado e de saida. Este ultimo caso comumente conduz ao uso de um

Filtro de Kalman Estendido. Em certos casos, pode ser apropriado usar modelos
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nebulosos ou modelos baseados em redes neurais, principalmente quando ndo se
podem utilizar informac0es a respeito do processo, tendo-se como informacdes apenas
os dados medidos da entrada e saida do processo, e procura-se utilizar modelos locais
ao invés de globais, com o intuito de se obter modelos mais facilmente interpretaveis.
Com referéncia ainda a Figura 7, quando o sensor real esta ativo, a chave esta na
posicdo R. Entdo o modelo do SV é identificado, enquanto a malha de controle usa o
sinal y dado pelo sensor real. Quando o sinal do sensor ndo estd mais disponivel, a
chave deve ser virada para a posi¢do V, em cujo caso a malha de controle usa o sinal
ym fornecido pelo SV, e a identificagdo do modelo ou a estimagcdo paramétrica é

interrompida.

Py ... Pn
Uy J A,

—

SENSOR ou y
PLANTA AMOSTRAS de  —
LABORATORIO

Ym

SENSOR
VIRTUAL

_;.
RT v
y

o

Figura 7 — Sensor virtual conectado a uma planta

Um outro importante uso potencial para os SV é quando da detec¢do de falha ou
grave perda de calibragdo no sensor real, ou seja, se 0 sensor real estiver fora de
servigco por qualquer motivo, a variavel deixa de ser medida, e isso pode resultar em
sérios problemas de operacdo da planta ou processo. Para evitar esses problemas,
dependendo das condiges técnicas e econdmicas, pode ser utilizado como suporte um
sensor real ou um SV, que geralmente € implementado por software.

A Figura 8 ilustra o compartilhamento no tempo de um sensor entre diferentes

partes de uma planta. Para aquele ponto que é momentaneamente desconectado do
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sensor real, o correspondente sensor virtual fornece um sinal estimado. Durante o

intervalo de tempo em que o sensor real estd efetuando a medida, os correspondentes

parametros do modelo do sensor virtual sdo estimados. Esta abordagem tem sido

usada, por exemplo, para estimar a distribuicdo do tamanho de particulas em uma
planta de moagem (triturac&o) no Chile (GONZALEZ et al., 1994).

A4

Controlador 1 PLANTA 1

A

Controlador 2 PLANTA 2

Figura 8 — Os sensores virtuais SV1 e SV2 sdo usados em duas malhas de controle quando o sensor XT é

compartilhado no tempo entre as duas plantas.

Se um sensor ndo esta disponivel, em alguns casos, um sensor virtual pode ser

desenvolvido e calibrado usando amostragem e analise off-line de laborat6rio, como

ilustrado na Figura 9.

|

(

AMOSTRAGEM
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PLANTA 1 ‘1—’

LABORATORIO

v

Figura 9 - Sensor virtual substituindo um sensor real inexistente

A Figura 10 mostra o caso no qual o sensor virtual usa um modelo de estados da

planta, para estimar uma variavel para a qual nenhum sensor esta disponivel. Este
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procedimento tem sido usado para estimar agua e minério contidos em uma retifica
semiautogena (GONZALEZ et al., 1994).

MODELO da
PLANTA

Y’
PLANTA ——»

SV

Figura 10 - Sensor virtual usando um modelo de planta quando nenhum sensor real esta disponivel.

Varios problemas, além daqueles de praxe em identificacdo de sistemas, como
testes dindmicos e coleta de dados, escolha da representacdo matematica a ser usada,
determinacdo da estrutura, dentre outros, surgem no desenvolvimento do sensor

virtual:

(i) selecdo de um modelo;

(ii) escolha dos parametros do modelo;

(iii) estimacdo da confiabilidade como uma funcdo do tempo decorrido desde que o
mesmo foi colocado em operacao;

(iv) problemas causados na malha de controle decorrentes da substituicdo do sensor

real pelo sensor virtual.

Em geral, um modelo satisfatorio para controle, baseado em modelo, nédo é
necessariamente adequado para um sensor virtual. De fato, o0 modelo de controle €
normalmente usado para predizer um sinal dentro de um periodo relativamente curto,
enguanto no caso de um sensor virtual, um longo periodo de predi¢cdo € normalmente
necessario. Neste contexto, por exemplo, um disturbio de variagdo lenta - com respeito
ao tempo de resposta da planta - pode ser considerado constante, no caso de um
modelo para controle, mas pode necessitar ser representado em um modo dindmico em

muito maior extensédo de tempo de predicdo, para 0 modelo de sensor virtual.
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Outro aspecto a ser considerado no modelo do sensor virtual esta relacionado a
sua estrutura relativa a porcdo da planta usada para representar o sinal desejado cuja
medida vai substituir. Quanto maior a parte da planta a ser modelada, maior a
complexidade do modelo resultante tende a ser, e 0 tempo exigido para atualizar os
parametros do modelo pode ser muito mais longo. Também um numero maior de
distdrbios ndo mensuraveis pode estar incluido, causando o aumento dos erros de
estimacdo do sinal. Um modelo usando somente uma pequena parte da planta seria
entdo desejavel, usando medidas que estdo de algum modo envolvidas com o sinal a
ser predito. Mas, por outro lado, como serd discutido abaixo, até mesmo se um bom
modelo é obtido usando uma por¢do convenientemente pequena da planta, problemas
sérios podem surgir quando o sensor virtual é chamado para substituir o sensor real em
uma malha de controle.

Outro problema relacionado a estrutura do modelo, que pode levar um modelo de
sensor virtual a ser diferente de um modelo usado em controle, esta relacionado a
determinacdo da estrutura do modelo (por exemplo, achar quais sdo 0s componentes
importantes - sinais medidos, incluindo atrasos diferentes e formas funcionais
diferentes) que constitui as entradas do modelo. Estas podem ser determinadas usando-
se varios métodos. Em algumas plantas, onde perturbacdes medidas tém uma grande
influéncia na variavel a ser predita pelo modelo, pode acontecer que o controle seja
eliminado da estrutura. Isto é correto para um modelo de sensor virtual, mas
certamente ndo, para um modelo de controle, onde o componente de controle deve ser
forcosamente incluido (contudo o problema de controle pode se tornar dificil devido a
esta situacéo).

A capacidade de um sensor virtual funcionar conforme esperado, eficientemente
e sem falhas, ou seja, confiavelmente, é uma outra questdo a ser considerada:

(i) no momento em que o sensor virtual esta para ser colocado em operacdo, e

(ii) durante o periodo em que ele estd em operacao.

No primeiro caso, a fim de descobrir se o sensor virtual estd apropriado, quando
ele estiver para ser colocado em operacdo, seu desempenho deve ser avaliado durante

um periodo de tempo t, antes da falha. Isto é feito, na verdade, medindo-se o erro

quadratico médio entre a saida do sensor virtual e o sinal real (que estd na verdade
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sendo medido) durante o tempo t,. Visto que t, ndo é conhecido com antecedéncia,

permanentemente periodos de testes sobrepostos sao necessarios.

No segundo caso, esta confiabilidade pode ser expressa em termos da
probabilidade de o erro quadratico médio entre a saida do sensor virtual e a, agora nao
mensuravel, variavel real ultrapassar um certo limite, em um dado instante do periodo
de operacéo do sensor virtual.

Técnicas de modelagem especificas para sensores virtuais usando redes neurais,
conjuntos e agrupamentos nebulosos, constituem um interessante desenvolvimento a
ser pesquisado.

Embora testes experimentais tenham sido efetuados em plantas industriais, muito
mais pesquisas sdo requeridas, para garantir aplicagdes praticas bem sucedidas. Entre
outros temas, a oportuna descoberta de um sensor falho é de suma importancia:

(i) para que os parametros do modelo ndo venham a ser incorretamente estimados, e
(i1) a fim de trocar o sensor pelo sensor virtual a tempo.

Em geral, entdo, a area de sensores virtuais € um rico campo para pesquisa, que
pode conduzir a aplicagdes industriais, pois ela fornece uma maneira de aumentar a
robustez das malhas de controle, ou pelo menos proporcionar um meio mais suave de
diminuicéo de sua qualidade, em caso de falha ou remocao do sensor (GONZALEZ et
al., 2004) (FORTUNA et al., 2007).

2.5 AplicacOes de sensores virtuais

Em um trabalho realizado por Muir (1990), ¢ utilizado o termo “sensor virtual”
para descrever uma etapa intermediaria de fusdo e analise de dados que poderia ser
considerado como um substituto para um sensor hipotético. O sensor virtual
desenvolvido é baseado no método de estimacédo de varidncia minima. Ele aplicou esta
abordagem, teorica e experimentalmente, ao problema de identificacdo de um robd
cinematico, descrevendo uma abordagem que combina e processa a saida de varios
sensores indiretos, mas reais, para sintetizar as assim chamadas saidas, erros e ruidos
caracteristicos de outro conjunto de sensores diretos indisponiveis, mas

conceitualmente desejaveis. Os resultados sugerem que o método de estimacdo de
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parametros do sensor virtual combinado com o sensor de posicdo visual pode ser
vantajosamente aplicado para realizar a identificacdo cinematica de robos.

Groen tratou de varias areas de aplicacdo, dentre as quais um modelo baseado em
visdo robotica e outro utilizado em sistema de debito automético para cobranca
eletronica de pedagio utilizado em uma auto-estrada da Holanda (SIEGEL, 2001).

Atkinson et al. (1998) descreve um sistema de monitoramento de emissdo
automotivo em tempo real empregando um sensor virtual baseado em rede neural. Um
sistema de rede neural foi capaz de prever a poténcia de saida do motor em tempo real,
0 consumo de combustivel e as emiss@es, usando medi¢cdes dos parametros do motor
através dos altamente transitorios ciclos de opera¢do do motor.

Dixon et al. (1999) relata um ambiente virtual para modelar um sistema de robd
moével multiplo que inclui a capacidade para combinar sensores reais e virtuais.
Criaram uma plataforma de software, conhecida como RAVE (Real and Virtual
Environment), que fornece a infra-estrutura necessaria para explorar o comportamento
de colaboracdo em sistemas de maultiplos rob6s moveis heterogéneos. A principal
caracteristica desta estrutura € a capacidade do mesmo programa executar em um robd
real ou um rob6 simulado, facilitando assim a transferéncia de um sistema
desenvolvido ou ajustado em simulacgéo para robds reais.

Kestell (2000) descreve um moderno sistema de controle ativo de ruido com
gerador de sinal de referéncia com fase bloqueada, que emprega sensores virtuais,
aplicado em um avido monomotor para reducdo do ruido dentro da cabine, que é um
ambiente extremamente ruidoso, especialmente com respeito a reducdo de som em
baixa frequéncia. Resumindo os prés e os contras da abordagem, afirma: “em geral o
‘sensor virtual de densidade de energia’ supera em desempenho o sensor real de
densidade de energia; contudo, os algoritmos do sensor virtual se mostram sensiveis
(em graus variados) a variacdes de pressdo acustica de pequeno comprimento de onda,
dos campos de som primdrios e secundarios”.

Oosterom e Babuska (2000) descrevem um sensor virtual para aceleracdo de
aeronave usada em um sistema de deteccéo e identificacdo de falha, usando métodos

de ldgica nebulosa, em que o sensor virtual pode ser aplicado, dentro do sistema de
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monitoramento, em lugar de um dos varios sensores redundantes. Esta abordagem
auxilia na identificacdo de sensores reais defeituosos.

Haley relata um “sensor virtual” para medir a quantidade de Listeria
monocytogenes que contamina produtos processados de carne. Baseado em um
modelo fenomenolégico que descreve o indice cinético de mortalidade térmica para o
organismo em um tipo especifico de carne processada e um modelo numérico de
transferéncia de calor para pasteurizacdo, o modelo retorna uma predicdo da
quantidade de organismos residuais (SIEGEL, 2001).

Um dos parametros mais importantes dos processos em biotecnologia sdo as
concentragdes de biomassa. A biomassa é comumente definida como a massa ou 0
namero de células, ou como o total da massa microbial, apesar de que a quantidade
exata de interesse varia com a aplicacdo. A determinacgdo exata, continua e on-line da
concentracdo de biomassa € um dos principais desejos em biotecnologia. O método
mais comum para determinar a concentracdo de biomassa € extrair amostras para
gravimetria (medicdo do peso seco da célula), ou também o ensaio de
espectrofotometria (densidade Optica) durante a fermentacdo. NoOS processos
biotecnoldgicos, é pesquisada a producdo de altas concentracdes de biomassa e/ou
produto secundario. Estes processos bioldgicos sdo afetados por muitas variaveis que
tém uma influéncia direta no metabolismo das células, tais como temperatura, pH, taxa
de evolucdo do oxigénio, taxa de evolugdo do didxido de carbono e o tempo
transcorrido na fermentacdo. Para otimizar a producdo, é necessario controlar as
varidveis mais importantes do processo. Em um monitoramento tradicional de
biomassa e produto, se o desempenho da fermentacdo for ruim, a acdo para correcao
da fermentacdo poderd resultar tardia e desastrosa. Ascencio e Herrera (1998);
Ascencio e Galicia (2000) e Gonzalez e Ascencio (2000) propdem o uso de redes
neurais artificiais para a estimacao inferencial, ou seja, 0 uso de sensores virtuais para
se obter uma estimacdo da biomassa a partir de conjuntos diversos de medigdes, por
exemplo, taxa de evolucédo de dioxido de carbono mais tempo transcorrido, e pH mais
0 tempo transcorrido e taxa de evolucdo de carbono mais taxa de evolucgdo de oxigénio

mais o tempo transcorrido.
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Em producéo de ferro e acos complexos, unidades de operacdo, incluindo alto-
fornos e fornos de cogueamento, produzem gases como subprodutos. Algumas plantas
antigas descarregavam estes gases na atmosfera, desperdicando valiosa energia e
causando severa poluicdo do ar. Uma planta de gas mistura estes gases para produzir o
combustivel para o forno de fundicéo de metal e laminadores de metal. A qualidade do
gas misturado é medida por sua massa térmica. Gases com massa térmica inconsistente
podem causar problemas no controle, na qualidade, e na produgéo, devido ao aumento
ou diminuicdo do aquecimento. Mesmo durante producdo normal, o fornecimento e a
demanda de gas podem variar aleatoriamente. Unidades de operacdo como alto-fornos
e fornos de reaquecimento podem trabalhar periodicamente causando enorme distdrbio
no fluxo de gas, de pressdo e na massa térmica. Analisadores de massa térmica on-line
sdo disponiveis, mas ndo comumente usados durante a operacdo normal, porque sao
dificeis de manter e excessivamente caros. O objetivo € monitorar e controlar a massa
térmica de gas automaticamente em todas as condicdes de operagdo. A empresa
General Cybernation Group Inc. oferece uma solucdo para a medigdo e controle de
massa térmica, usando uma tecnologia de sensor virtual, chamada CyboSoft, baseada
em uma rede neural perceptron de multicamadas, para aplicacdo em processos de
mistura de gas onde a massa térmica pode ser calculada corretamente e em tempo real
(CYBOSOFT, 2003).

Um outro exemplo de aplicacdo surge na inddstria de papel, que usa sensores
virtuais para determinar parametros de qualidade considerados criticos para a folha de
papel. Antes dos sensores virtuais, tais medidas tinham que ser feitas depois do papel
ser fabricado, quando uma amostra era levada para uma analise em laboratério. Esta
aplicagdo foi desenvolvida pela empresa Pavilion Technologies, utilizando também
redes neurais artificiais, para predicdo das propriedades de qualidade da folha durante
a fabricacao do papel (MERRITT, 2002).

A empresa Pavilion Technologies produz também o que eles chamam tecnologia
PEMS (sistema preditivo de monitoramento de efluente), ou seja, um sensor virtual
para aplicacdo em plantas de tratamento de aguas, com o intuito de predizer a demanda

bioquimica de oxigénio para controle ambiental, com aplicacbes em tratamento de
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agua em industrias de papel, refinarias, processos quimicos e estacfes de tratamentos
de &guas e residuos urbanos (SOFT SENSOR — WASTEWATER, 2002).

