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RESUMO

Este trabalho tem como objectivos principais o estudo da aplicagdo de redes neuronais artificiais em engenharia
quimica e a andlise da dualidade controlo/eficiéncia energética na operagdo por partida de reactores quimicos.

Na primeira parte deste estudo faz-se uma descrigao geral da metodologia das redes neuronais artificiais,
apresentando-se as suas origens e as suas principais aplicagdes. E dada relevancia & aplicagio deste tipo de
estruturas a diferentes dreas de engenharia quimica. As principais vantagens e desvantagens da sua utilizagéo sé&o
sucintamente descritas.

Neste sentido, trés problemas cldssicos de engenharia quimica foram modelizados recorrendo a esta
metodologia. Os resultados obtidos de varias simulagoes efectuadas foram comparados com os que se obtiveram
com a resolugdo dos modelos baseados nos principios fisico-quimicos. A facilidade de adaptagao desta técnica aos
problemas analisados permite concluir que se trata de uma forma de modelizagao eficaz e bastante poderosa em
sistemas nao-lineares.

A segunda parte concentra-se no problema do controlo/eficiéncia energética em processos de reacgéo por
partidas. Duas configuragdes de transferéncia de calor de reactores quimicos sao analisadas sob o ponto de vista de
controlo e eficiéncia energética do processo. Este estudo realizou-se em varias fases. Numa primeira fase, o controlo
dos processos foi realizado através da implementagdo de controladores proporcional-integral-derivativos (PIDs).
Virias conclusdes sdo tiradas desta andlise, sendo a mais relevante o facto de se poder encontrar processos que
sejam energeticamente mais eficientes, sem aumento significativo, da complexidade dos sistemas de controlo
classicos. _

No sentido de encontrar mecanismos de controlo mais eficientes, estudou-se o efeito da alteragéo de
trajectérias de referéncia previamente definidas, a incorporar no sistema de controlo. As trajectdrias de referéncia para
os controladores (PIDs) pré-estabelecidas, antes do ciclo de reacgao, foram continuamente reajustadas pela utilizagéo
de uma rede neuronal artificial. Utiliza-se uma rede neuronal artificial para prever o valor futuro da varidvel controlada
{temperatura da reacgo) face a medidas momentdneas de algumas varidveis do processo e as trajectérias de
referéncia reais, sendo o seu valor usado para calcular novas trajectdrias de referéncia que s@o incorporadas no
sistema de controlo. Os resultados obtidos com este estudo mostraram-se muito promissores, uma vez que foram
obtidos melhores desempenhos dos controladores (em termos de seguimento das trajectdrias de referéncia reais),
sem que a configuragdo base do sistema de controlo fosse alterada.

Por (ltimo, testou-se a utilizagdo de controladores neuronais artificiais, em substituigdo das técnicas de
controlo atrds enunciadas. O objectivo era encontrar outras metodologias de controlo que permitissem o seguimento
de processos de reacgdo descontinuos com maior eficiéncia. Os resultados obtidos para os processos em andlise
apresentaram a existéncia de bons desempenhos destas estruturas no controlo dos processos. No entanto, os
resultados demonstram claramente que o grau de adaptagéo destes controladores esta directamente relacionado com

os dados existentes durante a fase de treino das estruturas neuronais artificiais.

Palavras chave; redes neuronais artificiais, fase de aprendizagem, fase de validagdo, reactores descontinuos, anélise

controlo/eficiéncia energética, trajectdrias de referéncia, controladores neuronais artificiais.



ABSTRACT
The main objectives of this work are the study of the application os artificial neural networks in chemical engineering
and the analysis of the dual effect control/energy-efficency in batch chemical reactors.

The first part of this study presents a general description of artifical neural networks methodology, showing
the origins and the broad areas of interest. The application of this kind of structures to different fields in chemical
processes are explored. The main advantages and disadvantages of process modeling by artificial neural networks are
reported.

Three classical problems from the chemical process engineering were modelled by an artificial neural
network approach. Several simulations.were performed and the results were compared with those obtained from
theoretical models based in physico-chemical principles. In the case studies considered, the adaptation characteristics
of the neural architectures allows to conclude that this type of structures are powerful and efficient mathematical
models to describe non-linear systems. -

The second part is concerned with problem of the control/energy-efficiency in batch reaction processes. Two
configurations for the heat transfer process in batch reactors were analysed in terms of process conirol and energy
efficiency. This study was developed in several phases. In the first part, the control system was based in proportional-
integral-derivative (PID} controllers. The principal conclusion achieved is the possibility to enhance the process energy-
efficiency without a significant increasé in the control system complexity.

In order to find more efficient control techniques, a new approach is developed. Setpoint trajectories,
previously defined, are changed during the reaction evolution. Thes variables were forescasted through an artificial
neural network model. The output of the artificial neural network was the future value of the final control variable
(temperature of the reaction) predicte:d from the instantaneous on-line process measurements and real values of the
setpoint trajectoires. The results obtained with this approach shows that better control performance were achieved
without significant changes in the standard configuration of the control system.

In the last part of this study, artificial neural controllers were used to control the heat transfer process in batch
chemical reactors. The objective was to develop new methodologies to control batch reaction temperature evolution.
The simulation results obtained with this approach were compared with results from the PID based cascade control
system. The technique developed shows good results in terms of reaction temperature control. However it was
demonstrated that tlje adaptation characteristics of these controllers are intrinsically related with the process data used

in the learning phase of the artificial neural network structures.

Keywords: artificial neural networks, learning phase, validation phase, batch reactors, analysis control/energy-

efficiency, setpoint trajectories, artificial neural controllers.



RESUME
Ce travail a comme objectifs principaux I'étude de Fapplication de réseaux neuronaux artificiels en génie chimique et
I'analise de la dualité contrdle/efficacité énergétique dans I'opération discontinue de réacteurs chimiques.

Dans la premiére partie-de cet étude on fait une description générale de la méthodologie des réseaux
neuronaux artificiels, présentant leurs origines et les applications principales. On done de l'importante & 'application de
ce genre de structures a différents aires de la génie chimique. Les avantages et désavantages principaux de son
utilisation sont cuccinctement décrits.

Dans ce sens, trois problémes classiques de la génie chimique ont été modélisés en utilisent cette
methodologie. Les resultats obtenues de plusieurs simulations faits ont été comparer avec ceux qui etait obtenue par
la resolution des modéles établie a partir des respectifs bases phisiques et chimiques. La facilité d’adaptation de cette
technique & des problémes analysés permet conclure que c'est une technique de modelization efficace et trés
puissante dans les systémes non-linéaires.

La deusciéme partie se concentre sur le probléme du contrdle/efficacité énergétique dans les procédés de
reaction para departs. Deux configurations transferement de chaleur en reacteurs ont été analysé sur le point de vue
de controle/efficacité énergétique do ﬁrocédé. L'étude etait fait en plusieurs phases. Dans une premiére phase, le
contrdle des procédés a etait fait par la implementation de controleurs proportional-integral-derivatifs (PIDs). Plusieurs
conclusions sont fait sortir de cette analyse, etant la plus importante le fait d'ont pouvoir trouver des procédés qui
soient énergétiquement plus efficaces sans augmenter significativement la complexité des systémes de contrdle
classics.

Avec le but de trouver des mechanismes de contrdle plus efficaces, on a etudiér I'éffet du changement de
trajectoires de référence deja défini. Les trajectoires de référence pou les controleurs (PID) etablie avant le cycle de
reaction etait prevu d'une forme continue par futilisation d'une réseau neuronal artificiel. On utilize une réseau
neuronal artificiel pour prévoir le valeur futur de la varidble de contrble (temperature de reaction) en considerant les
mesures du moment du procédé et trajectoires de référence réels, en utilisant son valeur pour changer les trajectoires
de référence. Les resultats obtenues avec ce étude était trés prometteur parce que on 4 obtenue meilheurs prestations
des contréleurs sans avoir modifiée la configuration base du systéme de contrdle.

Ce étude était fini avec le usage de contréleurs neuronaux artificiels en remplassent des techniques de
controle deja énoncé. L objectif était trouver d'autres méthodologies de contrble que permettait suivre des procédés de
reaction discontinues avec une plus grande efficacé. Les resultats obtenues pour les procédés analysés présente la
existence de bonnes performances de ces strucutres dans le controle des procédés, cependant on veux dire que le
degrée d'adaptation de ces contrdleurs, est directement lier avec les donnés existents pendent l'aprentisage de ces

structures.

Mots clés: réseaux neuronaux articiels, phase d'aprentisage, phase de validation, reacteurs discontinues, analyse

controle/efficacité énergétique, trajectoires de référence, contréleus neuronaux artificiels
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Capitulo 1: Introdugao

Capitulo 1

Introducao

Sumario
Este capitulo constitui uma nota introdutdria aos estudos abordados nesta tese. A motivagao para
a sua realizagdo, bem como os contributos para o desenvolvimento cientifico sao salientados. O

capitulo termina com a descrigdo da organizagéo da tese.




Capitulo 1: Introdugdo

1.1 Motivacéo

Nos Gltimos anos tem-se notado uma transformagao na industria quimica de processos continuos
para processos descontinuos. Varias sdo as razles para esta mudanga. Em primeiro lugar
aparece a flexibilidade de operagdo dos processos descontinuos face a processos descontinuos.
Hoje em dia é frequente encontrar indstrias quimicas com capacidade de produggo de varios
produtos ou de um mesmo produto com caracteristicas substancialmente diferentes (por exemplo,
polimeros), utilizando os mesmos equipamentos. Esta caracteristica esta em consonancia com o
mercado actual que requer cada vez mais produtos especificos e consequentemente uma grande
diversificagao.

Geralmente nos processos continuos a flexibilidade de produgdo é praticamente
inexistente. A produgdo em continuo é vulgarmente utilizada para a produgdo de grandes
quantidades de um mesmo produto com caracteristicas definidas. Pelo contrario, recorre-se a
processos descontinuos quando as quantidades a produzir sao relativamente mais baixas. Outra
caracteristica que destingue os processos descontinuos dos processos continuos € a auséncia de
estado estacionério nos primeiros. As varidveis do processo estdo continuamente a variar com o
tempo, enquanto que nos processos continuos, o estado estacionario esta geralmente
perfeitamente definido. :

Para a maior parte dos processos continuos é possivel encontrar procedimentos com
capacidade de modelizar os processos com relativa facilidade, o mesmo nao acontecendo para os
processos descontinuos. Os modelos que traduzem estes processos s&o em geral complexos o
que implica a utilizag&o de recursos computacionais sofisticados e rapidos.

No dominio do processo quimico, um exemplo classico de um processo descontinuo € a
condugdo de reacgbes em sistemas fechados, por partidas. Na generalidade, a fase de reacgao,
pela sua compléxidade, exige sistemas de controlo sofisticados e todo um sistema de utilidades
que permita a condug@o da reacgdo em condigdes de seguranga.

A evolucéo recente das potencialidades dos sistemas computacionais e de sistemas de
monitorizagdo sao factores que podem contribuir para a criagéo ou aperfeigoamento de novas
metodologias no projecto de sistemas de reacgdo em descontinuo. Se o recurso ao computador
para executar tarefas em qualquer processo é hoje uma constante, 0 mesmo ndo se pode dizer
relativamente & utilizagdo da informag@o disponivel do processo. Tradicionalmente a informagéo

recolhida do processo s6 era utilizada & posteriori no sistema de controlo. A modelizagéo baseada
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em principios fisico-quimicos conduzem em muitas situagoes a algoritmos de calculo complexos, 0
que, pelo tempo de processamento inviabiliza a simulag@o dos processos em tempo real.

Recentemente, como forma de ultrapassar estes obstaculos comegaram a ser usados
modelos baseados em técnicas de inteligéncia artificial (exemplo, redes neuronais artificiais) para
modelizar e simular processos. A exigéncia de dados do processo na construgéo destes modelos
implica que a informag&o do processo seja continuamente introduzida no sistema. Estas técnicas,
ainda numa fase muito incipiente, ja conseguiram resolver alguns problemas que até aqui eram de
dificil solugio em tempos de clculo aceitaveis.

Espera-se que este trabalho possa dar um contributo para o estudo da aplicagdo de redes
neuronais artificiais nas diferentes dreas da engenharia quimica, mostrando como é possivel
modelizar processos substancialmente diferentes, utilizando estruturas  simples bastante
genéricas. No que respeita ao estudo de reactores descontinuos, o objectivo foi encontrar formas
de actuagdo expeditas a utilizar tanto na fase de projecto como nas fases de modelizagao,
simulagdo e controlo, de forma a optimizar as condi¢Ges operatdrias deste tipo de reactores,

utilizando a metodologia que é apresentada nos préximos capitulos.

1.2 Organizagéo da tese

A Figura 1.1 apresenta o organigrama da tese. Neste diagrama representa-se a interligagao entre
os diversos capitulos.

A tese esta dividida em duas partes. Na primeira parte apresenta-se alguns conceitos associados
as redes neuronais artificiais mostrando a sua aplicagao a engenharia quimica. No Capitulo 2 faz-
se uma descrigio das redes neuronais artificiais apresentando as origens e os principais passos
para a sua aplicagdo. No Capitulo 3 particulariza-se a aplicagao das redes neuronais artificiais a
resolugio de problemas de engenharia quimica. As vantagens e desvantagens do uso destas
técnicas sdo apresentadas e comprovadas pela aplicagdo a trés problemas classicos de
engenharia quimica.

Na segunda parte estuda-se dois mecanismos de transferéncia de calor em reactores
descontinuos, bem como a sua influéncia no controlo dos processos. No Capitulo 4, duas
configuragbes de transferéncia de calor sdo estudadas em conjugagdo com a integragéo de
esquemas de controlo tradicionais (baseados em PIDs) em cascata. S@o os estudos integrados
destes processos globais (sistemas de controlo + processos) que constituem os exemplos base de

comparagao para as metodologias de controlo propostas, baseadas em redes neuronais artificiais.
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Capitulo 1
l Introdugao l
Parte | _ Parte Il
Modelizag@o e Simulagdo Modelizagdo, Simulagao
de Processos Quimicos po! e Controlo de Reactores
Redes Neuronais Aificiais Descontinuos
Capitulo 2 > < Capitulo 4
Redes Neuronais Artificiais Reactores Descontinuos.
Generalidades Analise Controlo/Eficiéncia
l Energética
Capitulo 3 Capitulo 5
Redes Neuronais Attificiais. I p Reactores Descontinuos.
Aplicag@o a Engenharia Quimica 44— Estratégia para Aperfeicoamento
Do Controlo Classico
A4
Capitulo 6
p| Reactores Descontinuos.
Aplicagédo de Controladores
——— Neuronais Artificiais
h 4
Capitulo 7

Conclusdes Gerais e Sugestdes
para Trabalho Futuro

* Figura 1.1 - Organigrama da tese

Com o objectivo de encontrar mecanismos de controlo mais aperfeicoados, de forma a
methorar o desempenho dos sistemas de controlo cléssico do processo de transferéncia de calor
de reactores des?:ontl'nuos, no Capitulo 5 recorre-se a estruturas neuronais artificiais para previséo
do valor futuro da varidvel controlada (temperatura da reacgéo), sendo este valor utilizado para
calcular trajectérias de referéncia a incorporar nos controladores. Pretende-se desta forma
encontrar procedimentos para seguir mais estritamente as trajectdrias de referéncia previamente
estabelecidas. A metodologia de controlo analisada introduz poucas modificagdes em termos
fisicos nas estruturas de controlo classicas.

No Capitulo 6 aborda-se a problematica da aplicagdo de mecanismos de controlo

avangados nos problemas considerados. Os sistemas de controlo s&o determinados a partir de
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estruturas neuronais artificiais que t8m como fungdo o controlo do processo de transferéncia de

calor em reactores descontinuos.
O Capitulo 7 apresenta conclusdes gerais deste trabalho e algumas sugestoes sao

apresentadas para trabalho futuro.
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Capitulo 2

Redes NeurQnais Artificiais.

Generalidades

Sumario

Neste capitulo apresentam-se as caracteristicas bdsicas inerentes &s redes neuronais
artificiais, bem como os procedimentos necessérios para a sua aplicagdo em diferentes dreas
do conhecimento. Na primeira parte descrevem-se as origens e a analogia com as redes
neuronais biolégicas. Na segunda parte enumeram-se Vérios tipos de redes neuronais

artificiais, salientando-se algumas das suas aplicagoes.
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2.1 Introducao

O computador & presentemente uma das ferramentas vulgarmente utilizada no
desenvolvimento tecnoldgico e do proprio ser humano. Nos Ultimos anos tém-se assistido a
um desenvolvimento acelerado de tecnologias computacionais com capacidade de executar
procedimentos com uma velocidade tal, que dificiimente se imaginaria ha alguns anos atras.
Muitos sdo0 os programas de computador utilizados para apoio & medicina, & economia, a
engenharia, entre outras.

O caractér especifico dos modelos de programagao implica o aparecimento de uma
grande diversidade de programas também especificos. Para contornar este problema, varios
investigadores tém-se debrugado sobre técnicas de programagéo mais genéricas para serem
utilizadas como algoritmos de programagéo na realizagdo de diferentes tarefas. As redes
neuronais artificiais parecem ser uma das técnicas mais utilizadas para este fim. O aumento
de popularidade deste tipo de estruturas, tanto nos ambientes de desenvolvimento
universitarios como em ambientes comerciais € a prova deste facto. Hoje em dia ¢ comum
referenciarem-se as redes neuronais artificiais a uma grande érea de aplicagdes, desde a
ciéncia dos computadores, a fisica, & matematica, a psicologia, aos negdcios, a economia e
em muitos outros campos, onde novas aplicagdes estao continuamente a ser encontradas e
investigadas (Boullart et al., 1992).

As redes neuronais artificiais sdo estruturas formadas por muitos elementos simples
que operam em paralelo, denominados nés ou neurdnios (Demuth e Beale, 1994). Estas
estruturas sao inspiradas na biofisiologia do sistema nervoso, de onde advém o seu nome. A
sua fungio é determinada especialmente pelas ligagdes que existem entre esses nés ou
neurénios. E o ajuste dos valores das ligagdes que existem entre os respectivos nés que
conferem a estas estruturas o seu elevado grau de adaptagdo a diferentes sistemas. Podem

treinar-se redes neuronais artificiais para realizar tarefas muito diversificadas.

2.2 Origens das redes neuronais artificiais

Uma vasta gama de algoritmos computacionais tém sido ensaiada com vista ao
desenvolvimento de novos modelos ou modelos mais simples que traduzam o comportamento
de sistemas nas diferentes areas do conhecimento. Um exemplo conhecido € a existéncia de
algoritmos com capacidade de realizar cdlculos mateméticos intensivos. Alguns dos
algoritmos desenvolvidos, baseados em principios da neurofisiologia, sdo usados no
desenvolvimento de novos modelos de sistemas complexos. As redes neuronais artificiais s@o

um dos exemplos mais caracteristicos deste tipo de algoritmos.
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Sao vérias as razdes para o uso dos conhecimentos da neurofisiologia do cérebro
como modelos computacionais. Como primeira razao sabe-se que o cérebro € um sistema
que consegue obter respostas quando solicitado. Nesta base deve também ser possivel criar
um sistema artificial que apresente o mesmo comportamento, uma vez que, é baseado nos
mesmos principios. A segunda razdo diz respeito as caracteristicas de aprendizagem do
sistema neuronal bioldgico, isto &, o sistema neuronal biolégico é capaz de aprender com a
experiéncia, e formar as suas proprias representagdes dos sistemas, independentemente do
nivel de conhecimento. E esperado que uma estrutura neuronal artificial possa ser
desenvolvida com as mesmas propriedades.

Nas secgOes seguintes apresentam-se as caracteristicas neurofisiolgicas das redes
neuronais artificiais, assim como a descrigéo das redes neuronais artificiais mais importantes,

explicitando a sua topologia e as suas principais aplicagdes.

2.3 Redes neuronais bioldgicas

A compreenséo dos principios de funcionamento e tipos de estruturas desenvolvidas como
redes neuronais passa por uma breve descrigdo dos modelos bioldgicos que sustentam a

base da metodologia das redes neuronais artificiais.

2.3.1 0 neurdnio

O elemento bésico do sistema nervoso é o neurénio (Eberhart e Dobbins, 1990). Os
componentes principais do neurdnio incluem um corpo central, as dendrites e o axdnio. Num
extremo do neurénio existe uma multiplicidade de filamentos curtos, denominados dendrites,
agrupando-se & medida qué se aproximam do corpo central ligando-se a este. No outro
extremo nasce um filamento longo denominado axdnio, cuja extremidade se ramifica unindo

as diferentes ramificagdes a dendrites de outros neurdnios.

Corpo central

%

Axdnios de outros neurdnios o
Axonio

Dendrites

v

Fluxo de informagéo

Figura 2.1 - Neurdnio bioldgico
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A Figura 2.1 representa esquematicamente o diagrama conceptual basico de um
neurénio bioldgico. Existem varios tipos de neurdnios com fungdes diferentes, por exemplo,
alguns neurdnios funcionam como motores transmitindo informagéo, outros funcionam como
sensores, captando informagdo. Para obter informagdo mais detalhada sobre as diferentes
configuragdes e fungdes dos neurénios deve recorrer-se a livios de neuroanatomia ou

neurologia como House e Pansky (1967).

2.3.2 Comunicagdes entre neurdnios

As dendrites e os axdnios possuem propriedades electrofisiolégicas especiais que atribuem
aos neurdnios o papel de processadores de informagdo (Boullart et al., 1992). Os neurdnios
transmitem informag@o entre eles por meio de sinais eléctricos. Os sinais eléctricos fluem da
esquerda para a direita, a partir das dendrites, através do corpo central, até ao axdnio. No
corpo central existe uma transformagéo (activagdo) do sinal mediante a informagéo recebida.
O axdnio distribui o sinal recebido do corpo central pelas dendrites de outros neurénios. O
sinal proveniente de um neljrénio é transmitido para outro neurdnio através das ligagdes
existentes entre o axénio do primeiro neurénio e uma dendrite do segundo. Estas ligagdes
denominam-se por sinapses. As sinapses sao as entidades responsaveis pela capacidade de

aprendizagem de um sistema neuronal.

2.3.3 Redes de neurdnios

A interacgdo entre muitos neurénios combinados em grandes redes confere ao cérebro a
capacidade para aprender, reconhecer e generalizar. Sabe-se que a actuag&o isolada de um
neurénio, s6 por si, & muito limitada em termos de processamento de informagé&o.

O cérebro humano ¢ constituido por milhdes de neurdnios. Este € o maior e mais
complexo sistema neuronal biolégico sendo o que apresenta capacidades mais imprevisiveis.
Contudo, mesmo o dimingjto cérebro de uma mosca, com um numero muito menor de
neurénios é capaz de orientar a mosca na realizagdo de uma diversidade de tarefas. Num
sistema com poucos neurdnios a interligagdo e combinagéo de varios neurdnios formando
diferentes arquitecturas neuronais fazem com que o sistema neuronal possa executar

diversas fungdes.

2.3.4 Interacgao entre arquitecturas neuronais

O cérebro possui capacidades de processamento complexas devido a existéncia de
arquitecturas neuronais sofisticadas. A informag@o chega ao cérebro através de entradas

sensoriais consistindo em varias camadas de neurdnios a partir das quais a informagao é
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processada. Algumas destas camadas de neurdnios podem realizar a filtragéo preliminar da
informagéo recolhida, enquanto que outras séo responsaveis pela selecgéo, associagao e
distribuicdo da informagdo pelas diversas arquitecturas neuronais existentes. As diferentes
arquitecturas neuronais disponiveis processam a informag&o recebida conforme as fungoes
que desempenham. Depois da informagéo processada, esta € transmitida a outras camadas
de neurénios, que s&o responsdveis pela execugdo de varias tarefas, como por exemplo,

decisdes, formas de procedimentos e supervisao.

2.3.5 Aprendizagem das redes neuronais biolégicas

A capacidade para aprender é uma das caracteristicas mais importantes das redes neuronais
bioldgicas. Os humanos e os animais aprendem continuamente na sua interacgao com o meio
envolvente. A informagao momenténea disponivel € automaticamente assimilada pelo cérebro
afectando o comportamento futuro.

Muitos investigadores tém-se debrugado sobre o sistema de aprendizagem neuronal
biolégico de forma a descobrirem exactamente como e onde a informagdo momentanea
disponivel é armazenada no cérebro. Os resultados mais importantes sao descritos a sequir
(Boullart et al., 1992): |
1. A actividade sindtica facilita as comunicagGes neuronais. Um elevado grau de actividade

entre dois neurénios ou grupos de neurénios num determinado instante pode facilitar a
comunicagao entre eles no momento e no futuro;

2. A aprendizagem estimula o crescimento neuronal. Alguns investigadores tém observado
que a existéncia de uma aprendizagem continua causa um aumento do nimero de
ligagdes entre neurénios em certas regioes do cérebro. Apesar de existir um grande
nimero de neurénios aquando da formagdo do cérebro, este nimero aumenta

significativamente com o decorrer do tempo.

2.4 Redes neuronais értificiais

Tal como ja foi referido, as redes neuronais artificiais sao algoritmos computacionais baseados
na neurofisiologia dos sistemas bioldgicos (Prett e Garcia, 1988). Estes algoritmos possuem
capacidades computacionais que sdo quase unicamente atribuidas a inteligéncia humana.
Algumas destas propriedades sdo a associagdo, 0 reconhecimento de padrGes, a
discriminagdo e a aprendizagem a partir da informag&@o disponivel. Apesar das redes
neuronais artificiais serem concebidas para funcionarem como modelos das redes neuronais

bioldgicas, a maior parte destes modelos, por mais complexos que sejam, sé conseguem
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implementar poucas das caracteristicas basicas dos sistemas neuronais biolégicos. Assim o
uso da terminologia neuronal bioldgica para as redes neuronais artificiais pode causar alguma
controvérsia no mundo cientifico. Alguns investigadores adoptam uma definicdo mais
conservativa para esta rede artificial, definindo-a simplesmente como algoritmos
computacionais baseados no paradigma do processamento distribuido paralelo envolvendo
um grande nimero de interligagdes entre as diversas unidades de processamento.

Os elementos fundamentais dos modelos de redes neuronais artificiais sdo o neurdnio
artificial, a arquitectura de rede (forma como os diversos neurénios estdo dispostos e
interligados) e a aprendizagem (modificagdo dos comprimentos de ligagao entre os
neurdnios). Nas secgdes seguintes vao ser descritos os elementos basicos das estruturas

neuronais artificiais e o seu modo de operagao.

