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RESUMO

Os processos industriais sdo cada vez mais tecnologicamente complexos. Os requisitos de
competitividade impostos pelo mercado obrigam as condic6es de eficiéncia e operacionalidade
proximas dos limites maximos da sua capacidade produtiva. Por outro lado, as paragens
intempestivas dos mesmos resultam normalmente em perdas de producdo, degradacdo da
qualidade do produto final, danificacdo dos equipamentos, podendo dar origem a catastrofes
ambientais com eventuais perdas de vidas humanas.

Estas sdo principais razGes que motivaram a realizagdo deste trabalho e conduziu a esta
dissertacdo. Tem como objetivo, o estudo aplicabilidade de Redes Neuronais Artificiais (RNAs),
na detecdo e isolamento de falhas que ocorrem em atuadores, utilizados no controlo automatico
de processos industriais, em tempo real.

Permitem que o processo continue a operar de forma controlada, mesmo depois de alguma
falha se ter manifestado em algum dos seus atuadores, ou eventualmente, efetuar uma paragem
controlada do processo se tal situacdo ocorrer e ndo houver capacidade de tolerancia & falha em
andlise.

Neste estudo, foi utilizado um reator continuamente agitado (RCA), com nivel e
temperatura controlados no seu interior, através de duas malhas de controlo e reciclagem parcial
do produto final é através de um permutador de calor. Foram simuladas falhas abruptas e
incipientes em duas valvulas de regulacdo, sendo utilizada uma RNA do tipo feedforward, para
detecdo e isolamento, em tempo real, das falhas simuladas no processo acima mencionado.

A RNA foi treinada offline apenas com sintomas de falhas abrutas.

O RCA foi simulado com o seu modelo dindmico utilizando a plataforma computacional
MatLab/Simulink, sendo a RNA implementada e treinada com a toolbox de Redes Neuronais do
MatLab. O sucesso dos resultados obtidos com os trabalhos de simulag@o permite perspetivar a
utilizacdo de RNAs em situagdes reais, envolvendo processos industriais de elevada
complexidade tecnolégica sobretudo, quando € desejavel uma atempada detecdo e isolamento de
falhas, antes de ocorrerem paragens ndo programadas do processo sobre supervisao.

Palavras-Chave:. Detecdo de falhas, Isolamento de falhas, Redes neuronais artificiais,

Reator continuamente agitado.



ABSTRACT

Industrial processes are increasingly technologically complex. The competitiveness
requirements imposed by market conditions require efficiency and operation close to the limits
of its production capacity. On the other hand, unscheduled stoppages of them usually result in
yield losses, degradation of quality of the final product, damage to equipment, may lead to
environmental disasters with possible loss of life.

The above reasons motivated the work leading to the writing of this dissertation, which
aimed to study of the applicability of Artificial Neural Networks (ANN) for detection and
isolation of faults occurring in actuators used in automated industrial process control, in real-
time, allowing the process to continue to operate in a controlled manner even after a failure has
manifested itself in some of its actuators, or possibly make a controlled process shutdown if

such a situation arises and there is no ability for fault tolerance.

In this study, a continuous stirred reactor (CSTR) was used, having controlled level and
and temperature inside through two control loops and partial recycling of the final product
through a heat exchanger. Abrupt and incipient faults were considered in two control valves
and a feedforward ANN has been used to detect and isolate faults in real time that have been
simulated in the process mentioned above. The ANN was trained offline with only symptoms
of abrupt failures.

The CSTR was simulated through its dynamic model using the computational platform
MatLab / Simulink and the ANN was implemented and trained using the Neural Network
Toolbox of MatLab. The successful results obtained with the simulation works performed
allows to perspective the use of ANNSs in real situations involving industrial processes of high
technological complexity where early fault detection and isolation is desirable before

unscheduled process shutdowns.

Keywords: Fault detection, Fault isolation, Artificial neural networks, Continuous stirred

reactor.
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NOMENCLATURA

DIF Detecdo e Isolamento de Falhas

EMQ  Erro Médio Quadratico

FD Fault Detection

FDI Fault Detection and Isolation

FI Fault Isolation

1.A Inteligéncia Artificial

RNAs Redes Neuronais Artificiais

RCA  Reator Continuamente Agitado

PID Controlador Proporcional Integrativo Derivativo

t Amostra no Instante do Tempo
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Algumas definic¢des

Reator — Entende-se por reator conjunto de equipamentos onde ocorrem reacgdes
quimicas, isto €, onde um conjunto de compostos quimicos é transformado, através de uma
sequéncia mais ou menos complexas de reacdes, noutro conjunto de composto. O reator
quimico constitui o “coragdo” das unidades de fabricagdo de produtos quimicos, encontrando-
se quer em refinarias, complexos metalrgicos ou nas mais variadas fabricas de produto

quimicos.

Nestas unidades industriais, o reator esta geralmente rodeado por outros equipamentos
colocados a montante e a jusante, destinados a tratamentos fisicos das matérias-primas e dos

produtos da reacao.

Reator continuamente agitado — A mistura reacional € alimentada continuamente, e 0s

produtos de reacdo sdo removidos continuamente.
Reator homogéneo — Dentro do reator encontra-se uma Unica fase.
Variavel controlada — E a grandeza ou condicdo que ¢ medida e controlada.

Variavel manipulada — E a grandeza ou condicdo modificada pelo controlador de modo

que afete a variavel controlada.

Processo a controlar — Pode ser parte do equipamento ou apenas um conjunto de
equipamentos que funcione de maneira integrada, com o objetivo de realizar determinada

operacao.

Processo — Operacdo continua progressiva que consiste em uma série de acdes

controlados, sistematicamente destinados a atingir determinados fins ou resultados.

Perturbacéo — E um sinal que tende a afetar de maneira adversa o valor da variavel de

saida de um processo.

Controlo com realimentacéo — Controlo com realimentagéo ou de malha fechada refere-
Sse a uma operacao que, na presenca de perturbaces, tende a diminuir a diferenca entre a saida

de um processo e alguma entrada de referéncia e atua com base nessa diferenca.



Estado — O estado de um processo dindmico € o menor conjunto de variaveis (chamadas
variaveis de estado) tais que o conhecimento dessas varidveis em t = to, juntamente com o
conhecimento da entrada para t > to, determina completamente o comportamento do processo

para para qualquer instante t > to.

Espaco de estados — O espaco n-dimensional, cujos eixos coordenados sdo formados
pelos eixos de Xe1, Xe2,.. ., Xen ONAE Xe1, Xe2,. .., Xen SA0 Variaveis de estado, € chamado de espacgo

estados.

Diagrama de blocos — O diagrama de blocos de um processo é a representacdo grafica
das fungdes desempenhadas por cada componente e o fluxo de sinais entre eles. No diagrama
de bloco, todas as variaveis do processo sdo ligadas umas as outras por meio de blocos

funcionais.

Ponto de ramificacdo — E o ponto em que o sinal que vem de um bloco avanca

simultaneamente em direcéo a outros blocos ou somadores.

Controlador automatico — Um controlador automéatico compara o valor real de saida da
planta com entrada de referéncia, determina o desvio e produz o sinal de controlo, que vai

reduzir o desvio a zero ou um valor pequeno.

Acéo de controlo — E maneira pela qual o controlador automatico produz o sinal de

controlo.

Residuo — Também conhecido como desvio, corresponde a diferenca entre o valor

medido no processo real e o valor esperado no processo simulado.

Protec@o do processo — Mecanismo que visa suprimir comportamento potencialmente

perigoso do processo ou evitar consequéncias desse comportamento.

Falhas aditivas — Sdo falhas que causam uma mudanca na saida do processo através da

adicdo das mesmas.

Falhas multiplicativas — S&o falhas que causam mudancas em parametros do processo.
Essas falhas causam mudancas na saida que dependem também da magnitude de entradas

conhecidas.
Isolabilidade — Capacidade em distinguir diferentes tipos de falhas.

Xi



Fiabilidade - Capacidade do processo, quando necessario, manter o correto

funcionamento.

Disponibilidade — E a capacidade de um processo executar qualquer tarefa quando

necessario.

Seguranca — Carateristica que qualifica a capacidade de evitar acidente catastrofica que

pode envolver perdas de vidas, danos ambientais ou custos excessivos de manutencao.

Xii



CAPITULO 1

SISTEMA DE DETECAO E ISOLAMENTO DE FALHAS

Resumo

Neste capitulo é apresentada a definicao
de alguns tipos de falhas e efetuada uma
breve descricdo dos sistemas de detecdo e
isolamento de falhas, sendo apresentados
alguns acontecimentos historicos e a
importancia da evolucéo dos sistemas de

detecéo e isolamento de falhas.



1 INTRODUCAO

Desde os anos 60 que a influéncia da automacdo industrial e controlo automéatico no
funcionamento dos processos industriais tem vindo a aumentar progressivamente, dando

origens a sistemas cada vez mais autobnomas mas também mais sofisticados e complexos.

Este desenvolvimento na automacdo e controlo de processos industriais € resposta a
crescente competitividade imposta pelo mercado, exigindo também um crescente desempenho
dos processos com reduzidos tempos de paragem e uma produgdo muito proxima dos limites
para gque a instalacdo foi concebida e exigindo também uma elevada, qualidade dos produtos,
que requer uma grande independéncia do desempenho dos sistemas relativamente a intervencgéo

humana.

O grau de automacdo e controlo de processos industriais desenvolveu-se
exponencialmente a partir de meados dos anos 70 com o aparecimento de computadores com
elevada capacidade de célculo e armazenamento de informacdo, para a epoca, capazes de
implementar algoritmos de automacéo e controlo automatico. Ao mesmo tempo, a par com 0s
grandes desenvolvimentos no dominio do conhecimento da tecnologia eletronica, houve

grandes progressos tecnoldgicos nas areas de sensores, atuadores e sistemas de comunicagao.

Associada a um elevado aumento da producdo industrial bem como maior
competitividade mundial, é exigida maior seguranca e fiabilidade nos sistemas dindmicos que

constituem os processos industriais.

Nos ultimos anos os sistemas de detecdo e isolamento de falhas tém sido aplicados com
sucesso em muitas areas tais como: industria quimica, industria petrolifera, robdtica, aeronaves

entre outros.

Os sistemas de detecdo e isolamento de falhas, hoje em dia, sdo uma necessidade
estratégica para o crescimento econdmico, e sobretudo para evitar acidentes que muitas vezes
tem grandes impactos a nivel ambiental econémico e perdas de vidas humanas. Gertler [13]
efetua alguns sumarios das metodologias que tém vindo a ser aplicadas na implementacdo de

sistemas de detecdo e isolamento de falhas em processos industriais.

No mesmo artigo é efetuado uma abordagem as metodologias baseadas em modelos

qualitativos originarios do dominio do conhecimento designado por inteligéncia artificial (1A).



Os métodos de detecédo e diagnosticos de falhas (identificagdo de falhas e isolamento de
falhas) em sistemas dindmicos podem ser basicamente divididos em métodos quantitativos e
métodos qualitativos [28,29,30]. Os métodos quantitativos geralmente empregam observadores
de estados ou estimadores de parametros para geracéo de residuos, exigindo conhecimento do

modelo matematico do sistema dindmico [18].

Por outro lado, os métodos qualitativos geralmente empregam técnicas tais como redes
neuronais artificiais ou ldgica fuzzy que ndo necessitam do modelo matematico do sistema

dindmico [26].

As falhas podem causar deterioracdo da performance do sistema e levar o processo a uma
situacéo de risco.

De acordo com [17] a falha € um desvio ndo permitido do valor de pelo menos um
parametro do processo das condicBes aceitaveis padrdo. Sao diversas as origens das falhas:
humanas, sensores, atuadores etc. Podem resultar acidentes com consequéncias, graves ou
muito graves, a curto prazo ou a médio e longo prazo, dai a importancia de técnicas de detecdo
e isolamento de falhas, essas técnicas permitem maior seguranca, protecdo do ambiente e do

equipamento.

Se as falhas forem detetadas na sua fase incipiente contribuirdo na manutencdo de
unidades fabris, podendo originar melhoria de indice de seguranga, diminuir os custos dos
tempos de paragem etc. ou seja, quanto mais cedo as falhas forem identificadas, mais cedo sera
possivel evitar qualquer consequéncia, alterando os parametros de operacdo, configurar os

controladores ou programar as operacdes de manutencdo adequadas.

A detecdo e isolamento de falhas em processos dindmicos tém sido tema de varios
trabalhos nos ultimos anos, dada a importancia desses topicos em aplicacdes reais,

especialmente na area industrial.

Na industria transformadora um sistema de detecdo e isolamento de falhas eficaz, ou seja,
que tenha a capacidade de detecdo e isolamento de falhas numa fase incipiente do seu
desenvolvimento, permite diminuir perdas economicas, aumentar a seguranca e diminuir os

impactos ambientais [18].

A proposta deste trabalho é desenvolver um sistema de detecdo e isolamento de falhas

baseado numa rede neuronal artificial (RNA) capaz de detetar e isolar as falhas em tempo real

3



num processo industrial, sendo usado como caso de estudo um reator continuamente agitado.
(RCA)

A solucéo de problemas através de RNA ¢ bastante atrativa, ja que a forma como estes
sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a arquitetura criam
possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos convencionais. Nas RNAs o
procedimento usual na resolucdo de problemas passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem, em que o conjunto de exemplos é apresentado a rede, a qual extrai

automaticamente as carateristicas necessarias para representar a informacéo fornecida [7].

No dia 25 de Abril de 1986 ocorreu a grande catastrofe que ficou na Historia da
humanidade, conhecida como a exploséo do reator nuclear de Chernobyl (ver figural.1l), com
consequéncias ainda bem patentes na atualidade. Enquanto alguns especialistas defendem a tese
de que o motivo do acidente esteve relacionado com causas externas, nomeadamente, ma
conducdo do processo por parte dos operadores, outros defendem que o acidente ocorreu Unica
e exclusivamente devido as causas internas, nomeadamente, ao nivel do projeto. Por outro lado,

outros especialistas defendem que o que aconteceu foi o resultado da conjuncdo das duas teses.