Uma aplicagdo industrial bastante interessante € a descrita por Wil Chin que
explica sobre um problema a ser considerado em instrumentacdo, encontrando na
industria a denominacdo de “pardmetros intangiveis”, da seguinte maneira:
“Parametros intangiveis podem ser propriedades muito complexas de uma substancia,
tais como sabor ou gosto, cremosidade, cor, maciez ou suavidade, que podem somente
ser subjetivamente definidos. Embora um parametro intangivel possa ser vinculado a
uma propriedade fisica da substancia, ndo ha uma defini¢do conhecida”, e completa:
“tipicamente, parametros intangiveis devem ser medidos sem se ter qualquer
conhecimento detalhado do pardmetro” (MERRITT, 2002). Parametros intangiveis
podem ser encontrados em todo o segmento industrial, incluindo as inddstrias de 6leo
e gas. A industria de analisadores virtuais ou sensores virtuais trabalha para fazer
analises “impossiveis”, ou seja, sua metodologia ¢ medir tudo que afeta a variavel do
processo, aplicar experiéncia e regras, e calcular o valor da variavel sem obter uma
medida fisica; em outras palavras, 0s sensores virtuais deduzem o valor.

Os paragrafos anteriores provéem uma amostragem da gama de abordagens e
aplicacbes dos sensores virtuais, proporcionando uma visdo clara de que, nos
seminarios da comunidade VIMS, poucos trabalhos foram e ainda estdo sendo
apresentados sobre este tema, mesmo sendo um dos féruns mais adequados para fazé-
lo, e que a maior parte dos trabalhos sdo académicos, com algumas aplicacdes em

escala industrial.

2.6 Desenvolvimento de sensores virtuais

Para implementar sensores virtuais, usaram-se algoritmos como filtros de
Kalman e, mais recentemente, redes neurais, algoritmos genéticos e, também,
computacdo nebulosa, como mostra o grande namero de artigos recentes sobre o
assunto.

Como descrito, existem varias abordagens diferentes para modelagem de

sistemas ndo lineares complexos, as quais podem ser agrupadas em métodos globais e
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métodos locais. Os métodos globais descrevem o sistema em estudo usando relagdes
funcionais ndo lineares entre as variaveis do sistema. Como exemplos, temos 0s
modelos em espacgo de estados ndo lineares ou modelos caixa-preta de entrada-saida,
como a popular estrutura NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input)
usada frequentemente em conexdo com redes neurais ou wavelets (JOHANSEN;
FOSS, 1993). As abordagens locais, por outro lado, tratam a complexidade e a néo-
linearidade de sistemas através da decomposicdo do problema de modelagem em um
numero mais simples, em muitos casos, de sub-problemas lineares. Por isso, procura-
se estudar estes métodos que sdo conceitualmente simples e intuitivamente atraentes,
pois sdo considerados proximos & maneira como 0s seres humanos resolvem
problemas. Os modelos locais sdo normalmente mais facilmente interpretaveis que os
complicados modelos globais, e as técnicas de modelagem baseadas em conjuntos
nebulosos podem ser vistas como métodos de modelagem local (BANERJEE et al.,
1995).

Neste trabalho, analisa-se a principal distingdo que pode ser feita entre
submodelos, como os do tipo Mamdani (linguistica) ou modelos relacionais e 0s
submodelos lineares locais representados por regras do tipo Takagi-Sugeno (TS).
Levando em consideracdo que o objetivo € o uso de técnicas de identificacdo para a
construcdo de modelos nebulosos de dados medidos, a obtencdo de um modelo
nebuloso baseado em regras usando esses dados requer uma intensa tarefa de
identificacdo, como foi descrita no item anterior.

Algumas destas tarefas podem ser formuladas como um problema de otimizagéo
ndo-linear, para o qual um nimero de técnicas tém sido propostas, tais como métodos
de aprendizado neural (JANG, 1992; OLIVEIRA, 1993), minimos quadrados
ortogonal (WANG, 1994), aprendizado indutivo (ROSS, 2004), raciocinio
comprobatorio (BALDWIN et al., 1995), ou agrupamento (clustering) nebuloso
(BABUSKA; VERBRUGGEN, 1995; KAYMAK; BABUSKA, 1995).

De forma resumida, serdo analisadas algumas fases do procedimento de
identificacdo, como a coleta dos dados, a selecdo da estrutura, 0 agrupamento e a
escolha do numero de agrupamentos, a derivacdo do modelo nebuloso, e a

simplificacdo e validagdo do modelo, que podem ser observadas no esquema
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representado na Figura 11, onde se emprega a abordagem de identificacdo baseada em
agrupamentos nebulosos (BABUSKA; VERBRUGGEN, 1997).

Dados .
Projeto do
* experimento
Selecdo da estrutura ¢
¢ Estrutura do
modelo
Agrupamento nebuloso ¢
Combinagéo de agrupamento, ¢ Parametros do
medidas validadas agrupamento
Encontrando o nimero de agrupamentos

v v v

Modelo TS Modelo Linguistico Modelo Relacional

v

Simplificagdo da base de regras,
aproximacao linguistica

v

Validagdo do modelo

l Modelo rejeitado

Modelo aceito

Figura 11 - Abordagem de identificacdo baseada em agrupamento nebuloso

Por altimo, mas ndo menos importante, e talvez o item mais significativo deste
trabalho, foi o desenvolvimento de algoritmos que possibilitaram a identificagdo, ou
seja, estimacdo dos parametros do modelo linear na parte do consequente das regras
com o intuito de poder identificar parametros variantes no tempo, o qual tem como
base o trabalho desenvolvido por Wang e Langari (1996b) em conjunto com a
abordagem de identificacdo baseada em agrupamentos nebulosos, descrita

anteriormente, proposta por Babuska e Verbruggen (1997).
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3 METODOLOGIA PROPOSTA NESTE TRABALHO

O desenvolvimento de modelos matematicos de sistemas reais € um tema
importante em muitas disciplinas da engenharia e ciéncias. Modelos podem ser usados
para simulacdes, analises do comportamento, melhor entendimento dos mecanismos
fundamentais dos sistemas, projeto de novos processos, ou projeto de controladores.

Tradicionalmente, a modelagem € vista como uma conjuncdo de um completo
conhecimento da natureza e do comportamento do sistema, e de um tratamento
matematico apropriado que conduz a um modelo utilizavel. Esta abordagem €
comumente denominada modelagem do tipo caixa-branca (white-box). Contudo, na
prética, a condicdo essencial para um bom entendimento dos fundamentos fisicos do
problema a mdo demonstra ser um severo fator limitante, principalmente quando séo
considerados sistemas complexos. Dificuldades encontradas em modelagem
convencional do tipo caixa-branca podem surgir, por exemplo, da pobre compreenséo
dos fendmenos basicos, valores incorretos de varios parametros do processo, ou da
complexidade do modelo resultante. Um completo entendimento dos mecanismos
basicos é praticamente impossivel para a maioria dos sistemas reais. Assim, reunir um
aceitavel grau de conhecimento necessario para a modelagem fisica pode ser uma
tarefa muito dificil, consumir muito tempo ou recursos ou até ser impossivel. Mesmo
se a estrutura do modelo estiver determinada, permanece um outro problema que € a
obtencédo dos valores exatos para 0s parametros, ou seja, a tarefa de identificacdo para
estimar os parametros dos dados medidos no sistema. Métodos de identificacdo estdo
atualmente em um nivel amadurecido somente para sistemas lineares. Muitos
processos reais sdo, contudo, ndo-lineares e podem ser aproximados por modelos
lineares apenas localmente.

Uma abordagem diferente assume que 0 processo a ser estudado possa ser
aproximado através de alguma estrutura do tipo caixa-preta (black-box), bastante
comum, usada como um aproximador de funcbes genéricas. O problema de
modelagem reduz-se entdo ao requisito de uma estrutura apropriada do aproximador, a
fim de se apreender corretamente as dindmicas e ndo-linearidades para o sistema. Na

modelagem caixa-preta, a estrutura do modelo esta mal relacionada a estrutura do
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sistema real, assim o problema de identificagdo consiste na estimacdo dos parametros
do modelo. Se dados representativos do processo estiverem disponiveis, modelos do
tipo caixa-preta podem ser desenvolvidos muito facilmente, sem necessitar de
conhecimento especifico do processo. Uma grave desvantagem desta abordagem é que
a estrutura e os parametros destes modelos comumente ndo tém qualquer significado
fisico. Tais modelos ndo podem ser usados para analisar o comportamento do sistema
a ndo ser em simulacdo numeérica, e 0 modelo obtido ndo pode ser ampliado ou
reduzido (em propor¢do) quando se passar a operar em outra faixa de operacdo do
processo.

O fato de que humanos sdo frequentemente aptos a conduzir tarefas complexas
sob consideravel incerteza tem estimulado a pesquisa por padrBes alternativos de
modelagem e controle. Tém sido introduzidas as assim chamadas metodologias de
modelagem e controle "inteligentes", que empregam técnicas motivadas por sistemas
biologicos e inteligéncia humana para desenvolver modelos e controladores para
sistemas dinamicos. Estas técnicas exploram métodos de representacdo alternativa,
usando, por exemplo, linguagem natural, regras, modelos qualitativos, e possuem
métodos formais para incorporar informacdes suplementares relevantes. Modelagem e
controle nebulosos sdo exemplos tipicos de técnicas que fazem uso do conhecimento
humano e processos dedutivos. Redes neurais artificiais, por outro lado, possuem
capacidade de aprendizado e adaptacdo pela imitacdo do funcionamento de sistemas
neurais bioldgicos em um nivel simplificado (BABUSKA, 2000).

3.1 Sistemas Nebulosos

Um sistema estatico ou dindmico que faz o uso de conjuntos nebulosos ou légica
nebulosa e da estrutura matematica correspondente é chamado sistema nebuloso.
Existem varias maneiras de conjuntos nebulosos serem envolvidos em um sistema, tais

COMmo.

e Na descricdo do sistema. Um sistema pode ser definido, por exemplo, como

uma colecgéo de regras do tipo se-entdo com atributos nebulosos, ou como uma

relacdo nebulosa. Um exemplo de uma regra nebulosa descrevendo a relagdo
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entre a poténcia de aquecimento e a variacdo da temperatura em uma sala pode

Ser:

Se a poténcia de aquecimento € alta entdo a temperatura aumentara rapidamente.

e Na especificacdo dos parametros do sistema. O sistema pode ser definido por

uma equacgdo algébrica ou diferencial, na qual os pardmetros sdo numeros

nebulosos em lugar de numeros reais. Como exemplo considere uma equacéo:
y =3x +§x2, onde 3 e 5 sdo nimeros nebulosos “cerca de 3” e “cerca de 57,

respectivamente, definidos pelas fungdes de pertinéncia. Nimeros nebulosos

expressam a incerteza nos valores dos parametros.

e A entrada, saida e as varidveis de estado de um sistema podem ser conjuntos

nebulosos. Entradas nebulosas podem ser lidas de sensores com muito ruido
(dados ruidosos), ou entdo serem quantidades relacionadas & percepcédo
humana, tais como conforto, beleza, dentre outros. Sistemas nebulosos podem

processar tal informacao, que ndo é o caso com sistemas convencionais.

Um sistema nebuloso pode simultaneamente ter varios dos atributos anteriores. A
Tabela 1 apresenta uma visdo geral das relagdes entre descricdes de sistemas e
variaveis nebulosas e crisp (BABUSKA, 2000).

Tabela 1 - Informacdo crisp e nebulosa em sistemas

descricdo do dados de dados de saida estrutura matematica

sistema entrada resultante

crisp crisp crisp analise funcional, algebra linear, dentre
outros.

crisp nebuloso nebuloso principio da extensdao (uma funcéo crisp

pode ser avaliada por um argumento
nebuloso (ZADEH apud BABUSKA,
2000))

nebuloso crisp/nebuloso  nebuloso calculo relacional nebuloso, inferéncia
nebulosa
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Os mais comuns sdo os sistemas nebulosos definidos por meio de regras se-
entdo: sistemas nebulosos baseados em regras, que para muitos autores podem por
simplicidade serem chamados modelos nebulosos. Portanto, sistemas nebulosos podem
servir para diferentes fins, tais como modelagem, analise de dados, predi¢cdo ou

controle.

3.2 Relevancia da modelagem nebulosa

Conhecimento incompleto ou vago a respeito do sistema. A teoria convencional de

sistemas conta com modelos matematicos exatos (crisp) de sistemas, tais como
equacdes algébricas e equacdes diferenciais ou de diferencas. Para alguns sistemas,
tais como sistemas eletro-mecanicos, modelos matematicos podem ser obtidos. Isto
ocorre devido as leis fisicas que governam os sistemas serem bem entendidas. Para um
grande numero de problemas reais, contudo, a reunido de um satisfatério grau de
conhecimento necessario para a modelagem fisica é uma tarefa dificil ou impossivel.
Na maioria dos sistemas, os fendmenos basicos sdo conhecidos apenas parcialmente e
modelos matematicos exatos ndo podem ser derivados ou sdo muito complexos para
serem Uteis. Exemplos de tais sistemas podem ser encontrados nas industrias quimicas
ou de alimentos, biotecnologia, ecologia, financas, sociologia, dentre outras. Uma
porcdo importante de informacdo a respeito destes sistemas é disponivel através do
conhecimento de especialistas humanos, operadores e projetistas de processo. Este
conhecimento pode ser vago e incerto para ser expresso por fun¢des matematicas. E,
contudo, frequentemente possivel descrever o funcionamento dos sistemas por meio de
uma linguagem natural, na forma de regras do tipo se-entéo, e sistemas baseados em
regras nebulosas podem ser usados como modelos baseados em conhecimento
construidos usando conhecimento de especialistas em um dado campo de interesse
(PEDRYCZ, 1990). Por isso, sistemas nebulosos sdo similares a sistemas especialistas
e estudados amplamente em inteligéncia artificial “simbélica” (BABUSKA, 2000).

Processamento adequado de informacdo imprecisa. Computacdo numérica precisa com

modelos matematicos convencionais somente faz sentido quando os parametros e 0s
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dados de entrada séo rigorosamente conhecidos. Como este ndo € frequentemente o
caso, uma estrutura de modelagem é necessaria, a qual possa adequadamente processar
ndo somente as informacdes dadas, mas também as incertezas associadas. A
abordagem estocéastica € uma forma tradicional de tratar com incertezas, porém, tem
sido observado que nem todo tipo de incerteza pode ser tratada através dela. Varias

abordagens alternativas tém sido propostas, sendo uma delas a légica nebulosa.

Modelagem e identificacdo transparente (caixa-cinza). ldentificacdo de sistemas

dindmicos de medidas de entrada e saida € um importante tema de pesquisa cientifica
com vasto alcance de aplicagdes praticas. Muitos sistemas reais sdo inerentemente
ndo-lineares e ndo podem ser representados por modelos lineares usados em
identificacdo convencional de sistemas (LJUNG, 1999). Recentemente, ha um grande
destaque no desenvolvimento de métodos para identificacdo de sistemas ndo-lineares
de dados medidos. Redes neurais artificiais e modelos nebulosos fazem parte das mais
populares estruturas de modelo utilizadas. Do ponto de vista de entrada e saida,
sistemas nebulosos sdo funcdes matematicas flexiveis que podem aproximar outras
funcdes ou dados (medidas) com uma exatiddo desejada. Comparada a outras técnicas
de aproximacédo conhecidas, tais como redes neurais artificiais, os sistemas nebulosos
proporcionam uma representacdo mais transparente do sistema em estudo, que é
devido principalmente a possivel interpretacdo linguistica na forma de regras. A
estrutura logica das regras facilita o entendimento e analise do modelo em uma forma
semiqualitativa, proximo a forma do raciocinio humano sobre o mundo real
(BABUSKA, 2000).

Modelos de sistemas nebulosos formam uma classe especial de modelos de
sistemas que usam 0s mecanismos da logica nebulosa para representar as
caracteristicas essenciais de um sistema. De um ponto de vista formal, sistemas
nebulosos podem ser considerados como uma alternativa aos paradigmas de
modelagem linear, ndo-linear e neural. Entretanto, modelos de sistemas nebulosos
possuem uma caracteristica singular que nao esta disponivel em muitos outros tipos de

técnicas de modelagem formal, ou seja, a habilidade de imitar os mecanismos de
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raciocinio aproximado realizados na mente humana. Os mais comuns modelos de
sistemas nebulosos consistem em cole¢fes de regras Idgicas com atributos incertos,
estas regras junto com o mecanismo de raciocinio sdo o nucleo do modelo nebuloso
(NGUYEN; SUGENO, 1998).