2.4.1 O neurodnio artificial

Na Figura 2.2 representa-se a estrutura basica de um neurdnio artificial, constituinte de todas
as estruturas neuronais artificiais. Através deste diagrama pretende demonstrar-se a analogia

do neurdnio artificial com o neurdnio bioldgico representado na Figura 2.1.

— ' Corpo central

—
0j
—* Saida do neurdnio j

Entradas

Axdnios de outros Sinapses Dendrites Axdnio
neurdnios :
. Figura 2.2: Estrutura bésica do neurénio artificial

Tal como acontece com os neurdnios biolégicos, um neurdnio artificial € um elemento
sirhples de processamento que pode receber varias entradas de outros neurdnios através das
dendrites, produzindo um dnico sinal de saida. Este sinal pode ser propagado pelo axdnio
deste neurdnio para outros neurénios.

Como se pode ver através da Figura 2.2, um neurdnio artificial pode ser descrito por
uma equag@o matematica muito simples para o célculo da saida em fungéo das entradas. O
valor da saida do neurénio artificial é igual ao valor transformado do somatério de todas as
entradas desse neurdnio. As entradas de um neurdnio s&o obtidas a partir da multiplicagao

das saidas pelo pesos das ligagdes de outros neurdnios para o qual existam ligagdes. Sao
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vérias as fungdes de transferéncia utilizadas nos neurdnios artificiais. Posteriormente
descrever-se-d0 as fungdes de transferéncia mais vulgarmente usadas nos neurdnios
artificiais.
LigagOes entre neurénios artificiais
Os comprimentos de ligagdo, ou também denominados pesos, existentes entre 0s varios
neurénios s3o parametros ajustaveis, os quais conferem &s estruturas neuronais a
capacidade de aprendizagem e de colocagdo em meméria de informagao. A uma determinada
ligagao entre dois neurdnios estd associado um peso, o qual é multiplicado pela saida do
neurénio anterior, formando uma das entradas para o neurénio posterior. E o valor deste peso
que determina o grau de interacgao entre os dois neurénios artificiais.

A entrada total de cada neurénio j, ij, € o somatério das saidas dos neurdnios aos
quais esta interligado, a;, multiplicado pelo respectivo peso, w;, mais uma entrada constante,
b, a qual é multiplicada pelo peso, wasj. Na equagdo (2.1), n representa o nimero de

neurdnios interligados com o neurdnio j:

B n
= Z W;a; + Wopjb;

i=1

, (2.1)
A entrada constante, bj, funciona como uma espécie de ajuste de zero para todas as

outras entradas do neurdnio. Diz-se que uma ligagdo funciona como excitagéo ou inibi¢éo
para um neurénio se os pesos apresentarem valores positivos ou negativos respectivamente.
Funcoes de transferéncia dos neurdnios artificiais

Existem varias fungdes de transferéncia associadas aos neurénios artificiais (Boullart et al.,
1992; Demuth e Beale, 1994). As diferentes fungdes de transferéncia dos neurénios produzem
diferentes saidas. Os neurénios artificiais usam as fungdes de transferéncia para calcular o
nivel de transformagdo desse neurénio perante as suas entradas. As diferentes fungdes de
transferéncia utilizadas sdo na maior parte dos casos um factor de distingéo das estruturas
neuronais artificiais.

Em geral, é desejavel que a fungdo de transferéncia apresente um comportamento
limitado por analogia com as respostas apresentadas pelos neurdnios bioldgicos. As fungdes
de transferéncia devem ser limitadas superior e inferiormente para que os valores calculados
& saida dos neurénios ndo apresentem comportamentos instaveis. ]
As fungdes de transferéncia mais vulgarmente utilizadas na criagdo de modelos

neuronais artificiais sao:
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Fungao bindrio, também chamada fungéo sinal. Esta fungéo ¢é usada para implementar nés
binarios simples em que o valor de saida é igual a 1 quando i>0 e igual a 0 quando ij<0.
Por vezes, em vez de 0 pode tomar-se o valor -1 para a situagao em que ij<0;

Fungdo semi-linear. Esta fungio pode ser considerada uma fungao linear com valores

fimites, isto é:
—-1<=ij <-a,a>0

i;
f(ij.)= -ai<=—a<ij <a
l<=i;2a

(2.2)
Tal como acontece com a fungéo bindrio, esta fungao é descontinua e consequentemente

néo diferenciavel nos pontos de transigéo;

Fungdo sigméide. A introdugo desta fung@o continua nos neurdnios das arquitecturas
neuronais artificiais foi sem duvida um dos passos mais importantes para a aplicagéo desta
técnica de modelizagdo na representagéo do comportamento de sistemas. As vantagens
desta fungao, relativamente s fungbes atrds enumeradas sao relevantes. Esta fungao &
continua em todo o seu dominio. Como se trata de uma fungdo limitada superior e
inferiormente, ndo é necessario definir valores limites o que implica que ela seja uma
fungdo totalmente diferencidvel. A fungéo sigmdide é descrita pela seguinte equagao
matematica:

f(ii)— 1

T lte™
(2.3)
onde (i) é o valor de saida do neurdnio j, ij é a entrada total do neurdnio j, o é uma

constante. Esta fungao possui uma regido de transi¢do cuja extens@o pode ser alterada
variando o valor da constante o Outras funges com as mesmas propriedades sé&o
também geralmente implementadas nas estruturas neuronais artificiais, como € o caso da
fungdo tangente hiperbdlica;

Fungdo radial. Tradicionalmente esta fungdo era pouco utilizada como fungdo de
transferéncia dos neurdnios artificiais, mas recentemente comegou a ter grande
popularidade e muitas aplicagdes de redes neuronais artificiais comegam agora a utilizar

esta fungéo de transferéncia. A fungdo usada é a denominada fung&o gaussiana:

-1
_ bt

;)=
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em que f(i)) é a saida do neurdnio j, X;, é a entrada do neurdnio i para o neurénio j, cj € 0
centro de transferéncia do neurdnio j para a entrada correspondente ao neurénio i, sj € @
extensdo da fungdo de transferéncia do neurénio j. Esta fungdo apresenta um valor
méximo para o centro de transferéncia diminuindo para zero para valores de entrada pouco
desfasados desse centro. Os valores dos centros e das extensdes das fungbes de
transferéncia em cada neurénio sdo os parimetros ajustdveis das redes neuronais

artificiais, quando se utiliza a fung@o gaussiana.

2.4.2 Arquitecturas neuronais artificiais

A estrutura topoldgica é uma caracteristica muito importante das redes neuronais artificiais,
uma vez que é a responsavel pelas fungdes que elas desempenham. Geralmente a
classificagdo de rede neuronal artificial deriva da sua topologia. O numero de camadas de
neurdnios existentes, as ligagdes entre os diferentes neurdnios e as fungdes de transferéncia
dos respectivos neurénios séo factores que determinam a topologia da rede. As estruturas
neuronais artificiais podem sér constituidas por uma camada ou vérias camadas. Se as redes
forem do tipo multi-camada, o nimero de camadas intermédias, bem como o numero de
neurdnios das camadas intermédias séo varidveis adicionais da rede neuronal artificial. O
nimero de neurénios das camadas de entrada e de saida ficam determinados a partir do
nlimero de varidveis de entrada/saida a correlacionar.

Os neurénios podem ser interligados de diferentes modos, por exemplo, um neurénio
de uma camada posterior pode estar ligado a todos os neurdnios da camada anterior. Na
maior parte das aplicagbes de redes neuronais artificiais, as ligagoes que se estabelecem s&o
deste tipo, no entanto, poderao aparecer arquitecturas neuronais em que um neurénio de uma
camada posterior podera estar somente ligado a alguns neurénios da camada anterior.

Além das estruturas ja& descritas, muitas outras podem aparecer com diferentes
ligagdes entre os neurdnios envolvidos. Os tipos de ligagdo entre os varios neurénios
constituintes da rede neuronal artificial permitem a divisdo destas estruturas em duas
categorias principais:

e Redes neuronais artificiais directas. Neste tipo de redes, as interligagdes entre neurdnios
nas redes neuronais dao-se entre duas camadas sucessivas € sempre da camada anterior
para a camada posterior;

o Redes neuronais artificiais recorrentes. Neste caso, as ligagdes para um neurénio de uma
camada podem ser provenientes de neurénios de camadas anteriores, da prépria camada

ou até mesmo de camadas posteriores, formando estruturas mais complexas.
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2.4.3 Aprendizagem das redes neuronais artificiais

A aprendizagem de uma rede neuronal artificial ndo é mais do que a procura dos pesos das
ligagdes existentes entre os neurdnios constituintes da rede neuronal artificial, de forma a que
esta estrutura apresente o comportamento desejado. Existem vérias formas para determinar
os pesos de uma rede neuronal artificial (Boullart et al., 1992). As regras baseadas na
minimizagdo do erro sdo as mais utilizadas, as quais permitem calcular os valores dos pesos
de ligagdo a partir de informago disponivel do sistema, comparando os valores de saida
calculados pela rede com os valores conhecidos. A este conjunto de entradas/saidas da-se o
nome de conjunto de treino da rede neuronal artificial. O objectivo € encontrar o melhor
conjunto de valores dos pesos de ligagao que minimize o erro entre os valores conhecidos e

os valores previstos pela rede.

2.5 Tipos de redes neuronais artificiais

Como ja foi referido anteriormente, as redes neuronais artificiais séo divididas em duas
grandes classes; redes nedronais directas e redes neuronais recorrentes. Nas redes
neuronais directas, as ligagdes estabelecem-se entre os neurdnios de diferentes camadas e
sempre de uma camada anterior para uma camada posterior, enquanto que, nas redes
neuronais recorrentes, podem existir ligagdes entre neurdnios de uma mesma camada, ou
mesmo, neurdnios de camédas posteriores podem funcionar como entradas para os

neurdnios de camadas anteriores.

2.5.1 Redes neuronais directas

Sao varios os tipos de redes neuronais directas existentes. O nimero de camadas e as
fungdes de transferéncia usadas s@o os factores que as destinguem. A Figura 2.3 mostra uma

rede neuronal artificial directa.

Camada
Entrada Camadas Camada

Intermédias Saida

Figura 2.3: Rede neuronal artificial directa
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Rede neuronal artificial - Perceptron

A rede Perceptron, desenvolvida por F. Rosenblatt em 1958, foi considerada a primeira rede
neuronal artificial (Boullart et al., 1992). Esta rede consiste numa estrutura neuronal artificial
constituida por uma ou mais camadas de neurénios. A fungéo de transferéncia usada, funcdo
binario, permite distinguir esta rede de outras estruturas. As caracteristicas destas estruturas
atribuem-the fungdes proprias que se aplicam & classificagéo de sistemas. Estas estruturas

funcionam como construtoras de fronteiras de decisao.

Rede neuronal artificial linear (RNAL)
As poucas aplicagdes das redes Perceptron levou ao aparecimento de outras estruturas

neuronais artificiais passado pouco tempo, como é o caso das redes neuronais lineares. A
Unica distingéo entre estes dois tipos de redes é a fungdo de transferéncia usada nos
neurdnios respectivos. Nas RNALs é usada a funggo de transferéncia f(x)=x em vez da fungéo
binario.

As caracteristicas desta rede neuronal artificial permitem engloba-la numa grande
classe de algoritmos denominados por filtros lineares adaptativos (Boullart et al., 1992). As
principais aplicagdes aparecem no estudo do comportamento de sistemas de controlo e
comunicagoes.

Rede neuronal artificial ndo-linear (RNANL)

As redes neuronais artificiais nao-lineares sdo as redes mais utilizadas em todas as
aplicagdes das redes neuronais artificiais. Trata-se de uma estrutura com multi-camadas em
que as ligagdes entre os diversos neurénios se estabelecem da mesma forma que as ligagoes
nas redes Perceptron e RNALs. A sua principal diferenca vem do facto de que as fungdes de
transferéncia geralmente utilizadas nestas estruturas sao fungdes néo-lineares, como sejam, a
fungdo sigmdide, a fung@o tangente hiperbdlica e a fungéo gaussiana. Este tipo de redes sao
utilizadas em diferentes éréas, desde as finangas, controlo dos processos, identificagdo de
sistemas e noutras dreas do conhecimento. No Capitulo 3 apresentar-se-a uma descrigéo
detalhada sobre o modo de aplicagdo deste tipo de redes na modelizagao e simulagao de

processos quimicos.

2.5.2 Redes neuronais recorrentes

Todas as redes neuronais artificiais descritas anteriormente sao redes neuronais directas, isto
é, as ligagdes estabelecem-se entre neurénios de camadas sucessivas e de uma camada
anterior para uma camada posterior. Nas redes neuronais artificiais recorrentes as estruturas

neuronais sd0 mais complexas, uma vez que podem existir ligages entre neurdnios de uma
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mesma camada ou entre neurénios de diferentes camadas, em que as entradas dos
neurénios de camadas anteriores podem ser provenientes de neurdnios de camadas
posteriores. A introdugdo deste tipo de redes implica um aumento de complexidade na
aplicagdo destas estruturas & interpretagéo e classificagdo de sistemas. O processo de
aprendizagem torna-se mais complexo.

Um exemplo caracteristico deste tipo de redes é apresentado por Hopfield em 1982
(Boullart et al., 1992). Uma rede neuronal deste tipo € constituida por uma Gnica camada, em
que os neurdnios estdo completamente interligados, como esté representado na Figura 2.4.
Outras redes neuronais recorrentes surgiram entretanto, como é o caso da maquina de
Boltzmann. Esta rede é uma estrutura neuronal artificial de Hopfield com vérias camadas
intermédias. As fungdes de transferéncia para estes neurénios podem ser as que foram
anteriormente referidas para as redes neuronais directas. A principal aplicagao deste género

de estruturas é na resolugéo de problemas de optimizag&o.

. 4
b ahe -4

Fx] FIx1 ) (FIx1 )} (Fpx

Figura 2.4: Rede neuronal de Hopfield.

2.6 Conclusoes

Neste capitulo fez-se umé abordagem generalista sobre as redes neuronais artificiais,

evidenciando-se a analogia entre estas estruturas e os sistemas neuronais bioldgicos. As

possiveis aplicagdes destes algoritmos foram apresentadas. Mediante a descrigao realizada,
algumas consideragdes podem ser enumeradas:

« As estruturas neuronais artificiais, apesar de terem como base metodoldgica para o seu
aparecimento e desenvolvimento o sistema neuronal bioldgico, a sua capacidade para
aprender, reconhecer e identificar sistemas é muito reduzida quando comparada com os
sistemas neuronais biolégicos;

« As redes neuronais artificiais sdo algoritmos que podem ser utilizados em areas diferentes

do conhecimento. O grau de generalizagao destes algoritmos, relativamente aos algoritmos
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convencionais existentes, é uma das grandes vantagens da sua utilizagéo e um elemento
de investigagao actual;
Apesar da existéncia de muitas arquitecturas neuronais, novas arquitecturas podem surgir

em resposta a problemas ainda em fase de estudo e na procura de novas solugdes.
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Capitulo 3

Redes Neuronais Artificiais.

Aplicacdo a Engenharia Quimica

Sumario

Neste capitulo descreve-se a aplicagdo das redes neuronais artificiais na érea dos processos
quimicos. Comega por se apfesentar alguns trabalhos em que esta técnica foi usada desde a
identificagdo, simulagdo até & optimizagdo e controlo de processos. Segue-se uma descrigao
pormenorizéda das redes neuronais artificiais mais utilizadas nas diferentes dreas da
engenharia quimica, as redes neuronais artificiais ndo-lineares directas (RNANLDs),
explicitando todos os passos necessdrios para a sua utilizagéo. E proposto o algoritmo
simplex para o ajuste dos pardmetros destas estruturas neuronais artificiais. O capitulo
termina com a aplicagéo desta técnica & modelizagao e simulagdo de trés problemas cldssicos

de engenharia quimica.
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3.1 Introducéo

A competitividade crescente do mercado global, as especificagdes dos produtos acabados,
bem como as condigdes em que os produtos sdo produzidos (condigdes de seguranga e
restricoes ambientais), requerem cada vez mais metodologias de suporte, como por exemplo
modelos dos processos, para a evolugéo da indlstria do processo quimico (Semple e
Worstell, 1996). Estes factores implicam o desenvolvimento de estratégias expeditas de
resolugdo de problemas de modo a aumentar a interacgao entre os modetos construidos e o
processo produtivo real. |

Modelos mateméticos dos processos sdo ferramentas vulgarmente utilizadas pelos
engenheiros para o apoio ao desenvolvimento e seguimento de processos. Esses modelos
podem desempenhar fungdes importantes tanto no projecto de novos processos, como
durante a operagdo de processos ja existentes, contribuindo deste modo para a sua
optimizagao.

Tradicionalmente, os modelos matematicos dos processos eram baseados na
tradugdo dos principios fisico-quimicos inerentes a esses processos. Os principios de
conservagdo da massa, da energia e da quantidade de movimento eram postulados em
equagdes. Devido ao grau de complexidade da maior parte dos processos quimicos, os
modelos assim construidos sdo em geral formados por um conjunto de equagGes algébrico-
diferenciais lineares e nao-lineares. Apesar do desenvolvimento dos recursos computacionais,
para que estas estruturas possam ser resollveis é necessario, na maior parte das situagdes,
impor hipéteses simplificativas ou recorrer a parametros semi-empiricos. As hipéteses
simplificativas consideradas'implicam o aparecimento de discrepancias acentuadas entre os
valores reais dos processos e os valores obtidos a partir da resolugao dos modelos. Neste
sentido, com o objectivo de facilitar este processo, novos métodos de modelizagdo t&m
aparecido, como é o caso da técnica de modelizago por redes neuronais artificiais, as quais
aparecem aplicadas a vérias areas da engenharia quimica.

O desempenho de modelos matematicos gerados através da utilizagdo desta técnica
estdo directamente relacionados com a existéncia de informagao representativa do processo.
Uma monitorizagao adequada dos processos é um factor relevante para a sua aplicago.

A maior parte das redes neuronais artificiais utilizadas em engenharia quimica sao
redes neuronais directas, entre as quais as mais vulgarmente usadas séo as redes neuronais
ndo-lineares directas, seguindo-se das redes neuronais artificiais radiais. Nos Ultimos anos,
alguns investigadores utilizam estruturas neuronais artificiais recorrentes na modelizagao de

sistemas. Um dos inconvenientes da utilizagdo destas estruturas, relativamente as estruturas
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neuronais directas, diz respeito ao tempo de criagéo dos modelos. A aplicag@o de estruturas
neuronais recorrentes, como técnica de modelizagéo de sistemas, requer maior complexidade
de célculo que a aplicagao de estruturas neuronais directas devido a sua propria configuragao

estrutural.

3.2 Aplicagdo a engenharia quimica

Varios problemas de engenharia do processo quimico, tais como, a detecgao e o diagndstico
de falhas, o controlo do processo, o projecto e a simulagdo de processos podem ser
resolvidos mais facilmente usando estruturas neuronais artificiais obtidas a partir de
informagéo disponivel dos processos, mesmo em situagdes em que o conhecimento desses
processos seja reduzido (Hoskins e Himmelblau, 1988).

Estas estruturas sdo capazes de representar as caracteristicas lineares e néo-lineares
subjacentes aos sistemas em andlise (Morris et al, 1994; Montague e Morris, 1994).
Numerosos s&o os trabalhos referenciados em literatura que utiizam as redes neuronais
artificiais. Nas secgdes seguintes faz-se uma descrig@o da aplicagao de estruturas neuronais
artificiais a problemas correntes de engenharia quimica, enumerando-se alguns dos trabalhos

realizados bem como os resultados obtidos.

3.2.1 Modelizagao e simulagao de processos

A maior parte das aplicagdes de redes neuronais artificiais existentes em engenharia quimica
diz respeito & resolugio de problemas de modelizagdo e simulagéo de processos. Alguns
exemplos sdo; a simulaggo do desempenho de um reactor de leito fluidizado para oxidagéo
parcial do propileno (Leib ét al., 1996), o estudo do equilibrio de fases num processo de
extracgdo de solugbes aquosas a duas fases (Kan e Lee, 1996), a modelizagéo de um
sistema global de remogdo de poluentes de um efluente liquido (Su e McAvoy, 1992). Em
todos estes trabalhos é salientado o bom desempenho apresentado por estas estruturas
artificiais.

Os processos biotecnolgicos recorrem também, com alguma frequéncia, a redes
neuronais artificiais, como se pode constatar através de varios trabalhos apresentados em
literatura (Montague e Morris, 1994; Robitaille et al., 1996, Zhu et al., 1994). A aplicagéo desta
técnica de modelizagho a estes sistemas é em muitas vezes pouco eficiente. A complexidade
destes processos leva & criagdo de modelos hibridos, combinando os principios fisico-
quimicos e as redes neuronais artificiais (Psichogios e Ungar, 1992; Thompson e Krémer,

1994). Os trabalhos realizados por estes autores mostraram que os modelos hibridos
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traduzem eficientemente o comportamento dos processos biotecnoldgicos. Neste tipo de
estruturas, as redes neuronais artificiais sdo utilizadas para incorporar a informagéo dos
processos de forma a ajustar continuamente os pardmetros dos modelos baseados nos
principios fisico-quimicos.

As redes neuronais podem também funcionar como um método de contribui¢io de
grupo para célculo dos coeficientes de actividade de fases liquidas (Peterson et al., 1994).
Segundo estes autores, comparando as solugdes obtidas com estas estruturas, com as que
se obtém pelo método UNIFAC a partir de dados experimentais, nota-se que o método
UNIFAC apresenta melhores desempenhos. No entanto e segundo os mesmos autores, as
redes neuronais artificiais conseguem predizer os valores dos coeficientes de actividade com
um erro médio de +5%, 0 que se pode considerar aceitavel na maior parte das situagdes.

Apesar dos inGmeros trabalhos publicados sobre aplicagdo de redes neuronais
artificiais em engenharia quimica, poucos estudos sobre aplicagdes industriais tém sido
apresentados. Resultados de aplicagdes industriais de redes neuronais artificiais sao descritos
por Baratti et al. (1995) e Ramasamy at al. (1995), os quais estudaram as potencialidades das
estruturas neuronais artificiais na identificagdo, modelizagdo e monitorizagéo de processos

petroquimicos.

3.2.2 Controlo de processos quimicos

As redes neuronais artificiais podem ter tarefas bastante diversificadas quando aplicadas ao
controlo de processos quimicos. Estas podem funcionar como controladores dos processos
ou entao actuarem como métodos de determinagdo dos parametros dos controladores, como
por exemplo PIDs (Lin e Wong, 1995). Nahas et al. (1992) utilizaram uma rede neuronal
artificial para gerar o controlador do processo. Dados de entrada/saida do processo foram
utilizados para“gerar o sistema de controlo do processo, o qual ndo é mais do que o modelo
inverso do processo associado a um filtro com um parametro de sintonizagdo. Este sistema de
controlo, aplicado ao processo de neutralizagio do pH num reactor continuo perfeitamente
agitado, apresentou melhor desempenho quando comparado com o de um sistema de
controlo baseado em PIDs tradicionais.

No Capitulo 6 descrever-se-4 com pormenor as aplicagdes de redes neuronais
artificiais ao controlo de processos quimicos em geral, e ao controlo do processo de

transferéncia de calor em reactores descontinuos.
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3.2.3 Detecgao e diagndstico de falhas nos processos

A capacidade para aprender a partir de exemplos, extraindo todas as caracteristicas -
importantes dos dados, mesmo na presenca de informagao imprecisa e reduzida, tolerando
erros aleatérios, tornam as redes neuronais artificiais uma técnica ideal para ser aplicada a
detecgdo e diagndstico de falhas nos processos quimicos (Venkatasubramanian e Chan,
1989). Watanabe et al. (1989; 1994) demonstraram o potencial das redes neuronais artificiais
na detecgdo de falhas multiplas em vérias aplicagdes, entre as quais constam a determinagéo
de falhas na operagdo de um reactor quimico, a previsao de impurezas as superficies de
permutadores de calor, a determinagdo do grau de deterioragdo de um catalizador, a previsao
do aparecimento de estreitamentos em tubagens e a determinagdio da diminuiggo de
desempenhos de permutadores de calor.

Apesar das potencialidades apresentadas com a utilizagéo de estruturas neuronais
artificiais no dignéstico e detecgdo de falhas nos processos quimicos, estas sd funcionam com
robustez nas zonas para as quais foram treinadas (Farell e Roat, 1994). A percepg@o do tipo e
das limitagdes dos dados utilizados para treinar a rede é fundamental para a determinagéo do
desempenho de uma estrutura neuronal artificial. Geralmente, um pré-processamento e uma
filtragem dos dados existentes melhora significativamente o carédcter da estrutura neuronal
artificial para a detecgéo e diagnéstico de falhas, além de acelerar o processo de treino. .

Além das redes neuronais artificiais, outras técnicas, como sejam os sistemas fuzzy
(regras baseadas em certezas) e os didgrafos sdo também vulgarmente utilizadas na
detecgdo de falhas. A utilizagio em separado destas técnicas implica o aparecimento de
algumas limitagdes que pddem ser substancialmente minimizadas quando utilizadas em
conjunto. Wang et al. (1996), fazendo estudos sobre seguranca e operacionalidade de um
processo de reacgio numa refinaria, demonstraram como a utilizagéo conjunta destas trés
técnicas apresenta melhores desempenhos no diagnéstico e detecgéo de falhas do processo

do que a utilizagdo em separado destas técnicas.

3.2.4 Optimizagao de processos quimicos

Savkronic-Stevanovic (1994) mostrou, a partir do estudo do processo de destilagao
azeotrdpica do sistema terndrio, acetato de butilo-alcool butilico-agua, a potencialidade das
redes neuronais artificiais para desenvolver ferramentas que permitam a estimativa de
parametros de operagao do processo de modo a aumentar a produtividade. .

Problemas de optimizagdo nao-lineares com varidveis continuas e discretas podem

também ser resolvidos recorrendo a estruturas neuronais artificiais do tipo Hopfield (Tsirukis e
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Reklaitis, 1994). Um dos exemplos estudados por estes autores foi o escalonamento da
produgdo de forma a optimizar o processo produtivo, através da minimizag&o dos custos,
numa instalagdo multi-produto.

Além das &reas salientadas, as redes neuronais artificiais também séo utilizadas com
frequéncia, como métodos para identificar correlagoes entre varidveis dos sistemas, com o
objectivo de reduzir a sua dimens&o em termos de nimero de variaveis (Kramer, 1991). As
redes neuronais artificiais encontram e eliminam relagdes nao-lineares entre as variaveis,
enquanto que, métodos como, andlise por componentes principais s6 permitem a identificagao

e eliminagéo de relagdes lineares entre variaveis dos sistemas.