E de salientar que nos dias de hoje a gravidade de certos acidentes pode ser mitigada, ou
certos acidentes podem mesmo ser impedidos de acontecer, devido a evolucéo dos sistemas de
detecdo e isolamento de falhas em processos industriais que permitem a detecdo de falhas numa

fase incipiente do seu desenvolvimento e o seu isolamento em tempo real.

O caso mais recente de acidente nuclear deu-se em Fukushima, no dia 11 de Marco de
2011. N&o foi possivel evitar o acidente devido a ocorréncia de um tsunami, mas a gravidade
do acidente foi substancialmente reduzida devido ao funcionamento dos sistemas de controlo

tolerante a falhas.

Sdo estes tipos de situacdes e outras semelhantes que tém justificado os investimentos em
investigacdo e desenvolvimento no dominio do conhecimento em apreco, visando o
desenvolvimento de metodologias de detecdo e isolamento de falhas e de metodologia de
controlo tolerantes a falhas com capacidade de execucdo em tempo real e capazes de lidar com
varios tipos de falhas que podem ocorrer num processo industrial, como por exemplo falhas em

sensores, falhas em atuadores, falhas nas redes de comunicacéo, etc.



- -

Figura 1. 1 Central nuclear de Chernobil [30]

1.2 Motivagao

Na industria quimica a qualidade do produto ¢é assegurada através da monitorizacédo das

variaveis do processo e pelo controlo das suas variagdes no intervalo de tempo aceitavel.

Quando as condicdes de operacdo excedem os limites estabelecidos, a qualidade do
produto estard em causa e, se as correspondentes variagdes dos valores das variaveis de
processo ndo forem atempadamente corrigidas causard eventos catastroficos tais como
explosdo, chamas ou emissdo de gases toxicos. A tarefa do operador em caso de falha ou falhas
no processo é diagnosticar rapidamente a causa ou as causas para que se possa adotar com

precisdao medidas corretivas (a tempo).

Contudo, a analise do funcionamento incorreto do processo é uma tarefa dificil para os
operadores. Em certas circunstancias poderdo ter dificuldade em lidar com eventos néo
previstos ou com baixa probabilidade de ocorrerem. Deste modo, surgiu a motivacdo em
selecionar um processo dindmico, um reator continuamente agitado (RCA) como caso de estudo
para testar a rede neuronal artificial na detecéo e isolamento de falhas em tempo real.



1.3 Conceitos basicos de avarias e falhas

Em qualquer processo industrial real existem muitas razdes para o aparecimento de

avarias ou falhas, como por exemplo:

> Mau projeto, montagem incorreta dos equipamentos;
> Conducao deficiente do processo e falta de manutencéo;
> Envelhecimento, corroséo e desgaste durante o normal funcionamento.

Quando um processo se encontra em operagdo podem ocorrer repentinamente situagdes
de funcionamento anormal implicando uma ligeira degradacéo do desempenho do processo, ou
eventualmente causando uma elevada detioragdo do comportamento do processo, podendo
ainda o funcionamento anormal manifestar-se como uma evolucdo incremental da degradagéo

de desempenho. Estas situagdes podem ser consequéncia da ocorréncia de uma avaria ou falha.

O termo falha corresponde a uma situacdo em que se verifica um desvio nos valores de
pelo menos um parametro ou variadvel do processo que nao € aceitavel, estando esse valor
completamente fora do intervalo de valores aceitaveis para o parametro ou variavel em apreco
considerando-se as condigdes normais de funcionamento. As avarias correspondem a uma
permanente interrupcdo da capacidade do processo em executar uma fungdo de acordo com
todos os parametros especificados, tratando-se de um evento que pode ser decorrente de uma
ou mais falhas. As falhas podem ainda ser consideradas de dois tipos mencionadas
seguidamente e representadas na figura 1.2.

Abruta Incipiente

[ 4
»

t t
Figura 1. 2 (adaptado de [18]) Tipos de falhas

v

> Abruta - A falha ocorre de uma forma rapida — tipo degrau;
> Incipiente — Falha em que o componente diminui gradualmente o seu
desempenho até chegar ao ponto de rutura., em que deixa de funcionar - tipo linear ou

exponencial.



As falhas que ocorrem em qualquer processo fazem com que a fiabilidade,
disponibilidade, desempenho e seguranga dos processos industriais sejam colocadas em causa,
dai a necessidade de desenvolvimento de sistemas eficazes na sua detecdo e isolamento em

tempo real.

1.4 Detecéo e isolamento de falhas

Nenhum processo consegue trabalhar perfeitamente com desempenho constante ao longo
dos tempos, ou seja, ha fatores internos e externos que afetam “a vida” ou condi¢des de
funcionamento de qualquer processo real. Nas grandes industrias, mas acGes de operacdo do
processo, sensores ou atuadores defeituosos podem causar degradacdo de desempenho do
processo ou acidentes fatais. A dete¢do e isolamento precoce de falhas sdo cruciais para ajudar
a prevenir acidentes catastroficos em termos ambientais e humanos e consequentemente
paragens intempestivas dos processos. O isolamento de falhas é uma das tarefas mais

importante na seguranca e controlo dos processos industriais.

Para maior eficécia, eficiéncia e seguranca os processos industriais deverdo integrar
métodos avancados de detecdo e diagnostico de falhas e a sua toleréncia de modo a cumprir 0s

seguintes requisitos:

> Detecdo precoce de falhas;
> Detecdo de falhas em processos com anéis de controlo que podem mascarar o
efeito de uma falha;

> Diagnostico de avarias e falhas em sensores e atuadores ou outros componentes
do sistema;
> Supervisdo de processos em regime estacionario ou variagdes transientes

decorrentes de alteracfes dos valores desejados para as variaveis controladas;
> Capacidades dos sistemas de controlo tolerarem falhas e correspondente

capacidade de reconfiguracéo.

Um sistema de diagndstico de falhas é um sistema de monotorizacdo de processos
utilizado para detetar e identificar falhas nos mesmos. Por esta razdo muitas vezes o diagnostico
de falhas também é designado por sistemas de detecdo e isolamento de falhas (DIF) — Fault

Detection and Isolation (FDI).

A detecdo e diagndstico de falhas incluem geralmente trés funcdes:



> Detecdo de falhas (DF). (FD — Fault Detection): determinacgéo da existéncia de
falhas presentes no processo;

> Isolamento de falhas (IF) (Fault Isolation): determinacdo da localizacdo das
falhas (nos sensores, nos atuadores no processo propriamente dito etc.) e dos instantes
temporais em que ocorreram;

> Identificacdo de falhas (Fault Identification): tarefa efetuada apos o isolamento
das falhas, permitindo determinar a sua intensidade, ou seja, permitindo efetuar uma
caraterizacdo detalhada da falha. A figura 1.3 representa genericamente um sistema de detecédo
e diagnostico de falhas.

Detecdio de falhas Isolamento de falhas Identificacdo de falhas

Diagnostico de falhas

Figura 1. 3 (adaptado de [13]) Sistema de detecdo e diagndstico de falhas

1.5 Arquitetura de um sistema de detecdo e isolamento de falhas

A arquitetura de um sistema de detecdo e isolamento de falhas num processo industrial,
baseada em modelos de processo, pode ser observada na figura 1.4, integrando metodologias
quantitativas na fase de detecdo de falhas e metodologias qualitativas na fase de diagndstico de
falhas. Esta abordagem requer duas etapas: A geracdo e verificacdo dos residuos, relacdo ente
0 comportamento real e 0 comportamento esperado, e a escolha de uma regra de decisdo para
isolamento das falhas. A figura 1.4 mostra a estrutura de um sistema de detecéo e isolamento

de falhas baseado em modelo.
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»| Atuador » Processo » Sensor >
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Figura 1. 4 (adaptado de [26]) Estrutura de isolamento de falhas baseada em modelo

Na fase de detecdo de falhas, independentemente da metodologia utilizada, procura-se
observar desvios nos valores dos parametros e/ou variaveis do processo para além dos valores
que é suposto assumir em condicdes normais de operacdo. O resultado do conjunto dos desvios
verificados constituem os sintomas que devem refletir uma falha especifica. Os sintomas séo
introduzidos num sistema de decis@o que no caso de estudo apresentado no capitulo seguinte, é
uma rede neuronal artificial de forma a permitir realizar isolamento das falhas que, entretanto,

ocorrem no processo.

Na literatura ha diversos trabalhos relacionados com a detecéo e isolamento de falhas em
processos industriais, utilizando um conjunto de ferramentas diferentes, algumas baseadas em
redundancia fisica, outras utilizando redundancia analitica [13,18]. Neste trabalho considera-se

apenas o segundo caso.

Os métodos de detecdo de falhas que baseiam em redundancia fisica (ou de hardware)
redundantes necessitam de equipamentos de hardware extras (como sensores e atuadores) para
medir ou controlar uma determinada variavel do processo. Desse modo, é possivel verificar a
consisténcia entre os elementos redundantes e com isso identificar a ocorréncia de falhas nesses
elementos. A grande desvantagem da redundancia fisica é o elevado custo de aquisicdo e

manutencdo [13].

Os métodos de detegcdo e diagnosticos de falhas baseados em modelos (redundéncia
analitica) descrevem o comportamento real do processo. Através da comparacdo entre o
comportamento do processo e o comportamento esperado € possivel detetar falhas no processo
[13, 18, 26].



De acordo com [13,18] essa abordagem tem sido mais utilizada devido ao reduzido custo,
pois ndo hé necessidade de instalagdo de componentes de hardware extra, uma vez que a dete¢do
e diagnostico de falhas baseados em modelos sdo realizados via software existente no
computador. Além disso, a detecdo e diagnésticos de falhas baseados em modelos apresentam

uma teoria bem consolidada, com muitos casos de estudos.

Metodos de detecéo e geracao de residuos

Durante muito tempo, pesquisadores utilizaram a abordagem analitica, baseada em
modelos quantitativos para detecdo e isolamento de falhas. Em geral estes métodos baseiam-se
na geracao de residuos que apresentam desvios entre o processo com falhas e o0 processo sem
falhas. Existem varios métodos de geracdo de residuos em sistemas de detecdo e isolamento de

falhas baseados em modelo, sendo os quatro principais indicados a seguir [13]:

> Filtro de Kalman- O erro de predigdo de kalman pode ser utilizado como um
sistema de detecdo residual, sua média é zero na auséncia de falha e diferente de zero na
ocorréncia de falha;

> Observadores- Os observadores também sdo considerados como detetores de
falhas por meio de geracédo de residuos;

> Relacdo de paridade- As relacGes de paridade sdo estruturas diretamente das
entradas e saidas do modelo, sujeitas a uma transformacao linear. A transformada residual serve
para detetar e isolar falhas;

> Estimador de Parametros- E uma abordagem de detecio e isolamento de falhas
paramétricas (multiplicativas). O modelo do processo, primeiro, é identificado sem falha. Os
desvios no modelo servem como base para detecdo e isolamento de falhas.

A figural.5 mostra a estrutura de geracao de residuo adaptado de Patton [26].
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Figura 1. 5 (adaptado de [26]) Estrutura de geragéo de residuo

Onde o vetor de sinais residuais r(s) € dado por:

r(s) = Hy U(s) + Hy y(s) (1.2)

em que :

r(s) = 0 — na auséncia da falha

r(s) = 0 — quando ocorre falha

Hu € Hy representam as funcdes de transferéncia do processo e descreve o relacionamento
entre as vaiaveis de entrada e saida em termos matematicos.

u(s) e y(s) sdo as entradas e saidas do processo respetivamente.

As abordagens quantitativas baseadas em modelos matematicos exigem grande precisao
e sdo muitos dificeis de usar em sistemas reais. Para superar tais dificuldades as redes neuronais

artificiais podem ser usadas tanto para gerar residuos como para tomar decisdes.

1.6 Metodos de detecdo e diagnostico de falhas

Em relacdo aos métodos de detecdo, figura 1.6, e diagnostico de falhas, figura 1.7, pode-

se encontrar em [18] duas estruturas em arvores que classificam os diversos métodos.

A fase de detecdo de falha tem como resultado a geracdo de sintomas. Os sintomas

indicam o estado do processo (com falha ou assente de falha). Apos a detecé@o de falhas, segue
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o diagnostico de falhas, que utiliza sintomas para o isolamento e a identificacdo das falhas

através da aplicagdo de métodos de classificagdo ou de inferéncia. [18].

Meétodos de detecdo de falhass

Detegio com sinais
singulares

Detegéio com multiplos
sinais ¢ modelos

Verificagao de
limites/tendéncias

Modelo de sinal

]

|1

Threshol Detegio de Correlagio Transtormada
d fixos mudanga Wavelet
Threshold Andlise
adaptativos espectral

Analise de dados Modelos de
com miltiplas processo
variaveis
Andlise de Estimador de Observador
componentes pardmetros de estados
principais
Estimador de RNAg Equagdes

estados

de paridade

Figura 1. 6 (adaptado de [18]) Métodos de detecdo de falhas

Um dos métodos mais tradicionais para detecdo de falhas é a definicdo de limites

maximos aceitaveis para variaveis do processo. Uma passagem dos limites definidos indica o

aparecimento de falha. Contudo, este método néo € eficaz quando se tem em conta variacdes

das variaveis do processo para diferentes estados de operacdo. Em contrapartida, os métodos

baseados em modelo de processo, que baseiam em geracao de residuos, comparam os valores

reais do processo com os valores esperados para detetar eventual falha no processo.

Exemplos de alguns métodos baseados em modelo do processo sdo: redes neuronais

artificiais, logica fuzzy, estimativa de estados, estimativa de parametros, observadores de

estados equacdes de paridade. Outros métodos baseiam em modelos de sinais, tais como, filtro

passa baixa estimativa da entropia maxima e analise de espectro.
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A figura 1.7 mostra os metodos utilizados no diagndstico de falhas. Tais métodos sdo
divididos em dois grupos: métodos de classificacdo e métodos de inferéncia. O primeiro é

dividido em cinco subgrupos, o segundo em dois subgrupos.