3.3 Modelos nebulosos baseados em regras

Em sistemas nebulosos baseados em regras, as relagbes entre as variaveis sdo

representadas por meio de regras nebulosas do tipo se-entdo da seguinte forma geral:

Se proposigao antecedente entdo proposi¢ao consequente. (8)

A proposi¢do antecedente é sempre uma proposi¢do nebulosa do tipo “x € A”
onde X € uma variavel linguistica e A € uma constante linguistica (termo). O valor
verdadeiro da proposi¢cdo (um namero real entre zero e um) depende do grau de
equiparacdo (similaridade) entre X e A. Dependendo da forma do consequente, dois

tipos principais de modelos nebulosos baseados em regras sdo diferenciados:
e O modelo nebuloso linguistico ou tipo Mamdani: ambos o antecedente e o
consequente sdo proposicdes nebulosas.

e O modelo nebuloso tipo Takagi-Sugeno (TS): o antecedente € uma proposi¢do

nebulosa e o consequente € uma funcédo exata.

3.3.1 Modelo nebuloso linguistico

O modelo nebuloso linguistico foi introduzido como um método para capturar o

conhecimento (semi-)qualitativo disponivel na forma de regras se-ent&o:

Ri: Se X é A entdo y é B; i=1,2,...,K 9)
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Aqui X € a variavel linguistica de entrada (antecedente) e A; sdo 0s termos
linguisticos antecedentes (constantes). Similarmente, y é a variavel linguistica de
saida (consequente) e B; sdo os termos linguisticos consequentes. Os valores de X ()
e os termos linguisticos A; (B;j) sdo conjuntos nebulosos definidos nos dominios:
xeXcR' e yeY cR%.

As funcgbes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos antecedentes (consequentes)
séo entdo os mapeamentos: u(x): X —[01], u(y):Y —[01].

Conjuntos nebulosos A; definem regides nebulosas no espaco antecedente, para
0S quais as respectivas proposi¢oes consequentes sdo validas. Os termos linguisticos A;
e B; sdo comumente selecionados dos conjuntos de termos predefinidos, tais como
Pequeno, Médio, dentre outros.

Designando-se estes conjuntos por A e B, respectivamente, tem-se A €A e
B, €B. A base de regras R={R|i=12, ..., K| e os conjuntos A e B constituem a

base de conhecimento do modelo linguistico.

A fim de se poder usar o modelo linguistico, é necessario um algoritmo que
permita calcular o valor de saida, dado algum valor de entrada. Este algoritmo é
chamado mecanismo de inferéncia nebulosa e para 0 modelo linguistico, 0 mecanismo
de inferéncia pode ser derivado, por exemplo, usando célculo relacional nebuloso
(BABUSKA, 2000).

3.3.2 Modelo nebuloso tipo Takagi-Sugeno

O modelo linguistico, como visto no item anterior, descreve um dado sistema por
meio de regras linguisticas do tipo se-entdo com proposicdo nebulosa no antecedente
assim como no consequente. O modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno (TS)
(TAKAGI; SUGENO, 1985), por outro lado, usa fungdes exatas nos consequentes. Por
esta razdo, ele pode ser visto como uma combinacdo de modelagem linguistica e

regressao matematica, no sentido que os antecedentes descrevem regides nebulosas no
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espaco de entrada, no qual fungbes consequentes sao validas. As regras do tipo TS tém

a seguinte forma:
Rii Se x é A; entdo y, =f.(%), i=1,2,...,K (10)

Contrariamente ao modelo linguistico, a entrada x € uma variavel exata (entradas
linguisticas sdo em principio possiveis, mas exigiria 0 uso do principio da extensao de
Zadeh para calcular o valor nebuloso de y;). As fungdes f; sdo tipicamente da mesma
estrutura, somente os parametros em cada regra sdo diferentes. Geralmente, f; é um
vetor com valor de funcdo, mas para facilitar a notacdo considera-se um escalar f; na
sequéncia. Uma parametrizagdo simples e util ¢ a forma “affine” (linear em

parametros), produzindo as regras:
Ri: Se x é A, entdo y, =a x+b,, i=1,2,...,K (11)

onde a; € um vetor de parametros e b; € um offset escalar. Este modelo é chamado um
modelo do tipo TS affine (BABUSKA, 2000).

Neste trabalho serdo usados modelos nebulosos do tipo Takagi-Sugeno, pois
combinam uma descri¢do global baseada em regras e modelos lineares locais. Embora
menos genéricos que os modelos do tipo Mandani, sdo mais faceis de serem gerados e
implementados, sendo que a cada regido do espaco esta associada uma equacdo linear,
cujos parametros podem ser calculados pelo método dos minimos quadrados. As
regras deste modelo podem ser de duas formas, de acordo com a concepc¢do do
modelo.

Na primeira forma, cada variavel de entrada € tratada separadamente, cada qual
podendo ser associada aos seus respectivos conjuntos. Por exemplo, imaginando-se um
sistema que possua duas variaveis de entrada u, e u,, onde um valor de u; pode ser
classificado como pertencente, com diferentes graus, aos conjuntos A;; € um valor de

U, que pode ser associado aos conjuntos Ay;, as regras nebulosas assumiriam o formato:

Rx : Se (ul(k) € Aii E uz(k)e AZJ) enté‘o yx(k): be + bxlul(k)+ bx2u2(k) (12)
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Na segunda forma, os valores das variaveis sdo tratados agrupados na forma de
um ponto ou vetor. Os conjuntos A;, agora, sdo regides definidas no espaco de
dimensdo p, onde p € o numero de variaveis de entrada. Neste modelo, as regras
assumem o formato (BABUSKA, 2000) ¢ (OLIVEIRA; GARCIA, 2003):

R, :Se (z(k)e A) entdo vy, (k)=Db,, +b,u(k)+b,u,(k)+..+bu (k) (13)

Xp—p

onde z(K)=(uy(k), Uz(K), ..., up(K)).

3.4 Construgdo de modelos nebulosos

Tradicionalmente, a logica nebulosa tem sido vista pela comunidade de
inteligéncia artificial como uma abordagem para tratar incertezas. Nos anos 90,
contudo, a ldgica nebulosa surgiu como um paradigma para aproximacdo de um
mapeamento funcional (BABUSKA, 2000). Esta visdo moderna e complementar sobre
a tecnologia oferece novas percepcdes sobre os fundamentos da légica nebulosa, assim
como novos desafios relativos a identificacdo de modelos nebulosos.

A identificacdo de modelos nebulosos consiste de trés sub-problemas bésicos: a
identificacdo de estrutura, a estimacdo de pardmetros e a validagdo do modelo
(BABUSKA, 2000).

Identificagdo de estrutura: envolve a descoberta das variaveis de entrada
relevantes dentre todas as possiveis varidveis de entrada, envolvendo ainda a
especificacdo das fungdes de pertinéncia, o particionamento do espaco de entrada e a
determinacdo do numero de regras nebulosas compreendendo o modelo basico.

Estimacao de pardmetros: envolve a determinagdo dos pardmetros desconhecidos
no modelo usando algum método de otimizacdo baseado tanto em informacgédo
linguistica obtida de especialistas humanos como em dados numéricos obtidos do
sistema fisico real. A especificagdo da estrutura e a estimacdo de parametros estao
ligadas, e cada uma delas ndo pode ser independentemente identificada sem fazer
uso do outro.

Validagdo do modelo: envolve o teste do modelo baseado em algum critério de
desempenho (por exemplo, precisao).
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Se 0 modelo néo passar no teste de validacdo, sua estrutura deve ser modificada e
re-estimados 0s seus parametros, repetindo-se este processo até que um modelo
satisfatorio seja encontrado.

Devem ser observadas ainda duas das mais importantes questdes em modelagem
nebulosa de problemas de dimensao elevada, ou seja, de problemas complexos:

1) identificacdo da particdo nebulosa do espaco de entrada, e
2) tratamento da explosdo do numero de regras, ou seja, 0 aumento exponencial do

numero de regras quando o nimero de variaveis de entrada aumenta.

Particdes nebulosas do espago de entrada definem o antecedente de um modelo
nebuloso. O nimero de particdes nebulosas usualmente determina o nimero de regras
nebulosas incluindo também o modelo béasico. Existem na literatura trés tipos de
particBes nebulosas: 1) a particdo em grade, 2) a particdo em arvore e 3) a particdo em
disperséo (YEN, 1999).

A obtencdo do modelo nebuloso ou identificacdo nebulosa pode ser feita de trés
modos. O primeiro é subjetivo, pois utiliza 0 conhecimento prévio de um especialista.
O segundo ¢ baseado em modelos estatisticos. E o terceiro modo usa a “clusterizacdo”
como forma de determinacdo de agrupamentos de dados. Neste trabalho é empregada a
“clusterizacdo”, pois se deseja utilizar uma forma automatica de geracdo de modelos.

Assim, a partir de um conjunto de dados recolhidos da planta (dados de
treinamento), ¢ feita a “clusterizacdo” por um dos métodos descritos adiante. Com 0S
conjuntos nebulosos ja definidos, sdo geradas as regras, e, a partir de entdo, os
parametros dos consequentes sdo estimados. Obtém-se, dessa maneira, um modelo da

planta estudada.

3.5 Clusterizagdo ou agrupamento nebuloso

Como ja visto nos itens anteriores, modelos nebulosos descrevem os sistemas
estabelecendo relacBes entre as variaveis relevantes do sistema (por exemplo, entradas
e saidas) na forma de regras do tipo se-entdo. Cada regra mapeia uma regido nebulosa

do espago de premissa para outra regido no espago consequente. Inferéncia nebulosa
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assegura a interpolacdo entre as regras. Conceber um bem sucedido modelo nebuloso
de um sistema dindmico requer o ajuste de um ndmero de parametros, como a escolha
das variaveis relevantes, o numero de fungdes de pertinéncia por variavel, a forma e os
parametros da funcdo de pertinéncia, 0 nimero de regras na base de regras, dentre
outros. A sintonizacdo heuristica destas varidveis & muito tediosa e consome muito
tempo, e a geracdo automatica de uma base de regras das medidas do sistema é
portanto altamente desejavel.

Um dos métodos que pode ser aplicado para a geracdo automatica de um modelo
nebuloso é o agrupamento (clustering) nebuloso. Algoritmos de agrupamentos
nebulosos sdo ndo supervisionados e formam uma particdo nebulosa de pontos de
dados em um dado namero de grupos (clusters). Aplicando-se agrupamento nebuloso
nos dados obtidos das medicgdes feitas no sistema, um modelo nebuloso do sistema
pode ser obtido. Antes da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento nebuloso, a
estrutura do problema deve ser determinada, identificando-se as variaveis relevantes
do sistema. Entdo, o nimero de agrupamentos requeridos deve ser selecionado. Este
numero determinara o nimero de regras na base de regras resultante (KAYMAK;
BABUSKA, 1995).

Agrupamentos de dados numéricos formam a base de muitos algoritmos de
classificacdo e modelagem de sistemas. O proposito do clustering € identificar
agrupamentos naturais de dados de um grande conjunto de dados para produzir uma
representacdo concisa de um comportamento do sistema.

Métodos de identificacdo baseados em agrupamentos nebulosos se originam de
analises de dados e reconhecimento de padrdes, onde o conceito de classificacdo
(graduacdo) de pertinéncia é usado para representar o grau para o qual um dado objeto,
representado como um vetor de caracteristicas, € similar a algum objeto padrdo. O
grau de similaridade pode ser calculado usando-se uma medida de distancia
satisfatoria. Baseado na similaridade, vetores caracteristicos podem ser agrupados tal
que os vetores dentro de um agrupamento sejam tdo similares (préximos) quanto
possivel, e vetores de diferentes agrupamentos sejam tao diferentes quanto possivel.

Esta idéia de agrupamento nebuloso € ilustrada pela Figura 12, onde o dado é

agrupado em dois grupos com padrdes v, ev,, usando-se a medida de distancia
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Euclidiana. A particdo dos dados € expressa na matriz de particdo nebulosa cujos

elementos y; sdo graus de pertinéncia dos pontos de dados [x,y,] em um

agrupamento nebuloso com padrdes v, .

Figura 12 - Interpretagfo baseada em regra de agrupamentos nebulosos

Regras do tipo se-entdo nebulosas podem ser extraidas através da projecdo dos
agrupamentos sobre os eixos. A Figura 12 mostra um conjunto de dados com dois
agrupamentos aparentes e duas regras nebulosas associadas. O conceito de
similaridade dos dados para um padrdo dado deixa suficiente espaco para a escolha de
uma medida apropriada de distancia e do proprio carater do padréo.

Por exemplo, os padrbes podem ser definidos como subespagos lineares
(BABUSKA, 2000), ou os agrupamentos podem ser elipsdides com formas
determinadas adaptativamente (GUSTAFSON; KESSEL, 1978), como na Figura 13.

Figura 13 - Agrupamentos nebulosos hiper-elipsoidais
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De tais agrupamentos, as funcdes de pertinéncia dos antecedentes e 0s

parametros dos consequentes do modelo tipo Takagi-Sugeno podem ser extraidos:

Se xé A entdoy =a,x+b, (14)
Se xé A, entdoy =a,x+h,.

Cada agrupamento obtido € representado por uma regra no modelo tipo Takagi-
Sugeno. As funcbes de pertinéncia para os conjuntos nebulosos A; e A, sdo geradas
por projecdes com relacdo ao ponto da matriz de particdo sobre as varidveis
antecedentes. Estes conjuntos nebulosos definidos com relagdo ao ponto séo entéo
aproximados por uma funcdo paramétrica apropriada. Os parametros consequentes
para cada regra sao estimados usando-se minimos quadrados (BABUSKA, 2000).

Assim, a clusterizacdo é o primeiro passo para que seja gerado o nucleo de
inferéncia nebuloso a partir de dados coletados do processo e, com o resultado da
clusterizacdo, é possivel se determinarem as funcdes de pertinéncia, os graus de

ativacéo e os parametros dos consequentes das regras.

3.5.1 Fuzzy C-Means (FCM)

A técnica de agrupamento de dados em que cada ponto pertence a um grupo com
um certo grau, que é especificado por uma graduacdo de pertinéncia, € chamada de
Fuzzy C-means. Esta técnica foi originalmente introduzida por James Bezdek (apud
BABUSKA, 2000) como um aperfeicoamento nos métodos de agrupamentos iniciais.
Tal técnica proporciona um método para agrupar pontos de dados que povoam algum
espaco multidimensional em um numero especifico de agrupamentos diferentes.

Em alguns dos métodos utilizados para obtencdo de modelos nebulosos, 0 FCM
foi empregado na clusterizacdo dos dados de entrada (dados de treinamento). O FCM
procura por regides do espaco de entrada onde haja agrupamentos de pontos,
determinando seus centros. Neste algoritmo de clusterizacdo, a pertinéncia de um
ponto a um agrupamento decresce com a distancia e independe da direcdo, podendo-se

dizer que, neste caso, 0s agrupamentos sdo esféricos.
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O algoritmo FCM tem como objetivo minimizar a funcéo:

=33 () Jzy v (15)
onde: o
Zi=[ us(k), uz(k), ..., up(k) ]: ponto de treinamento k;
Vi =[ Xi1, Xi2, ..., Xip ]: centro do agrupamento i;
Uik - pertinéncia do ponto k ao agrupamento i, uj € [0;1];
C : nimero desejado de agrupamentos;
n : nimero de pontos coletados;

m : determina a “nebulosidade” dos agrupamentos, normalmente assume-se m=2;

p : nimero de variaveis de entrada.

A pertinéncia de um ponto a um agrupamento pode ser calculada pela equacéo:

1
(dki /dkj /(m-1) (16)

Hix =
=

onde:
dwi = || zZ« — vi||, utiliza-se a norma euclidiana;
1<i<c, 1<k<p
Caso di;=0 para algum i=s, entdo ug=1; e, Vi # s, uix=0.

O conjunto de variaveis de pertinéncia uj deve obedecer a duas restricdes:

Z,uik =1, k=1,..,n (17a)
i=1
0< D sy <N, i=1...c (17b)
k=1

A primeira restricdo visa evitar a solucdo trivial da funcdo (16), isto é, evita a
solugéo onde uj = 0 para i=1,..., c e k= 1,..., p. A segunda restricdo impede que um
agrupamento esteja totalmente vazio ou que contenha todos os pontos com grau de

pertinéncia 1.
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As coordenadas dos centros v; podem ser calculadas pela equacdo:

V= (18)

Inicia-se ou com uma matriz de centros V=[vi]=[x;], i= 1,2,...,.c; j= 1,2,...,p; ou
com uma matriz de particdo nebulosa U=[wy], i = 1,2,...,c; k = 1,2,...,n; geradas
randomicamente (obedecendo as restri¢des (17a) e (17b)). E, através das equacgdes (14)
e (15), podem-se calcular iterativamente os centros dos agrupamentos que minimizem
a equacéo (13).