3.3 Vantagens e limitagdes do uso de redes neuronais artificiais em
engenharia quimica.

As redes neuronais artificiais apresentam caracteristicas excelentes para serem utilizadas em
engenharia quimica. A possibilidade de rapidamente se desenvolverem modelos para
operagdes complexas, que  até aqui demorariam algum tempo usando as técnicas
convencionais, é sem dtvida a caracteristica mais importante para a sua aplicagéo (Montague

e Morris, 1994). Além desta vantagem, outras podem ser enumeradas. Nos seguintes itens

resumem-se as principais véntagens da sua aplicagdo (Bhagat, 1992; Boullart et al., 1992;

Keeler, 1993; Psichogios e Ungar, 1992):

« Aprendizagem adaptativa. As redes neuronais artificiais podem aplicar-se a um grande
conjunto de problemas diferentes, uma vez que as suas representagdes s6 dependem da
disponibilidade de dados de entrada/saida do sistema. Com estruturas do mesmo tipo
pode encontrar-se modelos para traduzir o comportamento de uma reacgao quimica ou
encontrar modelos que‘permitam distinguir caracteres escritos manualmente. A Unica
diferenga reside no tipo _de dados submetidos a treino;

« Organizagio propria. Durante o treino e operagdo das redes neuronais artificiais, a rede
neuronal organiza e cria as suas proprias representagdes da informag&o que recebe. Esta
caracteristica é substancialmente diferente da metodologia tradicional de programagéo. Na
metodologia tradicional, todos os dados tém que ser especificados pelo programador. Esta
caracteristica proporciona as redes neuronais artificiais a possibilidade da sua aplicagéo a
problemas onde é praticamente impossivel definir modelos explicitos, programas € regras
para obter as solugdes. Esta propriedade das redes neuronais artificiais conferem-lhe a
facilidade de treinar sistemas, cujos dados sejam imprecisos, que possam conter ruido, ou

mesmo em situagGes em que a informagao do sistema é limitada a conhecimento empirico;
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« Tempo de processamento rapido. O tempo de treino de uma rede neuronal artificial
depende da complexidade da estrutura adoptada e da quantidade de dados existente para
treino. Estruturas pouco complexas, isto €, com poucas camadas intermédias e poucos
neurdnios em cada camada sdo capazes de representar eficazmente o comportamento dos
sistemas. A simplicidade destes modelos implica um tempo de treino reduzido;

. Compatibiidade com a tecnologia existente. As caracteristicas inerentes as redes

neuronais artificiais como sejam a simplicidade de calculo aliadas as suas caracteristicas nao-

lineares permitem a sua aplicagdo a diferentes sistemas. Muitos dos simuladores de redes

neuronais artificiais tem sido desenvolvidos utilizando linguagens de programagao como o G e

o Fortran. Estas linguagens e respectivos compiladores estdo disponiveis em qualquer

plataforma, desde computadores pessoais a grandes computadores.

Mediante a analise das vantagens descritas pode inferir-se a sua aplicabilidade na
industria de processo quimico, quer na modelizagdo de processos, quer no aperfeicoamento
da operacionalidade dos sistemas envolvidos. No entanto, estas estruturas também
apresentam limitagdes como sejam (Baughman e Liu, 1994; Chitra, 1993; Crowe e Vassiliadis,
1995; Ponton, 1992): .

o As redes neuronais artificiais sao modelos treinados e nao programados. Os modelos
assim gerados séo intensivamente dependentes dos dados existentes durante a fase de
treino. As entradas e saidas dos sistemas disponiveis para o treino das redes devem
incluir todas as condigdes significantes e todas as caracteristicas dos sistemas
considerados. Sé assim podem ser desenvolvidas redes que adequadamente descrevam
o processo. Nos casos em que ndo existe um conhecimento suficiente do processo (em
termos de dados) as redes nao se tornam eficazes;

o As redes neuronais aprésentam grandes limitagdes fora dos valores limites das variaveis
usadas durante o treino das estruturas neuronais artificiais. Esta limitagao € sem divida a
principal desvantagem da aplicagéo de redes neuronais artificiais a problemas de
ehgenharia. A aplicagio de redes neuronais artificiais, fora dos valores limites das
varidveis usadas durante a fase de treino, tem que ser analisada com precaugdo. Os
modelos convencionais podem, na generalidade, ser aplicados se nao violarem as
premissas do modelo;

« A aplicagio das redes neuronais artificiais requer algum conhecimento do sistema. Esta
caracteristica implica que as redes neuronais artificiais apresentam grandes limitages
quando aplicadas & resolugéo de determinados problemas, como seja, o projecto de

Novos processos, em que o conhecimento experimental é limitado.
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Apesar das desvantagens enumeradas, a utilizagdo das redes neuronais artificiais nas
diferentes areas da engenharia quimica tem-se intensificado nos dltimos anos. Novas
aplicagdes destas estruturas, funcionando em interacgado com o processo, estao
continuamente - a aparecer. As tarefas de controlo, de simulagao e de optimizagéo das

condigbes processuais sao em muitos dos casos realizadas por estruturas deste tipo.

3.4 Redes neuronais artificiais nao-lineares directas (RNANLDs)

Como j4 foi referido, as redes neuronais artificiais nao-lineares directas sao as mais utilizadas
na resolugdo de problemas de engenharia quimica. As fungbes de transferéncia vulgarmente
usadas nos nés sdo a fungdo sigméide, a fungdo tangente-hiperbdlica, podendo aparecer
também com alguma frequéncia a fungo radial (gaussiana). A Figura 3.1 representa
esquematicamente uma estrutura neuronal artificial directa constituida por 3 camadas. A
principal fungdo da camada de entrada ¢ a distribuigao da informagdo recolhida. As variéveis
de entrada e de saida devem ser normalizadas de modo a evitar saturagdo das estruturas
neuronais artificiais. As camadas intermédias e de saida processam a informag&o recebida da
camada de entrada. Além deéta informagao, associadas a estas camadas, existem entradas
constantes. Para as camadas_; intermédias e para a camada de saida ha uma transformagao

do sinal recebido. A camada de saida calcula os valores correspondentes a saida da rede.

Camada de Camada Camada de
entrada intermédia saida

Entradas
Saidas

Entradas externas

Figura 3.1: Rede neuronal artificial nao-linear directa.

A aplicagdo deste tipo de estruturas envolve os procedimentos que a seguir se

apresentam:
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1. Recolha da dados para treino das redes. As RNANLDs s&o treinadas a partir de
informagao disponivel. A recolha de informagéo adequada é um factor determinante para o
sucesso da aplicagdo destas estruturas. Em muitas situagdes, a informagao pode ser

- obtida a partir de leituras directas dos processos e nos ¢asos da nao existéncia destas,
pode sempre recorrer-se a resolugdo dos modelos fisico-quimicos para gerar informagao
suficiente para o treino da rede. Nestes casos, estas estruturas deverdo ser novamente
treinadas quando existirem dados dos processos reais com o objectivo de gerar modelos
mais robustos;

2. Fase de treino das redes. Este passo na aplicago de redes neuronais artificiais néo é
mais do que a resolugdo de um problema de optimizagao sem restrigdes. Para uma
determinada estrutura considerada como possivel para a representagdo do processo, €
necessario determinar-se quais os pesos correspondentes a estrutura neuronal que
minimize o somatério dos quadrados dos desvios entre as saidas da rede e os valores
de saidas conhecidos. Quando se consideram estruturas neuronais com camadas
intermédias existem graus de liberdade adicionais, que correspondem ao ndmero de
camadas intermédias, bem como ao nimero de neurénios dessas mesmas camadas.
Até hoje ainda nao foi possivel encontrar regras gerais que permitam & priori determinar
esses parametros. Geralmente, usa-se um critério baseado no método tentativa-erro. A
estrutura que apresenta o valor do somatério dos quadrados dos residuos menor, € a
adoptada na modelizagao do sistema.

Sao varios os algoritmos de optimizagéo que podem ser utilizados na fase de treino
destas estruturas. A maior parte das aplicagbes de redes neuronais artificiais utilizam o
algoritmo de retro-propagagao ou seus derivados (Apéndice A) para o ajuste dos pesos
das estruturas artiﬁdais (Baba et al., 1994; Leonard e Kramer, 1990) a partir dos
valores iniciais dos pesos determinados aleatoriamente. Apesar do comportamento
regular apresentado' por estes algoritmos na maior parte das aplicagdes, neste trabalho
é sugerido o algoritmo simplex (Apéndice B), como algoritmo a utilizar na procura dos
pesos das estruturas neuronais artificiais (Martins e Coelho, 1996; Press at al., 1986;
Tao, 1988). O primeiro algoritmo é um método de convergéncia indirecto, isto é, trata-
se de um método que recorre & utilizagdo das derivadas das fungdes de transferéncia
dos nés para ajustar os pesos, enquanto que 0 segundo é um método de convergéncia
directo. As derivadas das fungdes de transferéncia néo necessitam de ser calculadas.
Este método, além de encontrar em todas as situagoes um minimo (local ou global),

permite a utilizagdo de diferentes fungdes de transferéncia nos nés sem que se
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aumente a complexidade de calculo. Estas constituem as principais razoes de se ter
adoptado o algoritmo simplex na determinagéo dos pardmetros das redes neuronais
artificiais em todo o trabalho desenvolvido. Outros métodos que podem ser usados no
ajuste dos pardmetros das redes séo os algoritmos genéticos (Kato e Watanabe,
1994), o algoritmo de Davidon (Kasparian et al., 1994) entre outros (Robitaille et al.,
1996; Savkrovic-Stevanovic, 1994).

3. Fase de validagdo das redes. Nesta fase procede-se ao teste da rede neuronal artificial.
A esta estrutura sdo submetidas novas entradas (ndo usadas durante a fase de treino)
e os valores calculados & saida da rede sdo comparados com as saidas disponiveis,

correspondentes aquelas entradas.

3.5 Casos estudados

A aplicagao de redes neuronais artificiais & modelizagao de processos quimicos é testada
através de sistemas em que existe informagao relevante e representativa dos processos
envolvidos. A informagao recolhida para a criagio das estruturas neuronais artificiais, nos
casos abordados neste capitﬁlo, é obtida a partir da resolugéo dos modelos fisico-quimicos
convencionais. Os casos esiudados sdo sistemas classicos de engenharia do processo
quimico. ‘

Como ja foi referido neste capitulo, aplicam-se redes neuronais artificiais nao-lineares
directas segundo os procedimentos descritos na Secgao 3.4. Para cada situagdo, sao
apresentados os estudos efectuados com vérias configuragoes de rede, usando os algoritmos
de aprendizagem de retro-propagagéo de erros e 0 simplex, tendo como fungéo objectivo a
minimizagdo do somatério dos quadrados dos desvios (diferenga entre os valores de saida
disponiveis e os calculados pelas estruturas neuronais artificiais). Proceder-se-a igualmente a
validagdo de estruturas neufonais artificiais, através da andlise de situagdes de interpolagao e

de extrapolagao relativamente ao dominio dos valores utilizados em treino.

351 Caso 1 - Estudos de dispersio em dois tanques agitados em série

A determinago do valor do caudal em sistemas de escoamento constante € um problema
frequentemente encontrado em engenharia. A estimativa desse valor pode ser obtida
indirectamente através da injecgio de uma substancia, como por exemplo, um corante inerte,
seguido de monitorizagdo & entrada e saida da concentragdo dessa substancia. No caso de

dois tanques em série, e admitindo agitagéo perfeita, é possivel encontrar um modelo
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baseado nos principios fisico-quimicos para o sistema (Apéndice C). Recorrendo a este

modelo e as medidas de concentragio da substancia pode estimar-se o caudal circulante.
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Figura 3.2: Dados utilizados na fase de treino da rede neuronal artificial.

Neste estudo pretende encontrar-se uma estrutura neuronal artificial que permita
também estimar o caudal que flui ao longo do circuito em dois tanques agitados em série. Os
dados utilizados na fase de treino das redes neuronais artificiais sao apresentados na Figura
3.2 e foram gerados a partir da simulagdo do modelo convencional (Apéndice C) para 4
situagdes diferentes. Neste caso, escolhem-se estruturas neuronais artificiais com 15 entradas
e 1 saida. As entradas correspondem aos valores das concentragdes normalizadas em
determinados instantes de tempo, como indicado na Figura 3.2 e a saida da rede é o valor do
caudal normalizado. O nimero de exemplos de treino, para este caso é 4 e a fungéo objectivo
é igual ao somatdrio dos desvios entre os valores do caudal circulante obtidos pela rede
neuronal artificﬁal e 0s valores normalizados de caudal disponiveis em todos os exemplos de
treino. A Tabela 3.1 apresenta resultados do treino de varias configuragbes de rede usando as
fungdes de transferéncia sigméide e tangente hiperbdlica nos nds das camadas intermédia e
de saida. Nesta tabela, por exemplo, a configuraggo, 1531, refere-se a uma rede neuronal
artificial com 15 neurdnios na camada de entrada, 3 neurdnios na camada intermédia e 1

neurénio na camada de saida.
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Tabela 3.1: Treino de vérias configuragdes de rede com o algoritmo simplex

| Configuragao lteragoes F. objectivo (Sig.) F. objectivo (Tanh)
15*1 5000 2,36E-31 5,25E-31
15*111 5000 1,02E-31 6,66E-30
15*2*1 5000 2,21E-29 1,03E-30
15*3*1 5000 1,27E-31 8,37E-31
15*4*1 5000 6,28E-21 1,24E-21
15*5*1 5000 9,73E-16 9,69E-7

No treino de estruturas com as configuragdes indicadas na Tabela 3.1 utilizou-se o

algoritmo simplex como método de procura dos pesos na minimizagao da fungao objectivo.

Como se pode verificar por andlise destes valores, pode dizer-se que qualquer uma das

estruturas pode ser considerada como um modelo adequado para traduzir o comportamneto

deste sistema.
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Figura 3.3: Dados utilizados na fase de validagao da estrutura neuronal artificial para

o sistema apresentado na Figura C.1 — Apéndice C.

Uma vez treinadas algumas das possiveis estruturas neuronais artificiais com

capacidade de modelizagao do sistema, procedeu-se & validagao de todas estas estruturas.

Foram analisadas duas situagdes, uma correspondente a uma interpolagdo e outra

correspondente a uma extrapolagdo relativamente aos dados usados na fase de treino.

Na Figura 3.3 representa-se os dados utilizados na fase de validagao das estruturas

neuronais artificiais para uma situagao de interpolagdo, a que corresponde o caudal de 0,03

md/s e para uma situagdo de extrapolagao com o caudal de 0,06 m¥s.
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Na Tabela 3.2 sdo apresentados os erros relativos calculados entre as previsoes

geradas pelas estruturas neuronais artificiais criadas e os valores normalizados dados pelo

modelo convencional. Os erros calculados mostram que qualquer uma destas estruturas pode

. ser utilizada na representagéo fisica deste processo.

Tabela 3.2; Resultados da validag&o das estruturas neuronais artificiais.

Interpolagao Extrapolagao
Conf. V.verd. | V.calc. | Errorel.(%) | V.verd. |V.calc. | Errorel.(%)
1511 0,030 0,029 |33 0,060 0,059 |16
15*11 0,030 0,030 0,0 0,060 0,058 |33
15*21 0,030 0,031 |33 0,060 0,059 |26
15*3*1 0,030 0,029 |33 0,060 0,056 | 6,6
15*4*1 0,030 0,030 10,0 0,060 0,057 |50
15*5*1 0,030 0,029 133 0,060 0,056 | 6,6

Na Tabela 3.3 sdo apresentados os resultados dos estudos efectuados sobre

aprendizagem de redes neuronais artificiais usando o algoritmo de retro-propagagao de erros

(Apéndice A), utilizando dois valores para o momento de aprendizagem (7).

propagagao de erros.

Tabela 3.3: Treino de estruturas neuronais artificiais com o algoritmo de retro-

v=0,01 v=0,05
Configuragao lteragoes F. objectivo F. objectivo
151 5000 2,82E-3 1,94E-3
15*11 5000 7,53E-4 3,60E-1
15*2*1 5000 6,83E-4 3,02E-3
15*3*1 5000 7,48E-4 5,06E-4
15*4*1 5000 8,48E-4 5,66E-4
15*5*1 5000 9,55E-4 5,84E-4

Os resultados

apresentados mostram que num mesmo numero de iteragdes, os

valores das fungdes objectivo calculados sdo significativamente inferiores se o método

simplex for utilizado na determinagéo dos pesos das redes neuronais artificiais testadas. Este

facto é observado em todas as configuragdes apresentadas na Tabela 3.1. Por exemplo,

enquanto que através do método simplex o valor da fungdo objectivo é de 1,27E-31

(configuragdo 15*3*1) ao fim de 5000 iteragdes, 0 método de retro-propagacao de erros

conduz ao valor da fungdo objectivo de 7,98E-4 (configuragdo 15*3*1) ao fim das mesmas

5000 iteragdes.
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352 Caso 2-Determinagdo da conversio num reactor tubular com disperséo axial

Segundo o modelo fisico-quimico deste sistema, descrito em Apéndice D, a conversao num
reactor tubular com dispersdo axial, em operagdo isotérmica, estd relacionada com os
ndmeros de Peclet massico e de Damkohler (Froment e Bischoff, 1990). E objectivo de estudo
encontrar um modelo baseado em redes neuronais artificiais que preveja a converséo no
reactor numa dada secg&o, em fungdo dos nimeros de Peclet e de Damkohler. Na Figura 3.4
sdo representados os dados calculados a partir da resolugéo do modelo descrito e que foram

utilizados na fase de treino da rede neuronal attificial.
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Figura 3.4: Dados utilizados no terino da rede neuronal artificial para o estudo da

conversao no reactor tubular.

Como no exemplo -anterior, foram testadas vdrias estruturas com o objectivo de
encontrar a que melhor traduzia o comportamento do sistema. Nestas estruturas consideram-
se 3 entradas normalizadas (correspondentes aos nimeros de Peclet e Damkdhler e ao
comprimento adimensional do reactor) e uma saida (conversdo correspondente ao
comprimento adimensional e aos nimeros adimensionais considerados). A fungdo objectivo
usada & obtida através do somatério dos desvios entre os valores da conversdo calculados
pela rede neuronal artificial e os valores de conversao disponiveis em todos os exemplos de
treino. O nimero de exemplos de treino considerados neste caso foi 910. Varias
configuragdes foram treinadas como indicado na Tabela 3.4, em que se apresentam os
valores das fungdes objectivo determinados recorrendo ao algoritmo simplex. Igualmente ao

caso anterior procedeu-se ao treino de estruturas neuronais artificiais usando como fungdes
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de transferéncia a fungdo sigmdide e a fungéo tangente hiperbdlica nos nds da camada
intermédia e da camada de saida. O critério de convergéncia usado foi que, numa dada
iteragao, a diferenca entre a fracgdo correspondente ao valor maximo da fungdo objectivo e a
fracgo correspondente ao valor minimo fosse menor que 1,0E-10. Este critério pode ser
traduzido pela seguinte expresséo:

F max F min

CConv = — -
F max+ F min

F max+ F min
(3.1)

em que CConv representa o critério de convergéncia, Fmax e Fmin s&o os valores maximo e
minimo da fung&o objectivo, numa dada iteragao, respectivamente. Depois de atingir o critério
pretendido utilizou-se o conjunto de parametros da rede neuronal artificial correspondente ao

valor minimo da fungéo objectivo nessa iteracgao.

Tabela 3.4: Treino de redes neuronais artificiais com o algoritmo simplex

- Sigméide Tang. Hiperbdlica
Configuragao F. objectvo lteragoes F. objectivo lteracoes

31 6,80 153 7,37 202
3111 6,78 3331 6,70 285
3241 6,78 4644 5,16 2806
3*3*1 1,36 6806 2,71 6291
3*441 0,86 9804 2,94 11474
351 1,17 11776

Os resultados de treino das redes neuronais artificiais utilizando a fungéo de
fransferéncia sigméide nos nés das camadas intermédia e de saida, com o algoritmo retro-
propagagéo de erros sdo apresentados na Tabela 3.5. Comparando os valores apresentados
nesta tabela com os valores dados pela Tabela 3.4, verifica-se que mais uma vez, o algoritmo
simplex conduz a valores de fungdes objectivo mais baixos num menor namero de iteragdes.
Por exemplo, para se atingir o valor da fungéo objectivo 0,86 (fungdo sigmdide nos nés das
camadas intermédia e de sél’da) s30 necessarias 9804 iteragdes usando o algoritmo simplex,
enquanto que, através do método de retro-propagagdo de erros s&o necessarias 10000

iteragGes para atingir o valor da fungao objectivo de 56,37.

Tabela 3.5: Resultados de treino com o algoritmo de retro-propagagao de erros.

Configuragao v F. objectivo lteragoes
31 0,001 42,88 2000
31 0,01 57,22 4000
321 0,01 88,25 5000
3*3*1 0,01 56,72 7000
3'4*1 0,01 56,37 10000
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Da anlise da Tabela 3.4, conclui-se que a estrutura cujo treino determina um valor da
fungdo objectivo menor é constituida por 3 neurénios na camada de entrada, 4 neurdnios na
camada intermédia e 1 neurdnio na camada de saida. Assim, utilizou-se esta estrutura
neuronal artificial para testar o grau de representagdo do processo atraves deste tipo de

metodologias.
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Figura 3.5: Validagdo da rede neuronal artificial — situagdes de interpolagao

relativamente aos dados usados no treino.

Nas Figuras 3.5 e Figura 3.6 apresentam-se a comparagdo de resultados obtidos
através do modelo descrito e os da rede neuronal artificial considerada - rede com 3
neurénios na camada de entrada, 4 neurdnios na camada intermédia e 1 neurénio na camada
de saida — para situagdes de interpolagéo e de extrapolagao, relativamente ao dominio dos
valores utilizados no treino da estrutura neuronal artificial gerada.

Em ambas as situagdes (interpolagdo e extrapolagéo) verificou-se que a rede
neuronal artificial proposta representa o comportamneto do sistema de acordo com os erros
relativos apresentados nas Figuras 3.7 e Figura 3.8. Na Figura 3.7, os erros relativos s@o
inferiores a 5% para a maior parte das situagdes, existindo apenas erros relativos superiores
nas situagdes em que z/L<0,2. Para as situagdes de extrapolagao (Figura 3.8), os erros

ultrapassam os 10% em algumas situagdes, nomeadamente quando z/L.<0,2,
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Figura 3.7: Erros relativos (%) para as situagdes de interpolagdo.
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Figura 3.8: Erros relativos (%) para as situagdes de extrapolagao.

353 Caso 3 - Determinagdo da conversdo num reactor de polimerizagéo descontinuo

A previsdo da conversao ao longo do tempo num processo de polimerizagao em suspensao
por partidas é uma varidvel bastante importante para estudos de optimizagao deste processo.
Os modelos fisico-quimicos deste tipo de processos séo em geral complexos. Segundo um
modelo convencional, descrito em Apéndice E, as varidveis mais importantes deste processo
sdo a temperatura da reacgao, a fracgao inicial de iniciador, a densidade do mondmero, a
densidade do polimero e o tempo (Rase, 1977). Assim, neste trabalho pretende encontrar-se
um modelo baseado na técnica de redes neuronais artificiais que consiga prever o valor da
conversdo num reactor em fungao das variaveis descritas.

Na Figura 3.9 sdo representados os dados utilizados para o treino da rede neuronal
artificial. Estes dados foram calculados com base em simulagGes a partir do modelo fisico-
quimico descrito no Apéndice E. Os valores das densidades do polimero e do mondmero
usados para as simulagdes e treino foram 1,3 e 0,7 respectivamente.

Neste caso, o nimero de entradas da rede é 5 e corresponde aos valores
normalizados de tempo, fracgdo inicial de iniciador, densidade do mondmero, densidade do
polimero e temperatura da reacgo. A saida da rede corresponde o valor da conversao para
0 tempo considerado. Do mesmo modo que nos dois casos de estudo anteriores, testaram-se
vérias configuragdes de rede variando 0 ndmero de camadas intermédias (0 e 1) e o nimero
de neurdnios da camada intermédia. A Tabela 3.6 apresenta os valores das fungdes objectivo
apés treino usando a fungdo sigméide como fungdo de transferéncia nos neurénios das

camadas intermédia e de saida. A fungdo objectivo corresponde ao somatério dos desvios
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entre os valores da conversio calculados pelas redes neuronais artificiais e os valores de
conversdo disponiveis para treino. Para cada rede, o nimero de exemplos de treino foi 546 e
o critério de convergéncia utilizado foi, mais uma vez, a diferenca entre a fracgdes
. correspondentes ao valor maximo e ao valor minimo da fungéo objectivo, ser menor que 1,0E-
10, calculada através da equagéo (3.1), numa dada iteragdo. Estes resultados foram obtidos
usando o método simplex. Na Tabela 3.7 s@o apresentados resultados do treino de algumas
destas configuragdes recorrendo ao algoritmo de retro-propagagao de erros como método de
aprendizagem dos pesos das diversas estruturas. Para qualquer configuragdo testada, a
utiizagio do simplex determina fungbes objectivo menores com um menor ndmero de

iteragoes.
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Figura 3.9: Dados para treino da rede neuronal artificial para a previsao da converséo

em fungdo do tempo num reactor de polimerizagéo.

Tabela 3.6: Estudo de vérias configuragdes de rede pelo algoritmo simplex.

Sigmoide Tang. Hiperbdlica
Configuracao F. objectivo iteracoes F. objectivo iteracoes
5"1 1,78 213 2,60 240
5*1*1 1,67 644 1,67 1760
5211 1,65 3825 0,35 45678
5311 0,66 7258 0,39 51296
5441 0,17 42340 0,28 13196
5*6*1 0,20 92354 0,43 16361
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Tabela 3.7: Resultados do treino com o algoritmo de retro-propagagéo de erros

(fungéo de transferéncia - sigméide)

Configuragao v F. objectivo lteragoes
5"1 0,001 1,80 1000
5*1 0,001 1,79 5000
5"1 0,01 1,85 1000
5*1*1 0,01 3,11 1000
5211 0,01 1,88 4000
5*3*1 0,001 4,60 8000
5311 0,0001 3,65 8000
5*4*1 0,01 3,40 50000

A analise dos resultados apresentados nas Tabelas 3.6 e Tabela 3.7 permite concluir
que o calculo dos parametros das estruturas neuronais artificiais através do método simplex

conduz a valores mais baixos da fungdo objectivo do que o método de retro-propagagéo de

erros.
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Figura 3.10: Validagdo da rede neuronal artificial para a conversao no reactor
de polimerizagao — Situages de interpolagéo.