Métodos de diagnostico de falhas

Meétodos de classificagdo Mélede de inferéncia

l
[ [

Classificagdo Reconhecimento Métodos de Métodos baseados LA Logica Logica de
estatistica de padrao aproximagio na densidade bindria aproximacio

7 7 -

Classificador Tabelas de Classificagio Classificagdo Classificador Logica de Logica RNAg
bayesiano decisdo polinomial ceométrica fizzy predicados Fuzzy

Arvores de Classificador
decisio por RNAs

Figura 1. 7 (adaptado de [18]) Métodos de diagnostico de falhas

Os métodos de classificacao sdo usados quando nao se tem informac@es sobre as relagdes
entre sintomas e falhas. Dado um conjunto de sintomas néo se sabe, a priori, quais falhas geram
esses sintomas. Esses métodos utilizam um conjunto sintomas de referéncia para certas falhas
no processo (obtido através de treino ou aprendizagem). A partir a comparacgdo entre o conjunto
de referéncia e o conjunto de sintomas observados é possivel, através da classificacdo,

determinar o conjunto de falhas no processo.

Se se tem mais informacao sobre as relacbes das falhas e sintomas podem ser utilizados
métodos de inferéncia. Essas informacdes podem ser expressas, por exemplo, através do tipo :
IF <sintomas> THEN<falhas> Em [18] é apresentado um estudo sobre o uso de métodos de

inferéncia.
Diversos métodos de detecdo de falhas sdo apresentados nas literaturas [13,18,26].

De acordo com [27, 28, 29] nenhum método isolado possui todas as carateristicas

desejaveis para um bom sistema de detegéo e diagnostico de falhas.
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Alguns dos métodos podem ser complementares resultando em sistemas de diagnostico

mais eficiente quando utilizados em simultaneo.

1.7 Concluséao

Foi efetuada uma abordagem aos métodos de detecdo e isolamento de falhas que tem
vindo a ser utilizados em aplicacfes reportadas na literatura. Os métodos propostos podem ser
divididos basicamente em métodos quantitativos, que precisam do modelo do processo, e
métodos qualitativos, ndo precisam do modelo do processo. Os métodos qualitativos apesar de
ndo necessitarem do modelo do processo necessitam de dados de treino. No ambito deste
trabalho sera estudada a viabilidade de utilizacdo técnicas de inteligéncia artificial,
nomeadamente, redes neuronais artificiais, método qualitativo, para detetar e isolar falhas em
tempo real nos processos industriais. Nesta conformidade, o proximo capitulo sera dedicado ao
estudo das RNAs
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CAPITULO 2

REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Resumo
Neste capitulo serdo abordados o0s conceitos
fundamentais relativos as redes neuronais
artificiais.
E apresentada a arquitetura e estudada uma rede
direta multicamada, apresentando-se também o

algoritmo de treino



2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificiais ou perceptrdo surgiram em 1943 quando o neurobiologista
Warren McCullouch e o matemético Walter Pitts fizeram uma analogia entre as células
nervosas e 0 processo eletronico no artigo publicado no Bolletin of Mathematical Biophysics
com o titulo: A Logical Calculus of the Ideas IMManent in Nervous Activity. Em 1949 na
historia da inteligéncia artificial, nomeadamente a que se refere a implementacdo de redes
neuronais artificiais, deu-se o grande acontecimento, que correspondeu a implementagéo da
primeira regra de aprendizagem, proposta por Donald Hebb no seu livro The organization of
the behaviour hoje conhecida como regra de Hebb (Hebbian Rule) Hebb mostrou como a
aprendizagem das redes neuronais artificiais € conseguida através de pesos de entrada dos
neurdnios. Ele prop6s uma teoria para explicar a aprendizagem em neurdnios bioldgicos
baseada no esforco das ligagdes sinapticas entre todos 0s neurdnios excitados. Se dois neurénios
estdo ligados entre si e, 0 primeiro persiste repetidamente em ativar o segundo, entdo o valor

sinaptico da ligacdo entre ambos deve aumentar.

O neurobiologista Frank Rosenblat, em 1958, desenvolveu o modelo conhecido por
perceptrdo, como sendo uma maquina treinavel capaz de aprender, classificar e determinar o0s
padrdes. O modelo perceptrdo mais simples é constituido por uma rede de uma Unica camada,
capaz de ajustar os seus pesos de modo a produzir uma resposta correta a um determinado

padrdo de entrada.

Em 1969, Minsky e Papet chamaram a atencdo para alguns problemas que o perceptrdo
ndo era capaz de executar, ja que este so resolve problemas linearmente separaveis, ou seja,
problemas cuja solugdo pode ser obtida dividindo-se o espaco de entrada em duas regioes
através de uma reta. O perceptrdo, por exemplo, ndo consegue detetar paridade e simetria que

sdo problemas ndo linearmente separaveis.

Nos anos 70 a abordagem sobre redes neuronais artificiais ficou adormecida (em grande
parte devido a repercussdo do trabalho de Minsky e Papet), apesar de alguns poucos
pesquisadores continuarem a trabalhar na area. Entre ele séo citados Igor Alesksander (redes
sem pesos) na Inglaterra. Steven Gossberg (sistemas auto-adaptativos) nos Estados Unidos da

América [7].

16



Bernard Windrow e Marcian Hoff desenvolveram um novo tipo de elemento de
processamento de redes neuronais artificiais chamado Adaline (Adaptative Linear Element) em
conjunto com algoritmo de treino que veio mais tarde a ser conhecido como LMS (Least Mean

Square) que ainda possui aplicabilidade.

Nos anos 80 surgem novos modelos de redes neuronais artificiais propostos por Jonh
Hopfield e Teuvo Kohommen ( memdrias associativas e auto-organizadas), para mais detalhes
ver bibliografia[6, 14, 15].

O impeto que se vive hoje na investigacdo das redes neuronais artificiais deve-se
sobretudo ao artigo de Jonh Hopfield apresentado a Academia Nacional de Ciéncias Americana
em 1982. Neste artigo Hopfield chamou a atencéo para as propriedades associativas das RNAsS.

Este artigo foi responsavel por parte de retorno das pesquisas na area.

Em 1986 David E. Rumelhatr e Jannes L. McClelland, apresentaram um modelo
matematico e computacional que proporciona supervisdo dos neurdnios artificiais, surgindo

entdo o algoritmo retro propagagéo de erro.

Em 1987 ocorreu a primeira conferéncia de redes neuronais artificiais, também chamada
de Sociedade Internacional de Redes Neuronais Artificiais (Internatinal Neural Network

Society).

Uma definicdo explicita do que séo as redes neuronais artificiais pode ser encontrada em
[1,2,5,7,9]: “ A rede neuronal artificial € um processador paralelamente distribuido, constituido
por unidades de processamento simples, que tem a capacidade de armazenar conhecimentos

experimental e torna-lo disponivel para a aplicacéo.

Uma é&rea especifica na qual muitas aplicacfes das redes neuronais artificiais podem ser
desenvolvidas € reconhecimento automatico de carateres e padrdes (digitos ou letras). [1, 2, 7,
10].

Existem alguns paradigmas de aprendizagem aplicados as RNAs que podem ser vistos
detalhadamente em. [1, 2, 5, 7, 14, 15].

Atualmente existem muitas tipificacbes de redes neuronais artificiais, sendo cada uma
delas caraterizada por diversos fatores, tais como: a topologia, regras de aprendizagem,

algoritmo de aprendizagem, o procedimento de treino, modo de funcionamento pds treino e as
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suas principais aplicacGes. Pode encontrar-se informacdes mais detalhadas sobre os diferentes
modelos existentes em [1, 2, 5, 7, 10, 14, 15].

Nos ultimos anos, o estudo das redes neuronais artificiais e sua aplicacao “aumentou
exponencialmente”. Novas tecnologias em engenharias, fisica € medicina exigem métodos cada
vez mais complexos de processamento de informacdo. Em [19] os autores mostram como as
redes neuronais em tempo real podem ser implementadas para ampliar o leque de técnicas de

processamento de sinais para ajudar a combater o problema de previsao.

Hirose [17] enfatiza as ideias basicas das redes neuronais que lidam com ndmeros

complexos, as vantagens dessas redes e as areas das suas aplicabilidades.

As redes neuronais artificiais tém sido utilizadas com sucesso na resolucéo de problemas
complexos, em diferentes areas de aplicacdo: medicina — umas das funcionalidades,
monitorizacdo de cirurgias e diagndsticos de doencas. Também é aplicada com sucesso na
identificacdo de falhas nos circuitos telefonicos, bem como reconhecimento de padrdes, por
exemplo reconhecimento da escrita manual. As redes neuronais artificiais tém sido aplicadas
com sucesso na previsao do estado do tempo, na area de investigacdo criminal [8], e na detecdo

e isolamento de falhas [18, 26] etc.

As redes neuronais artificiais com sua poderosa capacidade de aprendizagem através de
exemplos e de generalizar a aprendizagem de forma a reconhecer elementos similares aos que
foram incluidos no conjunto de treino, bem como a sua robustez a presenca de informacdes
falsas ou ausentes e por serem tolerantes a falha tém sido utilizadas com sucesso na detecéo e

isolamento de falhas.

As RNAs sdo inspiradas no cérebro bioldgico. Para melhor compreensdo das RNAs nos

préximos paragrafos da-se a conhecer ao leitor um pouco de neurénio biolégico.

2.1 Motivacdo para RNASs: neuroénio bioldgico

O ser humano é constituido por um sistema nervoso que, entre outras funcdes, é
responsavel pelo equilibrio do corpo e da mente relativamente ao ambiente que o envolve,
sendo esta funcgéo realizada através da aprendizagem continua. O sistema nervoso controla as

fungdes orgénicas do corpo e a interacdo deste com o ambiente.
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O nosso encéfalo é uma estrutura extremamente complexa e ndo linear que processa
paralelamente quantidades massivas de informagdes. O processamento é feito através de uma
rede dinamica de neurdnios interligados que interagem entre si emitindo e recebendo

informacdes de um e para outros neuronios.

O neurdnio bioldgico é uma célula de sistema nervoso responsavel pela condugdo do

impulso nervoso. E constituido pelas seguintes partes:

> Um corpo celular — possui determinadas propriedades, essenciais ao
funcionamento da célula. A partir do corpo celular projetam-se extensdes filamentares, as

dendrites e 0s ax6nios;

> Numerosos conjuntos de dendrites — recebem sinais de outros neuronios através
da sinapse;
> E por axdnio — transmite estimulos ou respostas para outros neurénios.

Cada uma das partes do neurdnio bioldgico, acima mencionadas, possui funcgdes

especificas contudo complementares.

Calcula-se que o cérebro humano tem cerca de 10! neurénios, na sua célula
fundamental, cada um com 10*sinapses. Cada um destes neurénios processa e comunica com
milhares de outros, continuamente e em paralelo. A estrutura basica do neurdnio biolégico pode

ser vista na figura 2.1.

Dendrites
Axonio

Corpo cehalar B —

Extremidade
do axonio
Figura 2. 1 Estrutura do neurdnio biologico [33]

As dendrites recebem informacdes ou impulsos nervosos, vindas de outros neurdnios e

condu-las até ao corpo celular. Aqui as informagdes sdo processadas e novos impulsos séo
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gerados. Estes impulsos passam para outros neurdnios através do axénio até as dendrites dos
neuronios seguintes. O ponto de contato entre a extremidade do axénio de um neuronio e a
dendrite de outro neurénio é designado de sinapse. E pela sinapse que 0s neurénios se unem

funcionalmente, formando entdo redes neuronais.

Os seguintes tdpicos refletem as mais importantes capacidades e carateristicas de um

neurdnio bioldgico que sdo essencialmente atrativas para serem simuladas nas RNAs:

> E uma estrutura complexa, ndo linear e paralela;

> Capacidade de aprender e generalizar — € uma das carateristicas mais importante
das redes neuronais bioldgicas. Os humanos e 0s animais aprendem continuamente na sua
interacdo com o meio envolvente. A informac&o disponivel é automaticamente assimilada pelo

cérebro gque afeta 0 comportamento futuro;

> Facilidade de lidar com informacéo ruidosa;
> Capacidade de realizar tarefas complexas tal como, reconhecimento de padrdes
ou Voz.

Muitas carateristicas funcionais proporcionadas pelos neurdnios biologicos foram
transpostas para 0s neurénios artificiais, tornando-se estas fundamentais no seu desempenho.

AS mais comuns sao:

> Capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a aprendizagem de
forma a reconhecer elementos similares que foram apresentados no conjunto de treino;

> A unidade de processamento pode receber muitos sinais de outros neurénios, em
analogia com o corpo celular dos neurdnios biol6gicos;

> A unidade de processamento manipula numericamente os sinais que recebe,
sendo a soma a opera¢do mais comum;

> Processamento paralelo de grandes quantidades de informacao — permite que as
tarefas complexas sejam realizadas num curto intervalo de tempo;

> A saida de um neurdnio pode estar ligada a muitos outros nerénios;

> Tolerante a ruido — séo capazes de ignorar o ruido, atributos irrelevantes e lidam
com informacdo incompleta de forma eficiente;

> Organizacao propria — durante o treino a operacao das redes neuronais artificiais
organiza e cria as suas proprias representacdes da informacao que recebe;

> As redes neuronais artificiais s&o modelos treinados e ndo programados;
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> Flexibilidade — Grande dominio de aplicacéo.

No modelo da RNA apresentada na figura 2.2 é possivel estabelecer a analogia com o

neuronio biologico.

2.2 Modelo da RNA

Na figura 2.2 é mostrado o0 modelo de um neuronio artificial. Neste neurdnio o processo

é similar ao neurdnio bioldgico. Os sinais X1, X> .. Xm, provenientes de m neur6nios sao

ponderados pelas sinapses Wki, Wiz ..Wikm , para produzir sinais de entrada no neurénio vy, o

qual passa por uma funcéo de ativacédo para produzir o sinal de saida do neuronio yy.