Dada uma tolerancia &, o critério de parada pode ser definido como sendo:

a. max(‘,ui'k —,ui'k’l‘) <& ou HU' ~U '*1H <&, caso se tenha iniciado por uma matriz
U; ou,

b. max(‘xi'j —xi'jfl‘) <& ou ”\/' —V'*1H<§, caso se tenha iniciado por uma matriz
Vv,

onde o indice | indica o valor calculado na I-ésima iteracdo (OLIVEIRA; GARCIA,
2003) e (WANG; LANGARI, 1996a).

3.5.2 Clusterizagéo pelo algoritmo de Gustafson-Kessel

Como ocorre com o algoritmo FCM, este algoritmo também procura por
agrupamentos de pontos, determinando seus centros. No entanto, € mais genérico, pois
0s agrupamentos determinados séo elipséides. Desta forma, a pertinéncia de um ponto
a um agrupamento decresce de maneira diferente para diferentes direcGes. Cada
agrupamento, agora, possui um diferente sistema de coordenadas onde cada eixo
possui um peso diferente. O algoritmo foi extraido de (BABUSKA; VERBRUGGEN,
1997).

O objetivo continua sendo minimizar a fungéo:
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J :ZZ(luik)m'dz(zk’Vi) (17)

i=1 k=1
sujeita as restricdes (14a) e (14b). Mas a nova distancia € calculada pela equacao:
d*(z,,v;) =di =(z, —Vvi)-M; - (z, — V)" (18)

onde M; é uma matriz positiva definida gerada de acordo com a forma de um
determinado agrupamento i. A matriz M; pode ser calculada pela matriz de covariancia

do agrupamento i, F;, como a seguir:
M, = det(F, )s - F, (19)

onde as matrizes de covariancia F; séo calculadas por:

F =k i=12,...,C (20)

Cada iteracdo (l) do algoritmo de Gustafson-Kessel consiste em quatro passos.
Definidos o nimero de agrupamentos ¢, a constante m e uma tolerancia &, e, sendo
dado um conjunto de dados de treinamento Z={z}, k=1,2,...,n, pode-se iniciar a
clusterizacdo a partir de uma matriz de particdo nebulosa inicial U=[w], i1=1,2,...,C;
k=1,2,...,n; ou através de uma matriz de centros V=[vi]=[x;], i=1,2,....c; j=1,2,...,p. Os

passos de cada iteracao séo:

a) Calcular os centros dos agrupamentos:
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n

(,Uilk )m "Ly
Vel il12.¢ (21)

| " (/“ilk )m

k=1

b) Calcular as matrizes de covariancia pela equagéo (20).

c) Calcular as distancias dos pontos aos centros dos agrupamentos pelas equacdes
(18) e (19), i=1,...,ce k=1,...,n.

d) Atualizar a matriz de particdo nebulosa U=[u;] pela equacdo (16), utilizando as

distancias calculadas no item c. Caso d,;=0 para algum i=s, entdo ug=1; e, Vi#s, uix =0.

Quando se inicia por uma matriz U, a sequéncia de passos € a, b, ¢ e d. Por outro
lado, iniciando-se por uma matriz de centros V, a sequénciaéb, c,d e a.

Dada uma tolerancia &, o critério de parada pode ser definido como sendo:

. max(‘,ui'k —,ui'k’l‘) <& ou HU' ~U '*1H < &, caso se tenha iniciado por uma matriz U.

. rnax(‘xi'j - xi'j‘l‘) <& ou ”\/' ~V "1H < &, caso se tenha iniciado por uma matriz V.

onde o indice | indica o valor calculado na I-ésima iteracdo.

A Figura 14 ilustra qualitativamente a diferenca entre os agrupamentos gerados
pelo FCM e pelo algoritmo de Gustafson-Kessel (GK). As curvas vermelhas indicam
pontos do espaco de iguais graus de pertinéncia ao respectivo agrupamento. Pode ser
observada a liberdade, no algoritmo de GK, quanto a direcdo e pesos dos eixos dos
agrupamentos. A clusterizagdo pelo algoritmo de GK encontra muitas aplicacdes no
processamento de imagens e reconhecimento de padrfes (OLIVEIRA; GARCIA,
2003) (BABUSKA; VERBRUGGEN, 1997).

Figura 14 - a- llustracdo de agrupamentos gerados pelo FCM.
b- lustracdo de agrupamentos gerados por Gustafson-Kessel.
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3.6 Estimacdo dos parametros consequentes das regras

Nos modelos Takagi-Sugeno abordados, € necessaria a estimacdo dos parametros
consequentes das regras. Este problema pode ser transformado num problema de
estimacdo dos parametros do modelo de regressdo linear cuja solucdo é descrita a
sequir.

Dado um conjunto de pontos (@i, @k2 .. ¥xp) —> Yo K = 1,2,..., n, pode-se

organiza-los num vetor de saida Y=[y1, Y2, ..., Ya]' € numa matriz de entradas:

P Py
o= : :
P " Pnp

Deseja-se determinar o vetor de pardmetros B=[b,, b,, ..., blo]T tal que ®B=Y.
Caso n=p, @& sera uma matriz quadrada, e entdo, caso haja solucéo, B=aly.

No entanto, ao se lidar com identificacdo de sistemas n=p, ou mais
especificamente n>p, deseja-se encontrar 0 vetor de parametros B, que determine a
solucdo que melhor aproxime os pontos dados. Pelo método dos minimos quadrados, o

objetivo sera minimizar a funcao:
J(B)=|v -o-B|’ (22)

Assim, o vetor B poderia ser calculado por B=(®'®) @Y. A resolucio direta
desta equacdo ndo € simples e nem rapida. Mesmo utilizando bons programas
computacionais, a resolugcdo da inversdo de matriz pode gerar diversos erros, e é
comum que esta operacdo ndo possa ser efetuada devido a matriz ser singular para a
precisdo utilizada pelo software. Conforme proposto por Wang e Langari (WANG;
LANGARI, 1996a), € conveniente 0 uso de um algoritmo recursivo composto das

equacoes:
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—1)T "ka

fi=(c:
7L=b+(fk')T'fk']%

aL :]/ll(+l

1
P = 7 -a (23)

o= CL
|
a

BBl 40! -[—k-(yk _a,. Bal)}

2

Ci=Cl,—a,-(f)]

onde, @, é a k-ésima linha de @. Inicia-se 0 processo por uma matriz C, identidade, de
ordem p. A matriz B inicial é tal que b;=1, 1 <i<p. E, a cada iteracéo I, as equacOes
(23) séo calculadas para k=1, 2, ..., n. Para o inicio de uma nova iteracdo sdo usados 0s
Gltimos valores de C e B, ou seja, Co'=C,"* e By'=B,"™.

O critério de parada, dada uma tolerancia & pode ser definido como:

B, —-B™*

/p<&:ou, max(|o —bi ) <&, paraB,'e 1 <i<p.

3.7 Modelos nebulosos utilizados

Os modelos utilizados sé@o do tipo Takagi-Sugeno (TS), no entanto, cada modelo

possui suas particularidades.

3.7.1 Modelo de Wang-Langari

Na abordagem de Wang e Langari (WANG; LANGARI, 1996a), as variaveis de
entrada sdo tratadas independentemente. Os dados de cada variavel sdo agrupados,
gerando-se assim c agrupamentos por varidvel e consequentemente c centros de

agrupamentos por variavel. O conjunto de regras toma a forma:
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R: Se (wk)eA e uk)eA,; e .. e uyk)eA,) entdo
Y, (K)=byo + byt (k) + by (k) + .. + b (k)
onde A refere-se ao cluster j da variavel u;, i=1,2,..., p, e j=1,2,...,c. Tem-se assim c”
regras, onde p € o numero de varidveis de entrada; ou seja, devemos possuir regras
para todas as combinages possiveis de conjuntos.
Inicia-se 0 meétodo agrupando-se um conjunto de dados recolhidos da planta

(modelo) numa matriz Z de dados de entrada na forma:

1 1 1

u; u, y
Z=|": P
n n n

U, up y

onde u*=u;(k) e y*=y(k). Cada coluna desta matriz, relativa as variaveis de entrada, é
extraida e clusterizada pelo FCM independentemente das demais, obtendo-se assim ¢
agrupamentos unidimensionais por variavel de entrada, definidos por c centros por

variavel, vj;, i =1,2,...,p e j =1,2,...,c. Estes centros podem ser agrupados numa matriz:

Tendo-se, entdo, os centros de cada agrupamento, calcula-se a pertinéncia de

cada ponto de treinamento a cada agrupamento pela equacéo:

K 1
Hij = . 2/(m1)
> (24)
q=1 uik _Viq

i=12,...p j=12,...c k=12..n
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Agora /,li,-k representa a pertinéncia do ponto k, com relacdo a variavel u;, ao
agrupamento j desta mesma variavel. Neste caso v € um escalar. Cada regra €
determinada por uma combinacdo de “clusters” de cada varidvel. Assim uma regra Ry,

e identificada por um vetor Ap=[/4, 1, ..., 4], onde 4; €{1,2,...,c}, tal que:

. k k k
R,: Se (ul €A, € UuehA, e .. e upeAplp)
entdo yj =by, +bu +bu; +...+b U

O grau de ativacdo g de cada regra para um ponto k é calculado por:

k
k Wh

Onh =~
W
i=1

h=12,..,r

(25)

sendo r o nimero total de regras, ou seja, r=c”. Um w;* qualquer pode ser calculado

por:

K _ kK k
Wh = Has, " Mg, e Mg (26)

p

A saida deste modelo nebuloso é:

r r

V=395 v =3 gf (b +byy U+t U 27)

Para finalizar o modelo, falta apenas calcular os parametros consequentes bj;. O
objetivo € minimizar a somatoria dos erros quadraticos para 0 modelo alimentado com

0s pontos coletados. Ou seja, deseja-se minimizar:

n r 2
)= (yk—y¢)2=z[yk—zg;(bhommuf+...+bhpu;)j @8)

n
k=1 k=1 h=1
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Definindo-se:

B 1 1 1.1 1.1 1.1 1,1 7] (29)
O - O Ot - OrY iUy, - geUy
2 2 2,,2 2,2 2,2 2,,2
® - g, .. O g; Uy ... gru g;u, - 9;U;
A 9 ou .. g gyUp - GrUp |
A funcéo objetivo J, a ser minimizada, pode entdo ser reescrita como:
2
J=|Y -®-B|
Desta forma, chega-se ao mesmo problema do item 3.6, onde a solucdo foi
descrita.

Executando-se este procedimento obtém-se um modelo nebuloso a partir de
dados coletados na planta. Para um novo valor de entrada, obtém-se a saida
calculando-se, para o ponto, os graus de ativacdo de cada regra e calculando-se a saida
pela equacdo (27). Diferentemente do proposto por Wang e Langari (WANG;
LANGARI, 1996a), na implementacdo utilizada, as pertinéncias dos pontos de
treinamento ndo sdo interpoladas para o calculo de uma nova pertinéncia, mas é
utilizada a propria equacéo (24).

A Figura 15 ilustra qualitativamente a divisdo do espaco de entradas entre as
regras do modelo Wang-Langari para 2 agrupamentos por variavel. Os limites de
ativacdo de cada regra sdo nebulosos. As linhas tracejadas apenas representam as
regides onde cada regra prevalece, ou seja, onde o grau de ativagdo de determinada

regra é maior que as demais.
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U A

Regra 2

Regra 4

» U
I I

—— paa(U) —— paa(ur) —— pa(U) H22(Uz)

Figura 15 - llustracdo das regides do espaco de entrada associadas as regras.
3.7.2 Modelo por “Regras Limitadas”

O uso do método descrito no item anterior leva a resultados razoaveis, no
entanto, seu uso é bastante limitado. Para um numero pequeno de variaveis (p) e
“clusters” por variavel (c), seu uso é possivel. Mas, como o nimero de regras é r=c,
este modelo torna-se inviavel para um aumento de ¢ ou p e rapidamente esgota-se a
memoria de um computador comum durante o treinamento. Para 6 varidveis, 3
“clusters” por variavel, considerando-se 8 bytes de memoria por valor armazenado e

1000 pontos coletados tem-se, apenas para a matriz &:

3°*x(6+1)=5.103 parametros
5103 x1000 =5.103.000 valores em ®
5.103.000 x8=40.824.000 bytes= 40MBytes

Além da dimensionalidade, outro problema ou caracteristica do algoritmo

anterior € ilustrado na Figura 16.
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SR VT (V) pupu—V Y (VY Rp—vP{ (V7)) H22(Up)

Figura 16 - Exemplo do espaco de entradas para 0 modelo de Wang-Langari

Pode ser observado neste exemplo, que, embora a clusterizacdo tenha
apresentado resultados corretos, s6 ha dados para definir duas das regras existentes.
Apenas as regras 1 e 4 seriam suficientes; além disso, as regras adicionais consomem
tempo de processamento e memoria.

Por estes motivos, é proposto um novo método/modelo a ser usado, denominado
de “Regras Limitadas”. Para gerar este novo modelo, os dados coletados sdo
agrupados como pontos num espaco de dimensdo p+1, onde p é o nUmero de variaveis
de entrada, e entdo sdo clusterizados. Este modo de clusteriza¢do, onde todo o espaco
de regresséo ¢é utilizado, é conhecido como Product Space Clustering.

O uso de todo o espaco de regressdo na clusterizacdo apresenta melhores
resultados, pois, como a forma da fungédo afeta a clusterizacéo, € possivel identificar
melhor as regies ndo lineares, atribuindo-lhes um maior nimero de agrupamentos. A

Figura 17 ilustra esta afirmacao.



69

y Dados de origem
100,5
100,0 WWWWM
99,5 e
8a.0 .
88,5 4
98,0 -
97,5 +—s=
97.0 1+
96,5 1at
96,0 +
95,5 u
0 0.1 02 03 0.4 0.5
] 0.1 02 0.2 0.4 0.5
&) Projegio dos centros de agrupaments gerados 3 partir da vanavel de entrada.
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5
B} Frojecdo dos centros de agrupsmento gerados 3 partir das varidveis de entrada = saids

Figura 17 - Diferencas do resultado da clusterizagcdo. A primeira (A) utiliza apenas a variavel de entrada, a
segunda (B) utiliza ambas as variaveis (OLIVEIRA; GARCIA, 2003).

E possivel observar claramente neste exemplo as diferencas entre os dois modos
de clusterizacdo. Os dados sdo gerados a partir de uma funcdo e sdo adicionados
alguns erros aleatorios. Este conjunto de dados é clusterizado pelo FCM de modo a
encontrar quatro agrupamentos pelas duas formas.

Na clusterizacdo A sdo utilizados apenas os dados relativos a variavel de entrada
u. Como os valores da variavel u estdo uniformemente distribuidos no intervalo, o0s
centros dos agrupamentos resultaram também uniformemente distribuidos. A
consequéncia disso € que existem dois agrupamentos para descrever a regido de saida
constante, u > 0,2, e apenas dois outros agrupamentos descrevendo a regido mais
complexa, u <0,2.

Na clusterizacdo B € utilizada a clusterizacdo do espago de regressdao completo,
ou seja, sdo utilizados os dados de entrada e saida juntos. E possivel observar que
deste modo utiliza-se apenas um agrupamento para descrever a regido de saida
constante, u > 0,2. E assim é possivel utilizar a maioria dos agrupamentos para

descrever a regido mais complexa. Um agrupamento é designado a descrever a regido
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aproximadamente linear, u < 0,04, e os outros dois estdo associados a regido nao
linear, 0,04 < u < 0,2. Isto ocorre, pois, nas regides ndo lineares, 0s pontos estdo
relativamente mais proximos uns dos outros do que nas regifes que podem ser
aproximadas por retas. Desta forma, este tipo de clusterizagdo proporciona uma
melhora na descricdo do sistema, pois leva em consideragdo tanto a distribuicdo dos
dados no espaco de entrada quanto o formato da funcéo.

A desvantagem deste método é a perda do carater linguistico da inferéncia
nebulosa. No modelo original, do tipo Takagi-Sugeno gerado pelo método de Wang-
Langari, eram encontrados agrupamentos para cada variavel, o que ainda permitia a
associacdo dos agrupamentos a valores linguisticos como “alto”, “médio” e “baixo”.
Neste modelo, a principio, ndo ha como fazer tal associacdo; no entanto, isto nédo
parece uma perda tdo grande, tendo-se em vista os objetivos almejados.

Neste método, a cada agrupamento gerado € associada uma regra; dessa forma o
namero de agrupamentos define o nUmero de regras diretamente, e por isso € chamado
de “Regras Limitadas”. A clusterizacdo ¢ feita utilizando-se o FCM e, para a
estimacdo dos parametros, utiliza-se 0 método dos minimos quadrados.