A estrutura neuronal com 3 camadas, possuindo 5 neurdnios na camada de
entrada, 4 neurénios na camada intermédia e 1 neurénio na camada de saida (Tabela 3.6)

usando a fungdo sigméide nos nés das camadas intermédia e de saida é a que apresenta o
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valor da fungéo objectivo menor. Esta estrutura foi utilizada para testar o desempenho deste
tipo de estruturas na simulagéo deste processo de reacgdo. Através da andlise das Figuras
3.10 e Figura 3.11, é possivel comparar os valores calculados pelo modelo classico e 0s
valores previstos pela rede neuronal artificial criada, dentro e fora dos limites do dominio dos

valores usados na fase de treino da estrutura considerada.
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Figura 3.11: Validagéo da rede neuronal artificial para a conversao no reactor

de polimerizagéo — SituagGes de extrapolagao.

Todos os dados utilizados nos trés casos estudados foram gerados a partir da
resolugdo de modelos fisico-quimicos, no entanto, eles poderiam ter sido gerados a partir de
leituras dos processos e as estruturas neuronais poderiam ter sido treinadas a partir desses

valores.

3.6 Conclusoes

A aplicagio das técnicas de modelizagao por redes neuronais artificiais aos trés casos
estudados mostrou-se eficaz e bastante prometedora. No estudo dos trés casos foi explorada
a hipétese de aplicagdo destas estruturas em zonas de extrapolagdo — valores das entradas
fora dos limites dos valores das varidveis usadas durante o treino. Apesar dos resultados
obtidos nas zonas de extrapolagdo (fora dos limites de aprendizagem da rede) serem

coerentes com os calculados através dos modelos clssicos utilizados, é de referir que esta
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- concordancia ndo constitui regra, ja que estas estruturas artificiais ndo sao construidas com
base nos modelos fisico-quimicos dos processos.

O método de optimizagdo simplex utilizado para o ajuste dos parametros das redes
neuronais artificiais foi testado, e revelou-se um método de convergéncia rapida para os
problemas analisados. Em todos os casos analisados, os valores das fungdes objectivo
determinados por este método sdo menores dos que foram obtidos com a utilizagdo do
algoritmo de retro-propagag@o de erros. Por outro lado, a possibilidade de alteragéo das
fungdes de transferéncia dos diferentes nds, constituintes das redes neuronais artificiais
contribui para a sua facilidade de utilizagao na resolugdo deste tipo de problemas.

Os varios trabalhos referenciados neste capitulo e os casos estudados focaram-se na
aplicagdo destas estruturas & modelizagao de processos quimicos. Os resultados obtidos
evidenciam a potencialidade desta técnica como método de previsdo, através dos modelos

artificiais criados.

3.7 Referéncias

o Baba, N., Mogami, Y., Kohzaki, M., Shiraishl, Y. e Yoshida, Y., "A Hybrid Algorithm for
Finding the Giobal Minimﬁm of Error Function of Neural Networks and Its Applications”,
Neural Networks, 7(8), pp.v 1253-1265, 1994.

e Barati, R., Vacca, G. e Servida, A, »Neural Network Modelling of Distillation Columns”,
Hydrocarbon Processing, 74(6), pp. 35-38, 1995.

e Baughman, D. R. e Liu, Y. A,, "An Expert Network for Predictive Modeling and Optimal
Design of Extractive Bioseparations in Aqueous Two-Phase Systems”, Ind. Eng. Chem.
Res., 33(11), pp. 2668-1687, 1994.

¢ Bhagat, P. "An introduction to Neural Nets”, Chemical Engineering Progress, 86(8), pp.55,
1990. :

e Boullart, L., Krijgsman, A. e Vingerhoeds, R. A., "Application of Artificial Intelligence in
Process Control.*, 12 edigéo, Pergamon Press, Oxtord, 1992.

e Chitra, S. P., "Use Neural Networks for Problem Solving", Chemical Engineering Progress,
89(4), pp. 44-55, 1993.

e Crowe, E. R. e Vassiliadis, C. A, “Artificial Intelligence: Starting to Realize Its Practical
Promise”, Chemical Engineering Progress, 91(1), pp. 22 -31, 1995.

e Farell A E. e Roat, S. D., "Framework for Enhacing Fault Diagnosis Capabilities of
Artificial Neural Networks", Computers Chem. Engng, 18(7), pp. 613-635, 1994.

49



Capitulo 3: Redes Neuronais Artificiais. Aplicagdo a Engenharia Quimica

Froment, G. F. e Bischoff, K. B., "Chemical Reactor Analysis and Design", 2° edi¢éo, John
Wiley & Sons, New York, 1990.

Hoskins, J. C. e Himmelblau, D. M., “Artificial Neural Network Models of Knowledge
Representation in Chemical Engineering", Computers Chem. Engng., 12 (9/10), pp. 881-
890, 1988.

Kan, P. e Lee, C.-J., "A Neural Network Model for Prediction of Phase Equilibria in
Aqueous Two-Phase Extraction”, Ind. Eng. Chem. Res., 35(6), pp. 2015-2023, 1996.
Kasparian, V., Batur, C., Zang, H. e Padovan, J., "Davidon Least Squares-Based Learning
Algorithm for Feedforward Neural Networks", Neural Networks, 7(4), pp. 661-670, 1994.
Kato, S. e Watanabe, N., "Use of the Genetic Algorithm for Learning of Neural Networks",
Proceedings of PSE'94, pp. 1311-1315, 1994.

Keeler, D. J., "Prediction and Control of Chaotic Chemical Reactions Via Neural Network
Models", Conference on Artificial Intelligence in Petroleum Exploration and Production,
Plano, TX, May 19-22, 1993 (invited paper).

Kramer, M. A, "Nonlinear Principal Component Analysis Using Autoassociative Neural
Networks", AIChE Journal, 37(2), pp. 233-243, 1991.

Leib, T. M., Mills, P. L. e Lerou, J. J., "Fast Response Distributed Parameter Fluidized Bed
Reactor Model for Propylene Partial Oxidation Using Feed-Forward Neural Network
Methods", Chemical Engineering Science, 51(10), pp. 2189-2198, 1996.

Leornard, J. e Kramer, M. A., "Improvement of the Backpropagation Algorithm for Training
Neural Networks", Computers Chem. Engng, 14(3), pp-337-341, 1990.

Lin, J. J. L. e Wong, D. S. H, "Optimal Multiloop Feedback Design Using Simulated
Annealing and Neural Network", AIChE Journal, 41(5), pp. 430-434, 1995.

Martins, F,, G. e Coetho, M. A. N., "A Neural Network Arquitecture for Chemical Process
Simulation", submetido para publicagao a revista Neural Networks, 1996.

Montague, G. e Morris, J., wNeural Network Contributions in Biotechnology”, Tibtech,12,
pp. 312-233, Agosto, 1994.

Morris, A. J., Montague, G. A. e Wills, M. J., "Artificial Neural Networks: Studies in Process
Modelling and Control", Trans [ChemE, 72, Part A, pp. 3-19, 1994.

Nahas, E. P., Henson, M. A. e Seborg, D. E., "Nonlinear Intemal Model Control Strategy
for Neural Network Models", Computers Chem. Engng, 16(12), pp. 1039-1057, 1992.

50




Capitulo 3: Redes Neuronais Artificiais. Aplicagdo a Engenharia Quimica

Petersen, R., Fredeslund, A. e Rasmussen, P., "Artificial Neural Networks as Predictive
Tool for Vapor-Liquid Equilibrium”, Computers Chem. Engng, 18, Suppl., pp. S63-S67,
1994,

Ponton, J. W., "Neural Networks: Some Questions and Answers”, Journal Process
Control, 2(3), pp. 163-165, 1992.

Press, W. H., Flannery, B. P., Teukolsky, S. A. e Vetterling, W. T., "Numerical Recipes:
The Art of Scientific Computing", 12 edigéo, Cambridge University Press, New York, 1986.
Psichogios, D. C. e Ungar, L. H., "A Hybrid Neural Network-First Principles Approach to
Process Modeling", AIChE Journal, 38(10), pp. 1499-1511, 1992,

Ramasamy, S., Deshpande, P. B., Paxton, G. E. e Hajare, R. P., "Consider Neural
Networks for Process Identification”, Hydrocarbon Processing, 74(6), pp. 59-62, 1995.
Rase, H. F., "Chemical Reactor Design for Process Plants - Case Studies and Design
Data", 22Vol., John Wiley & Sons, New York, 1977.

Robitaille, B., Marcos, B., Veillette, M. e Payre, G., "Modified Quasi-Newton Methods for
Training Neural Networks", Computers Chem. Engng, 20(9), pp. 1133-1140, 1996.
Savkrovic-Stevanovic, J., "Neural Networks for Process Analysis and Optimization:
Modeling and Applications”, Computers Chem. Engng, 18 (11/12), pp. 1149-1155, 1994.
Semple, T. C. e Worstell, J. H., "Rethink Your Model for Improving Processes", Chemical
Engineering Progress, 92(3), pp. 56-61, 1996.

Su, H.-T. e McAvoy, T. J., "Long-Term Predictions of Chemical Processes Using Recurrent
Neural Networks: A Parallel Training Approach”, Ind. Eng. Chem. Res., 31(5), pp. 1338-
1352, 1992.

Tao, B. Y., "Optimization Via the Simplex Method", Chemical Engineering, pp. 15, Fev.
1988. . _

Thompson, M. L. e Kramer, M. A., "Modeling Chemical Processes Using Prior Knowledge
and Neural Networks", AIChE Journal, 40(8), pp. 1328-1340, 1994.

Tsirukis, A. G. e Reklaitis, G. V., “Application of Generalized Hopfield Networks to Discrete
Nonlinear Optimization Problems’, Computers Chem. Engng, 18(5), pp. 459-468, 1994.
Wang, X. Z,, Chen, B. H. e McGreavy, C., “Neural Nets, Fuzzy Sets and Digraphs in
Safety and Operability Studies of Refinery Processes”, Chemical Engineering Science,

51(10), pp. 2169-2178, 1996. .
Venkatasubramanian, V. e Chan, K., "A Neural Network Methodology for Process Fault

Diagnosis", AIChE Journal, 35(12), pp- 1993-2002, 1989.

51




Capitulo 3: Redes Neuronais Artificiais. Aplicagao & Engenharia Quimica

o Watanabe, K., Matsuura, 1., Abe, M., Kubota, M. e Himmelblau, D. M., "Incipient Fault
Diagnosis of Chemical Processes Via Artificial Neural Networks”, AIChE Journal, 35(11),
pp. 1803-1811, 1989.

o Watanabe, K., Hirota, S., Hou, L. e Himmelblau, D. M, "Diagnosis of Multiple
Simultaneous Fault Via Hierarchical Artificial Neural Networks”, AIChE Journal, 40(5), pp.
839-848, 1994.

e Zhuy, Y.-H., Nagamune, T., Endo, I. e Linko, P., "Neural Networks in State Variable
Prediction During Start-Up of Chemostat Culture for Ethanol Production by
Saccharomyces Cerevisiae Yeast”, Trans [ChemE, 72 (Part C), pp.135-142, 1994.

52




Parte 11

Modelizacao, Simulacao
e Controlo de Reactores

Descontinuos



Capitulo 4: Reactores Descontinuos. Anélise Controlo/Eficiéncia Energética

Capitulo 4

Reactores Descontinuos. Analise

Controlo/Eficiéncia Energética

Sumario

O estudo do processo de ‘transferéncia de calor em reactores descontinuos onde se
processam reacgoes exotérmicas é o objectivo principal deste capitulo. Duas configuragdes
de transferéncia de calor sdo analisadas sob o ponto de vista energético e de controlo. Os
sistemas de controlo utilizados neste capitulo baseiam-se em algoritmos de controlo

convencionais — PIDs. Vérias simulagées sao efectuadas no sentido de determinar a

interacgao controlo/eficiéncia energética.
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4.1 Introdugao

Nos Gltimos anos tem-se verificado um interesse crescente pelo estudo da dinamica e do
controlo na fase de projecto de novas instalagdes. A interacgao entre o projecto da instalagao
e 0 controlo é relevante para situagdes em que se pretende projectar instalagdes integradas
energeticamente, obedecendo as especificagdes previamente estabelecidas, em termos de
requisitos dos produtos finais.

Os reactores descontinuos sao extensivamente usados na indistria quimica,
nomeadamente nas inddstrias farmacéuticas e nas indstrias dos polimeros. Nos ultimos
anos, 0S processos descontinlios de reacgdo tém concentrado a atengao de cientistas e
engenheiros dada a sua utilizagéo crescente em unidades de produgao multi-produto ou multi-
processo.

Sao vérios os trabalhos que tém sido publicados sobre simulagdo dinamica de
reactores descontinuos com controlo em tempo real (Akesson, 1985; Bretelle e Machietio,
1993) e treino de operadores para 0 escalonamento da operagdo (Bretelle et al., 1994).
Apesar dos desenvolvimentos recentes de técnicas sofisticadas e expeditas de controlo para
reactores descontinuos (Lee et al., 1996; Marroquim e Luyben, 1973; Peterson et al., 1992),
ainda ndo existe muito conhecimento sobre metodologias que permitam integrar
energeticamente esses sistemas, atendendo aos apertados requisitos de controlo. Apenas
Nowicki (1991) introduziu o conceito de erro dinamico na tentativa de encontrar um modelo
mais realista para o processo de transferéncia de calor em reactores encamisados.

Nas secgdes seguintes vao ser apresentadas duas alternativas para o processo de
transferéncia de calor em reactores descontinuos e simultaneamente analisar-se-d a
interacgdo controlo/eficiéncia energética. Verificar-se-4 como 0 estudo integrado do processo
(controlo + processo de transferéncia de calor) é um factor decisivo para a selecgdo de

alternativas, que satisfagam as condigdes de processo estabelecidas.

4.2 Descrigao dos sistemas

O comportamento dindmico dos Pprocessos de reacgdo descontinuos e os efeitos de

elementos estocasticos, como sejam, incertezas nas condigoes iniciais e variagoes de

temperatura ndo esperadas, requerem eficientes sistemas de transferéncia de calor para

controlar o desenvolvimento de um processo de re
eacgdo comega a Ser extensivamente estudado devido

acgdo. Nestes processos, 0 problema do

controlo da temperatura da T
fundamentalmente a vérias razoes:
i) A sensibilidade da velocidade de conversdo a temperatura;
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ii) A coexisténcia de fases de arrefecimento e de aquecimento durante um ciclo de reacgao;

iii) O uso de reactores de grande capacidade, em que os requisitos de qualidade dos produtos
finais constituem um factor determinante;

iv) Sensibilidade econémica deste tipo de projectos ao consumo de utilidades e seu impacte
ambiental.

Considerando um processo de reacgéo endotérmico, é clara a relagao existente entre
o sistema de transferéncia de calor e os custos operativos da instalagdo. Esta caracteristica é
ainda mais relevante em processos exotérmicos, dado o aumento da complexidade dos
sistemas de controlo necessarios para operar sob seguranga e segundo as especificagdes
desejadas. Na pratica, um grande niimero de processos de reacgéo por partidas, possui fases
endotérmicas e exotérmicas, o que implica a existéncia de recursos, em termos de utilidades,
para efectuar as operagdes de transferéncia de calor entre a mistura reaccional e o exterior.

O recurso 4 modelizagdo e simulagao dinamica do processo de transferéncia de calor
em reactores descontinuos permite avaliar estratégias de controlo alternativas e as
respectivas condigdes de operagdo. Neste sentido pretende estudar-se um processo de
reacgao por partidas constituido por trés passos principais:

1. Carga do reactor com reagentes;

2. Aquecimento da mistura reaccional através do fornecimento de vapor ou dgua quente a
camisa do reactor;

3. Transferéncia do calor gerado durante a fase de reacgao para o exterior e controlo da
temperatura da reacgao.

De forma a concretizar a andlise destes sistemas, sdo apresentadas duas
configuragbes alternativas para todo o sistema de transferéncia de calor:

i) Um reactor encamisado (Figura 4.1) com adicdo directa de vapor ou &gua refrigerada a
camisa do reactor;

i) Um reactor encamisado com adigdo directa de vapor ou agua refrigerada a camisa do
reactor, com um permutador de calor incorporado no circuito de aquecimento/arrefecimento
(Figura 4.2).

0 estudo realizado neste capitulo considera unicamente a fase de arrefecimento da
mistura reaccional (fase da reacgdo), dada a sua grande importancia, quer no projecto do
sistema de utilidades, quer na especificagdo dos sistemas de controlo.

O ajuste constante do caudal de é4gua refrigerada admitida ao circuito. de
arrefecimento do reactor, a uma temperatura inferior a temperatura ambiente, é o processo

mais frequentemente utilizado para controlar a forga directriz no processo de transferéncia de
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calor, através da variagdo da temperatura da 4gua na camisa do reactor. Este é o principio de
funcionamento do sistema de arrefecimento mais utilizado em operagoes industriais,

encontrando-se representado esquematicamente na Figura 4.1.

Legenda

[Tr - Temp. do reactor

] Tjo - Temp. de said
e @ @ - Tome.do sl

Tji - Temp. de entrada

....() ....... i da camisa
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Figura 4.1: Configuraggo tradicional de transferéncia de calor em reactores encamisados.
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Figura 4.2: Configuragao alternativa para o processo de transferéncia de calor.

A segunda configuragdo proposta tem como principio a incorporagéo de- um
permutador de calor no circuito de arrefecimento do reactor, de acordo com a representagao

esquemética da Figura 4.2. Pretende testar-se a possibilidade de reduzir o consumo de
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energia durante a fase de reacgdo através da minimizagdo do caudal de égua refrigerada
injectada.

Uma visdo geral das duas configuragdes permite antever que na configuragao
alternativa havera uma redugdo da quantidade de 4gua refrigerada admitida ao circuito de
arrefecimento, assim como maior estabilidade do sistema em termos de variagdes
instantaneas de caudal. No entanto, nao é possivel prever a priori o desempenho dindmico de
um sistema de controlo para esta configuragéo.

Na configuragdo tradicional, o ajuste da temperatura da reacgéo é efectuado por
variagdo constante do caudal de &gua refrigerada que é injectada no circuito de arrefecimento
do reactor. Na configuragéo alternativa, a mesma operagao é realizada por variagéo do caudal
que atravessa o permutador de calor. Nas situagdes em que a capacidade do permutador nao
é suficiente, existe admissao de dgua refrigerada ao circuito da camisa do reactor.

Nas Figuras 4.1 e Figura 4.2, T; representa a temperatura da reacg&o, Trsp representa
o valor da temperatura de referéncia da reacgdo (valor a seguir), Tc é a temperatura da agua
refrigerada, M; é o caudal de &gua refrigerada injectada no circuito de arrefecimento, M;
representa o caudal de dgua na camisa (valor constante), Tj e Tj s&o, respectivamente, a
temperatura de entrada e de saida da agua na camisa, H; é o calor de reacgao e Tv e My sao
a temperatura e o caudal de vapor injectado durante a fase de aquecimento no circuito da
camisa do reactor, respectivamente. Nestas figuras, TC referencia um controlador de
temperatura e TT um transmissor de temperatura. Na Figura 4.2, Mex representa o caudal de
4gua que passa no permutador de calor e My representa o caudal de agua que passa no
circuito externo ao permutador de calor. Ma e Ta s@0 o caudal e a temperatura de entrada do
fluido frio no permutador de calor (4gua & temperatura ambiente).

As equagdes dos modelos de simulagdo das duas configuragoes sdo apresentadas
na Secgio 4.5, conjuntamehte com as equagdes de modelizagéo dos sistemas de controlo. A
resolugdo simultinea das equagdes dos modelos e das equagdes dos sistemas de controlo
permitem estudar o comportamento dinamico do reactor, em termos da evolugdo da

temperatura da reacgdo e determinar as condiges operatdrias para as duas configuragdes

propostas.

4.3 Controlo/eficiéncia energética dos processos
A modelizagao e a simulagdo dinamica do processo de transferéncia de calor em reactores
descontinuos é aqui desenvolvida com o objectivo de encontrar mecanismos de transferéncia

de calor mais eficientes. A forma como a estrutura base e seu dimensionamento se reflectem
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no controlo da temperatura da reacgdo é analisada através dos modelos desenvolvidos. As
inter-relagbes entre o projecto do sistema de arrefecimento do reactor, o consumo de

utilidades e o controlo da temperatura da reac¢ao constituem o objecto de estudo.

4.4 Implementagdo do controlo classico (PIDs)

No processo de transferéncia de calor tradicionalmente adoptado o controlo em cascata €
geralmente implementado para controlar a temperatura da reacg&o. Este tipo de controlo tem
demonstrado ser bastante robusto para sistemas em que as perturbagdes estdo associadas
as varidveis manipuladas, ou quando a varidvel de controlo apresenta comportamentos néo-
lineares. Para o controlo da temperatura da reacgao, um sistema de controlo simples (com um
tnico controlador PID) seria capaz de ajustar a valvula de controlo da corrente de injecgao de
4gua refrigerada. Contudo, um aumento na temperatura da agua na entrada da camisa do
reactor pode provocar um aumento da temperatura da reac¢ao, dada a diminuigéo da forga
directriz no processo de transferéncia de calor. Este efeito pode intensificar-se ainda mais
devido ao atraso constante na' acgao correctiva do controlador, em situagdes que se prevejam
atrasos dinédmicos apreciveis no sistema (reactor + ciclo de refrigeragéo).

Para evitar os problemas atrés referidos adopta-se o sistema de controlo em cascata,
controlando a temperatura da 4gua a entrada da camisa do reactor através de um ciclo de
realimentagdo interno. A referéncia deste controlador ¢ determinada pelo controlador principal
da temperatura da reacgéo. O sistema de controlo em cascata é representado pelo diagrama
de blocos apresentado na Figura 4.3(a). A referéncia do controlador principal e os valores
medidos da temperatura da reacgdo e da temperatura da agua a entrada da camisa sao
usados para ajustar uma Unica variavel manipulada - o caudal de agua refrigerada admitida ao
circuito de arrefecimento do reactor. A principal vantagem da implementagao do sistema de
controlo em cascata é o facto do controlo de uma segunda varidvel medida implicar um melhor
desempenho do ciclo de controlo primério {controlo da temperatura da reacgéo).

A configuragio alternativa requer um sistema de controlo mais complexo. A Figura
4.3(b) mostra o diagrama de blocos para este sistema de arrefecimento. Em adigéo ao
sistema de controlo em cascata descrito, um terceiro controlador (neste caso, um controlador
Pl) é necessario para controlar o caudal do circuito externo ao permutador de calor (corrente
designada por Myp na Figura 4.2). A referéncia deste controlador é determinada igualmente
pelo controlador principal. O sistema de controlo proposto pode ser entendido como uma

dupla cascata em paralelo, possuindo o mesmo valor de referéncia para os controladores

secundarios.
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[

Trsp PID1 X PID2 M Procesco
Ti
Tr
Configuragdo A a)
PI3
lﬂ:
Trsp PID1 PIDZ ¥ Processo
Tii |
Tr
Configuragao B b)

Figura 4.3: Diagrama de blocos para os sistemas de transferéncia de calor.

O processo de transferéncia de calor de uma reacgéo de polimerizagéo foi o caso
escolhido para testar as configuragbes alternativas de transferéncia de calor. Na Secgéo
seguinte apresenta-se os modelos de simulagéo para as duas configuragdes e a equagao
utilizada na modelizag&o dos controladores, bem como a estrutura de resolugao.

Dois dos métodos mais utilizados para proceder & sintonizagao de controladores, isto
é, a determinagéo dos seus pardmetros (Kc, Ti € 7d), sd0 0 método tentativa erro e o método
que se baseia na minimizagdo do integral absoluto do erro pesado no tempo — método ITAE
(Seborg et al., 1989). Ambos os métodos recorrem & andlise dos desvios entre a variavel
controlada e seu valor de referéncia, face a perturbagdes efectuadas em algumas variaveis do
sistema O primeiro método consiste em calcular os desvios, para vérios valores dos
parametros dos controladores. Os pardmetros dos controladores s&o escolhidos de forma que
0s desvios se}am os menores. No segundo método, a equagdo correspondente ao indice

ITAE é definida do seguinté modo:

ITAE = | tle(r}at

4.1)
S#o seleccionados os parametros dos controladores para os quais o valor de ITAE apresente

o valor mais baixo.
Na configuragdo usual (apenas injecgdo de agua refrigerada no circuito de
arrefecimento), os pardmetros do controlador secundario (controlador interno) foram

determinados pelo método tentativa erro face a perturbagdes na temperatura de referéncia da
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agua na entrada da camisa e os parametros do controlador externo foram determinados pelo
método ITAE, mediante perturbagdes na temperatura de referéncia da reacgéo. Este critério
foi também utilizado na sintonizag@o do controlador do caudal que passa no circuito externo
ao permutador de calor, para a configuragdo alternativa, perante perturbagdes na temperatura
de referéncia da reacgao.

O valor de ITAE obtido para a configuragdo usual foi de 2,72E5, para uma
perturbag@o no valor de referéncia da temperatura da reacgdo de 1°C, utilizando o tempo de
integracao em segundos. Para esta configuragdo (Figura 4.1), os valores dos pardmetros dos

controladores calculados estao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Valores dos pardmetros dos controladores para a configuragéo de transferéncia

de calor representada na Figura 4.1.

PID1 PID2
Ke 30 -0,0243 m¥/(sK)
T (s) 406 9,0
4 (s) 49 55

Os sinais dos ganhoé dos controladores s&o escolhidos de forma que as saidas dos
controladores aumentem ou diminuam conforme os aumentos ocasionados nos desvios entre
os valores de referéncia e os valores das varidveis medidas (Seborg et al., 1989). Assim, o
ganho do controlador interno apresenta sinal negativo, uma vez que o caudal de &gua
refrigerada injectada no circuito de arrefecimento deve aumentar quando a temperatura da
agua a entrada da camisa aumentar. Ja para o controlador principal, o sinal adoptado, é
positivo, pois, o valor da temperatura de referéncia da &gua a entrada da camisa deve diminuir
quando a temperatura da reacgdo aumentar.

Na configuragdo alternativa adoptaram-se estes pardmetros para os controladores
PID1 e PID2 determinando-se a posteriori, os pardmetros do terceiro controlador (PI3),
recorrendo ao critério ITAE, mediante uma variagao em degrau na temperatura de referéncia
da reacgéo. Os valores encontrados para este controlador foram, Kc=0,0778 m%/(sK) e 1=16,0
s. Em ambas as configuragdes considerou-se que as vélvulas de controlo possuem uma
dinamica instantanea, sendo os ganhos incorporados nos valores de K dos controladores
internos.

Na Secgdo 4.6 e no Apéndice F sdo apresentados os resultados obtidos através de
simulagdes efectuadas apds determinagdo dos parametros dos controladores para as duas

configuragdes de transferéncia de calor. E analisado o desempenho das duas configuragdes
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face a perturbagdes efectuadas na temperatura de referéncia da reacgdo e no calor de
reacgao. Alguns destes resultados foram igualmente apresentados em Martins e Coelho
(19963, 1996b).