X H Wil

x, §— Wi \‘

Xm '_’ Wim

N J \

~

Y Y
Sinais Pesos
de sinapticos
entrada

Bias by
Funcdo de
ativacio
s L,
Combinador
linear

Figura 2. 2 (adaptado de [15]) Modelo do neurdnio artificial

Analiticamente a saida do neurénio pode ser determinada através da seguinte equacéo:

Yk = @(vk + by)

Onde v,é dado por:

— m
Vi = 221 WigX;

(2.1)

(2.2)
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De acordo com as equacgdes 2.1 e 2.2 a saida y, Serd determinada de acordo com a

expresséo (2.3) abaixo dicada:
Yk = (P(ij=1 WijX;j + by) (2.3)

Suponhamos agora que b,é um peso correspondente a uma entrada constante (de valor

1). Simplificando a equacdo 2.3 sera dada pela expressdo abaixo indicada:

Yk = (P(Zjnzlo ijXj) (2.4)

Onde:

X1, X5,...X,  — S&o sinais de entrada;

Wi1, Wiz ... Wi — Pesos sindpticos de cada ligacdo;
by — Bias;

@ (vi) — Funcéo de ativacao;

yx — Valor da saida do neuronio;

k — indice do neurdnio na rede;

m — E 0 nGimero de entradas no neurénio k;

Y - Somatorio.

No modelo analitico do neurénio artificial acima apresentado constata-se:

> Um conjunto — de ligagdes sinapticas;

> Um somador — faz soma das entradas ponderadas;

> Uma entrada externa b, — Este valor permite que a fungdo tenha mais um grau
de liberdade;

> Funcdo de ativacdo — permite a passagem do sinal para a saida do neuronio,

calculando o valor de saida do neurdnio a partir do seu valor de ativacao.

Funcéo Funcéo
Threshold sigmoid

Funcdo Hard
Limiter

Figura 2. 3 (adaptado de [15]) Tipos de fun¢do de ativacdo
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Uma das funces de ativacdo mais utilizada é a sigmoid, é uma fung&o continua limitada,
normalmente fechada no intervalo entre [0,1] ou [-1,1] e mondtona. Existem varios tipos de
funcBes sigmoid. Na figura 2.3 estéo representados trés tipos de funcdes de ativacéo.

E de crucial importéancia a classificacio das RNAs, uma vez que as carateristicas de cada
grupo restringem o tipo de problemas que podem ser tratados pela rede. No capitulo seguinte

séo apresentados alguns tipos de RNAs.

2.3 Classificagdo das redes neuronais artificiais

Neste capitulo ira ser efetuado a classificacdo das redes neuronais artificiais sendo o

primeiro critério utilizado o do niumero de camadas envolvidas na arquitetura da rede:

RNA mono camada — E composta por neurénios que recebem a informacao diretamente
das entradas e disponibilizam a informacdo de saida. A figura 2.4 representa uma hipotética

RNA da camada Unica.

Camada de entrada e saida

Figura 2. 4 RNA de camada Unica

RNA multicamadas — Denominada na literatura anglo-saxonica, Multilayer Perceptron
(MLP). Entende-se por RNA multicamada uma rede que além de possuir camada de entrada e

saida possui ainda pelo menos uma camada intermédia, conforme representado na figura 2.5.
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Camada de
saida

Camadas <
escondidas

Camada de
entrada

Figura 2. 5 RNA Multicamadas

A primeira camada é chamada de camada de entrada (imput layer) e tem a funcdo de
armazenar os dados de entrada na rede. As camadas intermédias denominadas de camadas
escondidas (hidden layer) s&o 0s “raciocinios” onde ocorrem os processamentos da rede. A
ultima camada é definida como de saida (output layer) ou resposta.

Uma outra classificagdo possivel é em funcéo do tipo de ligagdes existentes entre camadas
e/ou entre neuronios, distinguindo-se:

RNAs diretas (feedeforward) — As redes diretas sdo aquelas em que as saidas de todos
0s neurdnios da RNA vdo para as camadas posteriores, ndo havendo realimentacdo de
informacdes, por outras palavras, o fluxo de informacao é sempre de camada de entrada para
camada de saida. O sentido do fluxo de informacdo de uma RNA direta pode ser visto nas
figuras 2.4 e 2.5.

Redes neuronais artificiais recorrentes — séo RNAs com realimentacao de informacao,
ou seja, nestas RNAs existe pelo menos uma ligacdo, que liga a saida de um neurénio a sua

propria entrada, ou entdo a entrada de um outro neurénio como ilustrado na figura 2.6.
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Y

Figura 2. 6 (adaptado de [15]) RNASs recorrentes.

Como exemplo de redes recorrentes pode citar-se:

> Rede de Hopfield — Desenvolvida por J J Hopfield. Tem sido muito utilizada

no reconhecimento de padrdes. [6];

> Redes de Kohonen — Desenvolvida pelo Teuvo Kohonen, tem sido utilizada na

classificagdo de padrdes e otimizagdo de problemas. [6, 14]

> Redes ART (Adaptative Resonance Theory) — tem sido de utilidade no ambito

do dominio do conhecimento do processamento de imagens. [6, 14];

Relativamente a forma como os neurénios se encontram ligados entre si podera ser este
o critério utilizado para efetuar a classificacdo das redes neuronais artificiais:

> Rede fracamente (ou parcialmente) ligada. Neste tipo de rede nem todas as saidas
dos neurdnios que constituem a camada anterior sdo entradas de todos os neurdnios que
constituem a camada seguinte;

> Rede completamente ligada — Neste tipo de rede todas as saidas dos neurdnios
de uma camada anterior séo entradas de todos os neurdnios da camada seguinte.

As redes neuronais artificiais possuem capacidade de aprender a partir de exemplos e
fazer interpolacgdes e extrapolagdes do que aprenderam. A utilizagdo de uma RNA na resolugéo

de problemas passa inicialmente por uma fase de aprendizagem. Uma definicdo do que sera a
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aprendizagem pode ser expressa da seguinte forma: a aprendizagem de uma rede neuronal
artificial é a procura dos pesos associados as ligagdes existentes entre 0s neuronios constituintes
da RNA de forma que esta esturra apresente comportamento desejado, sendo o tipo de
aprendizagem realizada definida pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes realizados
nos parametros. O processo de aprendizagem de uma rede neuronal artificial pode ser
classificado em dois grupos: regras de aprendizagem e paradigmas de aprendizagem.

Regras e paradigmas de aprendizagem

Embora sejam bem conhecidos um ndmero significativo de algoritmos de aprendizagem,
estes tém sido desenvolvidos para aplicagcdo em funcdo do paradigma de aprendizagem que lhe
estiver subjacente. Sdo essencialmente trés, os paradigmas de treino e respetiva aprendizagem
das redes neuronais artificiais:

Aprendizagem supervisionada — este paradigma de aprendizagem é o mais comum no
treino das RNAs. Tem essa designacdo porque a entrada e saida desejadas sdo fornecidas por
um “professor” externo. O objetivo é ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar uma
funcdo que efetue 0 mapeamento entre os pares, de entrada e saida, fornecidos.

A figura 2.7 ilustra 0 mecanismo de aprendizagem supervisionada. O “professor” indica
explicitamente o valor desejado para a saida da rede quando se verifica determinada entrada,
visando direcionar o processo de treino.

A rede tem a sua saida calculada e compara com a saida desejada. A cada padrédo de
entrada submetido a rede compara-se a resposta desejada com as respostas calculada e ajusta-
se 0s pesos associados a cada uma das ligagOes entre neurdnios para minimizar o erro. A soma
dos erros quadraticos de todas as saidas é normalmente utilizada como medida de desempenho

da rede e também como funcéo de erro a ser minimizada pelo algoritmo de treino.

Este tipo de aprendizagem pode ser implementado basicamente de duas maneiras: off-line
e on-line. Para treino off-line os dados de conjunto de treino ndo alteram, e uma vez obtida a
solucdo para a rede, esta deve permanecer fixa. Caso novos dados sejam adicionados ao
conjunto de treino, um novo treino envolvendo também os dados anteriores deve ser realizado

para se evitar interferéncias no treino anterior.

Por outro lado, na aprendizagem on-line o conjunto de dados muda continuamente e a

rede deve estar num continuo processo de adaptacao.
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Resposta
Desejada
Professor

/vResposta +

Dados de entrada Real
> RNA —>

/. Sinal De Erro

Figura 2. 7 (adaptado de [15]) Aprendizagem supervisionada

Aprendizagem nao supervisionada — Neste tipo de aprendizagem, como o proprio nome
indica, ndo ha professor nem sdo conhecidas as respostas. A aprendizagem ¢ feita através das

descobertas dos padrdes nos dados de entrada. Este paradigma esta representado na figura 2.8.

Dados de entrada Resposta real
> RNA —>

Figura 2. 8 (adaptado de [15]) Aprendizagem néo supervisionada

Aprendizagem por reforgo — A aprendizagem por reforgo pode ser vista como um caso
particular de aprendizagem supervisionada sendo também assumida a presenca de um
“professor” mas neste caso ndo sdo conhecidas as respostas. A principal diferenca entre a
aprendizagem supervisionada e aprendizagem por reforco é a medida de desempenho usada em
cada um dos paradigmas de treino da rede. Na aprendizagem supervisionada a medida de
desempenho é baseada num conjunto de respostas desejada através do uso do critério do erro
conhecido, enquanto na aprendizagem por reforco, o desempenho é baseado em qualquer
medida que possa ser fornecida ao algoritmo de aprendizagem permitindo apenas saber se a
resposta € boa ou ma.

Héa pelo menos duas carateristicas comuns aos trés paradigmas de aprendizagem, isto é:

Primeiro — Todos funcionam com base em exemplos dados pelos padrdes de treino que

sdo colocados na entrada da rede neuronal.

Segundo — Nem sempre, no final de um treino, a rede fica capaz de resolver os problemas

corretamente. Nesta situacdo a aprendizagem néo foi bem conseguida.
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Por outro lado, visando a aprendizagem das RNAs os correspondentes algoritmos tendo
sido desenvolvidos por base ndo s6 paradigma de aprendizagem que Ihe esta subjacente, mas

também no conjunto de regras que estdo devidamente descritas na literatura [15].

Aprendizagem com recurso a memaria — Procura um padréo aproximado de entrada
sendo que a selecdo do padréo aproximado da regido vizinha tem por base as experiéncias
passadas. Quando € apresentado um novo exemplo a rede para o classificar recorre ao registo

para saber a resposta mais adequada.

Se esse exemplo nunca foi registado sdo analisados exemplos que estejam numa
vizinhanca de RNA (do que foi apresentado), por fim, é gerada uma resposta aproximada para
este caso. (0s neurdénios memorizam uma vasta gama de experiéncias passadas numa grande
memoria de pares entrada-saida. Quando é apresentado um novo padrdo o algoritmo procura

um padrdo na regido vizinha).

Aprendizagem de Hebb — Se dois neurdnios estdo ligados e ativos o peso da ligacao
entre eles deve ser reforgado, ou seja, a semelhancga do que acontece no cérebro humano quando
um neuronio da célula X esta suficientemente perto para excitar uma célula Y ocorre um disparo

e algum processo de mudanca metabolica acontece numa ou ambas as células.

Aprendizagem competitiva — No inicio 0s neurénios da mesma camada tem pesos
pequenos e iguais. Quando é fornecido um padréo a rede, o neurénio que responder melhor sera
“premiado” com o refor¢o dos pesos das suas ligacdes. Em alguns casos os pesos dos vizinhos
também séo reforcados. As saidas dos neurdnios da mesma camada competem entre si para se
tornarem ativas. O neurdnio que apresentar um peso superior é ativado e envia um sinal unitario
para a saida e, a0 mesmo tempo, inibe os outros neurénios da camada de saida para ndo

produzirem respostas.

Aprendizagem Boltzmann — Na rede neuronal artificial com aprendizagem de
Boltzamann cada neur6nio tem um valor binério (alto/baixo), com contributos gerais
quantificados pelo somatorio dos pesos de todas as ligacfes ativas. Segundo uma funcgdo de
probabilidade, séo selecionados os neurdnios aos quais se anulam o estado (alto/baixo), que
mede o efeito produzido na rede. O ajuste dos pesos da ligacao é realizado conforme a diferenca
entre a correlacdo demonstrada pelos neurdnios envolvidos em cada ligacdo quando a rede se
encontra inserida num determinado ambiente e a correlacdo dos mesmos quando néo é aplicado

a rede nenhum estimulo externo.
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Aprendizagem por correcdo do erro ou regra delta — Através da aplicacdo de um
estimulo a uma RNA registam-se as respostas. A diferenca entre essas respostas e os valores
que se pretendem obter é considerada erro. Conforme esse erro, 0s pesos da RNA sdo ajustados
segundo um algoritmo de treino com o objetivo de o minimizar. O algoritmo de aprendizagem
utilizado neste caso é designado por retro propagacao do erro e serd detalhadamente descrito
no capitulo seguinte por ter sido o utilizado no &mbito do trabalho realizado conducente a escrita

dessa dissertacdo. Mais detalhe sobre caraterizacdo da RNA pode ser visto no anexo A.

A figura 2.9 ilustra as regras e paradigmas de aprendizagens citadas anteriormente.

Processo de aprendizagem

Regras de aprendizagem Paradigmas de aprendizagem

|| Aprendizagem de Boltzmann

Aprendizagem
supervisionada

Aprendizagem de Hebb

Aprendizagem ndo
supervisionada

Aprendizagem com recurso a

memoria
Aprendizagem por
Aprendizagem competitiva reforgo
Regra delta

Figura 2. 9 (adaptado de [15]) Regras e paradigmas de aprendizagem de uma RNA

2.4 Algoritmo retro propagacao de erro (do inglés backpropagation)

O algoritmo de aprendizagem é um procedimento cujo objetivo € o ajuste dos pesos e dos
bias da rede, visando a otimizagdo da aprendizagem. No caso de RNAs multicamadas, em que
se considere o paradigma de aprendizagem supervisionada, o algoritmo utilizado para treino é
0 retro propagacdo de erro. Este algoritmo ou regra delta generalizada, ¢ um metodo de
gradiente descendente para minimizar o erro quadratico médio das saidas das RNAs, ao longo

de todo o conjunto de treino.
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Para funcionamento do algoritmo em apreco consideram-se duas fases, forward e
backward, a figura 2.10 ilustra essas duas fases. Na fase forward aplica-se um estimulo a rede
e regista-se o erro de resposta em relacdo ao valor de saida esperado. Na segunda fase esse erro
¢ propagado pela rede, provocando um ajuste nos pesos das ligacGes entre 0s neurdnios,
contribuindo para a aprendizagem da rede. O algoritmo retro propagacao de erro € um método
de primeira ordem, ou seja, utiliza somente informacéo das derivadas de primeira ordem do

erro quadratico do valor das saidas para correcéo dos pesos, visando a minimizacao desse erro.