Como no metodo anterior, os dados de entrada sé&o agrupados numa matriz de

entrada Z:
1 1 1
Uy u, y
Z=|: : :
n n n
U U, vy

onde u;*=u;(k) e y*=y(k). Mas, neste modelo, os dados de entrada s&o passados a0 FCM
como pontos pertencentes ao R ™. Definido o numero de “clusters” ¢, 0 FCM
encontra ¢ centros de “clusters” de dimensdo p+1. Estes centros podem ser agrupados
numa matriz V, agora na forma:
X1 Xypa
ve| @ - .

Xeg Xc(p+1)
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onde cada linha representa as coordenadas v; de um centro de “cluster”. Como durante
a execucdo ndo se tem acesso a varidvel de saida, cujo valor deve ser estimado,

convém armazenar apenas as coordenadas referentes as variaveis de entrada:

A pertinéncia de um ponto a um agrupamento pode ser calculada por:

1
(0,10, &

=t

Hix =

onde dy=|zx — vi|| é a distancia do ponto k ao centro do agrupamento, v;. Neste modelo,

a cada agrupamento é associada uma regra. Assim sdo geradas r=c regras, Cujos graus
de ativacdo sdo gy = s, -

A saida deste modelo nebuloso é:
IF = gﬁ)’ﬁ = gﬁ '(bho Jrbhlulk +---+bhpulr<z) (31)

Para finalizar o modelo, falta apenas calcular os parametros consequentes bj. O
objetivo é minimizar a somatoria dos erros quadraticos para 0 modelo alimentado com

0s pontos coletados. Ou seja, deseja-se minimizar:

n r 2
J= (yk - y|;)2 :Z(yk _Zgﬁ '(bho + by +---+bhpu|r(3)J (32)
k=1 h-1

n
k=1



Definindo-se:

v=ly' y* .oy
B:[blo o By By By B brp]T

B 1 1 1.1 1,1 1.1

gl gr glul grul glup

2 2 2.2 2.2 2.2

®- g9 - 0O gu .. gy g.u,
n n n,n n,,n n,n

9% - O QiU - Ol 91 Up

1,1 ]

grup
2,,2
gl’up

n..n

grup

A funcéo objetivo J, a ser minimizada, pode entdo ser reescrita como:

I=|y -@-BJ
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(33)

Desta forma, chega-se ao mesmo problema do item 3.6, onde a solucdo foi

descrita. Para um novo vetor de entradas, € necessario calcular as novas distancias e

pertinéncias aos agrupamentos pela equacdo (30). Entdo, determinam-se 0s graus de

ativacdo de cada regra e, a partir da equacéo (31), estima-se a nova saida y;.

A Figura 18 ilustra como seria dividido o espaco de entradas para 0S mesmos

dados da Figura 16.
U A
Agrupamento 3 — Regra 3
RO St
[ / L% !
. Ty .
* ,”‘_~\‘ - \P b oea .7‘
F Ty LR
- ! - T [ S
- . P’ l-!. o -

- -.‘\ * ‘ //l -
K L ‘:f ::bf_ _-’Agrupamento 2 — Regra 2
: .'-' "y :: .l' L]
a - -.- fane /
M S
. “=--"" Agrupamento 1 — Regra 1

Figura 18 - Tlustrag¢do do espago de entrada para o modelo “Regras Limitadas”.



73

3.7.3 Modelo gerado a partir da clusterizacdo de Gustafson-Kessel.

O método de obtencdo do modelo nebuloso, a partir da clusterizacdo de
Gustafson-Kessel, ¢ muito parecido com o método “Regras Limitadas”. Obtém-se uma
matriz de entrada Z conforme ocorre no item anterior, os dados séo clusterizados pelo
algoritmo de Gustafson-Kessel e obtém-se os centros dos “clusters” de dimensdo p+1,
assim como as matrizes de covariancia F;. Ignora-se a coordenada referente a variavel
de saida dos centros dos agrupamentos e as ultimas coluna e linha da matriz F;,
também referentes a esta variavel. As distancias dj sdo calculadas pela equacéo (18).
O restante do método de obtenc¢do do modelo e estimagdo da saida ¢ igual ao “Regras
Limitadas”.

Para se estimar o valor de saida para uma nova entrada, deve-se calcular os novos
valores de distancia e pertinéncia pelas equacdes (16) e (18). E entdo a saida é

calculada pela equacéo (31).

3.8 Métodos de identificacdo de sistemas variantes no tempo

O principal interesse deste trabalho é criar um sensor virtual que possa estimar
variaveis em sistemas dinamicos, cujas propriedades possam mudar com o tempo,
mudancas que podem ocorrer devido a varias razoes.

Por isso, muitos sistemas dindmicos requerem a disponibilidade de um modelo
em tempo real conforme o processo se desenvolve. Aplicagdes tipicas incluem
controle adaptativo, predicdo adaptativa, deteccdo de falha e monitoramento do
processo, tratando-se assim de processos complexos que podem ser modelados como
sistemas nebulosos com algoritmos do tipo Takagi-Sugeno, descritos no item (3.3.2),
que pode expressar uma relagdo funcional altamente ndo linear usando um numero
pequeno de regras.

Uma vez que a estrutura da premissa no modelo tipo Takagi-Sugeno, como visto
nos itens (3.4) e (3.5), tenha sido determinada, a tarefa seguinte é estimar os
parametros dos modelos de regressdo lineares na parte consequente das regras, como
descrito nos itens (3.6) e (3.7).



74

Um dos mais populares algoritmos de identificacdo de sistemas em tempo real é
o algoritmo dos minimos quadrados recursivos (Recursive Least Square - RLS). Este
algoritmo € conhecido por ter 6timas propriedades quando os parametros do sistema
sdo invariantes no tempo. Contudo, ele € inadequado para rastrear parametros
variantes no tempo, uma vez que o0 ganho do algoritmo converge para zero,
significando que depois de algumas iteracbes o erro de predicdo ndo mais
desempenhard seu papel. Deste modo, consideravel esforco de pesquisa tem sido
dirigido em direcdo ao desenvolvimento de versdes modificadas do algoritmo que
evite que o ganho va para zero prematuramente.

Porém, o algoritmo RLS pode ser modificado para tratar par@metros variantes no
tempo, introduzindo-se o chamado fator de esquecimento (forgetting factor), também

conhecido como constante de ponderacédo de dados exponencial.

3.8.1 Minimos quadrados recursivos com fator de esquecimento constante

O mais conhecido destes algoritmos RLS, modificado para poder ser usado com
sistemas variantes no tempo, é aquele baseado em ponderacdo de dados exponenciais
descrito por Goodwin e Paine (apud WANG; LANGARI, 1994).

O algoritmo RLS com esquecimento exponencial é dado por

~

0, =6, +K.e, (34a)
e = Y« _¢kTék—1 (34b)
I:)kfl¢k (340)

< A +¢kT P19

1 r
P = 7(' — K )P (34d)
k

onde g, ék eR"; P,.eR™" é a matriz de covariancia, K, e R" é o chamado ganho
de Kalman; ye R, e 4, € o fator de esquecimento com valor constante. Este algoritmo

tem muitas propriedades de convergéncia desejadas, mas infelizmente pode encontrar
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0 problema de explosdo da matriz de covariancia, ou seja, a matriz P, pode aumentar
quando k cresce se o sinal de entrada é tal que a magnitude de P_,#, seja pequena (se

o sinal de entrada ndo é persistentemente excitante) (AGUIRRE, 2004) (WANG;
LANGARI, 1996b).

3.8.2 Minimos quadrados recursivos com fator de esquecimento variavel

Muitos algoritmos, modificados, foram propostos para superar o problema de
explosdo da matriz de covariancia, dentre os quais o algoritmo de Fortescue et al.
(WANG; LANGARI, 1996b) é o mais interessante e encorajador, apesar de apresentar

algumas desvantagens.

3.8.2.1 Algoritmo de Fortescue

No algoritmo de Fortescue et al. - FKY, o fator de esquecimento 4, observado

na equacdo (34c) e (34d), é variante no tempo e seu valor é determinado pela seguinte

regra de ajuste:

Ay :1_(1_¢kT Kk)ef I1Z, (35)

onde X, é uma constante de ajuste positiva.

Claramente, este algoritmo ajusta o valor do fator de esquecimento baseado no
monitoramento do quadrado do erro de predicdo, que é tido como um dos mais
convenientes valores para a supervisdéo do desempenho de um algoritmo de
identificacdo (ISERMAN; LACHMAN, 1985 apud WANG; LANGARI, 1996b).
Quando o quadrado do erro de predicdo aumenta, 4, é reduzido.

De qualquer modo, uma possivel desvantagem deste algoritmo € que ele pode dar

resultados muito conservadores. A razdo € que quando os parametros do sistema sédo

alterados, o fator de esquecimento do algoritmo convergird para a unidade em um
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periodo de tempo muito pequeno, ou seja, o0 algoritmo € reduzido a um RLS comum
sem fator de esquecimento; por isso ele ndo pode proporcionar esquecimento
exponencial continuo, ou, ainda, os dados antigos podem ndo ser suficientemente

esquecidos.

3.8.2.2 Algoritmo de Wang-Langari

Wang e Langari (WANG; LANGARI, 1996b) propuseram uma modificacdo no
algoritmo de Fortescue et al. — FKY, produzindo uma nova regra de ajuste do fator de
esquecimento. A diferenca essencial entre este novo algoritmo e o algoritmo FKY é
que o fator de esquecimento convergira para uma constante menor que a unidade no
regime permanente, em vez da constante um. Deste modo, as informacdes baseadas
em medidas passadas sdo sempre parcialmente esquecidas, a0 passo que as
informaces baseadas em novas medidas é sempre dada consideravel atencéo.

A modificacdo introduzida no algoritmo de FKY é simplesmente a seguinte:
A =A-T¢€; (36)

com
0<A<], I'>0

onde A e I" sdo dois fatores de ajuste com valores constantes. Na pratica, o fator A €
planejado para ser menor que mas proximo a unidade, para proporcionar esquecimento
exponencial continuo, enquanto isso evita o problema de explosdo da covariancia. O
fator I é projetado para ser um nimero grande, sendo o escolhido 1000. As numerosas
simulacdes, feitas por Wang e Langari, mostraram que a escolha de I" é muito menos
sensivel que a escolha de %, no algoritmo FKY.

Wang e Langari (WANG; LANGARI, 1996b) provaram que no regime
permanente o algoritmo é reduzido ao algoritmo RLS ordinario com fator de
esquecimento constante, isto é, o algoritmo mostrado nas equagdes (34a) a (34d).

Poderia ser argumentado ainda que este algoritmo enfrenta 0 mesmo problema de

explosdo da covariancia, mas felizmente o valor do fator de esquecimento em regime
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permanente (4, =A) pode ser planejado para ter um valor grande o suficiente (ou seja,

0,995) comparado com aqueles do algoritmo RLS ordinario com fator de
esquecimento constante; assim o problema de explosdo da covariancia raramente
aparecera.

Assim, o algoritmo combina as vantagens do algoritmo FKY e o algoritmo RLS
ordinario com fator de esquecimento constante; quando o erro de predi¢cdo aumenta

inesperadamente, A, rapidamente diminuird para se adaptar a mudangas, produzindo
um grande esquecimento exponencial; quando o erro de predicdo tende a zero, A, se

aproxima da constante A, para garantir um moderado, mas continuo, esquecimento
exponencial.

A fim de evitar que o fator de esquecimento seja muito grande ou muito pequeno,
até mesmo negativo, uma restricdo quanto ao limite superior e ao limite inferior é

acrescentada:

y_— ﬂ‘min’ S€ ﬂ‘k<ﬁ“min 37
A, Se A > A (37)

max !

Comumente, A € ajustado como 1 (unidade), e A € ajustado como um

numero pequeno, como por exemplo 0,2.

A superioridade adicional deste algoritmo sobre o algoritmo RLS ordinario é
essencialmente um peso adicional de atualizacdo em cada passo de tempo, consistindo
de uma operagdo escalar simples. Tal aumento na complexidade computacional é
insignificante, comparado com aquela do algoritmo FKY.

O algoritmo de Wang e Langari em uma forma mais compacta é:

A N P_.¢.c¢©
6 =6 + k-17k ~k

e A + & Pead (382)
& =Y~ 01 (38h)

1 P b
f 7( WJP
k « T Pady

Ac=A-Te}, A <A <A (38d)

min —

(38¢)
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3.9 Equacionamento utilizado na implementacdo numérica

O algoritmo modificado parece ser bastante eficiente em identificacdo de
sistemas variantes no tempo, mas ele pode encontrar dificuldade numerica durante sua
implementacdo pratica. O principal problema do algoritmo é que a subtracdo de
matrizes em (38c), que representa a reducdo em incertezas devido a medida, pode
produzir uma matriz Py que é computacionalmente ndo positiva definida, uma
impossibilidade tedrica. Para superar esta dificuldade, varias técnicas numericamente
confidveis, tais como a decomposicdo em raiz quadrada, a fatorizacdo UD e a
decomposicdo em valor singular, podem ser usadas para o calculo de Py. Serd
apresentado aqui 0 metodo computacionalmente simples de decomposicdo em raiz
guadrada que é usado para reformular o algoritmo. Cy, uma matriz triangular inferior,

denota a decomposicdo em raiz quadrada de Py, isto €

R =CC (39)

Entdo o algoritmo de (38a) — (38d) pode ser reformulado e serd apresentado a
seguir (WANG; LANGARI, 1996b):

f = Ciié
7 =[A + £ £ V2
o, =y, +A?
B =Ly )
o, =B.C.f
& =Y.~ 0 (40)
0, =0, ,+oc.(a l7.)e

A =A-T¢€]

H ﬂ“min’ Sé ﬂ’k < ﬂ’min
ajustar A, =

A se A, > A,

max !

1

= T2
A

C, (Cy1— 0oy fkT)
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4 PROCESSO DE NEUTRALIZACAO DE pH

4.1 Descrigéo de um processo de neutralizagéo de pH

E possivel encontrar diversas aplicacdes onde é observada a importancia da
medicéo, regulacédo e controle do pH. Entre elas podem-se citar plantas de tratamento
de &gua potavel, processamentos bioldgicos, processamento quimico, fabricacdo de
papel, processamento do vidro, tratamento de efluentes residuais, e também as

mostradas na Tabela 2, que comprovam esta consideracdo (SOTOMAYOR, 1997).

Tabela 2 - Aplicacdo do pH em producdes industriais

Aplicacdo Processos e aspectos afetados pelo pH
Bacterioldgica Cultivo de microorganismos e metabolismo
Cozimento Volume de massa, textura e cor
Cervejaria Producdo de extrato e aclcar durante o mashing
Conservas Tempo e temperatura de esterilizacdo
Quimica Impurezas e cristalizacdo de sais
Limpeza Remocé&o de pinturas
Tintas Producéo e uniformidade de cores
Eletroblindagem Niguelamento de depdsitos
Fermentagéo Tempo de fermentacéo e cultivo de organismos
Gelatina Absorcdo de 4gua, solubilidade e claridade
Farmacéutica Estabilidade e reacdo do corpo humano
Pigmentos Uniformidade da composi¢do em precipitacéo
Aguas residuais Tempo de formacdo, cheiro e foaming
Téxtil Processos Umidos
Tratamento de agua Coagulacdo e processos de abrandamento

Um processo de neutralizacdo de pH pode ser funcionalmente representado pela

l Reagente

Influente efluente

Equipamento de
—> Mistura >

Figura 19.

Figura 19 - Uma ilustracdo de um processo de neutralizacdo de pH
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O fluido de entrada cujo pH sera ajustado (neutralizado dentro do misturador) é
chamado de influente; é chamado de reagente o &cido (ou base) usado para ajustar o
pH, e de efluente, a saida com o pH ajustado.

Um sistema de controle de pH tipico composto de eletrodos de pH, transmissor
de pH, um controlador, valvula de controle e um equipamento de mistura é

funcionalmente representado na Figura 20, adaptado de Sotomayor (1997).

reagente

controlador transmissor de pH

vélvula de S AIeN i ATI
controle v

|

|

influente equipamento f  cfluente
Pt de mistura u >
eletrodos

Figura 20 - Sistema de controle tipico de pH

Embora um processo de pH real tenda a ser muito complicado devido as
variacbes das espécies contidas no influente e no reagente e da selecdo do
equipamento de mistura, existem varios modelos matematicos dinamicos conhecidos
representando as caracteristicas dominantes de um processo de pH em uma unidade
CSTR (continuous stirred tank reactor).