4.5 Modelo de simulagdo para as duas configuragcbes e para o0s
controladores.
Sendo Hy, o calor instantidneo gerado dentro de um reactor descontinuo por uma reacgao

quimica, a transferéncia de calor, para a camisa do reactor, pode ser traduzida pela seguinte

equagao:

H,=H, -mC a1,
Podt

: (4.2)
onde H; representa o calor transferido do/para o reactor (positivo quando o calor € transferido

do reactor para o exterior e négativo quando o calor é transferido do exterior para o reactor),
m, a massa da mistura reaccional, Cy, a capacidade calorifica da mistura reaccional, Tr, a
temperatura da reacgao e t o tempo.

Admitindo temperatufa uniforme dentro do reactor, o calor transferido entre a mistura

reaccional e a dgua que circula na camisa é obtido através de:

Hf = UATA].'IH
(4.3)
em que 1/UA representa a resisténcia a transferéncia de calor entre o contetido do reactor e a

4gua na camisa e AT é a média logaritmica da diferenga de temperatura, definida como:

T —-T. )-\T -T.
ATln — ( r ]0) ( r jl)
, . T T,
, In !
| (T, T, ]
| (4.4)

sendo Tj e Tjo as temperaturas da 4gua & entrada e & saida da camisa do reactor,

respectivamente.
Em situagdes em que as diferengas entre as temperaturas de entrada e de saida da
4gua na camisa ndo séo significativas, a seguinte aproximagao é valida:
H,=UA{T, -T,)
(4.5)

onde Tj é a temperatura média da 4gua na camisa, descrita por.
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T, +T;

A
(4.6)
Se o calor absorvido pela parede do reactor for desprezavel em comparagéo com o

calor transferido para a agua da camisa, 0 balango do calor vem dado pela seguinte
expressao:
H, =Mjcpjpj(Tjo "Tji)

(4.7)
onde M; é o caudal de dgua que circula na camisa, Cp; e p; s&o a capacidade calorifica e a

densidade da agua, respectivamente.
Apds injecgéo de agua refrigerada no circuito de arrefecimento (pontot na Figura 4.1),

a equagao do balango do calor conjugada com a equagao de balango de massa conduz a:

pJCpiMjTji=ijpj(Mj"Mi jo+ijPjMiT¢:
’ (4.8)
sendo Mi o caudal de agua refrigerada injectada e Tc a temperatura da agua refrigerada.

Quando existe o permutador de calor integrado no circuito de refrigeragéo, como
representado na Figura 4.2, a equagao (4.8) pode ser reescrita do seguinte modo:
p;Cp;M ;T =ijPj(Mj "Mi)Tp +p;Cp;MT,

(4.9)
onde T, é a temperatura da dgua na camisa, no ponto de mistura da 4gua que passa no

permutador de calor, com a &gua que provém da saida da camisa e que passa no circuito
externo ao permutador de calor (ponto 1 na Figura 4.2). As equagdes de balango de energia

para o processo de transferéncia de calor no permutador de calor sao:

: H,=p,Cp;M (T, ~T,)

(4.10)

e

H, =ijija (Tao -1, )

(4.11)

e a equagdo de transferéncia de calor traduz-se pela seguinte expressao:

(Tja - Tao )_ (Tho - Ta )
H,= ()2
ln[—————]f — 1
ho a y .

(4.12)

sendo Hex, 0 calor transferido no permutador de calor, 1/(UA)ex, a resisténcia a transferéncia

de calor no permutador de calor, Mex & Ma, 0s caudais de dgua quente e fria no permutador de
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calor, respectivamente. Tho € a temperatura do fluido quente (4gua) a saida do permutador de
calor e Ta e Tao 580 as temperaturas de entrada e de saida do fluido frio (dgua) no permutador
de calor, respectivamente.

A equagdo de balango de energia correspondente ao ponto 1, representado na Figura

4.2 toma a seguinte forma:
piCp;M;T,=p;Cp;M, T, +p,Cp;M,T,
(4.13)
Do balango massico ao mesmo ponto, obtém-se:
Mex = Mj - Mbp
(4.14)
As varidveis conhecidas para a simulagdo dos modelos para as duas configuragoes
s&o0:
1. mCp, Cpj, pj, Mj, Ma, Te, Ta, UA; (UA)ex. — parametros do processo (Tabela 3.2);
2. Mie Myp — valores obtidos a partir do sistema de controlo;
3. Hr - Valor inferido a partir da evolugao real de um processo de polimerizagdo em

suspensao.

Tabela 4.2: Parametros dos sistemas de reacgao

Parametro Valor
mCp 70 Mcal/K
UA/ 77 Mcal/(hK)
M; 350 m3/h
Cpj 1 keal/(kgK)
Dj 1000 kg/m?3
Te 9°C
Ma 550 m3/h
’ Ta Entre 16-22 °C
(UA)ex 1100 Mcal/(hK)

Os valores de Mi e de My, sdo determinados pelos controladores do processo. Neste caso,
usa-se controladores do tipo proporcional-integral-derivativo analogicos. A equagdo que

traduz este comportamento € a seguinte:

de(t)]

1 ¢
p() = p, +KC[e(t)+;:.[o e(t)dt +7, -~

(4.15)
sendo p(t), o valor de saida do controlador no momento t, pp 0 valor de estado estacionario ou

valor inicial da saida do controlador, e(t) é o erro no momento t (diferenga entre o valor de
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referéncia da variavel controlada e o valor real da varidvel controlada), K, 0 ganho do
controlador e i e Tq, 0s valores das constantes de tempo integral e derivativa do controlador,
respectivamente.

Os diagramas das Figuras 4.4 e Figura 4.5 mostram a estrutura de resolugdo dos
modelos para as duas configuragdes entre o intervalo de tempo t1 e to. Os valores de M; & Moy,
calculados pelos controladores s@o considerados constantes entre estes dois instantes. Ats
corresponde ao intervalo de integragao (< tz-t1). No exemplo de estudo usou-se o valor de Ats
igual a 1 segundo e a diferenga At=t>-t; igual a 10 segundos. O erro relativo usado na
integragdo foi de 0,1 %. A simdlagéo iniciou-se com t1=0 segundos e =10 segundos. Para a
simulag&o ter inicio é necessario conhecer a temperatura da reacgéo (T:(0)) para t=t1 e uma
estimativa do valor da temperatura da dgua a saida da camisa (Tjo(0)) no instante t=ti+Ats. O
valor considerado no inicio é T, para o instante t=t;. Apds 10 segundos séo calculados novos
valores de saida dos controladores que entram na estrutura de resolugdo do modelo para
continuar com a simulag&o. O processo de resolugao continua, incrementando t1 e t2 em At e
termina quando se atinge o tempo final de simulag&o. Os valores de M e My, sao obtidos
através da resolugdo de equagbes do tipo da equagdo (4.15). A parte integral dessas
equagdes é resolvida recorrendo & regra de Simpson de 1/3 e a parte derivativa recorre ao

método das diferencas finitas.
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Inicio

v

Dados: Mi, Mj, mCp,Cpj, (UAr)
Ats, t1, t2, Tc, Tr(0), Tjo(0)
Hr, erro

l‘

t= t1 + Ats

¥

Célculo de Tii pela eq. (4.8)
Célculo de Tjpela eq. (4.6)

v

Tr=(Ats*Hr+mCp*Tr{0)+UAr*Ats*T))
/(UAr*Ats+mCp)
(eq. (4.5) substituida na eq. (4.2))

!

Célculo de Ht pela eq. (4.5)
Célculo de Tjo pela eq. (4.7)
Et=abs(Tjo-Tjo(0))/Tjo*100

Tjo(0)=Tjo

Tr(0) =Tr
Tjo(0) = Tjo

Figura 4.4: Estrutura de resolugdo do modelo para a configuragéo com injecgao de

agua refrigerada.
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Inicio

Dados:Mi, Mj, Ma, Mbp, mCp
Cpi, (UAN),Als, t1, t2, Te,Ta,
(UA)ex, Tr(Q), Tjo(0), Hr, erro

¥

t= t1 +Ats

v

Calculo de Mex pela eq. (4.14)

N = S
Célculo de Tiji
Célculo de Hex, Tho e pela eq. (4.8)

Tao pela resolugdo
simuitdnea das eqgs. (4.10),
(4.11) e (4.12)

Célculo de Tp pela eq. (4.13)
Calculo de Tji pela eq. (4.9)

h 4
|-> Célculo de Tj pela eq. (4.6)

v

Tr=(Ats*Hr+mCp*Tr(0)+UAr*Ats*Tj
/(UAr*Ats+mCp)
(eq. (4.5) substituida na eq. (4.2))

v

Célculo de Ht pela eq. (4.5)
Calculo de Tjo pela eq. (4.7)
Et=abs(Tjo-Tjo(0))/Tio*100

Tjo(0)=Tj

Tr(©0) =Tr
Tjo(0) = Tjo

Figura 4.5: Estrutura de resolugdo do modelo do processo para a configuragéo com

injecco de agua refrigerada e permutador de calor.
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4.6 Resultados e discussao

Nesta sec¢do e nas secgles posteriores adoptar-se-a a seguinte nomenclatura. A
configurag&o A diz respeito ao processo de transferéncia de calor usual (apenas injecgéo de
agua refrigerada), sendo a configuragdo alternativa para o processo de transferéncia de calor

denominada pela configuragao B.

590 4 \

Tr (C)
8
Q

e Tr - Canf A

v Tt - Comf B

-10,0 0,0 10,0 20 30,0 40,0 80,0 60,0
Tempo (minutos)

Figura 4.6: Evolugdo da temperaturé da reacgdo depois de uma variagdo brusca de

2°C no valor da temperatura de referéncia da reacgao.

A Figura 4.6 mostra a evolugdo da temperatura da reacgdo, para as duas
configuragdes, quando é efectuada uma variagéo brusca de 2°C no valor de referéncia da
temperatura da reacgdo. Os resultados s&o obtidos considerando que o calor da reacgdo
(perturbagéo) se mantém constante e igual a 2100 Mcal/h. Como se pode ver pela figura, 0s
resultados das simulagSes para os dois processos sao muitos idénticos.

Por outro lado, os resultados da simulagdo apresentados na Figura 4.7, relativamente
aos perfis do caudal de injecgao de agua refrigerada em fungao do tempo, sdo bastante
diferentes. Na configuragdo B, o aumento da temperatura da reacgdo que ocorre nos
primeiros 5 minutos é compensado pelo aumento do caudal de agua que atravessa o
permutador de calor, enquanto que para a configuragéo A, este aumento de temperatura,
conduz a um aumento do caudal de agua a ser injectada no circuito de arrefecimento. Na
configuragéo B, a diminuigio da temperatura da agua 4 enfrada da camisa & possivel por
acgdo individual ou combinada de duas variaveis do processo: 1) aumento do caudal de agua

que atravessa o permutador de calor; 2) injecgéo de agua refrigerada.
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240 ¢

e M - Conf A
Mi-Couf B
e Mex - Conf B

190 1
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Figura 4.7: Evolugdo do caudal de agua refrigerada injectada para as duas
configuragdes e perfil de caudal de agua que atravessa o permutador de calor para a

configuragdo B.
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Figura 4.8: Valores da temperatura da agua na entrada e na saida da camisa

observadas em ambas as situagoes.

Os perfis das temperaturas da agua na entrada e na saida da camisa em fungdo do
tempo estdo representados na Figura 4.8. Embora o tempo para atingir a estabilidade dessas
temperaturas seja 0 mesmo em ambas as situagoes, as variagbes das temperaturas, apos a
perturbago no valor de referéncia, sdo menores para a configuragao B.

A diferenga no comportamento observado deve-se ao efeito do aumento do caudal
através do permutador de calor, que actua em primeiro lugar com o objectivo de atingir a

temperatura pretendida da agua a entrada da camisa.
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Situagdes em que existem variagdes no calor de reacgdo e diminuigdo no valor de
referéncia da temperatura da reacgdo também foram analisadas. Para tornar mais facil a
leitura desta tese, os resultados destas simulagdes, bem como a discusséo estdo compilados
no Apéndice F.

Os resultados apresentados até aqui permitem verificar a evolugdo das diferentes
variaveis processuais, para as duas configuragdes propostas. Seguidamente analisa-se o

comportamento das duas configuragdes durante toda a fase de reacg&o.

3500

0 50 100 150 200 250 300

Tempo (minutos)

Figura 4.9: Comparag&o entre a evolug&o do calor de reacgéo (H;), pré-estabelecida e
os valores de calor efectivamente transferido para a camisa do reactor (Hy), obtidos por

simulagao.

A Figura 4.9 apresenta a comparagéo entre a evolugao desejavel do calor a ser
transferido para a camisa do reactor, previsto através do valor instantaneo do calor de
reacgdo (H) e o que foi efectivamente transferido (configuragéo A). O perfil do calor de
reacgdo, presente nesta figura, corresponde a evolugao real de um processo de polimerizagao
em suspensao.

A temperatura da reacgao a ser mantida foi estabelecida em 57°C. Os perfis de
temperatura da reacgdo em fungdo do tempo, para as duas configuragdes estdo

representados na Figura 4.10.
Os resultados das simulagSes referentes & evolugdo da temperatura da reacgéo

mostram a estabilidade dos sistemas de controlo, mesmo em situagies em que existem

aumentos e diminuigdes bruscas no calor de reacgao.
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Figura 4.10: Evolugdo da temperatura da reacgéo para as duas configuragdes.

As temperaturas da agua que circula na camisa do reactor a entrada e & saida foram
calculadas com base nos modelos de simulaggo. Os resultados obtidos para a configuragéo
A, estdo representados na Figura 4.11. Nesta figura ndo se apresentou os valores obtidos
para a configuragéo B, uma vez que estes eram praticamente idénticos. Convém salientar que
para a configurag3o B, s0 é necessaria a injecgéo de agua refrigerada quando a temperatura
de 4gua no ponto de mistura da agua que provém do permutador de calor e do circuito

externo a este & superior & temperatura desejada a entrada da camisa.

80

70 1

Tji e Tjo (C)

0 50 100 150 200 250 300

Tempo (minutos)

Figura 4.11: Temperaturas da &gua a entrada e a saida da camisa do reactor

(configuragao A).

A Figura 4.12 mostra a influéncia da temperatura ambiente no consumo de agua

refrigerada. Quando a temperatura ambiente é inferior a 18°C, o consumo de agua refrigerada

=============================================================================== 7 1
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é reduzido a 10% do valor original (configuragdo A). Este facto deve-se a que 95% do calor
absorvido pela camisa do reactor é transferido no permutador de calor (Hex) como pode ser

observado por andlise da Figura 4.13.

250

T2 =16C

150 1 Sem per. de calor
=
g 1004
E

50

0 N ~\
-50 + + t + t
0 50 100 150 200 250 300

Tempo (minutos)

Figura 4.12: Influéncia da temperatura ambiente no consumo de agua refrigerada.
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T
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0,7 ;
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Figura 4.13: Razéo entre o calor trocado no permutador de calor e o calor transferido
para a camisa do reactor.

Considerando o limite superior para a temperatura da agua de amefecimento no
permutador de calor de 22°C, dada as variagbes anuais e diurnas na temperatura ambiente, o
consumo de agua refrigerada na camisa reduz-se ainda a 25% do seu valor original (504 m?
por ciclo de reacgdo). A razéo entre Ha/H, quando a temperatura da agua de arrefecimento
no permutador de calor se situa na gama 16-22°C é calculada pela combinagéo da acgdo do

permutador de calor e dainjecgéo de agua refrigerada (Figura 4.13).
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Os perfis ao longo do tempo dos caudais injectados na camisa e do caudal através do
permutador de calor, analisados em fungdo da temperatura ambiente e do tempo, séo
apresentados no Apéndice F. Neste apéndice apresenta-se igualmente a dependéncia entre o

consumo de &gua refrigerada e a drea de transferéncia de calor do permutador de calor.

4.7 Conclusoes

Neste capitulo examinou-se o impacto da introdugdo de um permutador de calor no circuito
primério de transferéncia de calor de um reactor descontinuo.

Modelos do processo para a fase de arrefecimento foram desenvolvidos e utilizados
para a sintonizagao do sistema de controlo. Foi objecto de anélise o comportamento dinamico
do sistema durante toda a fase de arrefecimento do ciclo de reacgdo. Analisou-se também a
influéncia dos parametros de operagdo (temperatura ambiente e drea do permutador) na
evolugéo do processo de transferéncia de calor alternativo com vista a determinar a influéncia
no caudal de &gua injectada e no controlo do processo.

A utilizagao de um permutador de calor interno para a transferéncia parcial do calor de
reacgdo € um método efectivo para o controlo da temperatura da reacgdo. As simulagdes
realizadas deram-nos previsbes realistas das varidveis processuais, em condigdes de
operagdo normal, e face a variagdes bruscas do calor de reac¢do e/ou alteragdes da
temperatura de referéncia. Nao foram detectadas alteragdes significativas na evolugdo da
temperatura da reacgéo, quando existe o permutador incorporado no circuito de arrefecimento
do reactor.

Os resultados apresentados resumem os principios de funcionamento do circuito de
arrefecimento em ambas as configuragdes estudadas:

1. Na configuragao A (Figdra 4.1), o controlo da temperatura da reacgéo é realizada pela
constante variacao do caudal de injecgdo de &gua refrigerada no circuito de arrefecimento;

2. Na configuragdo B (Figura 4.2), o controlo da temperatura da reacgo € realizado pela
acgdo combinada de variagdes no caudal que circula através do permutador de calor e no
caudal de injecgdo de agua refrigerada no circuito de arrefecimento.

As simulagdes realizadas, para a fase de arrefecimento (fase de reacgéo), mostram
uma redugéo significativa do consumo de &gua refrigerada por unidade de calor absorvido
pela 4gua que circula na camisa do reactor quando se incorpora um permutador de calor no
circuito de arrefecimento.

O caudal que circula no circuito externo ao permutador de calor € a primeira variavel a

actuar no controlo da temperatura da reacgao. Esta caracteristica pode ser muito importante,
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nomeadamente em situagdes de reacgdo altamente exotérmica. O permutador de calor é um
meio adicional de preven¢do de riscos térmicos, no caso de falhas dos sistemas de
refrigeragdo. A introdugdo de um permutador de calor no circuito primario de arrefecimento
parece ndo ter consequéncias negativas na dinamica do sistema, de acordo com os
resultados das simulagoes efectuadas.

Os estudos realizados neste capitulo mostram a importancia da simulagéo global
(controlo + processo) na avaliagao de alternativas tendo como objectivo a racionalizagéo de

- utilidades e o controlo da reacgao quimica.
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Capitulo 5

Reactores Descontinuos. Estratégia Para

Aperfeicoamento do Controlo Classico.

Sumario

Com o objectivo de conseguif melhores resultados, em termos dos desvios observados entre
as temperaturas da reacgdo pré-estabelecidas e as observadas nas simulagbes realizadas, foi
desenvolvida uma estratégia que conjuga a configuragdo de controlo em cascata com a
simulagdo dindmica do processo. As redes neuronais artificiais constituiram a base do método
utilizado para previsao dos valores da temperatura da reacgdo, em fungdo dos dados do
processo e da evolugdo da temperatura de referéncia. A correcgdo das trajectdrias
previamente definidas, através do conhecimento de previsbes em cada instante, possibilita o
ajuste dos valores de referéncia nos controladores, de forma a reduzir as diferengas entre a

temperatura da reacgao desejada e a que realmente é observada (por simulagéo).
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5.1 Introdugéo

Nos Ultimos anos tém sido introduzidos aperfeicoamentos significativos na indlstria do
processo quimico devido ao desenvolvimento acelerado de sofisticadas tecnologias
computacionais (Peters e Timmerhaus, 1991). As dreas em que este efeito é sentido
particularmente sdo a simulagdo, o controlo e o treino para operagao de processos.

Inicialmente, a maior parte dos programas de computador para apoio a indUstria eram
desenvolvidos a partir da criagdo de modelos baseados nos principios fisico-quimicos dos
processos. A simulagdo de um processo funcionava como uma ferramenta de apoio para
passagem a escala real e para estudos do comportamento do processo durante a operagao.
As grandes desvantagens associadas a utilizagdo destas metodologias sdo a complexidade
dos modelos criados, a falta de conhecimento de alguns pardmetros fisico-quimicos dos
sistemas e a sua resolugdo em tempo Util para possivel utilizagao. Com o objectivo de
ultrapassar estes obstaculos, outras técnicas comegaram a ser implementadas na criagao de
modelos mais genéricos que possam descrever com algum rigor o comportamento dos
processos fisico-quimicos. Novas metodologias baseadas em conceitos de inteligéncia
artificial, como por exemplo sistemas baseados no conhecimento do processo, redes
neuronais artificiais, sistemas fuzzy e algoritmos genéticos, podem ser utilizadas para criar
novos modelos e metodologias de modelizagao, para aplicagao a simulagéo e controlo de
processos fisico-quimicos (Crowe e Vassiliadis, 1996).

Tal como na area da simulagdo de processos, os sistemas de controlo estéo a sofrer
uma importante fase de desenvolvimento (Astrom e McAvoy, 1992). Os computadores, as
redes neuronais artificiais e modelos baseados nos principios fisico-quimicos podem ser
incorporados em sistemas de controlo com o objectivo de melhorar a operacionalidade e
fiabilidade dos processos quimicos. Em algumas aplicagGes de controlo, a incorporagéo de
modelos baseados nos principios fisico-quimicos é por vezes de dificil concretizagéo, quer
devido a complexidade dyos modelos concebidos, quer ao nivel da disponibilidade de
informagao sobre pardmetros caracteristicos do processo. Por outro lado, as redes neuronais
artificiais constituem estruturas genéricas, que s@o determinadas pelos dados particulares de
cada processo. Segundo Hunt et al. (1992), a principal limitagéo da aplicagéo de metodologias
baseadas nas redes neuronais artificiais esté relacionada com a sua grande dependéncia de
dados do processo. Em termos genéricos, as redes neuronais artificiais séo estruturas
geradas a partir de dados do processo, o que significa que para gerar modelos adequados e

consistentes é necessario a existéncia de informagéo representativa desse mesmo processo.
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Neste trabalho, as redes neuronais artificiais constituem a base do método de
simulagéo, para previsao dos valores futuros da variavel controlada principal (temperatura da
reacgao). Estes valores sao comparados com os valores de referéncia da temperatura da
reacgao (pré-estabelecidos), permitindo a criagéo de novos valores de referéncia com vista a
seguir os valores pré-estabelecidos.

Nas Secgdes seguintes é apresentada a metodologia proposta e é descrita a sua

aplicagao ao processo de transferéncia de calor em reactores descontinuos industriais.

5.2 Controlo de reactores descontinuos. Conhecimento actual

Encontrar metodologias de controlo que permitam reduzir as discrepancias entre os valores
das variaveis controladas e os valores de referéncia dessas mesmas varidveis, previamente
estabelecidos, é o objectivo principal a atingir pela tecnologia de controlo de processos. Se
para um processo continuo esta tarefa é dificil de realizar devido & presenga constante de
elementos estocasticos que produzem alteragdes nos processos, num processo descontinuo
a complexidade aumenta em.geral pela prépria dindmica caracteristica de um processo néo
estaciondrio (Berber, 1996). |

Uma das consequénéias desta situagéo é a pouca informagao disponivel em literatura
sobre algoritmos de controld aplicados a reactores descontinuos industriais. Os trabalhos
referenciados concentram-se em desenvolvimentos tedricos sobre metodologias de controlo,
respeitantes, em geral, a processos descontinuos, néo existindo praticamente confrontagéo
com resultados obtidos em instalagdes industriais ou piloto.

Na condugdo de processos dindmicos e seu controlo, em que se enquadra o
processo de transferéncia de calor em reactores descontinuos, existem fundamentalmente
duas estratégias a seguir:

1. Aplicagio de procedimentos com vista a obter bons desempenhos dos sistemas de
controlo, independentemente do conhecimento do processo;

2. Aquisigdo de conhecimento do sistema de modo a adoptar procedimentos para melhoria
do desempenho dos sistemas de controlo do processo.

No primeiro caso, o controlo por realimentagao de processos € um dos procedimentos
mais utilizados para compensar o fraco conhecimento do processo. Actuaimente, em muitas
situagbes, implementam-se algoritmos de controlo que consistem na combinagao de sistemas

de controlo por realimentagdo tradicional, usando PIDs, com esquemas de controlo, por

antecipagdo (Chang e Huang, 1994).
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No segundo caso, surgem esquemas de controlo baseados no conhecimento do
processo (Cott e Macchietto, 1989; Merkle e Lee, 1989). Pode-se inverter o modelo do
processo de forma a utiliza-lo como sistema de controlo (controlo por modelo inverso), ou
entdo usar o modelo para estimar valores futuros das varidveis do processo, 0s quais sao
continuamente incorporados nos sistemas de controlo (controlo predictivo). |

Os reactores quimicos industriais descontinuos s@o em geral controlados através da
utilizagdo de algoritmos proporcional-integral-derivativos (PIDs) convencionais em ciclo
simples ou em cascata (Davidson, 1989). Os pardmetros destes controladores necessitam de
ser reajustados para as diferentes condigbes de operagdo. Numa grande parte das
instalagbes industriais, os parametros dos controladores s&o tnicos e sdo determinados de
forma a obter os melhores desempenhos nas diferentes condi¢des de operagao, seguindo
quase sempre um procedimento heuristico.

Com o objectivo de ultrapassar alguns obstaculos associados aos esquemas de
controlo tradicionais, sistemas auxiliares de controlo como, por exemplo, algoritmos baseados
em redes neuronais artificiais podem ser usados no apoio ao controlo dos processos. A
principal razéo para a utilizagéo deste género de estruturas € o grau de generalizagéo e a
facilidade inerente a esta técnica para incorporar a informagéo disponivel do processo e
utiliza-la continuamente no controlo do processo. A metodologia desenvolvida neste trabalho
pretende mostrar como € possivel incorporar redes neuronais artificiais no sistema de controlo

convencional deste tipo de reactores.

5.3 Metodologia de controlo proposta

Considerando a problema do controlo da temperatura em reactores descontinuos
durante a fase de reacgao, pretende encontrar-se um sistema de controlo baseado em PiDs
em cascata, que permita ‘minimizar as diferengas entre as trajectdrias de referéncia da
temperatura da reacgao e os valores da temperatura da reacgéo obtidos por simulag&o.