Fase forward

v

A

Fase backrward

Figura 2. 10 Fluxo de processamento do algoritmo retro

Nos préximos paragrafos serd descrita a regra delta ou gradiente descendente, no qual
esse algoritmo se baseia. Para que a rede tenha o maximo desempenho, a funcdo de erro E
definida pela soma dos erros quadraticos e representada pela equacdo (2.5) deve assumir o

menor valor possivel:

2
E =%, i (d —yP) (25)

Onde E é a medida de erro total, p € o nimero de padrdes, k € o nUmero de unidades de

saida, d é a i-ésima saida desejada e y é a i-ésima saida gerada pela rede.

A regra delta generalizada requer que as funcdes de ativagdo utilizadas pelos neuronios

sejam continuas, diferenciaveis e monotonas.
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A equacdo 2.6 ilustra o calculo do valor de ativag&o.

yjp = f; (netlp) (2.6)
Onde:
net}3 =3, xP wy 2.7)

A constante n representa 0 numero de ligagdes de entrada ao neurénio j e wj, 0 peso da

conexdo entre a entrada x? e o neurénio j.

Embora o erro total E seja definido pela soma dos erros dos neurdnios de saida para todos
0s padrdes, sera considerado, sem perda de generalidade, que a minimizacao do erro para cada
padrdo individualmente levard a minimizacgdo do erro total. Assim o erro passa a ser definido

pela equacdo (2.8),

E = -3 (dj —y))? (2.8)

A regra delta sugere que a variacdo dos pesos seja definida de acordo com o gradiente
descendente do erro com relagdo ao peso, ou seja, que a variagao do peso para um dado padrdo
seja definida pela equacéo (2.9),

Aws: oc= —9E (2.9)

Agora € necessario definir como cada um dos pesos de cada neurdnio da rede deve ser
ajustado de forma a diminuir o erro total gerado pela rede. Utilizando a regra da cadeia, tem-se

que:

0E _ O0E Onetj
aWji - al’letj aWji

(2.10)

n ] .. ) onetj
Onde net; = Yy XjWj;. A derivada do lado direito da igualdade, T € calculada
ji

de acordo com equagéo (2.11).
6net]- 62{‘=1 XIWj1

_ —x, (2.11)
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A derivada do lado direito da igualdade da equacdo (2.10) mede o erro do neuronio j,

sendo abreviada para 6]-, ou seja,.

JE
6j a Onet; (2.12)

O célculo da derivada da equacdo (2.12) é definido pela regra da cadeia dando a equagéo
(2.13),

dE __ OE dy;

j = Onet; o 6_y] dnet; (2.13)
a .
A segunda derivada da equagéo (2.13), F}; , € definida por:
]
ayi af(net]-) _ _
anetj o anetj - f'(net]) (214)

. — . OE - .
O calculo da primeira derivada, 5o due utiliza o erro, depende da posi¢do onde se

]
encontra 0 neurdnio j. Se 0 neuronio estiver na Gltima camada, o seu erro pode ser definido

utilizando a equacdo 2.8. Assim:

0E _ OGO (di-yD?)

Substituindo os dois termos do lado direito da equacéo (2.13), obtém-se:
Para um neurdnio j que ndo seja um neuronio de saida, a regra da cadeia é utilizada

para escrever:

OE M OE odnet M OE 90X, wiyi M _OE
9E _yM e _ yM =yM Wi 2.17
ayj Zi=1 dnet; 0dyj Li=1 dnet, dyi 2i=1 omet; )l @)
Onde:

M _OE M

M == w, =M . 2.1
Yl=1 onet; Wil Yl=1 81W11 (2.18)
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Substituindo mais uma vez os dois termos do lado direito da equacdo (2.13), obtém-se

que, para os neuronios das camadas intermédias, o erro é definido por:
5] = f(netj) Zl 61 Wi (2.19)

A forma generalizada de ajuste dos pesos proposta na equacéo (2.9) fica para:

ou:
w;i(t + 1) = wy (1) +n;(D)x; (D) (2.21)

Se o neurdnio for de saida, o erro &;, sera definido pela equagdo (2.16), caso contrario, §;

sera dado pela equacdo (2.19).
O fator momentum

Existem certas zonas do espa¢o onde o contributo do erro para atualizacdo dos pesos é
muito fraco, pois nessas zonas de espaco dos pesos a curvatura da superficie de erro é pouco
acentuada. Quanto menor for a taxa de aprendizagem menos mudancas 0s pesos das ligacoes
sofrerdo, de modo que a procura de minimo global sera favorecida pelo uso de saltos mais
suaves. O problema é que desta forma tem-se uma aprendizagem mais lenta. Contudo se o
aumento da taxa de aprendizagem for muito elevado, entdo os elevados saltos nas mudancas

dos pesos poderao provocar instabilidade no treino.

Nestas zonas o fator momentum aumenta a taxa de aprendizagem acelerando o processo

de convergéncia sem provocar instabilidade.

O termo momentum é representado pela equacéo (2.22),
P = a(w;i(t) — (wj(t—1)) (2.22)
Onde a representa a constante de momemtum.

A formula completa de ajuste de pesos utilizando o termo momemtum passa entéo a ser:
wii(t+ 1) = wj (1) + n8(O)x;(t) + a(wy; () — (wy(t— 1)) (2.23)
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A inclusdo do termo momemtum, consiste na introducdo de um valor constante,
normalmente, dado por um valor positivo no intervalo [0, 1 ], funciona como memoria que
acelera o treino e evita oscilagdes dos valores dos pesos garantindo ao mesmo tempo a
convergéncia do algoritmo. Os pesos sdo atualizados pela combinagéo do valor do gradiente no

presente e no passado.

A introducédo do fator momemtum possibilita a convergéncia mais eficaz do algoritmo

retro propagacéo de erros.

E de salientar que existem varios tipos de redes neuronais artificiais e algoritmos de treino
que ndo foram citados, mas podem ser detalhados nas referéncias bibliograficas [1, 2, 5, 6, 7,
10, 14, 15, 20].

2.5 Construcgao da rede neuronal

Na construcdo de uma rede neuronal artificial existem trés passos fundamentais a serem

seguidos:

> Escolha e caraterizagdo dos dados de entrada/saida, bem como, defini¢cdo dos
dados utilizados no processo de aprendizagem da rede;

> Definicdo da arquitetura da rede;

> Definicdo do critério de paragem do processo de treino da rede.

E crucial que os dados para a aprendizagem ndo sejam muito limitados nem muito
extensos, pois um défice de informacdo pode conduzir a modelos poucos precisos, por outro
lado quanto maior for a informacéo disponivel mais recursos teréa a rede de aprender. Se houver
informacdo inatil a RNA ao ndo encontrar nenhuma relacdo entre os valores de entrada e de
saida, limita-se a atribuir-lhes pesos nulos durante a aprendizagem devido a sua capacidade de
filtrar informag&o que n&o seja importante para a aprendizagem.

A aprendizagem supervisionada é feita com base em exemplos, durante a qual se véo
apresentando a rede pares de padrdes, [z¥ w'] (entradas-saidas desejadas) construidos a partir
dos valores do conjunto total de dados.

E construida uma matriz linha com u valores, composta pelas zi (i = 1,2,...,u-1)
observagdes do passado e pelo valor a prever w. Cada uma destas matrizes linha representa um
padrdo constituido por um par de vetores com os z;j valores a apresentar a entrada da rede e o

valor w a apresentar na saida da rede.
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Cada vez que é apresentado um padrdo esta procura encontrar uma relacdo entre os
valores da entrada e de saida.

Através de uma janela deslizante com comprimento u, a matriz coluna do conjunto total
de dados com o comprimento n é transformada em v padrdes com comprimento u, onde as

entradas da rede sdo definidas por i valores consecutivos,

2= (Xy,Xv+1. . .,Xy+i-1) € a saida pelo valor a prever WY =Xyy-1.

Fi | [Vv=1]""™ [Z1........ g Zsa)
Z3 [V=2]"7""" [Zz....... Zira Liura]
Z= [WV=3]"" [Z=.ce... Z52 53]

., > Vil [Zperen. Ziip1 Zupa]

Zn—:l.

Zn V=(r-u) 7> [Z...... Zna Zn)

Figura 2. 11 (adaptado de [11]) Exemplo dos conjuntos de padrdes para aprendizagem

A figura 2.11 mostra a construcdo da matriz do conjunto de padrbes a utilizar na
aprendizagem a partir da matriz do conjunto total de dados. Consequentemente o conjunto total
com (n-u) padrbes serd definido por uma matriz de (n-u) linhas por u colunas. A matriz de
padrfes com dimensdes [(n — u) * u] sera por sua vez dividida em dois conjuntos principais,
um que seré para a aprendizagem supervisionada da rede e outro de testes para simular uma
aplicacdo real da mesma.

Simultaneamente o conjunto para aprendizagem sera ainda dividido percentualmente em
dois subconjuntos, um para o treino propriamente dito e outro para validacdo desse mesmo
treino, sendo denominado por conjunto de validagéao [9,13].

Os trés subconjuntos do conjunto total de padrbes ficam, portanto, dispostos como
indicado na figura 2.12
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Figura 2. 12 (adaptado de [11]) Caraterizagdo dos conjuntos de padrdes a utilizar na aprendizagem e teste

Conjunto de treino

O conjunto de treino € constituido pelos padrbes que serdo apresentados a RNA durante
o0 seu treino [11]. Os valores de entrada z' ao serem aplicados na entrada da rede, irdo produzir
na saida um valor observado (o), mediante os pesos das ligacdes entre 0s neurdnios.
Simultaneamente, o valor de saida w" desse mesmo padrdo é comparado na saida com o
correspondente valor esperado (d'). Depois de calcular a diferenca entre os valores observados
e os esperados, o algoritmo retro propagacdo do erro tentara atualizar os pesos das ligacdes

entre as unidades de modo a minimizar esta diferenca.

A performance da rede neuronal MLP é fortemente dependente dos padrfes. Ou conjunto
de dados utilizado durante o treino, o qual deve possibilitar a melhor representacéo possivel do
dominio do problema. Contudo deve ter menor nimero de entradas possivel, para que se possa
trabalhar com a rede mais simples, além disso, é necessario que se tenha uma quantidade

suficiente de padrdes de treino.

Existem féormulas para estimar o tamanho da amostra dos padrdes de treino que seja
suficiente bom para desempenho de generalizacdo. Contudo verifica-se com frequéncia que
existe uma diferenca numérica bastante significativa entre o tamanho dos padrdes realmente
necessario e a prevista pelas formulas [15]. Das trés entradas: nivel, temperatura e valor da

valvula 2.
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Conjunto de validagéo

O conjunto de validagdo assume um papel preponderante a nivel da aprendizagem. Os
seus padrdes sdo aplicados ciclicamente a rede durante a fase do treino para aferir a eficacia da
aprendizagem e estimar a capacidade de generalizacdo da rede. Nao existe um valor étimo para

0 mesmo, segundo os autores [5, 9] 10% dos valores na aprendizagem reline 0 consenso.

Conjunto de teste

O conjunto de teste é constituido por padrdes que nunca foram apresentados a rede
durante o processo de aprendizagem. Diante de grandes nimeros de redes neuronais artificiais
a serem analisadas foi necessario estabelecer algum tipo de critério avaliativo para que a melhor
rede neuronal artificial fosse selecionada. Através do calculo do erro médio quadrético do teste

¢ analisada a viabilidade da rede neuronal artificial para detetar e isolar falhas.

Apos a escolha e a caraterizacdo dos dados a utilizar na fase de aprendizagem, é

necessario definir a estrutura da rede neuronal artificial.
Escolha da arquitetura da rede

Neste trabalho foi utilizado uma RNA direta com trés camadas, a camada de entrada, a
escondida e a camada de saida. Segundo [5,7,14,15] apenas uma camada escondida (desde que
se possa variar infinitamente o ndmero de neurdnios) é suficiente para resolver qualquer
problema de aproximacao de funcbes apresentado a uma RNA direta, pelo que optou-se pela

utilizacdo de apenas uma camada escondida.

A utilizagdo de um grande niumero de camadas intermédias ndo é recomendada, cada vez
que o erro médio durante o treino é propagado para camada anterior, ele torna-se menos Util ou
preciso. A Unica camada gue tem uma nogdo precisa do erro cometido pela rede é a camada de
saida [7].

Caraterizacdo da camada escondida

Em relacdo ao numero de neurdnios nas camadas escondidas, este em geral definido

empiricamente. Braga [7] afirma que:

» Uma camada intermédia é suficiente para aproximar qualquer funcéo continua;
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» Duas camadas intermédias sdo suficientes para aproximar qualquer funcdo matematica.

A camada escondida deve ter por volta de 2i+1 neurdnios, onde i € 0 nUmero de varidveis
de entrada [34].

Deve-se ter cuidado para ndo utilizar neurdnios a mais na camada escondida, pois, pode
levar a RNA a memorizar os padrfes de treino, em vez de extrair carateristicas gerais que
permitirdo a generalizagdo ou reconhecimento de padrfes nédo vistos durante o treino (este
problema é chamado de overfitting), por outro lado, défice de nimeros de neurdnios pode forcar
a RNA a gastar tempo em excesso tentando encontrar uma representacdo 6tima (as unidades

utilizadas podem ficar sobrecarregadas por ter de lidar com elevado nimero de restri¢Ges) [7].

Uma vez definida a topologia de RNA é necessario utilizar um critério de paragem antes

que haja perda de capacidade de generalizacdo por parte da rede.
Critério de paragem

Um dos critérios de paragem geralmente atribuidos a convergéncia da rede, é o

interromper o processo iterativo do treino, limitado por nimeros de iteracdes pré-definidas.