Estes modelos foram desenvolvidos com base em principios fundamentais como
balangco de massa e equilibrio quimico e foram experimentalmente comprovados.
Portanto, a planta de neutralizacdo de pH que sera utilizada nesta investigacdo ¢ uma
unidade CSTR. Esta planta tem como objetivo a obtencdo de um efluente com pH
desejado (na maioria das aplicagcfes, neutro) atraves da titulacdo de uma base (fluido
titulante ou neutralizante) em um &cido (fluido genérico a ser tratado).

Serdo apresentadas a seguir duas possiveis representacdes matematicas (modelos)
que ja foram e continuam sendo bastante utilizadas e testadas na literatura cientifica, e

também a justificativa para utilizacdo de uma delas no desenvolvimento deste trabalho.
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4.1.1 Modelo com apenas uma variavel de saida (pH)

McAvoy (apud NIE; LOH; HANG, 1996) (PAIVA; MANZI, 2007) desenvolveu
um modelo dindamico que foi verificado experimentalmente, onde é assumido que na
unidade CSTR ocorre uma mistura perfeita e isotérmica.

Este modelo consiste de duas partes: um modelo dindmico descrevendo o fluxo
(dindmico) de concentracdes das composicdes quimicas na unidade CSTR; um modelo
estatico ndo linear caracterizando as condicdes de equilibrio fisico-quimico entre estas
concentracoes.

Assumindo que o processo de neutralizagcdo de pH possua dois fluidos entrando

na unidade CSTR, sendo que o fluxo de entrada F, contém um &cido com
concentragdo C, e o outro fluxo F, contém uma base com concentra¢do C,, tem-se 0

seguinte modelo dindmico para a unidade CSTR:

Vv d;"t'a —F.C,—(F, +F)w, (41a)
Vv % —FC,—(F, +F,)w, (41b)

Onde a constante V é o volume da mistura contida no reator, e w, ew, S&o

respectivamente as concentracfes de &cidos e bases ndo reagentes contidas no tanque.

As equacOes (41a) e (41b) descrevem como as concentragdes w, ew, mudam
dinamicamente com o tempo, sujeitas aos fluxos F, e F,.

Para obter o pH no efluente, é necessario encontrar uma relacdo entre as

concentragdes instantaneas w, e w, e valores do pH. Esta relacdo pode ser descrita por

uma equacdo algébrica ndo linear conhecida como curva de titulacdo ou curva

caracteristica e dependendo das espécies quimicas usadas, a curva de titulagéo varia.
Como exemplo, consideremos dois casos:

(@) Um influente fraco é neutralizado por um reagente forte;

(b) Um influente forte € neutralizado por um reagente forte.
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Considerando o 4&cido acético (&cido fraco), indicado por HAC, sendo
neutralizado por uma base forte NaOH (hidréxido de sédio) em solucdo aquosa,
temos as reacoes (NIE; LOH; HANG, 1996):

H,0<>H"+OH" (42a)
HAC <> H" + AC™ (42b)
NaOH — Na* +OH ™ (42c)

De acordo com as condigdes de eletroneutralidade, a soma das cargas de todos os

ions na solucéo deve ser zero:

[Na']+[H"]=[OH ]1+[AC] (43)

Onde o simbolo [X] indica a concentracao do ion X.
Por outro lado, as seguintes relagdes de equilibrio sdo validas para a agua e o

acido acético:

K - LA ][H'] (44a)
[HAC]
K, =[H"][OH] (44b)

Onde K, e K,, sdo as constantes de dissociacdo do &cido acético e da agua com
K,=176x10"° e K,=10". Definindo w, =[HAC]+[AC"], w, =[Na'] e inserindo as

equacoes (44a) e (44b) na equagéo (43), obtem-se:

[H +]3 +[H +]Z{Ka +Wb}+[H +]{Ka(wb _Wa) - Kw}_ KaKW =0 (45)

Usando a equagédo pH =-log,,[H "], a equagdo (45) torna-se

_ _ W,
W, +10 pH —1OpH 14—W:O (46)

Onde pK, =-log,, K, .
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A relagdo entre w,, w, e pH definida pela equacdo (46) é referida como funcéo de

titulagdo e o grafico mostrando explicitamente como o pH é determinado através da

razéo de w,/w, é referido como curva de titulagdo, que € mostrada na Figura 21, onde

¢ observada claramente a ndo linearidade do sistema.

12+

10
pH
ﬁ/
4

0 0,5 1 15 2
haselacido

Figura 21 - Curva de titulacdo para &cido fraco neutralizado por base forte (NIE; LOH; HANG, 1996).

Consideremos agora o caso onde um acido forte (influente), por exemplo HCI, é
neutralizado por uma base forte (reagente), por exemplo NaOH. A estequiometria
pode ser descrita pelas seguintes reacdes (NIE; LOH; HANG, 1996):

H,O0<H"+0H" (473)
HCl > H* +CI- (47b)
NaOH — Na" + OH - (47c)

Aplicando a condicdo de eletroneutralidade e a relacdo de equilibrio da equacéo
(44b) produz

Wb+[H+]=K—
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Onde w, e w, denotam as concentragdes dos ions [CI"] e [Na'], respectivamente. A

funcéo da titulagcédo é dada por

W, —W, +107P" —10P"** =0 (49)

E a curva de titulacdo correspondente € mostrada na Figura 22.

Figura 22 - Curva de titulacdo para &cido forte neutralizado por base forte (NIE; LOH; HANG, 1996).

Observe que a ndo linearidade, exibida pelo processo de neutralizacdo de um
acido forte por uma base forte, € muito mais severa do que a de um acido fraco

neutralizado por uma base forte, como mostrado na Figura 21.

4.1.2 Modelo com duas variaveis de saida (pH e nivel)

Um diagrama esquematico simplificado do processo de neutralizacdo de pH, da
unidade CSTR, é mostrado na Figura 23 (SOTOMAYOR, 1997). O processo consiste
em um fluxo (q,) de influente (&cido nitrico, HNOs), fluxo (g,) de “buffer” ou solucdo
tampdo (bicarbonato de sddio, NaHCO3), que tem como objetivo amortecer as
variacdes de pH, e fluxo (gs) de titulante (mistura de hidroxido de sodio, NaOH, e

bicarbonato de s6dio, NaHCO3, ndo mostrado na figura), os quais sdo misturados no
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tanque TQ,, sendo que o nivel de liquido (h,) e o pH do efluente (pH) séo as variaveis

medidas.

T ———
e —ed 3
1 Qi (influente) . Vilvula
S-Q qs (titulante) de controle
Acido (HNO) Way, Wb, Wa;3, Wb, Base (NaOH)

L] e O
2 B Sensor pH :L

Reator

Figura 23 - Diagrama geral do processo de neutralizagdo de pH

Uma caracteristica que dificulta a formula¢do e identificacdo de um modelo
matematico para o processo de pH é que uma pequena quantidade de elementos
intrusos, como exemplo, carbono ou potassio com capacidade de tamponamento
(buffering), mudam a dindmica do processo.

O efeito tampao (buffering) é o fendmeno que ocorre se quantidades equivalentes
de uma base forte e um 4&cido fraco, ou um acido forte e uma base fraca, sdo
misturados em um tanque, e a solucdo resultante ndo é neutra, ou seja, a capacidade de
uma solucdo para resistir a mudangas no pH.

Modelos matematicos gerais para o processo de neutralizacdo de pH sdo
disponiveis em uma variedade de formulacbes, como por exemplo, modelo de
invariantes de reacdo, modelo de concentracdo de ions e o modelo com curva de
titulacdo. Dentre estes, 0 modelo de invariantes de reacdo € considerado uma das mais
completas descricGes para o sistema de pH (HALL; SEBORG, 1989).
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No sistema em estudo, representado pelo diagrama geral do processo de

neutralizacdo de pH, Figura 23, cada um dos fluxos de entrada contém uma certa

guantidade de ions carbonato, uma base fraca. Os seguintes ions mais o acido fraco

estdo contidos nos fluxos reagentes:

H* ion hidrogénio
N, fon sodio

H,CO, acido carbonico

Ccox fon carbonato

ion hidréxido

ion nitrato

ion bicarbonato

Ja que o ion sodio e o ion nitrato sdo conjugados de uma base forte e um acido

forte, respectivamente, isso ndo significa que quantidades de hidréxido de sodio e

acido nitrico sejam formadas. Consequentemente, as principais reacdes quimicas para

0 sistema sédo (ALVAREZ et al., 2001):

H,CO, <> HCO; +H*
HCO; «<>COZ +H*

H,O<OH +H”

As correspondentes constantes de equilibrio sdo:

« oo [H]
" [H,CO]

« _lcot |n]
2 [HCO, ]

Ky =[H"][OH"]

(50a)
(50b)
(50c¢)

(51a)

(51b)

(51c)

O equilibrio quimico é modelado por definicdo de duas variantes de reacoes,

sendo neste caso, para cada fluxo (i € [1,4]), considerado volume constante, mistura

perfeita, densidade constante e completa solubilidade dos ions envolvidos. i=1, 2,3 e
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4 representam as quatro vazdes volumeétricas a serem consideradas, respectivamente:
acido, solucdo tampao, base e efluente.

Portanto tem-se:

Wai :[H+]i _[OHi]i _[HCO:;]i _Z[CO?,Zi]i (52a)

W, =[H,CO;]; +[HCO; ]; +[CO§_]i (52b)

A invariante W, representa um balango de carga relativa e a invariante W,

representa um balango na concentragdo dos fons COZ . Ao contrario do pH, estas

quantidades sdo preservadas. O pH pode ser determinado pela seguinte equacdo
(HALL; SEBORG, 1989) (ALVAREZ, H. et al., 2001):

K 2K, K

al al’ “a2

H* HJ? Kw N
Wb [ K]al [Kal]Kaz +Wa+m—[H ]:0 (53)

+ +
[H'] [H'T

A equacdo (53) representa a relacdo ndo-linear entre W,, W, e a concentracdo de
ions de hidrogénio H™* para o sistema. O pH da solugéo é obtido usando-se a equagéo

(3) e repetida aqui novamente:
pH =—log,,[H"] (54)

A parte dindmica do processo de neutralizacdo de pH é desenvolvida a seguir.
Através de um balanco de massa total no reator, ou seja, no tanque (TQ,), mostrado na
Figura 23, e considerando que as massas especificas dos fluidos de entrada, de saida e
do interior do reator sejam constantes e iguais, considerando também que V = Ah,

tem-se:

dh
A4E=q1+q2+q3—q4 (55)



88

sendo que A4 € a area da secdo transversal do reator, ou seja, tanque (TQ,), h é a altura
da solucdo em seu interior (nivel de liquido) e g, é o fluxo de saida do efluente.

Dado que as invariantes de reacfes sdo por natureza preservadas, equacoes de
conservacdo sdo usadas para representar a dinamica de estados. Por combinacdo de
balancos de massa em cada uma das espécies ibnicas do sistema, as seguintes equacoes
diferenciais para as invariantes de reacfes do efluente (W.4, Wy4), considerando-se h
variavel, sdo derivadas (ALVAREZ et al., 2001):

dw,

A4hT4 =0, (Wy, _Wa4) +0, (\Naz _Wa4) +0; (\Nas _Wa4) (56)
dw,,

A4hT:q1(\Nb1 _Wb4)+q2 (\sz _Wb4)+q3(vvb3 _Wb4) (57)

Os sensores de pH apresentam tempos de resposta relativamente baixos quando
comparados com 0s tempos envolvidos no processo, portanto considera-se desprezivel
a dindmica no medidor de pH (SOTOMAYOR, 1997) (ALVAREZ et al., 2001).
Também é desprezivel a dindmica do medidor de nivel.

Para uma maior precisdo na dindmica do processo, foram introduzidos um tempo

morto de medicédo do pH (6,4) € um atraso na mistura (Omix ), €xpresso em (58)

\

0 =— "

sendo que V é o volume do tanque (reator), F, indica a taxa de descarga do agitador e

>q; € a soma dos fluxos de entrada (i = 1, 2, 3) a0 CSTR. F, pode ser calculado por:
F, =7,4813xN; xN, x(D;)’ (59)
onde:

N; = Velocidade da hélice do agitador, dada em rpm.

Ng = Coeficiente de descarga do agitador; pode assumir valor entre (0,4 -0,8)
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D; = diametro do circulo formado pela rotagdo da hélice do agitador. D; pode
assumir valor entre (0,25 -0,4) D.. D; é o diametro interno do CSTR.

Portanto, o tempo morto total do sistema sera dado por:

01- = epH + gmix (60)

No caso geral, considerando-se um sistema com todas as possiveis variaveis de

entrada e de saida do processo de pH, tem-se:
u =[q1 9, Q9; d, [Cl] [Cz] [Cs] Tp]T (61)

y=[h pHT (62)

onde:

u representa as entradas do sistema a ser considerado, com as seguintes variaveis:
g, é o fluxo de acido,

g € o fluxo de solucéo tampéo,

03 é o fluxo de base,

g4 € o fluxo de saida,

[C.] é a concentracédo do fluxo de acido - [HNO3],

[C,] é a concentracdo do fluxo de solugdo tampdo - [NaHCOs],

[C5] € a concentracédo do fluxo de base -[NaOH],

T, € a temperatura do processo (dada em °C): T, realmente afeta o pH, muito embora
no modelo apresentado ela ndo tenha sido considerada,

y representa as saidas do sistema, sendo respectivamente o nivel de liquido h e o pH.

4.2 Desenvolvimento de um modelo virtual para o processo de neutralizagéo de pH

Uma das principais bases para o conhecimento cientifico e tecnoldgico € a
construcdo de modelos. Segundo Ljung e Torkel (1994), o modelo é uma ferramenta

usada para a obtencdo de informagbes sobre um sistema sem a necessidade de
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realizacdo de experimento. Da mesma forma que existem diferentes tipos de sistemas,
existem diferentes tipos de modelos, a saber: modelos fisicos, como protétipos e
plantas pilotos, modelos mentais usados para executar tarefas do cotidiano das
pessoas, modelos graficos, que sdo usados para descrever 0 comportamento do sistema
por tabelas numéricas ou curvas de desempenho, e finalmente os modelos
matematicos, que podem ser definidos como uma representacdo abstrata da realidade
por equactes (CAMPOS, 2007).

Modelagem matematica e identificacdo constituem uma parte essencial da
investigacdo e analise de processos do mundo real, e por isso tornaram-se objeto de
atencdo nas Ultimas décadas. Com o uso da descricdo matemética de qualquer
processo, € possivel estuda-lo, melhora-lo e também controla-lo (VOUTCHKOV;
VELEV, 1997).

A obtencédo de modelos para sistemas de neutralizacao e, especificamente, para o
controle de pH tem-se tornado mais relevante na biotecnologia, devido a necessidade
de melhoria da qualidade do produto ou de aperfeicoamento do processo de producéo.
Muito embora os fundamentos fisico-quimicos e a natureza eletroquimica tenham sido
bem estabelecidos, o controle de tais processos ainda ndo estad bem resolvido do ponto
de vista industrial (CASILLO, 2009).

Toda vez que a experimentacdo num processo real apresenta restricdes de ordem
operacional, econdmico-financeira ou de seguranca, a realizacdo de estudos de
simulacéo a partir de um modelo do processo € fundamental, seja com o objetivo de
treinamento, projeto ou predicdo de resultados (SANTQOS, 2007).

O processo de neutralizacdo de pH, uma etapa comum em muitos processos
quimicos como parte de tratamentos de &guas residuais, tem sido amplamente
considerada como um problema muito dificil em controle de processos. A
complexidade deste processo € maior quando, ao invés de um Unico acido, o efluente
apresenta uma combinacdo de &cidos (uma situacdo mais realista). Varios exemplos de
sucesso de novas estratégias de controle foram apresentados na literatura, mas o

problema néo foi ainda totalmente resolvido.
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Algumas propostas foram testadas apenas em um processo simulado, engquanto
outras foram testadas num banco de ensaios experimentais, tanto em escala de
laborat6rio como em planta piloto.

Contudo, um importante problema resulta da falta de congruéncia e
homogeneidade no que diz respeito as condi¢des de operacao, restricdes, perturbacdes
aplicadas, e a capacidade de reproduzir os processos industriais.

Uma alternativa para superar este problema € determinar um modelo de
referéncia (benchmark model) que permita a realizacdo de estudos comparativos de
diferentes estratégias de controle. Modelos de referéncia sdo regularmente utilizados
em outras areas cientificas, embora na area de controle de processo apenas alguns
poucos modelos de referéncia estejam disponiveis (BUPP; BERNSTEIN; COPPOLA,
1995).