Nos mecanismos classicos de controlo (PIDs), as Unicas medidas das variaveis
processuais que entram no sistema de controlo s&o os valores das varidveis controladas e 0s
valores de referéncia dessas varidveis (trajectdrias previamente estabelecidas). Nesses
sistemas nao sdo incorporados quaisquer outras varidveis processuais, podendo apenas
existir em algumas situagBes, reajustamentos dos parametros dos controladores. A
metodologia apresentada neste capitulo impde uma Unica alteragdo relativamente ao sistema

de controlo convencional e diz respeito ao facto de se provocar uma alteragéo continua da
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trajectdria de referéncia a incorporar no controlador principal, trajectéria esta que incorpora
outras varidveis do processo. Em vez de se utilizar a trajectéria de referéncia pré-
estabelecida, usa-se uma trajectéria que é calculada com base em dados do processo e na
trajectéria de referéncia real.

Sendo At o intervalo de tempo t>-ti (ver Secgéo 4.5 do Capitulo anterior), isto é, o
intervalo de tempo ao fim do qual se procede a alteragdo da acgéo de controlo, um valor mais
realista para a referéncia da varidvel controlada (temperatura da reacgao) pode ser obtido

através da seguinte equagao:

T, =T, |, k(T 1,0 T, lsas)

(5.1)
em que, Tyl e Tsphiar s80 os valores de referéncia da temperatura da reacgéo pré-
estabelecidos nos momento t e t+At respectivamente. Tr'l.at € o valor previsto da temperatura
da reacgdo no momento t+At, Trsplt € 0 valor de referéncia calculado no momento t e kt é um
pardmetro de ajuste que depende do sistema considerado. Através da equagdo (5.1), as
trajectérias de referéncia pbdem ser alteradas com o objectivo de obter melhores
desempenhos dos sistemas de controlo, bastando para isso conhecer Trl.at e kt. O valor
Tr'l.at pode ser previsto através da simulagéo do processo utilizando modelos baseados nos
primeiros principios ou em outras técnicas de modelizagdo. Neste estudo, foram usadas
estruturas neuronais artificiais como modelos de previs@o. Apds treino, o processamento da
informagéo é continuo de forma a transferir as previsdes para o sistema de controlo. Quanto
ao valor de kt, pode dizer-se que se trata de um pardmetro heuristico que pondera o efeito da
variagdo (T lwarTsplat) N0 valor de Tph. Na Secgo seguinte aplica-se esta metodologia ao
controlo do processo apresentado no Capitulo 4, sendo as duas configuragdes de

transferéncia de calor analisadas.

5.4 Resultados e discussao

A Figura 5.1 apresenta o perfil do calor de reacgéo obtido ao longo do tempo para um
processo descontinuo, para dois ciclos de reacgéo (ciclo 1 e ciclo 2). Pretende controlar-se a

temperatura da reacgdo no valor estipulado de 56,5°C. Estes perfis correspondem a dois

ciclos de reacgo reais de polimerizagao em suspensao.
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Figura 5.1: Perfil do calor de reacgéo em fungéo do tempo para duas partidas.

Utllizando simplesmente a metodologia classica de controlo (PIDs), apresentada no
Capitulo 4, a evolugéo da temperatura da reac¢do é representada nas Figuras 5.2 e 5.3 para

os dois ciclos de reacgao referidos.
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Figura 5.2: Evolugdo da temperatura da reacgao e da referéncia para o ciclo de

reacgao 1.
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Figura 5.3: Evolugdo da temperatura de reacgdo e da referéncia para o ciclo de

reacgao 2.

A implementagdo da estratégia de controlo descrita na secgado anterior implica a
realizagdo dos seguintes procedimentos:

1. Procura da rede neuronal artificial como modelo de previs@o do valor futuro da variavel
controlada (temperatura da reacgao);

2. Determinagdo do parametro kt para cada uma das configuragdes estudadas;

3. Simulagdo do sistema com a estrutura de controlo determinada.

Relativamente ao primeiro item, & gerado um conjunto de dados a fim de determinar a
rede neuronal artificial que traduza o comportamento do sistema. No caso de existirem
medidas reais do processo, estas podem ser utilizadas no treino da rede. Na auséncia destas,
recorre-se a resultados de simulagdes utilizando modelos baseados nos principios fisico-
quimicos. Geralmente este'procedimento é utilizado numa fase inicial, sendo posteriormente
reajustada a rede neuronal artificial com medidas reais dos processos. A Figura 5.4 mostra as
perturbacdes efectuadas no calor de reacgdo para gerar o conjunto de dados de
entrada/saida utilizados no treino das estruturas neuronais artificiais. Estas simulagGes foram
realizadas utilizando o sistema integrado (sistema de controlo convencional + processo), de
acordo com a metodologia detalhadamente apresentada no Capitulo 4. As temperaturas de
referéncia consideradas para o treino foram 54,0; 57,0 e 60,0 °C. A titulo exemplicativo,
representa-se na Figura 5.5 um conjunto de valores de Tr (Configuragao A), obtido por

simulagdo (temperatura de referéncia igual a 57 °C e perturbagao do calor da reacgao de
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2100 Mcalh para 2600 Mcalh), que foi usado na aprendizagem da rede neuronal

desenvolvida para a configuragdo A.
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Figura 5.4: Perturbagdes efectuadas no calor de reacgdo para gerar os dados para

treino das redes neuronais artificiais.
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Figura 5.5: Valores de T, para a configurag&o A correspondente a uma perturbagao no

calor da reacgao.
Foram efectuados varios testes de adaptagdo de redes neuronais artificiais com o

objectivo de determinar as estruturas neuronais que melhor traduziam o comportamento dos

sistemas (Configuragéo A e B). Este procedimento foi realizado usando o algoritmo simplex
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para calcular o minimo valor da fungéo objectivo, que neste caso é o somatério da diferenga
dos quadrados dos desvios entre a saida calculada pela rede (valor previsto para a
temperatura da reacgdo para 0 momento t+At) e o valor da temperatura da reacgéo para o
momento t+At disponivel. O ndmero de dados utilizados para treino foi de 3600 para a
configuragéo A e de 6300 para a configurago B. O critério de convergéncia para cada caso
foi, mais uma vez, a diferenga das fracgdes correspondentes ao valor maximo e minimo da
fungéo objectivo numa dada iterag@o calculada pela equagao (3.1), ser menor que 1,0E-10.

No caso da configuragao A, as entradas da rede sdo 4 e correspondem ao valor do
calor de reacgdo e ao valor da temperatura da reacgdo no momento t, ao valor do caudal
injectado no momento t-At e ao valor da temperatura de referéncia da reacgdo pré-
estabelecido para 0 momento t+At. A saida da rede corresponde ao valor da temperatura da
reacgdo para o momento t+At. Para a configuragdo B, o nimero de entradas das redes
neuronais artificiais & 5. Além das varidveis ja referidas, o caudal que passa no permutador de
calor (Mex) no momento t-At, é uma entrada adicional para as redes neuronais artificiais.
Durante a fase de treino o valor da temperatura de referéncia da reacgao, nas entradas das
redes neuronais artificiais, foi substituido pelo valor da temperatura da reacgdo para o
momento t+At, como se pode ver no diagrama da Figura 5.6, a qual representa a estrutura de
funcionamento da metodologia de controlo desenvolvida neste capitulo, para a configuragao
A. Todos os valores de entrada e saida da rede foram normalizados.

A Tabela 5.1 resume os resultados obtidos com diferentes configuragdes de redes
neuronais artificiais utilizadas na modelizagao dos dois processos. Em todas as situagoes
utilizou-se a fungdo sigmdide como fungao de transferéncia dos nés das camadas intermédia
e de saida. Para a configuragdo A, a estrutura neuronal artificial que apresenta o valor da
fungdo objectivo mais baixo é constituida por 3 camadas, contendo 4 nds na camada de
entrada, 3 nés numa camada intermédia e 1 né na camada de saida. No caso da
configurac;éo B, a rede neuronal artificial escolhida é igualmente constituida por trés camadas,

possuindo 5 nds na camada de entrada, 6 nés na camada intermédia e 1 n6 na camada de

saida.

83




Capitulo 5: Reactores Descontinuos. Estratégia Para Aperfeicoamento do Controlo Classico
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Figura 5.6: Representagdo esquematica da metodologia de controlo desenvolvida neste

capitulo (configuragao A).

Tabela 5.1: Treino de redes neuronais artificiais para os dois sistemas.

Configuracao A Configuragao B
Cont. F. objectivo | lteracdes Conf. F. objectivo | Iteracoes
4*1 0,26 644 51 0,048 862
4*1*1 0,078 1504 5111 0,067 1419
42*1 0,074 5056 521 0,031 6798
4*341 0,065 7784 531 0,055 10593
4*4*1 0,066 10866 5*4*1 0,058 13928
4*5*1 0,070 10624 5*5*1 0,030 25846
4*6*1 0,081 36197 5*6*1 0,020 34962
4*7*1 0,075 22412 571 0,049 38627
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Através da andlise das Figuras 5.7 e Figura 5.8 é possivel comparar os valores
previstos da temperatura da reacgdo calculados pelas redes neuronais artificiais, com os
valores obtidos por simulago utilizando modelos fradicionais, durante a fase de arrefecimento
de ciclos de reacgdo. E claro nestes casos, o elevado grau de adaptagdo deste tipo de
estruturas a fradugdo do comportamento destes sistemas.
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Figura 5.7: Perfil da temperatura da reacg&o em fungdo do tempo obtido por redes neuronais

artificiais e por modelos baseados nos primeiros principios para o ciclo de reacgéo 1.
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O valor adequado de kt para cada uma das configuragdes é obtido pelo método

tentativa-erro. No presente trabalho efectuou-se uma perturbagdo em degrau no calor de

reacgdo (Figuras 5.9 e 5.10) e analisou-se o desempenho dos sistemas de controlo para

vérios valores de kt. O valor de kt para cada uma das configuragdes foi seleccionado de modo

a reduzir as discrepancias entre o valor de referéncia da temperatura da reacgéo e o valor real

da variavel de controlo, mantendo a estabilidade desses sistemas. A medida que kt aumenta

melhora-se o desempenho dos sistemas de controlo, mas a partir de determinado valor o

processo apresenta um comportamento instével. Este facto € evidenciado na Figura 5.1, a

qual apresenta o comportamento do processo, através da evolugdo do caudal de agua

injectada em fungdo do tempo, quando é imposto um degrau de 1°C na temperatura de

referéncia da reacgdo. Verifica-se que para valores de kt elevados o caudal de agua

apresenta oscilagdes. A configuragao B apresenta o mesmo comportamento.
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Figura 5.9: Evolugo da temperatura da reacgao para varios valores de kt para uma

perturbag#o no calor de reacgao - Configuragao A.
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perturbagéo no calor de reacgao - Configuragao B.
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Figura 5.11: Evolug&o do caudal de 4gua injectada na configuragéo A em fungao do

tempo para varios valores de kt (resultados obtidos para variag@o de 1°C na temperatura de
referéncia).

As Figuras 5.12 e 5.13 comparam 0 comportamento dos sistemas globais (sistema de
controlo + processo) utilizando a metodologia convencional de controlo (descrita no Capitulo

anterior) e a estratégia de controlo aqui proposta. Foram seleccionados valores de kt para os
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quais 0s processos apresentavam um comportamento estavel. Como se pode verificar existe
uma melhoria significativa no desempenho dos sistemas de controlo quando esta nova
estrutura é implementada. Os desvios maximos entre a temperatura da reacgdo e os valores
de referéncia previamente estabelecidos reduzem-se a cerca de 10%, relativamente aos
desvios observados com a utilizagdo de sistemas de controlo em cascata sem alteragdo das

trajectérias.

574

e Tr - Conf. A
~——Tr-Conf. A kt=4)
———TrConf. B
e Tr - Conf_ B (kt=4)
——Referéncia

Tr(C)

Ve

562 +

56,0 + 4 + 4 +
0,0 50,0 100,0 150,0 200,0 250,0 3000

Tempo (minutos)
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Estes resultados demonstram a robustez das estruturas neuronais artificiais criadas
na previsio da temperatura da reacgdo, ja que durante em ciclo de reacgdo sao impostas
variagdes instantaneas no calor de reacgdo que véo de valores da ordem de 10 Mcal/h a 1000
Mcal/h. Desta forma, no estudo de um ciclo global de reacgdo esta imposta a andlise da

robustez das redes neuronais criadas de suporte ao sistema de controlo.

5.5 Conclusoes

Os resultados das simulagdes apresentados demostraram uma redugéo significativa entre os
valores da temperatura de referéncia da reacgo e os valores da temperatura da reacgao
obtidos por simulagdo dos sistemas, quando é usada a metodologia classica de controlo
proposta com a incorporagdo de trajectérias de referéncia calculadas com base em dados do
processo e em trajectorias de referéncia reais.

O uso de redes neuronais artificiais para simular os processos considerados mostrou-
se eficiente. A facilidade e a flexibilidade da utilizagdo destas técnicas na tradug@o do
comportamento dos dois prbcessos de transferéncia de calor, em situagdes dinamicas,
comprovam a sua capacidadé de gerar modelos realistas dos processos estudados.

Neste estudo, os parémetros dos controladores foram mantidos constantes, existindo
apenas a introdugdo de um meio para reajustar as trajectérias de referéncia da temperatura
da reacg@o. Os resultados obtidos sao promissores, uma vez que nas simulagdes efectuadas
os desvios entre os valores da temperatura da reacgdo e os valores de referéncia reais
(previamente estabelecidos) séo reduzidos a 10%, quando comparados com 0s desvios

obtidos com a utilizagdo de esquemas de controlo em cascata sem correcgao de trajectérias.
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Capitulo 6

Reactores Descontinuos. Aplicacao de

Controladores Neuronais Artificiais.

Sumario

A aplicagzo de técnicas de inteligéncia artificial, como sejam, as redes neuronais artificiais, ao
controlo de processos quimicos é cada vez mais frequente. No entanto, em reactores
descontinuos, a sua aplicagdo ainda estd pouco desenvolvida e poucos resultados
experimentais ou de simulagdo sao apresentados em literatura.

Este Capitulo pretende mostrar a possibilidade de aplicagao de estruturas neuronais
artificiais ao controlo de reactores descontinuos. Os resultados obtidos através desta
metodologia sdo comparados com 0s que se obtiveram por simulagdo do sistema de controlo
tradicional e com a metodologia apresentada no capitulo anterior.

O progesso de transferéncia de calor de um reactor descontinuo baseia-se nas

configuragdes ja descritas nos capitulos anteriores.
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6.1 Introducao

As primeiras aplicagdes do computador ao controlo apareceram nos finais dos anos 50, sendc
este utilizado como ferramenta de controlo de processos quimicos industriais em instalagoes
da Texaco, American Oil e Standard Oil (Boullart et al., 1992). A principal fung&o do
computador era calcular os valores de referéncia dos controladores analégicos, os quais
controlavam os processos. Embora o computador digital néo fosse utilizado directamente no
controlo do processo, a sua implementagao foi progressiva como forma de aumentar a
flexibilizago e o rendimento dos processos. A grande diversidade de condigbes de operagao
e de especificagdo dos produtoé finais assim o exigia.

A intensificagdo da utilizagdo de recursos computacionais no controlo dos processos
esta directamente relacionada com o desenvolvimento de novas técnicas de modelizagéo e
novas concepgdes de controlo. A recorréncia a novas metodologias, como as redes neuronais
artificiais, reflecte-se quer no alargamento do espectro de aplicagbes, quer em novas
perspectivas de andlise e desenvolvimento de sistemas de controlo. As redes neuronais
artificiais podem ser treinadas para executarem diversas fungdes, desde supervisao e
diagndstico até ao controlo directo do processo.

No Capitulo anterior apresentou-se uma das possiveis aplicagdes das redes
neuronais artificiais no contrdlo dos processos de reacgao descontinuos. A metodologia de
controlo descrita mostrou-se bastante eficiente face aos resultados obtidos, e as pequenas
alteragbes necessarias para a adaptagdo aos sistemas de controlo convencionais. A
estratégia de controlo que a seguir se apresenta é uma técnica que impde mudangas mais
significativas nos sistemas de controlo. Neste caso, vai ser explorada a hipdtese de
implementag@o de esquemas de controlo construidos unicamente por estruturas neuronais

artificiais.

‘

6.2 Uso de redes neuronais artificiais no controlo dos processos

As redes neuronais artificiais constituem uma técnica promissora quando aplicadas ao
controlo de sistemas nao-lineares, uma vez que este tipo de estruturas consegue representar
facilmente relagdes complexas entre entradas e saidas de sistemas dindmicos (Boullart et al.,
1992). O grau de adaptagdo das redes neuronais artificiais em sistemas em mutagao e a sua
robustez no que se refere ao tratamento do ruido dos dados do processo s&o factores que
possibilitam o desenvolvimento de controladores adaptativos, cujo resultado sera ‘uma

melhoria no desempenho dos sistemas de controlo.
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6.2.1 Aplicagoes

Sao vérios os trabalhos existentes que utilizam redes neuronais artificiais no controlo dos
processos. Neste género de aplicagdes surgem os trabalhos de Bhat e McAvoy (1990) que
desenvolvem estruturas neuronais artificiais para modelizar o comportamento dindmico da
resposta do pH num tanque agitado, perante perturbagdes nos caudais de entrada de
hidréxido de sédio e &cido acético, com o objectivo de controlar mais eficientemente o
processo.

Wills et al. (1992) mostraram igualmente, através do estudo do processo de
fermentag&o da penicilina, como as redes neuronais artificiais podem ser usadas no controlo
inferido do processo. Um controlador proporcional-integral (Pl) é usado para controlar o
contetido em biomassa. Uma vez que néo ha possibilidade de medir esta varidvel em linha, o
algoritmo P! utiliza uma estimativa dessa variavel calculada a partir de uma estrutura neuronal
artificial.

Outra das aplicagdes das redes neuronais artificiais ao controlo de processos diz
respeito & sua aplicagao no controlo de qualidade para produgao de polimeros em reactores
por partidas (Tsen et al., 1996). O objectivo principal era gerar modelos robustos do processo,
num intervalo de tempo muito curto, e sua utilizagéo em linha, no controlo instantaneo da
qualidade do produto ao longo do processo produtivo. Neste sentido, uma rede neuronal
artificial foi usada para funcionar como modelo de previsdo da qualidade dos polimeros, em
fungio das varidveis manipuladas e das variaveis medidas em linha. O modelo artificial foi
construido através da integragdo da informagdo do processo com um modelo baseado nos
principios fisico-quimicos, constituindo deste modo os chamados modelos hibridos artificiais.
Os resultados obtidos por estes autores mostraram que 0s modelos que recorrem a estruturas
neuronais artificiais apreseﬁtaram melhores desempenhos quando comparados com outras
estruturas de ;;reviséo, como sejam, os modelos baseados nos principios fisico-quimicos.

No presente trabalho foram desenvolvidas redes neuronais artificiais como algoritmos
de controlo do processo de transferéncia de calor em reactores por partidas. Os esquemas de
controlo convencionais (PIDs em cascata) sdo substituidos por estruturas neuronais artificiais.

Alguns dos estudos realizados sobre este assunto e apresentados neste trabalho, foram

descritos em Martins e Coelho (1996).

6.2.2 Estrutura dos controladores neuronais artificiais

O projecto de controladores neuronais artificiais em termos de nds, camadas e ligagdes entre

0s respectivos nés é obtido através de procedimentos anélogos aos descritos no Capitulo 3.
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Nao existem métodos expeditos que determinem & priori as estruturas neuronais artificiais. Na
maior parte das situagdes, a escolha do nimero de nés das camadas de entrada, intermeédias
e de saida, bem como o nimero de camadas intermédias, das fungdes de transferéncia dos
nds e dos valores dos elementos de ligag&o iniciais sdo determinados por métodos heuristicos
de procura, com algumas regras de sistematizagdo. Durante este processo efectuam-se testes
de adaptagio de varias estruturas com variagdo da configuragéo, relativamente a
configurag&o original.

As varidveis de entrada e de saida dos controladores neuronais artificiais s&o
determinantes no projecto da estrutura neuronal envolvida. Por exemplo, & escolha do nimero
de entradas na estrutura neuronal depende ndo sé do processo a controlar, mas também do
tipo de entradas nesse controlador. Este efeito é igualmente valido para os nds das camadas
intermédias.

Nao existem regras que permitam & priori determinar qual a estrutura neuronal
artificial que melhor se adapte como controlador do processo. Neste campo, apenas algumas
tentativas de sistematizagdo do conhecimento sao referenciadas em literatura (Boullart et al.,
1992), como por exemplo, a constatagdo para muitos casos, de que uma rede neuronal
artificial com uma Unica camada intermédia, possuindo um nimero de neurdnios maior que o
ndmero de neurénios da camada de entrada e menor que o seu dobro, tem a capacidade de
produzir os mesmos resultados que uma rede com varias camadas intermédias.

A configuragéo final é escolhida por um método heuristico, recorrendo normalmente
a0 método tentativa-erro (a estrutura que apresente o valor da fungao objectivo menor éa
configuragdo final adoptada). O valor da fungdo objectivo é obtido pelo somatério dos

quadrados dos desvios entre 0s valores calculados & saida da estrutura neuronal e os valores

disponiveis durante a fase de treino.

s

6.2.3 Treino de controladores neuronais artificiais

Existem fundamentalmente duas metodologias, denominadas por modelizaggo directa e
modelizagao frontal, que s&o utilizadas no treino de controladores neuronais artificiais. Em
ambas as situagdes, o objectivo a atingir € a minimizagdo do somatério dos quadrados dos
desvios obtidos entre os valores calculados recorrendo a estruturas neuronais artificiais e os
valores disponiveis para treino. A distingo entre os dois critérios reside na escolha das
varidveis utilizadas para 0 calculo deste somatério. Os valores utilizados na modeliza}géo
directa de controladores neuronais artificiais sao 0s desvios entre os valores das variaveis

manipuladas do processo disponiveis e os obtidos & saida da estrutura neuronal. Na
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modelizagao frontal, os desvios sdo calculados a partir dos valores das varidveis controladas
disponiveis e os gerados com recurso as estruturas neuronais aritificiais e ao modelo do
processo. O modelo do processo é utilizado como ferramenta de calculo das variaveis
controladas, a partir das variaveis manipuladas geradas pelas estruturas neuronais artificiais.
Neste trabalho é utilizada a modelizagio directa para avaliagdo das estruturas neuronais

artificiais de controlo desenvolvidas.

6.2.4 Controlo adaptativo com redes neuronais artificiais

O grau de adaptagao inerente s estruturas neuronais artificiais tornam-nas excelentes
candidatas para funcionarem como controladores adaptativos. Em aplicagdes de controlo, as
redes neuronais artificiais tém sido usadas para exercer fungdes de supervisdo, isto &, estas
estruturas s@o inicialmente treinadas com um ntmero finito de casos, sendo posteriormente
usadas com os pardmetros fixos. No entanto, as redes neuronais artificiais podem ser
equacionadas para operar adaptativamente, ou seja, treinadas continuamente e em finha com
0 processo. Tal como nos cohtroladores convencionais adaptativos, as estruturas de controlo
neuronais artificiais podem in_Corporar redes neuronais com arquitecturas fixas em termos da
configuragdo e ligagdes, mas com pardmetros que podem ser ajustados a medida que o

processo evolui.

6.3 Estratégia de controlo proposta

A estratégia de controlo proposta consiste em desenvolver estruturas neuronais artificiais cuja

fungdo é substituir os algoritmos de controlo tradicionais (PIDs), tendo como objectivo final

controlar mais eficientemente o processo. A utilizagéo desta técnica implica a realizagdo de
um conjunto de passos:

1. Escolha das variaveis de entrada e de saida do controlador neuronal artificial. Este passo é
fundamental para qualquer algoritmo de controlo a implementar. A escolha das variaveis
de entrada e de saida dos controladores depende do tipo de metodologia de controlo. No
caso dos sistemas de controlo em cascata tradicionais, as varidveis de entrada dos
controladores sdo os valores de referéncia das varidveis controladas e os valores das
variaveis controladas do processo. Os valores de saida correspondem as varidveis
manipuladas. Adoptando-se estruturas neuronais artificiais para o controlo, pode existir

maior flexibilidade na escolha das varidveis de entrada dos controladores. Além das

variaveis j referidas, podem ser introduzidas outras varidveis cujos valores sejam medidos
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ou inferidos a partir de outras varidveis do processo. As saidas usualmente consideradas
nestes controladores sao as varidveis manipuladas;

2. Criagdo da base de dados para treino das estruturas neuronais artificiais. Se o processo ja
existe, a base de dados para treino da rede pode ser obtida a partir das medidas do
processo. No caso de um processo em projecto recorre-se a resolugdo de modelos simples
do processo, baseados nos primeiros principios. Desta forma, vérias simulagGes do
processo podem ser realizadas com o objectivo de gerar um conjunto de dados
representativos para a fase de treino. Apds conhecimento real do processo poder-se-a
reajustar as estruturas neuronais de controlo aos valores reais;

3. Determinagdo da estrutura neuronal artificial final. Tendo a base de dados para treino,
desenvolve-se a estrutura da rede neuronal artificial. O procedimento adoptado é idéntico
ao descrito para a modelizagio de processos com redes neuronais artificiais (Capitulo 3),
isto &, simular vérias configuragdes neuronais artificiais e escolher aquela que apresente o
valor da fungao objectivo mais baixo, segundo os critérios ja referidos;

4. Simulagdo integrada de todo o sistema (estrutura de controlo neuronal artificial +
processo). Para testar o sistema de controlo s&o realizadas varias simulagdes do sistema
integrado (estrutura de controlo + modelo do processo) a fim de averiguar o desempenho

do novo sistema de controlo, antes da implementagéo real.

6.4 Caso de estudo e discussao

O caso de estudo considerado é mais uma vez o processo de transferéncia de calor em
reactores descontinuos. As duas configuragdes de transferéncia de calor, descritas no
Capitulo 4, serdo analisadas através da comparagao dos resultados obtidos (em termos da
evolugio da temperatura da reacgéo) através de algoritmos de controlo baseados em redes
neuronais artificiais e os resultados apresentados nos Ultimos dois capitulos.

As Figuras 6.1 e Figura 6.2 representam os diagramas de blocos para as duas
alterhativas do processo de transferéncia de calor em reactores descontinuos, com a
implementagéo de estruturas neuronais artificiais de controlo. O processo de transferéncia de
calor (bloco designado por Processo nas Figuras 6.1 e 6.2) é simulado de acordo com os

modelos desenvolvidos no Capitulo 4.
A metodologia de controlo proposta baseia-se nas seguintes leis:

M, ()= £, T, €01, ~ 6T, ¢+ 57) .
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M, ()= g(H,()VT, ()M . (- AT, (0 + A1)
(6.2)

sendo f e g fungbes que representam redes neuronais artificiais. Estas redes séo

desenvolvidas de acordo com os procedimentos genéricos ja apresentados.
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RNA Milt) Processo
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Figura 6.1: Diagrama de blocos para a configuragao A, com o sistema de controlo
neuronal artificial.
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Figura 6.2: Diagrama de blocos para a configuragao B, com o sistema de controlo

neuronal artificial.