Quando se limita o nimero de iteracfes a um namero pré definido, ndo existe a garantia
gue os pesos atribuidos as ligacBes entre unidades sejam os que garantam a melhor

generalizacdo.

Outro critério de paragem do treino consiste na definicdo de um valor maximo de erro
médio quadratico, embora ndo exista a garantia de que o sistema atinja o valor pré definido,

levando a que o treino nunca termine.

Uma variacdo do método anterior consiste em deixar a rede neuronal aprender até que a
diminuicdo do erro médio quadratico entre duas iteracGes seja menor que um certo valor pré
definido. Este método tem como objetivo permitir ao sistema aprender até que nao consiga
extrair mais informacao do conjunto de treino. Infelizmente este método apresenta problemas

de paragens prematuras principalmente em regides com superficies de erro planas.

Todos os critérios apresentados anteriormente apesar de terem a sua validade néo

resolvem o problema da generalizacdo, devendo por isso ser utilizado um método que pare a
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aprendizagem no ponto em que a generalizagdo é maxima. Este método € designado por
validacdo cruzada [5].

Paralelamente ao processo de treino e com uma certa frequéncia, (entre 5 e 10 iteracdes)
a capacidade de generalizacdo da rede é testada, aplicando os padrdes do conjunto de validacao
a rede até esse momento treinada [14]. Calculando o erro médio quadratico da validacao,
constata-se que este comeca inicialmente a diminuir e volta a aumentar a partir de um certo
namero de iteracbes, como se constata nas curvas teodricas da figura 2.13 sendo esse sempre
maior que o do treino [14]. A partir deste ponto diz-se que a rede estd a sobre aprender ou em
overfittig [7, 10].

Uma forma de evitar overfittig € estimar o erro de generalizacdo durante o processo de
treino. Para isso, o conjunto de dados é dividido em conjunto de treino e conjunto de validacéo.
O conjunto de treino é utilizado na modificacdo dos pesos, e 0 conjunto de validacdo € utilizado

para estimar a capacidade da generalizacdo da rede durante o processo de aprendizagem.

A

EMQ

Validacédo

Treino e

Paragem
no treino Iteracdes

Figura 2. 13 (Adaptado de [14]) Carateristica tedrica do erro médio quadréatico (EMQ) do treino e validagdo

A melhor rede foi considerada apos realizacdo de varios testes com configuracoes
diferentes, variando os nimeros dos neurénios na camada intermédia, observou-se o nimero de
iteragBes maxima para pequenas varia¢fes do erro quadratico médio, assim sendo, a topologia

selecionada para discussao do resultado foi escolhida com base no erro quadratico médio.

Chegou-se a uma arquitetura com uma camada intermédia contendo 10 neurdnios para o

qual o treino e o teste da RNA foram satisfatorios, ver anexo D
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2.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos basicos da rede neuronal bioldgica,
nos quais a rede neuronal artificial foi inspirada. Seguidamente foram apresentados as redes
neuronais artificiais. Foram apresentadas as arquiteturas das principais redes neuronais
existentes, com enfase nas redes diretas, que sdo redes utilizadas nesta dissertacdo. Foi
apresentado de forma detalhada o algoritmo de treino de redes neuronais diretas, algoritmo retro

propagacao do erro, com uma andlise de fatores que determinam seu desempenho.
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CAPITULO 3

REATOR CONTINUAMENTE AGITADO

Reseumo

Neste capitulo é efetuado uma descricéo
do processo utilizado como caso de
estudo e apresentado o correspondente
modelo matematico, usado para obter o
processo em condi¢ces normais de
operagao e para obter o comportamento
do processo durante simulagéo de falha,
através de uma simulacéo implementada
na plataforma computacional Matlab.
No controlo automatico de processo
foram implementados dois controladores
PID.



3 CASO DE ESTUDO

O RCA é frequentemente escolhido quando o controlo da temperatura € um aspeto
critico, como na nitracdo de hidrocarbonetos aromaéticos ou glicerina, bem como na
polimerizagéo de estireno e butadieno ou quando reagdo entre duas fases deve ser realizada
[12].

Em [3, 4] encontra-se exemplos da simulacdo dindmica do RCA com controlo

automatico.

O processo (RCA) foi simulado através do seu modelo analitico apresentado no capitulo
seguinte usando a plataforma computacional Matlab®/Simiulink, bem como, por forma a
assegurar o seu controlo automatico foram implementadas malhas fechadas de controlo
utilizando controladores classicos com ac¢des de controlo proporcional, integral e derivativa
(PID). O funcionamento deste tipo de controlador é descrito no subcapitulo 3.2, onde séo
também efetuadas algumas consideracdes relativamente ao seu desempenho. E também
abordada a questdo da sintonia dos controladores, a qual no ambito deste trabalho foi efetuada
recorrendo ao primeiro método de Ziegler-Nichols [24]. Na mencionada publicacdo o autor
apresenta regras gerais para sintonia dos controladores, onde s&o detalhados alguns métodos
tradicionais que podem ser usados para obter boas soluc¢des para sintonia de controladores PID.

A implementacdo de um sistema de controlo automatico tem como principal objetivo
regular os valores das variaveis do processo, de forma a garantir a estabilidade da operacao

respeitando as condi¢Oes operacionais.

3.1 Reator continuamente agitado

O reator continuamente agitado é um processo muito comum na inddstria quimica embora

haja inUmeras variacGes em relacdo a introducdo extracdo da energia e de materiais [9].

Este processo apresenta diversas carateristicas que sdao de realcar, tais como multiplas
entradas e saidas e ndo linearidades, mas ao mesmo tempo, pode ser representado atraves de
modelo matematico de dimensdes relativamente reduzidas o que torna muito atraente a sua
aplicacdo em estudos simulados. O layout do processo utilizado no ambito deste trabalho é

ilustrado na figura 3.1, assumindo-se que a reagdo ocorre no tanque do reator em condigdes
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isotérmicas, que as propriedades do meio reacional sdo constantes, e para além disso, a reacdo

é arrefecida por realimentacdo através de um permutador de calor.

O nivel e a temperatura no reator sdo controlados por sistema de controlo em malha
fechada. Foram usados controladores classicos (PID) para realizar o controlo das varidveis do

processo. A implementag&o de tais sistemas de controlo controlo serd discutida mais adiante.

I-Tubo 4 ITUb—09> AFR
¥ >
QTubo 3 Tubo 10 |
QY| conc
\11 /

BOMBA

» | RCA Tubo 2

Figura 3. 1 (adaptado de [9]) Reator continuamente agitado

Em que:

CONC - Concentracéo;

MQ -~ Medidor do caudal,

NDR — Nivel dentro do reator;

PAF — Pressdo da agua fria;

PC -  Permutador de calor;

Q- Caudal;

TA -  Temperatura da agua;

TDR — Temperatura dentro do reator;

VAL — Valvula.
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O modelo dindmico do RCA apresentado neste capitulo € inspirado nos estudos realizados
por Calado [9]. O modelo é usado para simular o processo em condi¢des normais de operacéo
e serve para obter o comportamento do processo durante uma situacdo de falhas simuladas
utilizando o simulador desenvolvido no ambito de estudos conducentes a escrita desta

dissertacdo.

Na figura 3.2 é apresentado um diagrama elementar do reator com uma

entrada/alimentacéo de fluido cujo caudal é Qi (cm®/s) e o caudal de saida Qo (cm?/s).

Qi (cm3/s) Qo (cm3/s)
RCA >

A 4

Figura 3. 2 (adaptado de [9]) Diagrama elementar do RCA

Assume-se que no RCA o caudal que sai tem a mesma temperatura e 0 composi¢ao que
conteddo do reator, sendo também assumido que a mistura perfeita ocorre no reator, bem como
uma troca perfeita do calor ocorre no permutador de calor e a perda do calor para 0 ambiente é
desprezavel, assim como, o reagente e o produto final tem a mesma composicao (densidade e

calor especifico).

O modelo é obtido a partir de balangos térmicos e de massa ao processo e é constituido

pelas seguintes equacoes.

dL
P Q:+Q;—Q3 (3.1)
dc,
AL FT Q1(Ca0 — Cy) —r AL 3.2)
ALZE = r AL — CyQ, (3.3)
dT
ALB, T B1Q:(T; = T) —B,Q,(T —T,) + Hry (3.4)
B; = Ca0pC + (1 — C40)poCo (3.5)
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B, = pC(C, + Cp) + (1 — C, — C)poCo (3.6)

r, =K.C! (n>0) (3.7)
K, =a.e /T (3.8)
Q2 = KzA,/p (3.9)
Qs = K4A4/p (3.10)
Qs = KsAs+/ps (3.11)
Qs = Q2+Q4 (3.12)
Pr = po +Ap (3.13)
Po = L[(Ca + Cp)p + (1 = C5 = Cp)po (3.14)

_ CopoQsTs+Q2T[Cp(Ca+Ch)+Copo(1—C53—Cp)]
2 CoPoQs+Q2[Cp(Ca+Cp)+Copo(1—Ca—Cp)]

(3.15)

Relativamente ao modelo analitico acima apresentado foi utilizada a nomenclatura a

seguir indicada,
L — Nivel no reator (cm);
T — Temperatura no reator (°C);
T, — Temperatura de entrada do reagente (°C);
T, — Temperatura de retorno do reagente a saida do permutador de calor (°C);
T — Temperatura da agua fria & entrada do permutador de calor (°C) ;
A — Area transversal reator (cm?);
Q. — Caudal de entrada do reagente (cm?*/s);

Q, — Caudal de retorno do reagente (cm?/s);
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Qs — Caudal do liquido a saida do reator (cm*/s);

Q. — Caudal do produto (cm®/s);

Qs — Caudal de agua fria & entrada do permutador de calor (cm®/s.);

C, — Concentragdo do reagente no reator;

Cy, — Concentracdo do produto no reator;

C,0 — Concentragdo do reagente a entrada do reator;
r, — Coeficiente de reacéo (g/s);

H, — Constante de reacéo de calor (KJ/g);

p — Densidade do reagente (g/cmq);

po — Densidade do solvente (g/cm?);

C — Calor especifico do reagente (J/g°C);

C, — Calor especifico do solvente (J/g°C);

K. — Constante de reacédo (g/s);

a, — Constante peculiar de reacédo (g/s);

b, — Constante peculiar de reagéo (°C);

K, — Restricdo paramétrica da véalvula 3 (cm*/g%s);
K, — Restricdo paramétrica da valvula 1 (cm*/g%s);
Ks — Restricdo paramétrica da valvula 2 (cm*/g¥/?s);
A, — Abertura da valvula 3;

A, — Abertura da véalvula 1;

Ag — Abertura da valvula 2;
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p¢ — Pressdo do fluido & saida da bomba (g/cm?);

po — Pressdo no fundo do reator (g/cm?);

Ap — Diferenca de pressdo devido a bomba de circulago (g/cm?);
ps — Pressdo da 4gua fria a entrada do permutador de calor (g/cm?);
t — Tempo (s).

Os parametros do modelo e os valores nominais de certas variaveis do processo sdo dados
no anexo B. Assim sendo, a partir das equacodes (3.9), (3.10), e (3.12) e usando os valores dos

parametros de 4, K, e K,, a equacdo (3.1) pode ser simplificada,

dL _ Q;—43.4A,./P¢
dt 300

(3.16)

Seguindo um procedimento semelhante a partir das equacdes (3.7) e (3.8) e usando os

valores dos parametros n, a,., b,- € A, a equacao (3.2) pode ser escrita na seguinte forma,

dCa _ Q4(C40—C,)—240C,Le~66:9/T

A7
dt 300L (3.17)
A equacdo (3.3) pode ser reduzida para,
dc 240C,Le~09/T—_C

b — a Q1 (3.18)

dt 300L

A partir das equacdes (3.7), (3.8), e (3.9) e usando os valores dos parametros de A, K,, e

H, aequacdo (3.4) pode ser simplificada para,

dT B;1Q1(T1-T)-32.6A;,B; , /Pf(T—T2)+344X103 Cae—66.9/T
dt 300LB,

(3.19)

Substituindo a equagdo (3.9) e (3.11) na equacdo (3.15) e usando os valores de

P, Po, C Co, K3 , K5, Ts,e Ps vem,

1169.8375A5+3.26A5,/P;T [1.08(Ca+Cp)+0.88(1—Co—Cp)]
27 58.4919A5+3.26A,,/Pf [1.08(Ca+Cp)+0.88(1—Ca—Cp)]

(3.20)
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Substituindo a equacéo (3.14) na equacéo (3.13) e usando os valores de p e p, vem,
pr=L[1.2(C,+C,) +1.1(1 —C, —C,) + Ap (3.21)

Substituindo os valores de p,py, C e Co, nas equacdes (3.5) e (5.6) resultam as duas

equacdes respetivamente,
B, = 1.08C,, + 0.88(1 — C,p) (3.22)
B, = 1.08(C, + Cp,) + 0.88(1 — C, — Cp,) (3.23)

Resumidamente o modelo analitico do RCA pode ser representada pelas seguintes

equacOes que foram usadas para simular o processo.
B; = 1.08C,o + 0.88(1 — Cyp) (3.24)
B, = 1.08(C, + C},) + 0.88(1 — C, — Cy,) (3.25)

1169.8375A5+3.26A,,/PfTB,

N 2

2 7 584919A5+3.26A, /P;TB, (3.26)
pr=L[1.2(C, + Cy) + 1.1(1 — C, — C) + Ap (3.27)
dL  Q1—43.4A, [Pf
dt 300 (3.28)
dCa _ Q4(Cap—Ca)—240C,Le~06/T -
dt 300L (3.29)
dCp _ 240C,Le~%%/T—C,Q, 3.30
dt 300L (3.30)
dT _ B1Qq(T1-T)—-32.6A;B,/Pr (T-T,)+344x103C,e~669/T s

dt 300LB,

O modelo do reator continuamente agitado foi desenvolvido no Matlab®/SIMULINK
versdo 2013a, mais pormenores podem ser vistos no anexo C. O proximo subcapitulo é
dedicado ao controlo automatico do nivel e temperatura no reator, também implementado

usando a mesma plataforma computacional.
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3.2 Controlo das variaveis do processo

O controlo automatico de sistemas tem desempenhado um papel importante no avanco da
engenharia e da ciéncia. O controlo automatico é essencial no controlo do projeto de sistemas
de piloto automatico aerospacial, no projeto de carros e camifes na industria automdvel,
também é essencial em operacgdes industriais como: o controlo de pressao, da humidade, da
viscosidade e do caudal nos processos industriais [24]. Como mencionado acima, a temperatura
e o0 nivel no reator sdo controlados por sistemas de controlo em malha fechada. No &mbito do
trabalho realizado foi adotado o uso de controladores classicos, PID. Mais de metade dos
sistemas de controlo automatico atualmente implementados na industria utiliza controladores
PID ou PID modificado [24]. Na mencionada publicacdo o autor apresenta alguns esquemas
basicos dos controladores PID. Os parametros dos controladores tem que ser ajustados em
funcdo da aplicacdo especifica a que vao estar associados, existindo muitas técnicas disponiveis

para ajudar a sua sintonia [4, 24].