Em particular, apenas o artigo de Alvarez et al. (2001) mostra um modelo de
referéncia para controle de neutralizacédo do pH, ainda que muitos trabalhos tenham
sido relatados neste campo.

E importante notar que um modelo de referéncia ¢ mais que um modelo
matematico ou uma montagem de laboratério. Um modelo de referéncia para projeto
de controle ndo-linear inclui um modelo matematico, uma montagem de laboratério,
um conjunto de condi¢Ges para o funcionamento do processo, um conjunto de
requisitos explicitos para o processo controlado, um indice para a avaliacdo do
desempenho do controlador, e um conjunto de sinais de teste a ser aplicado durante os
ensaios. Além disso, o0 modelo matematico deve ser validado com a montagem de
laborat6rio. Uma condicdo desejavel é que o equipamento de laboratdrio também seja
validado com uma planta industrial real. No artigo de Alvarez et. al. (2001), essas
condi¢cbes foram satisfeitas, médias de medicGes do processo de neutralizacdo de
plantas industriais sdo tomadas e assim dimensionada para um processo condizente a
um equipamento de laboratdrio, e, finalmente, tal montagem é validada em relacdo a
um modelo matematico proposto. Todas estas bases de referéncia indicadas sdo
tomadas diretamente de trabalhos anteriores (HALL; SEBORG, 1989) (HENSON;
SEBORG, 1994), com a aplicacdo das modificacBes necessarias para apresentar um

modelo de referéncia formal para o processo de neutralizacdo de pH real. Tais
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modificacGes foram aplicadas apds uma extensa revisdo de plantas de neutralizacéo
instaladas em varios paises. Apesar de suas condicdes de funcionamento serem
diferentes daquelas mencionadas em Hall e Seborg (1989), os mesmos serviram como
base para formular um modelo de referéncia. Um modelo de referéncia bem
determinado pode ser definido como simples, porque seu modelo matematico e
procedimento de operacdo sdo simples, embora 0 mesmo incorpore todas as
caracteristicas importantes do processo; e digno de crédito, uma vez que reproduz a
maioria das dificuldades reais de um dado problema industrial; é também
independente, por conter informagodes suficientes do processo que permitem simulagéo
do modelo sem célculos extensos; e claro, com 0s mecanismos do processo coerentes e
de facil interpretacdo fisica, permitindo que os resultados numéricos da simulacdo
sejam analisados em relacdo as condi¢bes reais do processo. Portanto, foi
desenvolvido em Simulink®/Matlab® um modelo virtual para o processo de
neutralizagdo de pH em um tanque CSTR, baseado nos trabalhos descritos
anteriormente, que representa um modelo de referéncia na literatura técnico-cientifica,
com reconhecida utilidade e aplicacdo. O apéndice A contém a descricdo em

Matlab®/Simulink® para o processo.

4.2.1 Intervalos de operacéo e indicacdo do modelo

Com o objetivo de testar as principais caracteristicas dos sensores virtuais
apresentados nos capitulos anteriores, foram realizados exemplos de simulacdo
utilizando o ambiente de programacio Matlab®/Simulink®.

Com base no equacionamento desenvolvido no item 4.1.2, e com 0 propoésito de
criar um modelo virtual, ou seja, um modelo computacional para 0 modelo de
referéncia descrito, é importante definir um conjunto de intervalos de operacdo que
permita ao modelo reproduzir condi¢6es encontradas em processos de neutralizacao de
pH industriais tipicos, mas em uma bancada em escala de laboratdrio. Valores medios,
gue se aproximem dos valores da planta verdadeira, sdo necessarios. Para conseguir tal
feito, foi necessaria a colaboracdo de experientes engenheiros de processo com

pesquisadores, que resultou na montagem de uma bancada de teste do processo em
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escala de laboratério. A Tabela 3 mostra as condicdes nominais de estado estavel
(nominal stable-state — NSS) para pH = 7,0 em um processo industrial de referéncia e

em uma bancada de teste em escala de laboratorio (ALVAREZ et al., 2001).

Tabela 3 — Instalacdo industrial e bancada de laboratdrio sob as condi¢fes normais de estado estavel NSS

Parametros Indastria Laboratoério
Volume V 14 m’ 0,02 m’
diametro 2,612 m 0,294 m
Acido mistura Forte (HNO,)
Ka 4,47 x 107
Ka 5,62 x 10™
Kuw 1,0x 10 1,0x 10
01_nss 0,01166 m*/s 1,666 x 10° m*/s
TrEsA 1200 s 1200 s
W,;=[HNOs] 0,01 M
Wpi=cte 0OM
Buffer-tampéo NaHCO;

. nss 5,5x 107 m¥s
[NaHCO;] 0,1M

W,, =cte -0,1 M

Wy,=cte 0,1 M

base NaOH NaOH

U nss 5,83 x 10° m*/s 7,81x10° m’/s
Composicdo molar de ~0,025 NaOH e ~0,025 NaOH e
base 3,5 x 10 NaHCO; 3,5 x 10 NaHCO,
W,3 =cte --- -0,02535 M
Wys=cte 0,00035 M
Oscmax 2,4 x10°m¥s
0 nss ~1050 x 10° m*/s 2,5x10° m/s
Wias nss -0,0018862 M
Wha nss --- 0,0023067 M

L 20m 0,446 m

Dy 0,15 m (~57) 0,012 m (~0,5")
Grre 2s 2s

Cwmix 0,05 0,01

Aix 40s 8s

O 42's 10s

Tepc 10s 10s

Com o conjunto de dados acima e as equacdes 53 e 56-60 é possivel acompanhar

a evolucdo temporal do pH do fluxo de saida, ou seja, o pH do efluente.

Com base nas discussdes anteriores, e com os resultados relatados em artigos

(HALL; SEBORG, 1989) (HENSON; SEBORG, 1994) (ALVAREZ et al., 2001) e
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livros (SEBORG; EDGAR; MELLICHAMP, 1989) (SHINSKEY, 1996) sobre
processos de neutralizacdo de pH, pode-se afirmar que a neutralizacdo de um éacido
forte (influente) por uma base forte (titulante) representa um problema multivariavel
dificil, porque cada variavel manipulada tem um efeito significativo em cada saida
controlada. Assim, esses processos sdo altamente ndo lineares e variantes no tempo,
devido a ndo linearidade inerente associada ao controle de pH e as mudancas na curva
de titulacdo, que ocorrem quando a quantidade de agentes de buffer se alteram de
maneira imprevisivel.

A estabilidade do sistema deve ser garantida para a operacdo em malha fechada
sob as condicdes particulares e perturbacGes indicadas pelo modelo de referéncia. O
modelo de referéncia determina duas classes de perturbacfes, degraus variaveis e
ondas senoidais periddicas, que se aproximam do que ocorre em sistemas industriais
onde uma tubulacdo principal recebe residuos de varios processos. As condicBes

especificas para a escolha de tais perturbagdes sdo as seguintes:

Degrau varidvel. Esta condicdo é geralmente encontrada quando a tubulacdo de

efluente € curta ou tem um didmetro pequeno ou ndo ha um tanque que suavize o fluxo
antes do tanque de neutralizacdo. Apesar das mudancas bruscas da variavel, este tipo
de perturbacdo é frequentemente encontrada em instalagdes industriais que possuem

instalacOes e equipamentos de baixo custo.

Ondas senoidais periddicas. Esta perturbacdo surge quando um tanque de suavizacao

de fluxo é colocado antes do tanque de neutralizagdo, ou quando a tubulacdo do
efluente tem o didmetro e comprimento suficientes para funcionar como um
reservatorio para suavizacdo do fluxo. Em ambos os casos, a tipica homogeneizacéo e
os efeitos de diluicdo estdo bem representados por ondas senoidais de periodo e

amplitude constantes.

A seguir, serdo apresentados os resultados das simulagdes propostas nos artigos
de Hall (HALL; SEBORG, 1989) e Alvarez (ALVAREZ et al., 2001) para as duas

perturbagdes descritas.
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As respostas de malha aberta do processo para os testes 1, Tabela 4, e teste 2,

Tabela 5, sdo apresentadas nas Figuras 24 e 25, respectivamente.

Tabela 4 — Teste 1: degraus de g; com diferentes valores de buffer

tempo (min) q; (I/min) Wi (M) d2 (I/min)
0 1,3 g1 nss 0,01 02 nss
40 0,7 g1 nss 0,01 02 nss
80 1,3 (1 nss 0,01 0
120 0,7 01 nss 0,01 0
160 O1_nss 0,01 4 ga_nss
200 01 Nss 0,01 2 0 Nss
240 01 nss 0,01 0
14 x10°
13 10
1.2 9
= 11 —
= S
£ g 8
= <
o 0.9 =
0.8
6
0.7
50 100 150 200 250 300 % 50 100 150 200 250 300
tempo [min] tempo [min]
€Y (b)
0.14 12
0.12 10 ﬂ
NS
= 8
LT
= 0.06 6 \J \
(e
0.04 4 J
0.02
0 % 100 200 300
0 50 100 150 200 250 300 tempo [min]
tempo [min]
(c) (d)

Figura 24 — Resposta de malha aberta para o teste 1: (a) vazao de 4cido; (b) concentracdo de &cido; (c) vazdo de
buffer; (d) pH do fluxo de saida.
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Tabela 5 — Teste 2: onda senoidal com periodo de 15 min W,; com/sem buffer

tempo (min) q; (I/min) Wi (M) d2 (I/min)
0 01 Nss Seno(wt) 02 nss
80 01 Nss 0,01 02 Nss
160 01 Nss Seno(wt) 0,05 g2 nss
240 01 Nss 0,01 02 Nss
0.015
1
0.8
'E' —
= =
£ 06 o o001
o s
T 04
0.2
0 0.005
0 50 100 150 200 250 300 0 100 200 300
tempo [min] tempo [min]
(@) (b)
0.035 10
0.03 9
i) Jﬂ fﬁ\ Jﬂ\ ﬂ
<
g 0.02 T 7 U U TR \)\
=, o
~ 0.015 6 i
s |
0.01 5 J
0.005 4
U
% 100 200 300 % 50 100 150 200 250 300
tempo [min] tempo [min]
(©) (d)

Figura 25 — Resposta de malha aberta para o teste 2: (a) vaz&o de 4cido; (b) concentracdo de acido; (c) vazéo de

buffer; (d) pH do fluxo de saida.
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Como foi possivel observar, as Figuras 24 e 25 representam fielmente 0s
resultados apresentados nos artigos de Hall (HALL; SEBORG, 1989) e Alvarez
(ALVAREZ et al., 2001), mostrando assim que o modelo de referéncia ou modelo
virtual do processo de neutralizacdo de pH, e consequentemente a sua implementacéo
e representacdo usando os softwares Matlab®/Simulink®, podera ser utilizado para
finalidades de analise, simulacéo, identificacdo e controle deste processo, assim como
gerar o0s dados para testar o desempenho do sensor virtual desenvolvido neste trabalho.

Assim, o0 uso de modelos ndo-lineares na analise e identificacdo de sistemas €,
em muitos casos, essencial, devido a um numero de fendmenos observados na pratica,
0s quais resultam das ndo-linearidades e variancia no tempo do sistema. Muitos
processos industriais importantes, incluindo coluna de destilacdo, reacdo quimica
altamente exotérmica, neutralizacdo de pH e outros grupos de sistemas apresentam
procedimento altamente néo-linear e variante no tempo e podem operar em uma faixa
ampla de condigdes de operagéo.

As crescentes exigéncias de qualidade e quantidade colocadas para a industria de
processo a defronta com situacOes de operagdes extremas, onde os efeitos ndo-lineares
e variantes no tempo s&o muito mais importantes (JERONIMO, 2004) (SANTOS,
2007) (CASILLO, 2009).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Aplicacdes do método proposto

Com o intuito de testar o desempenho da metodologia proposta no Capitulo 3, ou
seja, a unido do metodo de agrupamentos nebulosos de Gustaffson-Kessel
(BABUSKA; VERBRUGGEN, 1997), para tratar a parte antecedente das regras do
algoritmo nebuloso, em conjunto com o0 método proposto por Wang-Langari (WANG;
LANGARI, 1996b), que propuseram uma forma mais simples de varia¢do do fator de
esquecimento para ser utilizado na identificagdo dos parametros da parte consequente
das regras nebulosas, foi utilizado um exemplo. Esse exemplo, uma aplicagédo de
algoritmos de identificacdo recursiva de sistemas, quando os parametros do sistema
sdo variantes no tempo e onde € absolutamente necessario acompanhar a variacdo dos
parametros em tempo real, é o sistema inicialmente proposto por Moustafa (1983) e
também utilizado por Wang e Langari (1994) (1996b) e descrito a seguir.

Considerando um sistema com uma entrada e uma saida descrito pela equacéo a

diferenca de primeira ordem:
Y =8 Yier + B + (63)

onde a, e b, séo dois parametros variantes no tempo com valores iniciais a, =0,8, e
b, =2,0; e o sinal de entrada u, é uma funcdo senoidal u, =0,7sen(k) e @, € um

ruido Gaussiano com media zero e variancia 0,7. As seguintes constantes foram

escolhidas para o fator de esquecimento variavel:
Ain =02, =1, A=0995 T =1000

Foram considerados dois tipos de variacdo dos parametros, uma suave e outra
abrupta.

No caso de mudanca suave nos valores dos parametros, a, e b, sofrem variacéo

de acordo com as dinamicas
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jak_l' 2 <k <500

2
jak . k=501

(1— ijbk_L 2 <k <500

[1- %jbk_ly k> 501

Foram geradas 1000 amostras de dados simulados da Equacéo (63) e construido
um modelo nebuloso, usando para isso a metodologia descrita no Capitulo 3, ou seja,
para tratamento das variaveis de entrada, parte antecedente das regras, utiliza-se
agrupamento nebuloso de Gustafson-Kessel e para estimacdo dos parametros da parte
consequente utiliza-se o conhecido minimos quadrados recursivo, mas com fator de
esquecimento variavel.

Com esse resultado € possivel mostrar a habilidade do sensor virtual para
identificacdo paramétrica, 0 mesmo sendo usado como um estimador de parametros de

sistemas variantes no tempo. A Figura 26 apresenta os dados de entrada e saida.

. Juk TN e
AT 'HH»MHH
o

Figura 26: Sinais de entrada (a) e saida (b) da Equacédo (63) com variagdo lenta dos parametros.
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A Figura 27(a) mostra os parametros a e b estimados pelo modelo nebuloso
proposto neste trabalho. E possivel observar que os pardmetros rapidamente
convergem para o valor esperado e quando ocorre a variacdo paramétrica, apesar de
ser lenta, consegue seguir a tendéncia desta variagdo mantendo seu valor médio

préximo do valor real

Parametro a - real e estimado Parametro b - real e estimado
0.8 © v 2 . . . .
0.7
0.6 15
© o |
8 o
@ @
1
(g <%
3 3
o o
0.5
0.1~
0 c I c r 0 I I r I
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
amostras amostras

(@)

b(k)

o8

Real-time tracking of a(k) and b(k) with sinusoidal input

(b)

Figura 27: (a) Parametros a e b, real (---) e estimado (---). (b) Imagem retirada de Moustafa (1983)

A titulo de comparacdo do método utilizado com outro método para identificacdo
de sistemas variantes no tempo, é apresentado na Figura 27(b), retirada do trabalho de

Moustafa (1983), os resultados por ele obtidos, para os parametros a e b. Moustafa foi
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0 primeiro a utilizar este exemplo de aplicacdo, porém o método de identificacdo
utilizado em seu trabalho é o pouco conhecido funcBes de Lyapunov estocasticas.
Neste mesmo trabalho, o autor relata em sua conclusdo a “quase certa convergéncia do
erro de identificacdo para um valor nulo, para o caso onde o ruido decorrente da
dindmica dos pardmetros possui uma variancia adicional”.

Observa-se que a identificacdo nebulosa proposta responde bem com relacéo a
convergéncia das estimativas paramétricas e, mesmo quando ocorre uma variacao
lenta porém constante nos pardmetros, o erro € muito pequeno, ao passo que Nno
trabalho de Moustafa (1983) ele apenas comenta em sua conclusdo, mas ndo mostra
em simulagdo ou mesmo analiticamente, este resultado. Em suma, o algoritmo
desenvolvido nesta tese é superior aquele de Moustafa (1983), uma vez que tem
convergéncia mais rapida e menor erro de estimacéao.

A Figura 28(a) apresenta a variacdo do fator de esquecimento A e a Figura 28(b)
apresenta o valor do erro de saida entre o valor simulado e o estimado pelo modelo.