A fase de treino destas redes neuronais artificiais foi realizada com dados obtidos por
simulagdo. Os conjuntos de resultados que constituem as respostas dos sistemas a
perturbages nas variaveis manipuladas (Mi € Mex) e no calor de reacgao (Hy) foram utiizados
como base de aprendizagem das redes neuronais artificiais criadas. Relativamente a

configuragdo A, as perturbagoes efectuadas correspondem as seguintes condigoes:

o Situagdo 1 - Variagio de +300 Mcal/h no calor de reacgao;
o Situago 2 - Variagao de -500 Mcal/h no calor de reacgao;

o Situagio 3 - Variagdo de +62 m3/h no caudal de &gua refrigerada;
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o Situagdo 4 - Variagao de -68 m*h no caudal de agua refrigerada.
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Figura 6.3: Perturbagdes efectuadas na configuragdo A.
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Figura 6.4: Perfis de temperatura da reacgao calculados em fungéo do tempo,

relativos as perturbagdes efectuadas.

As Figuras 6.3 e 6.4 apresentam, respectivamente, as perturbagdes e os resultados

obtidos em termos da temperatura da reacgao, no caso da configuragao A. Nas Figuras 6.5 e

6.6 representam-se, respectivame
a simulag&o do modelo para a configuragéo B. Neste caso, as perturbagdes s&o:
o Situaggo 1 - variagéo de +500 Mcal/h no calor de reacgao;

o Situagdo 2 - Variagéo de -300 Mcal/h no calor de reacgao;
o Situagdo 3 - Variagéo de +§6 m¥/h no caudal de agua que circula no permutador de calor;

nte, as perturbagdes impostas e os resultados obtidos com



e Situago 4 - Variagao de +60 m*h no caudal de agua refrigerada.
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Figura 6.5: Perturbagdes efectuadas na configuragdo B.
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Figura 6.6: Perfis da temperatura da reacgao calculados em fungao do tempo relativos

as perturbagoes efectuadas.
Estes dados foram utilizados para gerar as estruturas neuronais artificiais para o

controlo.

Foram testadas diferentes estruturas neuronais artificiais para as duas configuragdes

de forma a minimizar o valor da fungao objectivo, de acordo com o critério de convergéncia

indicado na equagdo (3.1). Na configuragdo A, as variaveis de entrada e de saida das

estruturas estao referidas na Figura 6.1, isto &, as entradas a0 0s valores da temperatura de

reacgao (T;) e do calor de reacgdo (H) parao momento t, o caudal M; para o momento t-Ate a
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temperatura de referéncia da reacgdo (Tisp) para o momento t+At, a saida corresponde ao
valor de Mi no momento t. A fung&o objectivo é igual ao somatério dos quadrados dos desvios
entre os valores de Micalculados pelas redes neuronais artificiais (Ml ) e os valores de Mi no
momento t, disponiveis para treino. Na configuragéo B, as entradas e as saidas so as
indicadas na Figura 6.2. Na rede RNA1, as entradas e a saida sdo as mesmas que foram
referidas no estudo da configuragéo A e a fungéo objectivo é idéntica a da configuragéo A. Na
rede RNA2 a entrada M;é substituida por Mex no momento t-At e a saida corresponde ao valor
Mex para o momento t. Neste caso, a fungéo objectivo corresponde ao somatério dos
quadrados dos desvios entre Mex calculados pelas redes e Mex nos diversos momentos t,
disponiveis para treino. Durante a fase de treino utilizou-se o valor de Tr em vez de Tisp para o
momento t+At. Todas as entradas e saidas das redes neuronais artificiais correspondem a
valores normalizados das respectivas varidveis. A estrutura da metodologia desenvolvida é
representada esquematicamente na Figura 6.7 (configuragd@o A), em que se apresentam as
entradas e as saidas das RNAs nas fases de treino, validagdo e simulagdo do modelo
integrado (modelo de processo + controlador neuronal artificial).

O niimero de exemplos de treino foi de 4990 para a rede da configuragdo A e de 3598
para as redes RNA1 e RNA2 da configuragdo B.

Na situagéo correspondente & configuragao A, a rede neuronal artificial escolhida, a
que corresponde um valor da fungao objectivo mais baixo, é constituida por 3 camadas,
possuindo 4 neurénios na camada de entrada, 3 neurdnios na camada intermedia e 1
neurénio na camada de saida. A fungdo de transferéncia usada nos neurdnios das camadas
intermédia e de saida foi a fungéo tangente hiperbélica. Na configuragao B, a rede neuronal
artificial RNA1 (Figura 6.2) é formada por 4 neurénios na camada de entrada, 2 neurénios na
camada intermédia e 1 neurénio na camada de saida. A rede RNA2 (Figura 6.2) possui 3
camadas, con{ 4 neurénioé na camada de entrada, 1 neurénio na camada intermédia e 1
neurénio na camada de saida. Ambas as estruturas foram criadas com a fungéo sigmoide
como fungdo de transferéncia dos neurénios das camadas intermédia e saida. As estruturas
neuronais artificiais desenvolvidas com a fungdo tangente hiperbdlica, como fungdo de

transferéncia, apresentaram valores das fungdes objectivo maiores durante a fase de treino.
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Figura 6.7: Representagdo esquematica da metodologia desenvolvida (configuragéo A)

As redes neuronais artificiais escolhidas foram testadas através da realizagao de
perturbagdes c;iferentes daé consideradas durante a fase de treino. Na Figura 6.8 comparam-
se os valores reais impostos e os gerados pela rede, no caso da configuragao A. Na situagdo
1 impds-se uma variagdo de M; de 88 para 120 m¥h, mantendo o calor de reacgo igual a
2100 Mcal/h, enquanto que, na situagao 2 é bruscamente alterado o calor de reacgéo de 2100
para 2600 Mcalh mantendo M. Como se pode ver pela figura, a rede neuronal artificial

escolhida ajusta-se bem as novas situagdes. As diferengas entre os valores reais (impostos) e

os obtidos pela rede nao sao significativos.
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Figura 6.8: Testes de validag&o da rede neuronal artificial relativa & configuragéo A.

As perturbagdes efectuadas para testar as redes no caso da configuragdo B foram:

1. Variagdo no calor de reacgéo (Hy) de 2100 para 2800 Mcal/h, mantendo constante o caudal
injectado de agua fria (M=0 mé/h) e o caudal que circula no permutador de calor (Me=166
m3/h) - Situagéo1,

2. Variagdo no caudal que circula no permutador de calor (Me) de 166 para 120 mdh,
mantendo constante o calor de reacgao (H=2100 Mcal/h) e o caudal de agua de
refrigeragao (M=0 m¥/h) - Situagao 2

3. Variagdo no caudal de agua de refrigeraggo de 0 para 20 m¥h, mantendo constante o calor
de reacgéo (H=2100 Mcal/h) e o caudal que circula no permutador de calor (Mex=166 m/h)
- Situagao 3.

As Figuras 6.9 e 6.10 comparam 0S valores impostos em termos da caudais (Mi e Mey)
com os valores gerados pelas redes. Existem discrepancias entre estes valores, sendo as

mais relevantes na situag3o 3, que corresponde a perturbagéo efectuada no caudal de agua

refrigerada.
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Figura 6.9: Testes de validag&o da rede RNA1 relativa & configuragéo B.
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Figura 6.10: Testes de validagao da rede RNA2 relativa 4 configuragao B.
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Uma vez criadas e testadas as estruturas neuronais artificiais para o controlo do
processo, a andlise do sistema criado é realizada através do estudo dindmico do processo,
em termos da evolugdo da temperatura da reacgdo versus tempo, para a fase de
arrefecimento de um ciclo de reacgdo. O objectivo é comparar o desempenho deste sistema

de controlo com o desempenho das metodologias de controlo apresentadas nos capitulos
anteriores.
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Figura 6.11: Perfil do calor de reacgao em fungdo do tempo para a fase de

arrefecimento num ciclo de reacgao.

Na Figura 6.11 representa-se o perfil do calor de reacgdo, em fungdo do tempo,
durante a fase de arrefecimento num ciclo de reacgéo. O objectivo é manter a temperatura da
reacgdo no vaor pré-estabelecido de 57 °C.

Na Figura 6.12 representa-se a evolugdo da temperatura da reacgéo em funggo do
tembo, obtida com as diferentes metodologias de controlo, relativa a configuragao A. Como se
pode ver pela andlise da figura, o sistema de controlo baseado em redes neuronais artificiais

apresenta um melhor desempenho quando comparado com 0 desempenho das duas

estruturas de controlo ja estudadas.
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Figura 6.12: Evolugéo da temperatura da reacg&o - Configuragéo A.
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Figura 6.13: Evolug&o da temperatura da reacgao - Configuragdo B.

O mesmo ndo se pode dizer em relagdo & configuragdo B (Figura 6.13). Para o caso

deste sistema, o controlo neuronal artficial apresenta praticamente o mesmo desempenho do

que o apresentado pelo sistema de controlo tradicional. Este facto pode dever-se a

inexisténcia de dados representativos do processo durante o treino das estruturas neuronais

artificiais, como demonstram as Figuras 6.9 e 6.10, em que sé representam os testes de

validagdo a estas redes. Apesar das discrepancias entre 0S valores previstos pelas redes

..____..__..___.._.....__-____========_....——-———-
e
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artificiais e os valores gerados pelos modelos, pode dizer-se que o grau de adaptagéo destas

estruturas ao controlo do processo é satisfatdrio.

6.5 Conclusoes

Os estudos efectuados e apresentados neste capitulo mostram que a utilizagéo de estruturas
neuronais artificiais no controlo do processo de transferéncia de calor em reactores
descontinuos é em geral eficiente. Os resultados obtidos, através da aplicagéo destas
estruturas no controlo da temperatura do processo de reacgao exotérmica, mostram a
possibilidade de desenvolver novas metodologias de controlo de processos dindmicos. A
técnica adoptada para a aprendizagem das redes neuronais artificiais, através de
perturbagdes efectuadas no processo, apresentou bons resultados nos estudos dinamicos de
controlo da temperatura da reacgdo. Este facto tem relevancia na aplicagdo de redes
neuronais artificiais ao controlo de processos, em situagdo de projecto em que € possivel
realizar previsdes da dindmica do sistema através de modelos. Estas previsdes podem ser
usadas como primeiros valores de aprendizagem das redes. A situagao tratada de controlo
demonstrou que estruturas neuronais de baixa complexidade podem atingir os niveis de
desempenho dos sistemas de“ controlo em cascata convencionais.

A conclusao subjacénte a este capitulo é a possibilidade de extrapolagao dos
resultados obtidos & criagio de metodologias genéricas para 0 controlo de processos

dinamicos, com uma larga utilizagéo no dominio da engenharia do processo quimico.
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Capitulo 7

Conclusoes Gerais e Sugestoes Para

Trabalho Futuro

Sumario

Neste capitulo enumeram-se conclusGes retiradas dos estudos efectuados. Este capitulo surge
como um complemento das conclusées parcelares apresentadas no final de cada capitulo. E

igualmente apresentado um conjunto de linhas de acgdo que pode ser seguido para

desenvolvimento posterior das matérias estudadas ao longo deste trabalho.
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7.1 Conclusoes gerais

O comportamento dindmico do processo de transferéncia de calor em reactores encamisados, em
que se processam reacgGes altamente exotérmicas e elevadas taxas de transferéncia de calor, foi
analisado recorrendo a modelos cléssicos e a metodologias baseadas em estruturas neuronais
artificiais. A interligagdo destes modelos com os sistemas de controlo e sua posterior integragao
em diferentes configurages de transferéncia de calor em reactores encamisados constituem os
objectivos principais deste trabalho.

Numa primeira fase, analisou-se 0 desempenho das redes neuronais artificiais, através da
andlise de trés casos — estudo da dispersdo em dois tanques agitados em série, determinagao da
conversdo num reactor tubular com dispersdo axial e determinagéo da conversao num reactor de
polimerizag&o descontinuo. No estudo dos trés casos foi explorada a hipotese da aplicagao destas
estruturas em zonas de extrapolagdo — valores das entradas fora dos limites usados durante a
fase de treino. Apesar dos resultados obtidos nas zonas de extrapolagéo (fora dos limites de
aprendizagem da rede) serem coerentes com os calculados através dos modelos classicos
utilizados, é de referir que esta concordancia ndo constitui regra, jé que, estas estruturas artificiais
n&o sao construidas com base em modelos fisico-quimicos dos processos.

As redes neuronais artificiais foram desenvolvidas recorrendo ao método de optimizagéo
simplex. O recurso a este algoritmo permite o desenvolvimento de estruturas neuronais artificiais
mais genéricas como, por exemplo, estruturas neuronais artificiais com fungdes de transferéncia
diferentes em cada neurdnio, sem que se verifique um aumento significativo da complexidade de
célculo. Pode-se concluir que a introdug@o deste algoritmo, na determinag&o dos parametros das
estruturas neuronais ariificiais desenvolvidas, foi realizado com sucesso, quer em termos de
rapidez de convergéncia, quef em termos de fiabilidade dos resultados obtidos.

Através dos modelos desenvolvidos foi possivel avaliar diferentes configuragdes de transferéncia
de calor em reactores encamisados, nomeadamente a introdugéo de um permutador de calor no
circuito primério de transferéncia de calor de um reactor descontinuo (designada por configuragao
B ao longo do trabalho). Os resultados apresentados concentram-se na andlise de duas
concepgdes para o arrefecimento de reactores encamisados:

1. Na configuragdo A (Figura 4.1), 0 controlo da temperatura da reacg@o é realizada pela

constante injecgao de &gua refrigerada no circuito de arrefecimento;
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2. Na configuragdo B (Figura 4.2), o controlo da temperatura da reacgao é realizado pela acgao
combinada do caudal que circula através do permutador de calor e através da injeccdo de
agua refrigerada no circuito de arrefecimento.

Através das simulages realizadas s@o apresentadas previsdes relativas as principais variaveis

processuais, em condigdes de operagdo normal, assim como variagdes bruscas do calor de

reacgdo efou alteragbes da temperatura de referéncia da reacgdo. Nao foram detectadas
alteragbes significativas na evolugdo da temperatura da reacgdo, quando se incorpora um
permutador de calor no circuito primario de arrefecimento. Esta concluséo é de interesse vital para

a possivel implementagao deste esquema de arrefecimento em reactores encamisados.

Os resultados das simulagdes relativas a configuragao A e configuragéo B demonstram
que existe uma redugdo efectiva no consumo de &gua refrigerada (Figuras 4.12 e 4.13) por
unidade de calor transferido na camisa do reactor, quando é introduzido um permutador de calor
no circuito primério de arrefecimento do reactor (configuragao B).

Os estudos realizados no Capitulo 4 mostram a importancia da simulagéo global (controlo
+ processo) na avaliagéo de alternativas, tendo como objectivo a racionalizagao de utilidades e o
controlo da reacgdo quimica. A criagdo de modelos integrados permitiu analisar o comportamento
de diferentes alternativas para o processo de transferéncia de calor num reactor descontinuo.

A estratégia apresentada no Capitulo 5 permite avaliar, através de simulaggo, novas
concepgdes de controlo baseadas em controlo em cascata. No desenvolvimento desta concepgao
de controlo, os pardmetros dos controladores foram mantidos constantes, existindo apenas a
introdugio de um método para reajustar as trajectdrias de referéncia a incorporar nos
controladores. Os resultados sdo promissores, uma vez que nas simulagbes efectuadas os
desvios entre os valores da temperatura da reacgéo e os valores de referéncia s@o reduzidos a
10%, quando comparados com 0S desvios obtidos com a utilizagdo de esquemas de controlo em
cascata, sem corregao de trajectdrias de referéncia (Capitulo 4). A utilizagdo desta técnica foi
concretizada através da andlise do comportamento dinémico dos dois processos de transferéncia
de calor descritos no Capitulo 4.

Os estudos efectuados e apresentados no Capitulo 6 concretizam a utilizagdo de
estruturas neuronais artificiais no controlo do processo de transferéncia de calor em sistemas de
reacgdo exotérmica. A situagao tratada de controlo demonstrou que estruturas neuronais de baixa

complexidade podem atingir os niveis de desempenho dos sistemas baseados em controlo em

cascata.
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A técnica adoptada baseia-se em estudos dindmicos do processo de transferéncia de

calor em reactores encamisados, sem recurso a dados histricos ou experimentais, para a criagao

e aprendizagem das redes neuronais artificiais desenvolvidas. Estes resuitados sao relevantes

para avaliar diferentes configuragdes de transferéncia de calor e implementagdo de novas

metodologias de controlo em sistemas de reacgao exotérmica.

7.2 Sugestdes para trabalho futuro

Alguns dos temas focados nesta tese podem ser objectos de estudo para trabalhos posteriores.

As é4reas estudadas sdo diversificadas e o conhecimento existente estd em pleno

desenvolvimento.

7.2.1 Redes neuronais artificiais

Estudos sobre a aplicagdo de redes neuronais artificiais podem seguir varias vertentes:

Desenvolvimento de procedimentos expeditos para a procura de estruturas neuronais
artificiais. A determinagao da estrutura neuronal artificial que melhor descreva o processo
deve ser obtida seguindo uma aproximagao sistemética de procura. Deste modo, poder-se-a
efectuar o treino e implementagdo de redes neuronais artificiais em tempo real, e assim,
utilizar este tipo de estruturas em processos para os quais existe pouco conhecimento sobre 0
seu comportamento dinémico;

Em consequéncia do item anterior surgirdo naturaimente estudos sobre algoritmos e
procedimentos de calculo a usar durante a fase de treino de redes neuronais artificiais. A
estrutura distribuida das rédes neuronais artificiais serd, sem duvida, uns dos aspectos a ter
em consideragao num futuro muito préximo, uma vez que este género de arquitecturas serao
facilmente incorporadas em sistemas de processamento em paralelo;

Utilizagao de‘ modelos hibridos aplicados a processos quimicos. O uso integrado de modelos
puramente matematicos e de modelos baseados nos principios fisico-quimicos é actualmente
objecto de estudo intensivo. Estruturas neuronais artificiais s&o incorporadas nos modelos
teGricos para previsao dos parametros desses modelos, a partir de informagéo disponivel. Do
mesmo modo que nos modelos convencionais, surge o problema relacionado com o aumento
do tempo de processamento. Mais uma vez, serd necessario encontrar novas formas de

céleulo que possibilitem a redugao do tempo de processamento para implementagdo destes

modelos em tempo real. _
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7.2.2 Reactores descontinuos

O desenvolvimento de testes & escala piloto para diferentes sistemas de reacgéo em processos
por partidas, utilizando varios sistemas de transferéncia de calor e diversos esquemas de controlo,
poderd ser o corolério dos estudos apresentados nesta tese. O desenvolvimento de uma
instalagao piloto com flexibilidade suficiente que permita a validagao experimental dos resultados
das simulagdes efectuadas, para o processo de transferéncia de calor em reactores descontinuos,
é um dos passos fundamentais a atingir no futuro. A expansdo dos conceitos apresentados ao
controlo de reactores descontinuos industriais sera relevante pela sua relagédo com a dualidade
controlo/eficiéncia energética dos processos. A metodologia desenvolvida para sistemas de
reacgdo por partidas pode ser testada em outras operagoes, que envolvam controlo de processos

dindmicos.
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Apéndice A - Algoritmo de Retro-propagagao de Erros

O algoritmo de retro-propagagdo de erros é um método de procura de minimos de uma fungao
multivaridvel sem restricdes, que se baseia, tal como o nome indica, na utilizagao dos erros
relativamente a cada parmetro a optimizar, na procura do vector correspondente ao minimo da
fungdo. Apesar deste método de optimizag@o poder ser aplicado na minimizagéo de qualquer
fungdo multivaridvel, este apéndice vai centralizar-se na descri¢do deste algoritmo aplicado as
estruturas neuronais artificiais.

Seja ij a entrada de um neurénio com uma fungio de transferéncia f, o valor de saida de

um neurdnio j é dado por:

em que

i;= Zw,.ja,. +0;
i
. ' (A.2)
sendo wj o peso da ligagao entre o neurénio i e o neurdnio j, & a saida do neurdnio i e 6; uma
entrada externa para o neurdnio j.

Numa estrutura neuronal artificial, a fung@o a minimizar €:

E=Y E*
4
(A3)
em que p representa o conjunto dos exemplos de treino. Na pratica, a procura do minimo da
fungo objectivo é realizada de uma forma iterativa, pela minimizagéo do erro sobre as n saidas

presentes para cada exemplo de treino, p, isto €;

1 n
E, =_2'z_(di —aj)i
J
(A.4)
onde a;j representa a saida do neurénio j pertencente a camada de saida e d; corresponde ao valor

correspondente & saida | disponivel no exemplo de treino p.
Em cada exemplo de treino, o ajuste dos pesos é definido como sendo proporcional &

derivada do erro em ordem ao peso, Wi
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oE?
Aw, =-—
Wi =Y ow;,
(A.5)
Por sua vez, a derivada do erro em ordem ao peso é dada por.
OE? _QE’ 9i
ow; di; dw;
(A.6)
Da equag&o (A.2) obtém-se:
0i; —a,
ow;
(A7)
Definindo &; (delta), como:
oE?
0;,=—
! di;
(A.8)

Substituindo as duas -Ultimas equagbes na equagdo (A.5) obtém-se a formula de
adaptagdo dos pesos da rede, considerando o exemplo de treino p:
Aw; =76 ;a,
(A.9)
Deste modo, o peso entre o neurénio i da camada | o neurdnio j da camada +1 para a

iteragéo k+1, considerando todos os exemplos de treino, é obtido a partir da seguinte expressao:

k+1 k
wy =wy + 7'25;‘“:'
P
(A.10)
O célculo de & numa estrutura neuronal artificial com camadas intermédias é efectuado

de maneira diferente, conforme se trate de neurdnios da camada de saida ou das camadas

intermédias. Os deltas da camada de saida serao denominados por &, € os das camadas

intermédias por &n.
No calculo de ambos os deltas aplica-se recursivamente a regra composta das derivadas

a equagao (A.8):

5 __BE" =8E" aaj
17 9i;  9a; 9 _
(A.11)
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Pela equagdo (A.1). a segunda parte é dada por:

(A12)
a qual é simplesmente a derivada da fungao de activagao.

Como ja foi referido, a primeira parte da equagéo (A.11) é calculada de modo diferente
para as unidades da camada de saida e das camadas intermédias. Para qualquer unidade da
camada de saida j, a derivada pode ser obtida directamente a partir do erro definido pela equagéo
(A.4):

JE?
oa; =_(_dj —aj)
(A.13)
Substituindo esta equagéo e a equagao (A.12) na equagao (A.11), resulta:
g;= (dj —aj)f'(ij)
' (A.14)
Se a fungao de activagéo for a fungdo sigméide, cuja expresséo matematica é:
. | 1
, = 1. )= -
g f( ! ) 1+e™
(A.15)
a sua derivada é dada por:
, 0 1 e
i )= — = =a.\l-a;
e e S
(A.16)
O valor de &; para uma unidade de saida pode ser escrito da seguinte forma:
6;=d, —a;),(-q;)
(A7)

Em cada exemplo de treino p, esta expressdo pode ser substituida na equagao (A.9),

sendo usada para alterar os pesos da estrutura neuronal artificial, conduzindo a:

Aw, =7(di —ai)’j(l"ai)“h
(A18)

onde os indices h e j se referem a nds da dltima camada intermédia e da camada de -saida,

respectivamente.
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Contrariamente a0 que acontece nas unidades da camada de saida, as saidas desejadas
para as unidades nas camadas intermédias sdo desconhecidas. No entanto, podem ser

calculadas pela expansdo da derivada do erro, usando a regra em cadeia que se segue:

P
ZaE ;;h ZaE azh zh: 4w =;%%whj =—zj:5jwhj
(A.19)
Substituindo (A.19) e (A.12) em (A.11), usando o indice h para as unidades intermédias,
temos: '
6,= f'(ih )2 5jwhj
J (A.20)
Usando a derivada da fungéo sigméide obtida pela equagdo (A.16) calcula-se o delta para

as unidades das camadas intermédias através da seguinte expressao:

S, =ah(l—ah)z5jwhj
j (A.21)
A equagao para ajuste dos pesos €:
= 7Za,.ah (i-a, )25jwhj
’ J (A.22)

onde i e j referem-se aos nds das camadas anterior e posterior a camada h respectivamente.
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Apéndice B - Algoritmo Simplex

O algoritmo simplex é um método de optimizagao directo, de procura dos parametros, que permite
a minimizagdo de uma fungdo multivaridvel. A implementagdo deste método consiste na
realizagdo de uma série de passos desenvolvidos através do movimento de pontos do simplex, no
sentido da diminuigdo do valor da fungdo objectivo. Neste apéndice faz-se uma descricao
geométrica do algoritmo simplex aplicado & minimizagao de uma fung&o a dois parametros.

A Figura B.1 representa um simplex a duas dimensdes, constituindo um  triangulo,
representado pelos vértices, P(1), P(2) e P(3). O valor da fung&o para qualquer ponto P; é E(Py).

Novos pontos do simplex s&o gerados por manipulagdes geometricas.

P(1)=Fh

P[Q)=Fa
Figura B.1: Simplex a duas dimensdes: E(Pn)>E(Ps); 0 ponto C é o centrbide do simplex o

qual é usado para gerar novos simplexes.

O ponto C ¢ o centréide do simplex obtido através do calculo da média de todos os pontos

excluindo Ph (ponto com maior valor da fungéo):

n+l

1
C=— ) P,
hn i=§;¢h
_ (B.1)
Existem 4rés operagoes principais neste processo de optimizagao: reflexdo, expanséo e
contracgao. '
A reflexdo encontra um novo ponto simplex. Na Figura B.2a, o ponto P; é estimado pela

reflexdo em volta do centréide e obtido a partir de Pr. O valor da fung@o no ponto reflectido é

E(P).
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Figura B.2: Operages usadas para gerar novos simplexes no sentido da procura de um

minimo de uma fung&o.

Se E(P/)<E(Pr), Pn é substituido por Pr gerando-se um novo simplex. Este processo é
repetido, em conjugagdo com as outras operagdes, até que um minimo seja encontrado.