Um sistema de controlo automatico em malha fechada compara o valor real da saida, ou
seja, da varavel controlada com o valor desejado para essa varidvel, determina o respetivo
desvio e produz um sinal de controlo, em funcdo da estratégia de controlo subjacente ao
controlador utilizado, que tendencialmente reduzira o desvio a zero ou a um valor pequeno [24].
As figuras 3.3 e 3.4 ilustram um sistema de controlo em malha fechada de temperatura e nivel

respetivamente com um controlador PID associado.

Como ja anteriormente mencionado, no ambito do caso de estudo em apreco 0s
controladores utilizados foram controladores classicos do tipo PID, aos quais estdo subjacentes
acOes de controlo proporcional, integral e derivativa, aplicadas ao sinal de entrada do
controlador, que no caso de um sistema em malha fechada sera o erro existente entre o valor

desejado para a variavel controlada e o seu valor atual.

. Err Controlo Nivel
N'—Ve', °L PID » Val.l | Processo >
Referéncia do Sinal

Figura 3. 3 Diagrama de bloco correspondente ao controlo do nivel
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Temperatura Erro Controlo Temperatura
— > PID ——>»| Val.2 Processo >

Referéncia do Sinal

Figura 3. 4 Diagrama de bloco correspondente ao controlo da temperatura

Para regular o nivel e a temperatura no reator o controlador PID é usado da seguinte

maneira:

T

u(®) =K, <(e(t) + M) + Ty[e(t) — e(t — 1)]) (3.32)

Na lei de controlo definida pela equacéo (3.32) as seguintes nomenclatura sdo usadas:
u(t) — Significa sinal de controlo no instante t;

e(t) — Significa o sinal de erro no instante t;

Ky — E 0 ganho do controlador;

T, — E o tempo de integragao;

T4 — E 0 tempo derivativo;

t — E o instante do tempo.

Para que os controladores PID exibam um desempenho adequado a aplicacdo concreta a

que estdo associados serd necessario atribuir valores aos seus parametros.

O processo de selecionar os parametros do controlador que garantam uma dada
especificacdo de desempenho é conhecido como sintonia do controlador. Como ja
anteriormente mencionado, embora exista varias metodologias sistematicas para ajudar nas
sintonias dos controladores PID, no @mbito do presente trabalho foi adotado o primeiro método
de Ziegler-Nichols. Ziegler e Nichols sugeriram que os a justes dos parametros K, K, e Ty seja
baseado na resposta experimental do processo a um degrau ou no valor de K, que resulta numa

estabilidade marginal da malha de controlo, quando somente uma acéo proporcional é utilizada.
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Nesta conformidade, existem dois métodos denominados regras de sintonia de Ziegler-
Nichols, o primeiro método e o segundo método, sendo apresentada de seguida uma breve

descricdo de cada um deles.

Primeiro método — no primeiro método obtém-se a resposta do processo a uma entrada
em degrau unitario. Se 0 processo ndo possuir integradores nem polos complexos conjugados
dominantes, entdo essa curva de resposta ao degrau unitério deve ter o aspeto de um S como
representado na figura 3.5. E de realcar que esse método sé se aplica caso a curva de resposta

ao degrau unitario tiver aspeto de um S.

C(t)
Linha tangente no
ponto de inflexdo
K
0, /| g
t
-»> L L— T -

Figura 3. 5 Curva de resposta em forma de S

A curva com formato de S pode ser caraterizada por duas constantes, o atraso L e a
constante do tempo T. O atraso e a constante de tempo sdo determinados desenhando-se uma
linha tangente no ponto de inflexdo da curva no formato S e determina-se a partir da intercegéo
da linha tangente com o eixo dos tempos e com a linha c(t) = k obtendo-se os pardmetros L e
T como mostra a figura 3.5. Para determinar os ganhos K, T;, e Tq dos controladores do tipo P,
Pl e PID, em funcdo do atraso e da contante do tempo acima mencionado, Ziegler e Nichols
sugeriram a utilizacdo das formulas apresentadas na tabela 3.1 para efetuar a respetiva sintonia
[24].

Tabela 3.1 Regra de sintonia de Ziegler-Nichos (primeiro método)

Tipo de Controlador Ky T Ty
P T/L 0 0
PI 0.9(T/L) T/0.3 0
PID 1.2(T/L) 2L 0.5L
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Segundo método — este método pressupde que as a¢des de controlo integral e derivativa
sdo anuladas, o que significa que os correspondentes parametros do controlador séo ajustados

com os valores a seguir indicados: T; = oeTy = 0.

Considerando-se somente a acdo de controlo proporcional, aumenta-se o ganho
proporcional do controlador, K de zero até ao valor critico K., que corresponde a que a variavel
controlada apresente uma oscilagdo sustentada pela primeira vez com o periodo critico Py,
conforme representado na figura 3.6. Portanto o valor do ganho critico, K., e o correspondente

valor para o periodo critico, P, sdo determinados experimentalmente.

co] Py —>

Figura 3. 6 Oscilagdo sustentada com periodo critico Pcr

Com os valores de K, e P, a sintonia do controlador PID ¢é efetuada com as formulas

desenvolvidas por Ziegler e Nichols apresentadas na tabela 3.2 [24].

Tabela 3.2 Regra de sintonia de Ziegler-Nichols baseada no ganho critico e no periodo critico

Tipo de Controlador Ky T; Ty
P 0.5K, o0 0
PI 0.45 K, (1/1.2) P, 0
PID 0.6K,, 0.5K,, 0.125 K,

Os correspondentes valores dos parametros dos controladores sdo dados na tabela.3.3

Tabela 3.3 Parametros do controlador PID

Tabela de Pardmetros do Controlador
Malha de Controlo Parédmetros do controlador

Kp Ti Td
L) 3.6 0.1 0.025
(M) 8 0.04 0.025
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3.3 Concluséao

Neste capitulo foi apresentado o modelo do reator continuamente agitado. Para tal
processo, 0 modelo matematico estd definido no subcapitulo 3.1, e foi implementado em

Matlab®/simulink para realizar simulagdes do processo.

O modelo dindmico do reator continuamente agitado é usado no proximo capitulo para

simular falhas no processo em consideracao.

O controlo de algumas varidveis de processo tem sido realizado por meio de
controladores convencionais e durante estudos de simulacdo demonstraram um bom

desempenho no sistema de controlo implementado
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CAPITULO 4

APLICACAO DE RNAs A DETECAO E ISOLAMENTO DE

FALHAS

Resumo

Neste capitulo € efetuado o estudo da
aplicabilidade de redes neuronais
artificiais a detecéo e isolamento de falhas
em processos industriais, sendo utilizado
como caso de estudo o0 reator
continuamente agitado anteriormente
descrito.



4. APLICACAO DE RNA A DETECAO E ISOLAMENTO DE
FALHA.

Neste capitulo seré efetuado o estudo da aplicabilidade da RNas, nomeadamente redes
diretas com trés camadas, a dete¢do e isolamento de falhas. Pretende-se que este objetivo seja

alcancado com a utilizacdo de uma Unica rede.

A rede foi treinada utilizando o algoritmo retro propagacédo do erro, em conformidade
com o0 exposto anteriormente, sendo apenas consideradas sintomas de falhas abrutas para gerar
os dados de treino a utilizar durante o processo de aprendizagem que é off-line. Todavia, sendo
da maior importancia na supervisdo de processos industriais a detecédo e isolamento de falhas o
mais cedo possivel relativamente ao instante de tempo em que elas se comegam a manifestar
no processo que estiver a ser monitorizado, como anteriormente mencionado, é desejavel que
através da utilizacdo da capacidade de generalizacdo das RNAs seja possivel detetar e isolar

falhas que se manifestam de forma incipiente.

Visando estudar a aplicabilidade das RNAs a detecao e isolamento de falhas, bem como,
avaliar seu desempenho, foi utilizado o simulador do reator continuamente agitado, para

simular o processo em condi¢Ges normais de operacao e em situacgdes de falhas.

Nesta fase de estudo foram consideradas sintomas de falhas abrutas em alguns atuadores
do processo em apreco. Este simulador foi desenvolvido utilizando a plataforma computacional
MATLAB/SIMULINK.

Foi utilizado a toolbox de redes neuronais artificiais da mesma plataforma computacional,
na qual foi criada a arquitetura da rede neuronal artificial utilizada e efetuado o respetivo treino
off-line, por forma ser possivel testar o desempenho, em tempo real, da metodologia proposta

para detetar e isolar falhas em processos industriais.

4.1 Arquitetura da Rede Neuronal Artificial

Para a aplicacdo de redes neuronais artificiais ao problema proposto, foi utilizado o
toolbox das RNAs do Matlab®.

Foi implementada uma rede neuronal direta com trés camadas: de entrada, saida e uma
camada escondida. Para os neuronios da camada intermédia utilizou-se a fungéo sigmoide e a
funcdo associada aos neuronios das camadas de entrada e saida € a identidade. Falta ainda
definir o algoritmo de aprendizagem. Optou-se pelo uso do algoritmo retro propagacao do erro.
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Definida a arquitetura da rede, segue-se a fase de aprendizagem da rede a qual é tratada

na secgao seguinte.

4.2 Aprendizagem da Rede Neuronal Artificial

A interface gréafica nftool (Neural Network Fitting Tool) permite incorporar, criar, utilizar
e exportar dados das RNas. O acesso ao NFTool é conseguido digitando nftool na janela de
comandos do Matlab®. Uma janela denominada Neural Network Fitting Tool (nftool) sera
aberta conforme a figura 4.1.
I Neural Network Fitting Tool {nftool - oI

L Select Data

’ What Inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary

npat data 1o present to the network Inputs ‘entrada’ is 2 10003 matrx, representing static data: 1000 samples of
B Inouts: ortrada 77 J elements.

Target data defining desired network ourput Targets ‘saics’ is a 1000ud matrix, representing static data 1000 samples of 4
Q@ Targets: saida v elements

Samples are [ Matrix cotumns @ (8] Matrix rows

Want to try out this tool with an exampie cata set?T

Load Example Data Set

B To continue, dick (Next)

& Neural Network Sart M Wekcome = Back W Next @ Cancel

Figura 4. 1 Neural network fitting tool — definir dados

Os padrdes (par entrada/saida) da RNA sdo definidos de acordo com a figura 4.1. Depois
de selecionados os dados de treino, segue-se a fase de validacdo e teste. Nesta fase € definida a

percentagem de dados para treino, validacéo e teste conforme mostrado na figura 4.2.
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Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

rSelect Perc

.

& Randomly divide up the 1000 samples: & Three Kinds of Samples:

W Training: B85% 850 samples | @ Training:
@ Validati 100 samples These are p d to the k during training, and the kis
flalilatinre Jikr = adjusted according to its error.
W Testing: 50 samples
W Validation:
These are used to k and to halt training
when ization stops improving.
. Testing:
These have no effect on training and so provide an independent of

network performance during and after training.

Restore Defaults

» Change percentages if desired, then dick [Mext] to continue.

| & MNeural Network Start | | 44 Welcome |

| @Back || ®nNet | | @ cancel |

Figura 4. 2 Neural network fitting tool — validacao e teste.

A prdéxima etapa corresponde a defini¢do da arquitetura da rede, figura 4.3

Network Architecture
Set the number of neurons in the fing network's hid den layer.

Hidden Layer Recommendation
Defire a fitting neural network.  (itnet) Return to ths panel and change the ber of i the k does
T not well after trani
Number of Hidden Newrons: 10 pesor i
flestoce Defaults
Neowral Network
Hidden Layer Output Layer
Input Output
3 B
10 4
. Change settings If desired, then click [Next] 1o continue.
€ Newral Network Start_| | W Welcome | Wbt ([ S et | | O Cance |

Figura 4. 3 Neural network fitting tool — arquitetura da rede



Definida a arquitetura da rede, inicia-se o processo de treino da mesma, figura 4.4.

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

 Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.  (trainim) ) Samples MSE R
“TW Il Training: 851 9.29080e-3 9.70629¢-1
rain
e ° Validation: 100 9.36044e-3 9.70418¢-1
W Testing: 50 6.79658e-3 9.80426-1
Training automatically stops when generalization stops improving, as |Rict B ‘ ’ Plot ErrosHitogram ‘
indicated by an increase in the mean square error of the validation —_—
samples. ’ Plot Regression ‘
Notes
Wy Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better, Zero

Mmeans no error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

$ Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

’ & Neural Network Start ‘ ‘ 44 Welcome ‘ ‘ 4@ Back H & Next 1 ‘ Q cancel ‘

Figura 4. 4 Neural network fitting tool -— treino da rede

Uma janela sera aberta, como a apresentada na figura 4.5, onde os parametros de treino
da RNA sdo mostrados: numeros de camadas, algoritmo de treino, nimero de épocas, tempo de
simulagdo entre outros. E possivel representar graficamente algumas carateristicas da RNA, a

citar uma delas, o desempenho do algoritmo de treino da RNA ilustrado na figura 4.5.
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MNeural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o [ 134 iterations | 1000
Time: | 0:00:06 |
Performance: s 00w | oo

0
Gradient: op45 [ O0O0BG8T ] | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-07 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | &
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

; |
| |
| Error Histogram | (ploterrhist)
| |
| |

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: U 1 epochs

v Validation stop.