Como se pode observar na Figura 28(a), o0 método dos minimos quadrados
recursivos com fator de esquecimento variavel, usando a variacdo proposta por Wang
e Langari (1996b), adapta os valores do fator de esquecimento, no calculo dos
parametros na parte consequentes das regras, com o propésito de se adaptar a variacao

ocorrida nos mesmos de forma a minimizar o erro (Figura 28(b)).

Evolucao do fator de esquecimento variavel Evolucéo do Erro de predicao
1 it I f 1
MWWWWWMW 0.8
3
« ke,
g g 0.4
0.6
5 i 2 02
L
0.4 0
0.2
0.2 0.4
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
amostras amostras

€Y (b)

Figura 28: (a) Fator de esquecimento variavel, (b) Erro de saida entre o valor simulado e o estimado.
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No caso de mudanga abrupta nos valores dos parametros, a, e b, variam de
acordo com as dinamicas

. 0,8, 2<k<500
104, k=501

o _ 20, 2<k<500
“ 110, k>501

Também foram geradas 1000 amostras de dados da Equacdo (63), e entdo
construido o modelo nebuloso proposto neste trabalho. O Anexo B contém um script-
file em Matlab para solugéo do exemplo em questdo. A Figura 29 apresenta os dados

de entrada e saida.

il i l -
N lu u) _j it
(@) b)

Figura 29: Sinais de entrada (a) e saida (b) da Equacdo (63) com variagdo abrupta dos parametros.

Agora 0 modelo nebuloso estimado, usando a metodologia proposta nesta tese,
apresenta como parametros os valores mostrados na Figura 30. Como se observa nas
Figuras 30(a) e 30(b), o algoritmo proposto e capaz de rapidamente identificar os

parametros do modelo, mesmo em condic¢des de mudanca repentina nestes.



Parametro a - real e estimado
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Parémetro b - real e estimado
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0 200 400 600 800 1000 0
amostras
(@)
Figura 30: Parametros a e b, real (---) e estimado (---).

200 400 600 800 1000
amostras

(b)

A Figura 31(a) apresenta a variagdo do fator de esquecimento 4, e a Figura 32(b)

apresenta o valor do erro de saida entre o valor simulado e o estimado pelo modelo.

Mais uma vez, a Figura 31(a) ilustra o esforco do modelo proposto neste trabalho,

alterando o valor do fator de esquecimento, com o intuito de minimizar o erro de

predicdo, garantindo também que as estimativas ndo polarizem, ou seja, tendam para

um valor diferente do real. Observa-se que rapidamente o erro aproxima-se de zero.

Evolucao do fator de esquecimento variavel

1 15
1
0.8
s 05
© B
2 06 5 0
& °
W o5
0.4
1
0.2 15
0 200 400 600 800 1000
amostras
(@

Evolucéo do Erro de predicéo

200 400 600 800 1000
amostras

(b)

Figura 31: (a) Fator de esquecimento variavel, (b) Erro de saida entre o valor simulado e o estimado.
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Tanto para o sistema com variacao lenta como para aquele com variacdo abrupta

dos parametros, foram escolhidos y, ;, e u, , como variaveis de entrada do modelo

nebuloso, e, usando a técnica de discretizagdo nebulosa (WANG; LANGARI, 1996a),
foi determinado 6 (seis) como numero de regras utilizado. Vale ressaltar que, neste
mesmo artigo, Wang e Langari apontam como um problema no uso da técnica de
discretizagdo nebulosa proposta por eles, técnica esta baseada em uma modificacéo do
método de clusterizagdo fuzzy c-means para identificar a estrutura dos antecedentes, o
fato de que ao invés de calcular a funcéo de pertinéncia de cada variavel de entrada on-
line estas fungOes s&o calculadas off-line, apresentando assim uma certa dificuldade
para tratar sistemas variantes no tempo. Com isso, a abordagem proposta por eles para
tratar a parte consequente das regras nebulosas trabalha muito bem com sistemas
variantes no tempo, mas a parte antecedente apresenta dificuldades. Portanto, a
utilizacdo de um método que trate a parte antecedente das regras da forma como é
proposta por Gustafson e Kessel (GUSTAFSON; KESSEL, 1978) pode resolver o
problema da clusterizacdo dos antecedentes de forma satisfatoria.

Pode ser observado nas Figuras 27 e 30, que mostram, respectivamente, 0S
parametros reais e 0s estimados do sistema com variacao lenta e variagao abrupta, que
os dois algoritmos em conjunto, 0 de agrupamento nebuloso pelo método de
Gustafson-Kessel (GUSTAFSON; KESSEL, 1978) (BABUSKA; VERBRUGGEN,
1997) e o do fator de esquecimento variavel de Wang-Langari (WANG; LANGARI,
1996a), podem seguir 0s parametros variantes no tempo muito bem, ou seja, uma
excelente habilidade de rastreamento, o que, em conjunto, sdo uma 6tima opg¢éo para
tratar sistemas variantes no tempo. A extensa revisdo bibliografica feita nesta tese
mostra que esta abordagem conjunta esta sendo inaugurada neste trabalho.

Um outro exemplo de aplicacdo da metodologia para sensores virtuais proposta
nesta tese foi retirado do trabalho de Narendra e Parthasarathy (1990), mostrando um
dos resultados simulados, enquanto os demais resultados sdo utilizados para teste do
controlador estudado por eles, em que a planta a ser identificada é dada pela seguinte

equacao a diferenca de segunda ordem e n&o-linear
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Ve Yo (Vs +2,5)
= 2 2 u
1+ Yea+ Yo

Yk K-1° (64)

700 amostras de dados simulados séo gerados a partir da equacao 64; as primeiras 500
amostras sdo obtidas utilizando como entrada um sinal aleatério uniformemente
distribuido no intervalo de [-2, 2], e as 200 amostras restantes sdo obtidas através de

um sinal senoidal na forma u, =sen(27k/25).

Foram utilizadas as primeiras 500 amostras para construir o0 modelo nebuloso
usando a metodologia proposta nesta tese. O desempenho do modelo nebuloso é
testado usando as 200 amostras restantes. Foram selecionadas como variaveis de

entrada vy, ,, Y., € U, 0 nUmero de agrupamentos ajustado para 3, devido a uma

limitacdo de hardware para simulagcdo. Todas as simulacdes foram feitas em um
microcomputador PC de 800MHz com 512MB de memoria RAM.

A Figura 32(a) mostra o sinal de entrada aleatorio (500 amostras iniciais), e a
Figura 32(b) mostra o sinal de entrada usado na validagdo do modelo, que pode ser

considerado como sinal de teste em uma condicao de predi¢do do modelo.

T (N R
e T AT
JUN..
:201 100‘ 200!*'300\ | 5;)0 -;10\/ USOU vloo\/ \LU \ZOO

Figura 32: (a) Sinal de entrada aleatorio, (b) sinal de entrada periédico.
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E mostrado na Figura 33(a) o sinal de saida simulado em conjunto com o sinal de

saida do modelo estimado, usado na fase de treinamento, e na Figura 33(b), o sinal de

saida simulado e o estimado, usado para validacdo do modelo.

Sinais de saida de validagédo - real e estimado

Sinais de saida - real e estimada 4
8 : - - “ A \
m N Mmoo
6 3 \ “‘ (I w |
A AT
4 2 )] |
| |
| | |
g 2 g . AN
e e E
» Of | 2
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Figura 33: (a) Sinais de saida real (---) estimado (---) - treinamento, (b) Sinais de saida real (---) estimado (---)

validacdo.

E possivel notar que o modelo apresenta um pequeno erro médio quadratico, ey,

calculado pela equagdo (65) e apresentado na Figura 34, juntamente com o erro de

predi¢do. y, = valorsimulado; y, = valor estimado

i=1

N 1/2
RMS(e, ) ( Z j , & = Y — Yk

Valor do Erro de predicéo

1
| | ( | | | |
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5r | | \ | -
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-1.5 > - -
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Figura 34: Valor RMS do erro e valor do erro de predicdo.

(65)
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O erro de estimacdo mostrado poderia ser diminuido, se fosse utilizado um
namero maior de agrupamentos, pois por limitacGes de hardware utilizaram-se apenas
3 agrupamentos, como descrito anteriormente.

Wang e Langari (1996) utilizaram o mesmo exemplo para testar seu algoritmo,
mas ndo mostraram uma comparacao entre o dado simulado e o dado estimado. Além
disso, eles utilizaram 8 agrupamentos e, mesmo assim, lembram em sua conclusdo que
utilizaram 500 amostras para construir o modelo nebuloso, enquanto Narendra e
Parthasarathy (1990) utilizaram nada menos que 100.000 amostras para identificar um
modelo usando redes neurais. Finalizam afirmando que “¢ esperado que o desempenho
do modelo nebuloso identificado possa ser melhorado se 0 nimero de amostras usadas
para construcdo do modelo for aumentado”.

Foi feita a verificagdo do desempenho do modelo nebuloso identificado com o
aumento do nimero de amostras. A Tabela 6 apresenta o valor RMS do erro nos dados
simulados. Com as mesmas condi¢Ges de entradas anteriores, ndo foi possivel observar

grandes melhorias.

Tabela 6 — Variacdo do erro RMS em funcdo do nimero de amostras de treinamento

n° amostras 500 1000 2000 3000 4000 5000

€RMS 0,4588 0,3515 0,3437 0,3755 0,3924 0,3613

Contudo, com relagdo ao sinal de saida simulado e o sinal de saida estimado, nos
dados validados, é possivel observa-se uma sensivel diferenca, como é mostrado na
Figura 35, quando se usa um numero maior de amostras na fase de treinamento do
estimador (sensor virtual, no contexto desta tese). Neste exemplo, usaram-se 2.000

amostras:
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saidas
[E=Y

Sinais de saida de teste - real e estimado
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amostras

Figura 35: Sinais de saida real (---) estimado (---) - validacéo.

5.2 Sensor virtual aplicado ao processo de neutralizacdo de pH

200
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O exemplo de simulagdo a seguir ilustra a aplicacdo do sensor virtual, utilizando

0 método proposto, ao processo de neutralizacdo de pH. Este processo, altamente nédo

linear, € muito conhecido por colocar em posicdo de dificuldade muitas técnicas de

identificacdo caixa-preta. A Figura 36 mostra um esquema utilizado no modelo virtual

deste processo, descrito no Capitulo 4, e mostrado novamente aqui de forma resumida.

Esta abordagem poderia ser considerada do tipo caixa-preta, apesar da descricdo mais

aprofundada do processo quimico ter sido realizada anteriormente.

, P
Acidoq,

Base q,

Bufferq, 1 ¥ I

Elemento
de
Controle

I

Vv~V

X

Sensor pH

}

Fluxo d
| gy iR

Figura 36: Modelo simplificado do tanque de neutralizacdo de pH utilizado.
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Na simulacéo, atrasadores sdo utilizados na obtencdo dos dados necessarios ao
treinamento. Estes dados sdo agrupados e armazenados na memaoria como uma matriz.

O esquema de simulacdo em Simulink®, realizado no modelo virtual
desenvolvido no Capitulo 4 e mostrado na Figura 37(a), € utilizado na fase de
treinamento e mostra uma configuracdo de coleta de dados para 1 regressor de vazéo e
dois de pH. Procurou-se aqui utilizar os mesmos dados propostos no artigo de Babuska
e Verbruggen (1997), com uma diferenca: neste artigo, eles propdem identificar este
processo usando a técnica de agrupamentos nebulosos de Gustafson-Kessel, porém nos
consequentes das regras para identificacdo nebulosa eles utilizam um outro método de
estimacdo paramétrica, que eles chamaram de “minimos quadrados totais”, feito de

forma off-line.

»{1/z
s [ |
i w ]
-
Ll b
Vazdo de h‘—b-
base
Sistema
CSTR CL}—’-
Neutralizagdo de Clock
pH
(@)
»{1/z »
MATLAB
—L |
Inferéncia Sensor
nebulosa Virtual
o (—> D]
- ca
»|q
base Clock

Sistema
CSTR
Neutralizacéo de
pH

(b)

Figura 37: (a) esquema de simulagdo usado no treinamento, (b) esquema usado como sensor virtual.

Apos o treinamento, a validacdo € executada com a configuracdo da Figura 37(b).

Observa-se que, apdés o treinamento, as medidas de pH ndo sdo mais utilizadas na
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estimativa de um novo valor, como é desejado. A Figura 38(a) mostra o sinal de
entrada do processo CSTR, ou seja, a vazao de base gz. O conjunto de dados para o
treinamento contém 500 amostras, com um intervalo de amostragem de 15s. A Figura
38(b) mostra o sinal de saida, o valor de pH. Com base em conhecimentos anteriores,
como descrito no Capitulo 4 desta tese, esta estrutura é considerada apropriada para

aproximac6es da dindmica do pH.

Sinal de entrada vazao de base - treinamento
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Figura 38: (a) entrada vazao de base g3, (b) saida pH medido.
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A Figura 39 apresenta uma comparacdo entre o pH medido, ou seja, o pH
simulado com os dados estimados na fase de treinamento, e o pH estimado, sendo

possivel observar uma boa capacidade de estimacéo do pH.

Sinais de saida real e estimada - treinamento
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Figura 39: Sinais de saida real (s<*) e estimado (---) - treinamento.

Na fase de validacdo, que corresponde a fase onde o algoritmo trabalha como
sensor virtual, sdo utilizadas mais 500 amostras para o0s sinais de entrada de vazao, e as
medidas de pH ndo sdo mais utilizadas na estimativa de um novo valor, como era
desejado.

A Figura 40(a) mostra os sinais de saida real e o sinal de saida do sensor virtual.
E possivel observar um resultado bastante coerente, e que pode ser confirmado
comparando este resultado com o da Figura 40(b), que é uma figura transcrita do
artigo de Babuska e Verbruggen (1997) mostrando o resultado da validagdo do modelo
nebuloso proposto por eles. Chama-se a atencdo para o fato de que a identificacédo
proposta por eles ndo serviria para ser utilizada em tempo real, ou seja, como um
sensor virtual, pois ela foi desenvolvida como um método de identificacdo nebulosa de
sistemas complexos, operando apenas off-line, e sem a capacidade de adaptagédo em

tempo real (usa-se o LS total no calculo do consequente).
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Sinais de saidareal e estimada - validacao
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Figura 40: (a) Sinais de saida real (e*¢) e estimado (---) — validacdo, (b) resultado obtido por Babuska e
Verbruggen (1997).

A Figura 41 apresenta o erro de predi¢do do sensor virtual de pH proposto neste
trabalho. E possivel notar que, apesar de ser diferente de zero, o erro possui valor
médio muito préximo de zero, permitindo o sinal estimado rastrear o sinal real, com

desempenho aceitavel para uma gama de aplica¢des industriais/cientificas.



113

Erro de predicéo - validagao
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Figura 41: Valor do erro de predicéo.
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6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de um sensor virtual para varidveis que ndo podem ser
medidas diretamente por um sensor fisico representa um avanco no controle de
processos. Dificuldades encontradas no emprego da tecnologia atual, como a
inexisténcia de sensores, precos elevados, atrasos ou imprecisdo das medidas, podem,
com o emprego de sensores virtuais, serem contornadas.

Durante a pesquisa bibliografica, foi possivel constatar que os métodos de
modelagem ou identificacdo de sistemas complexos, ou seja, principalmente sistemas
ndo-lineares, eram basicamente divididos em dois grandes grupos:

e  Os métodos que descrevem o sistema usando relagdes funcionais ndo-lineares
entre as varidveis deste sistema, conhecidos como métodos Globais; alguns
exemplos séo: os modelos de espaco de estado ndo-linear, modelos caixa-preta de

entrada e saida NARX em conexdo com redes neurais e wavelets.

Muitos exemplos de aplicagdes reais foram encontrados no livro de Fortuna et al.
2007, e nos varios artigos de Gonzalez, entre os anos de 1994 a 2005. Um fato curioso,
apesar das importantes aplicacdes descritas por Gonzalez, em periddicos e congressos
do IEEE, é que ndo se encontra nenhuma citacéo sobre seus trabalhos e contribuicGes
no livro de Fortuna a respeito da utilizacdo de métodos Globais em identificacdo de
sistemas complexos e desenvolvimento de sensores virtuais.

e  Métodos que tentam lidar com a complexidade e nédo-linearidade de sistemas,
através da decomposi¢do do problema de modelagem em um nimero maior de
problemas mais simples, em muitos casos, sub-problemas lineares, conhecidos
como métodos Locais. Estes métodos sd