Matematicamente, o pohto reflectido é dado por:

P, =(+a)C-aP,
(B.2)
Se a=1, a distancia entre P; e o centréide é igual a distancia entre Py e o centréide.
Existem trés aspectos a ter em considerag@o na operagao reflexao:

o Se E(Pr)<E(P), a reflexao teve sucesso;

o Se E(P)<E(Ps), a reflexdo teve sucesso e o simplex pode ser expandido nesta direcgao de
forma a acelerar a convergéncia;

o Se E(P)>E(Pr), a reflexdo ndo teve sucesso e um novo ponto pode ser seleccionado por
contracgao a partir do ponto reflectido, ao longo da linha definida pelo centrdide até Ph. Sendo
encontrado um ponto corﬁ mais baixo valor da fungdo objectivo, o processo é repetido.
Quando E(P)<E(Ps), a reflexdo teve sucesso e a convergéncia pode ser acelerada pela

expansao do ponto reflectido na mesma direcgdo (Figura B.2b). Esta expansao € descrita pela
expressdo matematica seguinte:

P, =bP, +(1-b)C
(B.3)
Se b=2, a distancia a partir do novo ponto € o dobro da disténcia entre Pn e C.
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Se E(P/)>E(Pn), o ponto reflectido P; ndo é conveniente (Figura B.2c) e um novo ponto Pe
é definido entre o centréide C e Ph. Esta operagdo é designada por contracgéo.

O ponto de contracgdo pode ser definido matematicamente por:

P, =(1-d)C +dP,
(B.4)

Se d=0,5, 0 novo ponto é o ponto médio entre o ponto C e o ponto Pn. Se E(Pc)<E(Pn), 0
ponto P define um novo simplex e o processo de reflexdo pode prosseguir até que o minimo
seja encontrado.

Desta forma é possivel encontrar um minimo de uma fung&o a dois pardmetros. Numa
situagdo de n dimensdes, como o caso das estruturas neuronais artificiais, a diferenga
relativamente a uma fungéo a 2 dimensdes diz respeito ao tipo de simplex a gerar. Por
exemplo, uma rede neuronal com 3 camadas (a de entrada, a intermédia e a de saida),
possuindo entradas externas para os neurdnios da camada intermédia e de saida, possui um
niimero de parametros a optimizar dado por:

n,=n, (n‘. + l)+ n, (nh + 1)
| (85)
sendo np 0 ntimero total de pardmetros da rede neuronal artificial, ni 0 nimero de neurénios da
camada de entrada, nn o nimero de neurdnios da camada intermédia e no 0 nimero de
neurénios da camada de saida. Neste caso, o simplex gerado tera np+1 dimensbes. O
algoritmo simplex foi implementado, utilizando cédigo em Fortran 90, transcrevendo para esta

linguagem o cédigo desenvolvido en Fortran 77, presente em Press et al. (1986)'.

! Press, W. H., Flannery, B. P., Teukolsjy, S. A. e Vetterling, W. T., “Numerical Recipes: The Art of Scientific’, 12

edicdo, Cambridge University Press, new York, pp.292-293, 1986.
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Apéndice C - Modelo Convencional Para o Estudo da

Dispersao em Dois Tanques Agitados em Série

CaudalQ
2
Yol=1n8
Conc.ema AConc.em b
=0 =0
Termpo Termpo

Figura C.1: Esquema de dois tanques em série

A Figura C.1 representa esquematicamente dois tanques dispostos em série. Sendo Q o

caudal que flui no circuito, V o volume da cada tanque e Gi, Cin € Co as concentragdes de um fluido

4 entrada do primeiro tanque, entre os dois tanques e a saida do segundo tanque,

respectivamente, as equagdes (C.1) e (C.2) descrevem o principio de conservagao da massa em

cada tanque: |
| 0cC,=0C, +V di""
e
oc, =QC, +V ddct"

Substituindo a equagéo (C.2) na equagao (C.1), obtém-se:

C.=C +21dc" +72 d’C,
i e dt dr?

em que 7=V/Q, é 0 tempo de passagem em cada tanque.

(C.1)

(C.2)

(C.3)
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A equagao (C.3) relaciona a concentragao do fluido a entrada do primeiro tanque com a
concentraga@o do fluido a saida do segundo tanque, o volume de cada tanque e o caudal que flui
ao longo do circuito. Conhecendo o volume de cada tanque, as concentragdes de entrada do
primeiro tanque e de saida do segundo tanque, em fung&o do tempo, € possivel estimar o caudal

que flui ao longo do circuito através da resolugao da equagéo (C.3).
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Apéndice D - Modelo Convencional Para a Conversao

Num Reactor Tubular Com Dispersao Axial

A equagdo de continuidade para um componente A num reactor tubular (Figura D.1) com

dispersao axial é

dc, d%c
u,—A 4+ p,r, =€D,, —2*
5 dZ' pBA l ea de

(D.1)
em que, Us é a velocidade superficial, ca é a concentragéio do componente A, z é a distancia
medida a partir da entrada do reactor, ps é a densidade do catalizador no reactor, ra é a

velocidade da reacgo, € é a porosidade e Dea é 0 coeficiente de disperséo axial.

L
p4

|_z+d L

Iy
L4

Figura D.1: Modelo do reactor tubular com disperséo axial.

A equagao de balango energético pode ser descrita da seguinte forma:

d’T dT
Z’a EZT'_pgu:Cp'FZ-+(~AH)rApB -

2U
Tr-T,)=0
W r-1,)

o

(D.2)
sendo Aea a condutividade térmica efectiva do leito na direcgdo axial, pq a densidade do fluido, (-AH)
o calor de reacééo, U o coeficiente global de transferéncia de calor, Ro 0 raio do tubo e Ty a
temperatura ambiente. '

As condigdes fronteira, em geral mais utilizadas s&o:
dc,

u,c,(07)=u,c,(0")-€D,, dz

u,ngPT(O— )= usngpT( +)_ ﬂ‘ea %?Zl

<=z=0

(D.3)

2 Froment, G. F. ¢ Bischoff, K. B., “Chemical Reactor Analysis and Design”, 2* edi¢do, John Wiley &
Sons, New York, 1990.
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=—=0«z=L
dz dz

{ch dT

sendo T a temperatura e L o comprimento do reactor.

(D.4)

0 modelo vai ser desenvolvido para o caso de uma reacg@o de primeira ordem, ra=kca,

em que k é a constante de velocidade da reacgao.

Introduzindo as seguintes varidveis transformadas, x=z/L e 8=T/T, & f=Ca/Cao, sendo To a

temperatura & entrada do reactor'e ca, a concentragdo do componente A a entrada do reactor, e

os grupos adimensionais seguintes:

Ndmero de Damkohler:

Da=-2 p,k(T,)
Uu

5

Numero de Peclet méassico:

: L
‘Pe= “s
eDea
Numero de Peclet térmico:
UL
Peh = —g—}{;—
p,CrT,
Elevagéo adiabética de temperatura:
ﬁ — (— AH)CAD
' p,CrT,
Ntmero de Biot térmico:
Bih,w= 24 L
R, pgu,Cp
Numero de Arrhenius:
_E
Yo RT

(D.5)

(D.6)

(D.8)

(D.10)
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em que E é a energia de activagio da reacgéo e R a constante dos gases ideais, as equagoes

(D.1) e (D.2) transformam-se em:

9 _ Dae—w(%_l)f _1dF
dx Pe

de
(D.11)
e
do -#(5) 1 d%
=~ _—fBDae \° /+Bih,wl@-0,)=——
o PP hl0=0.)= 5 g
(D.12)
onde Bw=T/Tw.
Da mesma forma, as condices fronteira podem ser reescritas na forma:
oL
. Pedx —x=
l—g=__1 40
Peh dx
(D.13)
e
#_2 _gex=1
dx
(D.14)

No caso de regime isotérmico, a equagdo que traduz a evolugao da concentragéo do

componente A, como uma fung&o do comprimento adimensional e dos grupos adimensionais €:

2
' g—-i-Daf:id {
dx Pe dx
‘ : (D.15)
e as condigdes fronteira s&o:
1- =——1—-‘£ji<=x=0
Pe dx
(D.16)
e
fii=0<=x=1
dx
{D.17)
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A equagdo (D.15) relaciona a conversdo no reactor com o comprimento adimensional e os

respectivos grupos adimensionais Pe e Da, uma vez que:

X,=1-f
(D.18)
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Apéndice E — Modelo da Conversao Num Reactor de

Polimerizacao Por Partidas.

Os fenémenos de polimerizagao sdo em geral descritos por modelos baseados em radical livre. O
iniciador da reacgdo e a sua concentragdo sdo varidveis determinantes para a progressao da
reacgao, mediante controlo eficaz da temperatura.

Adoptando o mecanismo de radical livre na descrigéo do processo de polimerizagdo3,

temos:
d[I]
——=k, |/
Lk, ]
(E.1)
Esta reacg&o processa-se por uma série de passos:
Passo 1: Iniciag&o
I =2R.
(r)=21k,1]
(E-2)

sendo f, 0 factor de eficiéncia do iniciador, ks a constante da velocidade de dissociagao do
iniciador e (r) a velocidade de geragao de novos radicais.

Passo 2: Propagagéo

R.+M=>RMj.

(E.3)
em que kpr representa a constante da velocidade da reacgdo de propagagéo (polimerizagao) e rer

a velocidade da reacgao de propagagao (polimerizagéo).

3 Rase, H. F., “Chemical Reactor Design for Process Plants — Case Studies and Design Data", 22 Vol., John Wiley &
Sons, New York, 1977.

125




Apéndice E: Modelo da Conversdo Num Reactor de Polimerizagéo Por Partidas.

Passo 3: Terminagéo
RM,.+RM;.=>RM,+ R

RM,.+RM; = RM, +RM

2
r =2k,[z [ri ] Z[RM,..])= 2k, (Z [RM]..ﬂ
j=1 NG j=1 J
(E4)
sendo ki a constante da velocidade da reacgdo de terminagéo e n a velocidade da reacgdo de
terminag&o.

Por uma questao de simplicidade esta equagéo pode ser reescrita sob a forma:

(E.5)
Na generalidade, além dos passos referidos, mais um passo deve ser considerado,

designado por passo de transferéncia:

RM,+M = RM, .+ M.
A concentragdo total das particulas em crescimento pode ser deduzida a partir de

observagdes de estado-estaciondrio, admitindo a inexisténcia de variagao da concentrag&o de
radicias livres ao longo do tempo. Deste modo, pode dizer-se que a velocidade da reacgao de

iniciagdo é igual & velocidade de desaparecimento dos radicais, obtendo-se entao:

‘ : (r,)=2k,[R}

o] ((r,)f [fk I]Y

Substituindo as equagdes (E.7) € (E.6) na equagéo (E.3) temos:

(E.)
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=d[M]=kpr fekd 2[]}%
(E.8)

No processo de polimerizagdo em suspensao, o monémero € dispersado sob a forma de
goticulas na dgua. A polimerizagdo ocorre quando as goticulas se transformam numa espécie de
gel, constituindo duas porgdes, uma rica em polimero e outra rica em monémero.

O polimero é praticamente insoltvel no monémero mas 0 mondmero é solivel no
polimero. A polimerizagao ocorre nas duas fases. Uma vez consumida a fase de mondmero, a
polimerizago continua na fase rica em polimero até que todo o mondmero desaparece ou se
termine a reacgdo. No modelo que se descreve, estes dois periodos sao definidos analiticamente
em termos de conversao do mondémero (X), como uma fungdo da fracgao méssica do polimero na
fase rica em polimero (wa).

Este modelo permite estimar o tempo e a temperatura requerida para se atingir um peso
molécular médio desejado do polimero, e a conversdo, utilizando um dado iniciador com uma
determinada concentragéo inicial.

Durante o primeiro periodo, quando X<wz, as concentragdes de mondémero s&o
constantes em ambas as fases; (pwMu) na fase do mondémero e (1-w2)*p2/Mu na fase rica em
polimero; em que pu é a densidade do mondémero na fase rica em monémero e pz € a densidade
do mondmero na fase rica no polimero, Mu € o peso molécular do mondémero. Admite-se que o
iniciador se encontra na mesma concentragao em ambas as fases, sendo possivel usar a equagao
(E.2) para obter a valor da sua concentragdo em fungdo do tempo. As equagdes das velocidades
da reacgio em ambas as fases podem ser desenvolvidas a partir da equagao (E.8), com a
constante de velocidade para a fase rica em polimero kz=pks, sendo ki a constante de velocidade
da reacgao para‘a fase rica em mondmero e p uma constante empirica maior do que 1. Admitindo

como verdadeiras as hipoteses apresentadas podemos obter a seguinte equagdo para a

conversao de monomero:

kY TS (”fx’); ( ks ]
(E.9)

onde Qo=[p(1-wz)-1)/w2, B =(pprpm)/per, Wio € @ fracg@o do iniciador na fase rica em polimero, kq €

a constante da velocidade de decomposico para o iniciador e ki=ker(feka/ke) 2(pw/M)) 12, sendo M,

o peso molécular do iniciador, pe: a densidade do polimero.
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Com as condigdes iniciais, X=0 para t=0, a solugdo da equagéo (E.9) é:

2
t=——In{l-H
Zn-#)

(E.10)

em que:

(J0,0-BX)-0, +B |

__ ka 2 (e ) V&8 J2, -0, +B L
" 2%, (w, Q,,(1 = ) QJ— r(l BX)+./Q, + B
S RT

Quando X>wa_(usualmente para X=70-80%), a fase de monomero desaparece as

velocidades de reacgao diminuem devido ao aumento da resisténcia difusional no processo de
transferéncia de massa. Este fenémeno pode ser descrito através de k aparente como uma fungao

do mondmero ndo reagido, 1-X, através da equagéo seguinte:

1-X

1-w,

k = pk,
(E.11)
A velocidade de desaparecimento do monémero pode ser deduzida de forma semelhante
2 descrita no desenvolvimento da equagdo (E.9), obtendo-se:

dX __pk 1-X) k,t
ua p ( 10/ ( ) Exp( d )
dt  1-w, (- BX)y

(E.12)
com X>Wa.
0 parametro Qo é seleccmnado com um parémetro ajustavel forgando a equagao (E.10) a
ajustar valores expenmentals usualmente disponiveis, seguindo-se o célculo do parametro p,
obtido a partir de Q.
Da integragéo da equagdo (E.12) resulta:

t=—--k£ln(1—H')+t2

d

(E.13)

sendo t, 0 tempo para X=wz.
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(Vi—Xx -1-B |
g = Aok, m_m+ B | J1-w, —1-B |
2pkl(wlo)y2 1-x 1-w, 24/1-B J1-X ++/1-B
\\/l—wz +\/1—B‘

Na tabela seguinte apresentam-se varios valores dos parametros w2 e Qo, obtidos

experimentalmente para a reacgao de polimerizagao do cloreto de vinilo.

Tabela E.1: Valores dos parametros experimentais

Temperatura (°C) Wa Qo
30 0,88 4.4
50 0,77 5,0
65 6,1
70 0,72 54

As equagdes empiricas baseadas nestes dados s&o:

Q, =2,4176 +0,07769T — 0,0004371T 2

(E.14)
w, =0,8075 + 0,0005T — 0,000025T2
(E.15)
com T em °C.
A constante de velocidade ki, é:
%)
(k,), =3,54*10" e\ T®
(E.16)

em que as unidades de ki séo h*!(frac. molar).
Esta vel6cidade é baseada no iniciador AIBN, designado pelo subscrito A, em que:

( 15460)
k,=3,79%10"% T®
(E.17)
em kg vem expresso em h-,
Para qualquer iniciador, ki pode ser obtido seguindo a relagao seguinte:
k
k, =k% _}
ki* ),
(E.18)
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Apéndice F: Resultados de Simulagbes Efectuadas Para as Duas Configuragoes
de Transferéncia de Calor de Reactores Descontinuos.

Apéndice F - Resultados de Simulagoes Efectuadas
Para as Duas Configuragoes de Transferéncia de

Calor de Reactores Descontinuos.

Na Figura F.1 representa-se a evolugéo da temperatura da reacgdo ap6s um variagao subita
de 500 Mcalh no calor de reacgdo. Na configuragdo A verifica-se que existe uma
aproximagao mais rapida do valor de referéncia (12 minutos) em relaggo a configuragéo B (45

minutos). No entanto, nesta configuragéo a amplitude de oscilagdo reduz-se a 0,1°C apés 12

minutos.
57,5
574
573
...... Tr - Conf A
5 572 Tr - Conf B
& 5711
57,0 \—//
569 + Referéncia
56,8 + t+ t ¢ + t
-10 0 10 20 30 40 50 60

Tempo (minutos)

Figura F.1: Evolugdo da temperatura da reacgdo ap6s uma variagdo em degrau de

+500 Mcal/h no calor de reacgéo.

Para compensar 0 aumento da temperatura da reacg&o, devido ao aumento do calor
de reacgdo, existe um aumento imediato do caudal de agua refrigerada, na configuragéo A,
enquanto que, na configuragao B este aumento da temperatura é inicialmente compensado
pelo aumento do caudal de agua no permutador de calor, e so quando este afinge o valor

méximo de caudal (ap6s 5 minutos) € que ha a injecgao de agua refrigerada (Figura F.2).
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de Transferéncia de Calor de Reactores Descontinuos.
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Figura F.2: Evolugdo do caudal de injecgdo de agua refrigerada e do caudal de agua

que circula no permutador de calor.

As Figuras F.3 e F.4 mostram os resultados das simulagdes para os dois sistemas
quando a temperatura de referéncia da reacgdo sofre uma diminuigdo stbita de 1°C. Atraves
da andlise da Figura F.3 verifica-se que ndo existe diferenca significativa entre o
comportamento dos dois sistemas, sendo claro, no entanto, que o tempo necessario para
atingir a nova temperatura de referéncia é maior para a configuragdo B, quando comparada

com o tempo de resposta da configuragao A

575

-10 0 10 20 30 40 50 60
Tempo (minutos)

Figura F.3: Evolugao da temperatura da reacgao apés um decréscimo de 1°C na

temperatura de referéncia.




Apéndice F: Resultados de Simulagdes Efectuadas Para as Duas Configuragoes
de Transferéncia de Calor de Reactores Descontinuos.

Mais uma vez na configuragdo B, durante a fase inicial da perturbagdo, a resposta do
sistema, em termos de transferéncia de calor é efectuada pela acgdo combinada do
permutador de calor e da agua refrigerada (Figura F.4).
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Figura F.4: Caudal de injecgéo de agua refrigerada e circulante no permutador de
calor.

Quando se analisa todo o circuito de arrefecimento, prevé-se que em condigdes de
reacgdes exotérmicas conduzidas a temperaturas superiores a temperatura ambiente se
possam atingir redugdes significativas na quantidade de agua refrigerada injectada no circuito
de arrefecimento, através do sistema representado pela configuragio B. Na Figura F.5
apresenta-se os resultados de simulagdo do exemplo de estudo. Verifica-se a existéncia de
uma redugao de 90% no consumo de agua refrigerada injectada no circuito de arrefecimento,
quando a temperatura ambiente esta abaixo de 18°C e, cerca de 74% para condigbes de
temperatura ambiente inferior a 99¢C. Quanto menor for a temperatura ambiente, maior € a
quantidade de calor transferida no permutador de calor e menor ¢ a quantidade de agua

refrigerada necessaria a condugdo da reacgéo a temperatura desejada.
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de Transferéncia de Calor de Reactores Descontinuos.
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Figura F.5: Consumo de agua de refrigeragao durante a fase de arrefecimento num

ciclo de reacgéo

A Figura F.6 mostra o efeito do aumento da area do permutador de calor na
diminuigdo da quantidade de égua injectada, ao longo de todo o ciclo de arrefecimento, para
varios valores de temperatura‘ambiente. A partir de determinado valor da area do permutador
de calor (cerca de 300 m?), um aumento de area do permutador de calor ndo implica uma
diminuigio da quantidade de agua refrigerada injectada no circuito de arrefecimento. Estas
simulagbes podem desta forma ser usadas no dimensionamento do permutador de calor e no

projecto do circuito de arrefecimento do reactor.

600

Vrf (m3)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Area (m2)

Figura F.6: Dependéncia entre a quantidade de agua refrigerada consumida e area do

permutador de calor.
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Nomenclatura

Nomenclatura

a

Ch
an
Ar

Cao
CC
Cconv
C

Cj

Co

Valor real positivo

Saida do neurdnio |

Saida do neurdnio h (camada intermédia)

Area do reactor, m2

Constante do modelo para o estudo da convers@o num reactor de polimerizagao
Namero de Biot térmico

Entrada externa constanté para os neurdnios da camada intermédia e de saida
Centréide

Concentrag@o do componente A, kg/m3

Concentragdo do componente A a entrada do reactor, kg/m3

Controlo em cascata convencional

Critério de convergéncia

Concentragéo de entrada no primeiro tanque, kg/m3

Centro de transferéncia do neurdnio j para a entrada correspondente ao neurénio i

Concentragdo & saida do segundo tanque, kg/m3

Conf. A Configuragao A

Conf. B Configuragéo B

Cp
Cp;
CRNA

Fmax

Fmin

Capacidade calorifica, j/(kgK)

Capacidade calorifica da &gua, J/(kgK)

Controlo por redes neuronais artificiais

Numero de Damkdlher

Coeficiente de dispersao axial

Saida desejada da unidade j na camada de saida
Erro da rede neuronal artificial, Energia de activagéo
Erro da rede neuronal artifcial para o exemplo de treino p
Valor da fungao objectivo para o ponto Py

Erro relativo de integragao

Erro do controlador

Concentragdo adimensional

Factor de eficiéncia

Valor méximo da fungo objectivo numa dada iteraga@o

Valor minimo da fung&o objectivo numa dada iteragao
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HH
Hex
Hr

Hy

|

[
ITAE

Ke
ka
Ker
kt
kt
k1

Map
Mex
Mi

Ml

Mn
My

N

Parametros do modelo da convers&o no reactor de polimerizagao
Calor transferido no permutador de calor, j/s

Calor de reacgao, j/s

Calor transferido, j/s

Iniciador

Saida do neurdnio i interligado com o neurdnio j

Integral absoluto do etro pesado no tempo

Constante da velocidade da reacgéo

Ganho do controlador

Constante da velocidade da reacgéo de dissociagéo do iniciador
Constante da velocidade da reacgdo de propagagéo

Parametro de controlo

Constante da velocidade da reacgao de terminagao

Constante da velocidade da reacgo para a fase rica em monémero
Constante da velocidade da reacgo para a fase rica em polimero
Comprimento do reactor tubular, m

Massa da mistura reaccional, kg

Caudal de 4gua de arrefecimento no permutador de calor, m¥/s
Caudal de 4gua que circula do circuito externo ao permutador de calor, m3¥s
Caudal de agua da camisa que atravessa o permutador de calor, md/s
Caudal de agua refrigerada injectada, m%/s

Valor do caudal de 4gua de refrigeragéo previsto pela rede neuronal artificial, m¥/s
Caudal de 4gua que circula na camisa do reactor, m¥s

Peso molécular do monémero

Caudal de vapor, m3s

Nlmero de parametros

Ntimero de neurénios na camada de entrada

Ndmero de neurdnios na camada intermédia

Nimero de neurénios na camada de saida

Nimero de parametros de uma RNA de 3 camadas

Saida do neurénio j na camada de saida

Saida do controlador

Valor inicial ou de estado estacionario
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Pe
Peh

Numero de Peclet massico

Numero de Peclet térmico

P(1), P(2), P(3) Vértices do simplex
Ph, Pr, Ps, Pt Vértices do simplex

R

R.
RM;.
Ro
RNA
ra

(n)
Ipr
RNA
It

Ro

Qo

t,t, b

Ta
Tao

Constante dos gases ideais

Radical livre

Radical intermédio

Raio do tubo, m

Rede neuronal artificial

Velocidade da reacgdo

Velociade da reacgéo de dissociagao do iniciador

Velocidade da reacgao de propagagao da polimerizagao

Rede neuronal artificial -

Velocidade da reacgéo de terminag&o da polimerizagéo

Raio das particulas de Catalizador, m

Extens&o da fungao de transferéncia no neurénio j

Caudal, m%/s |

Parametro do modelo da conversdo num reactor de polimerizagéo
Tempo, s

Temperatura, K

Temperatura de entrada da agua de arrefecimento no permutador de calor, K
Temperatura de saida da dgua de arrefecimento no permutador de calor, K
Temperatura da agua refrigerada, K

Controlador de temperatura

Temperatura de saida da gua no permutador de calor, K
Temperatura média da agua na camisa, K

Temperatura da agua & entrada da camisa, K

Temperatura da agua & saida da camisa, K

Estimativa de Tjo para t=t1+Ats

Temperatura da dgua no ponto 1 (Figura 4.2), K

Temperatura da reacgao, K

Temperatura da reacgao para t=ty, K

Controlo com alteragdo de trajectdrias a incorporar no controlador
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Trsp
Trltsat
Tsp

Tv

Tw

To

WIo,Wi
Wij
Wn+j
W2

Z

Temperatura de referéncia da reacgao a incorporar nos controladores, K
Valor previsto da temperatura da reacgéo, K

Temperatura de referéncia da reacgao, K

Temperatura do vapor, K

Temperatura ambiente, K

Temperatura a entrada do reactor tubular, K

Transmissor de temperatura

Coeficiente global de transferéncia de calor, j/(m2sK)

Produto do coeficiente global de transferéncia de calor e da érea do permutador de calor, j/K
Produto do coeficiente global de transferéncia de calor e da érea do reactor, jk
Velocidade superficial, m/s

Volume da cada tanque, m3

Volume de &gua refrigerada consumida, m3

Comprimento adimensional do reactor

Conversao de monémero

Conversao do reactor tubular

entrada do neurdnio i do neurdno j

Volume de dgua de refrigeragao consumida, m3

Fracgdo méassica de iniciador no inicio da reacgao

Peso da ligagdo entre o neurénioie j

Peso de ligagdo entre as entradas externas constantes e 0 neuronio |
Fracgdo massica de polimero na fase rica em polimero

Comprimento, m

Simbolos gregos

o

B
Y
Yo

Aea

Constante da fungdo de transferéncia sigmoide.

Elevagéo adiabatica de temperatura

Momento de aprendizagem do algoritmo de retro-propagagao de erros
Ntmero de Arrhenius

Porosidade

Delta

Condutividade térmica efectiva
Temperatura adimensional
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ps
Pg
Pi

PM
p2

Td

Ti

At
Ats

Entrada externa para o neurdnio |

Densidade do catalizador no reactor

Densidade do gas

Densidade da agua, kg/m3

Densidade do mondmero, kg/m3

Densidade do mondmero na fase rica em polimero, kg/m?
Tempo de residéncia, s

Constante de tempo deriVativa, S

Constante de tempo integral, s

Calor de reacgao, j/s

Intervalo de tempo ao fim do qual se procede a alteragao da acgao de controlo, s

Passo de integrag&o, s
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