. Stop Training ’ Cancel
Figura 4. 5 Neural network fitting tool -— carateristica da rede ao longo do treino

A comparacdo entre a saida da RNA e a saida desejada ¢ mostrada na figura 4.6



Regression (plotregression) - o IEl

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help N
Training: R=0.97063 Validation: R=0.97042
=t [ d ; 5
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« 081 o it
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Figura 4. 6 Neural network fitting tool — desempenho da rede

Uma vez concluido o processo de aprendizagem, a RNA é ligada as variaveis de entradas
provenientes do reator continuamente agitado para que se possa exercer a funcdo de detetar e

isolar falhas em tempo real quando essas ocorrerem.

Os proximos paragrafos sdo dedicados a detecdo e isolamento de falhas em tempo real.

4.3 Detecao e isolamento de falhas

Nesta secdo apresentar-se-8o os resultados obtidos utilizando uma rede neuronal artificial

para detetar e isolar falhas simuladas no reator continuamente agitado

Os dados a serem processados na RNA devem conter a informacao relevante da dindmica
do RCA
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Os dados de entrada e saidas necessarias foram obtidos utilizando o modelo do RCA
através de simulacbes de falhas abruptas, com o bloqueio das valvulas 1 e 2, e ainda com o
processo no seu estado normal de funcionamento, ou seja, o valor da abertura das vélvulas 1e

2 é de 0.4. Na figura 4.7 estdo ilustradas os dados de entrada e saida da RNA .

Entradas da Saidas
RNA da RNA

—
Temperatura ﬁ

Valor da abertura da véalvula A2

Nivel

Figura 4. 7 Dados de entrada na RNA

Para avaliar a capacidade da rede detetar e isolar falhas foram realizadas algumas
simulag0es, variando os parametros das possiveis falhas individualmente, geradas a partir do
bloqueio das valvulas, a codificacdo da saida da RNA foi definida de acordo com o descrito na

tabela abaixo.

Tabela 4.1 Codificacao da saida da RNA

Descrigdo | Tipos de falha S1|S2|S3 |54
FA Vélvula 2 blogueada toda aberta 1 /0 (0 |O
FB Vélvula 2 blogueada toda fechada 0 |1 |0 |0
FC Vélvula 1 blogueada toda aberta 0 |0 |1 |0
FD Vélvula 1 blogueada toda fechada 0 |0 |0 |1
AE Auséncia de Falha 0 |0 |0 |O

Nas figuras abaixo sdo mostrados os resultados da aplicabilidade da RNA a detecdo e
isolamento de falhas no reator continuamente agitado. E de realcar que, deliberadamente, o
estudo realizado ndo comtempla o tratamento dos regimes transitérios porque tinha de se
considerar um numero infinito de situacdes e dificilmente conseguiria modelar todas as

situacOes, nem foi implementado sistema de detecéo de falso alarme.

Quando simuladas falha no RCA, no estado estacionario, espera-se que uma das saidas

da RNA seja um ou valor proximo de um e as restantes saidas zero ou valor proximo deste.

A primeira simulagdo realizada foi com o0 processo no seu estado normal de

funcionamento, ou seja as posi¢oes das valvulas 1 e 2 mantiveram a 0.4. Como tal é de esperar
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que todas as saidas da RNA estejam a zero ou um valor proximo deste. Na figura 4.8 € mostrado

0 desempenho da RNA quando nédo ocorre falha no processo.

Como pode se verificar as quatro saidas da RNA ficaram a zero.

1 T T T T T T 1 T T T T T T T
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@ 041 o 04+ =
= 2
© ©
NP gt i
0 0
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Figura 4. 8 Detecéo e isolamento da falha/normal funcionamento do processo.

Existe agora, na figura 4.9, uma perturbacao, simulacéo de falha abrupta, a partir de 1040
segundos até aos 1080 segundos. A valvula 2 foi bloqueada toda aberta, sendo assim é de
esperar que entre 1040 segundos e 1080 segundos S1 seja igual a um e as outras saidas sejam

zero. Como pode se verificar a saida S1 ficou a um e as outras saidas, S2,5S3,e S4, ficaram a
zero.
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Figura 4. 9 Detecdo e isolamento da falha abrupta A.
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A figura 4.10 mostra o resultado da simulacdo da falha abrupta, a valvula 2 foi bloqueada
toda fechada. Como pode ser visto na mesma, é detetada e isolada a falha no instante de 1030
segundos a 1060 segundos, a saida S2 é 1, correspondente a situacdo de falha B e as outras
saidas S1, S3 e S4 séo zero.

1 T 1 T
08F 08 4
=58

= =<
= 06 & 06 =
3 3
@ 04 @ 04 -
T @
D g5 D g5 E

0 o 0

i i L l 1 i i L L i i 1 L L i i L L
980 1000 1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160 980 1000 1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160
Tempo {segundos) Tempo {segundos)
1 1
08 | 08 =
—S4

= S2 =
Z 06 4 Z06F 7
@ @
S S
@ 04r e @ 04 =
= A2
5 3
@ 02} d  Rigyp 4

0 0

i i i i i i i L i i i I i i i i L i
980 1000 1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160 980 1000 1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160
Offset=400 Tempo (segundos) Tempo {segundos)

Figura 4. 10 Detecéo e isolamento da falha abrupta B.

Como pode ser visto na figura 4.11 foi simulada falha abrupta na valvula 1. Para simular
essa falha a valvula 1 foi bloqueada toda aberta entre 1020 segundos e 1040 segundos. A
simulacdo da falha C faz com que a saida S3 seja um e as restantes saidas 0. A figura 4.11

mostra o desempenho da RNA na situacdo acima descrita.
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Tempo (segundos) Tempo (segundos)

Figura 4. 11 Detecéo e isolamento da falha abrupta C.

Pode-se perceber que até aos 1000 segundos o0 processo encontra-se numa situagdo
normal de funcionamento, pois as quatro saidas da RNA sdo zero, até que nesse instante, 1000
até 1010 é provocado uma perturbagdo no processo, a valvula 1 é bloqueada toda fechada, com
uma duracéo de 10 segundos.
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A figura 4.12 mostra o desempenho da RNA na detecéo e isolamento da falha D. Uma
vez mais a RNA mostra-se apropriada para detecéo e isolamento da falha. A saida S4 é um e as
saidas S1,S2 e S3 sdo 0.
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Figura 4. 12 Detecdo e isolamento da falha abrupta D

A figura 4.13 representa situacdo de mudancas de referéncias entre 1200 segundos e
1800 segundos. A RNA maostrou-se incapaz de dar resposta as estas situacGes gerando assim

falsos alarmes.
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Figura 4. 13 Detec&o e isolamento da falha/Mudanca de Referéncia.
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Normalmente, as redes neuronais artificiais tem a propriedade de generalizar os
resultados para dados de uma gama um pouco mais ampla que o treino. Para verificar essas
qualidades foram simuladas falhas com percentagem de abertura da véalvula acima e abaixo da
abertura da valvula para o normal funcionamento do processo e foi tido como limite méximo

aceitavel de afastamento para o normal funcionamento o valor 0.3 a saida da RNA.

Foi aplicado um salto de dez por cento na abertura da valvula 2 ente 1000 segundos e
1040 segundos, como pode ser visto na figura 4.14 a saida S1 é aproximadamente 0.4, valor
superior ao limite para o normal funcionamento do processo, mas também, inferior ao valor
considerado para falha abrupta. Quer dizer que ocorreu falha incipiente A. As saidas S2 S3 e
S4 séo zero.

08t
<
2061
[0 4

=04+ : ; ; H 4

Saida da RNA

T
g2}

& i i i i i i i i i i i i i i
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (segundos) Time {segundos)
1 T T T T T T 1
08 ; . 038 :
< —52 < —
& 06 3 2 Z 06 ]
o 184
@ 041 o @ 04
° o
b~ 3
Lol 4 g9 3
o A ok
i i i i i i i i i i i i i i
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Offset=400 Tempo (segundos) Tempo (segundos)

Figura 4. 14 Detecéo e isolamento da falha incipiente A.

A segunda falha incipiente a ser simulada foi dado um salto de dez por cento na reducgéo
da abertura da valvula 2, cujo resultado da detecdo e isolamento pode ser observado na figura
4.15. Observa-se nessa figura que a saida da RNA héa afastamento do zero, entre 1000 e 1010
segundos, acima do limite considerado como normal funcionamento do processo. A saida S2 é

aproximadamente 0.4 e as outras saidas sdo aproximadamente 0.
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Figura 4. 15 Detecdo e isolamento da falha incipiente B.

D, reducdo de 10% na abertura da valvula 1.
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A figura 4.16 mostra o desempenho da RNA na detecéo e isolamento da falha incipiente

Pode-se perceber, claramente, que 0 processo encontra-se na situacdo normal de

funcionamento até 1000 segundos, um salto de 10 por cento na reducdo da valvula 1 implica

que a saida, S4, da RNA seja superior ao limite que é considerado como normal funcionamento

no intervalo de tempo entre 1000 e 1010 segundos. A saida S1 é aproximadamente -0.3, a saida

S2 e S3 sdo zero e a saida S4 é aproximadamente 0.5.
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A figura 4.17 mostra momento em que ocorre a falha incipiente C, ou seja, um salto de
dez por cento no aumento da valvula 1 entre 1000 segundos e 1010 segundos. As consequéncias
desta falha sdo os desvios afastados do zero nas saidas S1 e S3, as outras restantes saidas
permaneceram a zero. O resultado obtido para simulacdo dessa falha ndo est& condizente com

a tabela 4.1, pois entre 1000 segundos e 1010 segundos a saida S1 é aproximadamente 0.8 e a
saida S3 é aproximadamente 0.6.
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Figura 4. 17 Detecéo e isolamento da falha incipiente C.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado estudo de simulagdes de falhas no reator continuamente
agitado. A rede mostrou ser capaz de detetar e isolar falhas abruptas e incipientes, apesar de ser
treinada apenas com sintomas de falhas abruptas. Por outro lado, A RNA ndo distingue

mudangas de referéncias.

Ja que foi possivel detetar e isolar falhas na sua fase incipiente possibilita a intervencao

do operador para evitar a propagacao da mesma.

67



CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

Esta dissertacdo teve como objetivo aplicacdo da rede neuronal artificial a detecédo e
isolamento de falhas em tempo real num processo dindmico. Primeiramente foram apresentados
0s conceitos basicos de RNA, bem como a modelagem e algoritmo de treino, conceitos esses
que serviram de suporte na aplicagéo da rede neuronal artificial neste trabalho.

Foi implementada RNA MLP, com o algoritmo retro propagacdo do erro para o
cumprimento do objetivo

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade da rede neuronal na detecéo e isolamento
de falhas. A rede neuronal artificial apresenta resultado satisfatorio para simulag@es de falhas
abruptas e incipientes apesar de ter sido treinada com sintomas de falhas abruptas. Uma das
vantagem da RNA ¢ a aprendizagem por um conjunto de treino, junto com um caréater universal
da arquitetura da rede e o fato de ndo ter-se de preocupar com 0s parametros internos da rede.

Uma das tarefas da engenharia é manter os processos com maior indice de
disponibilidade. A detecéo e isolamento de falha incipiente é fundamental para evitar paragens
intempestivas do equipamento e melhoria do indice de seguranca.

Tentou-se esclarecer as capacidades e limitacGes de uma rede neuronal artificial. ARNA
mostrou-se incapaz de lidar com situacfes de mudancas de referéncias, ou seja sempre que ha
mudanca de referéncia as saidas da RNA sdo aleatdrias.

Na ocorréncia da falha incipiente C a rede ndo soube detetar e isolar de forma clara essa
falha, na simulacéo dessa falha é patente que existe duas saidas, S1 e S3, que indicam ocorréncia
de falha no mesmo instante de tempo, 0 que ndo esta condicente com o descrito na tabela 4.1.

Também ndo foi possivel detetar e isolar a falha, incipiente e abruta, C com duracao
superior a 10 segundos. Pelo que simulagdo dessa falha sé foi durante 10 segundos.

O desempenho da rede neuronal é influenciado pelas escolhas dos parameros usados,
entre eles estdo o nimero de camadas ocultas, 0 nimero de neuronios em cada camada, o
algoritmo de aprendizagem, funco de ativacdo e os critérios de paragem. E aconselhavel no
trabalho futtro analisar o desempenho da RNA através da alteracdo dos varios parametros
comparar os resultados e escolher a melhor rede de todas.

As principais contribui¢Ges deste trabalho foram analise sobre a necessidade de detegéo
e isolamento de falhas em engenharia de processos. A importancia deste assunto cresce a
medida que se confirma a tendéncia do aumento da complexidade nos processos mais
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modernos, deve-se ter em conta as vantagens e desvantagens de diversos métodos para detecdo
e isolamento de falhas nos processos dinamicos

Face aos resultados obtidos nesta dissertacdo sugere a aplicagcdo de outro tipo de
controlador para o controlo do nivel e analise de outros métodos de detecdo e isolamento de
falhas como légica de fuzzy ou neuro-fuzzy para superar algumas inconveniéncias apresentadas
pela rede tais como incapacidade de detetar de forma sucinta a falha incipiente C e identificar
as mudancas de referéncias.
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ANEXO A

TABELA COM CARATERIZACAO DAS RNAS

Resumo

Nesse anexo é apresentado tabela com os
paradigmas de aprendizagem, regras de
aprendizagem e respetivos arquiteturas e

algoritmos de aprendizagem



ANEXO A

Paradigmas de
aprendizagem

Regra de
Aprendizagem

Arquitetura da
Rede

Algoritmo de
aprendizagem

Supervisionada

Correcdo do Erro

Perceptrdo com
uma Camada

Algoritmo de
aprendizagem do
Perceptréo

Perceprdo com
muitas

Retro propagacéo
Adaline -Madaline

Camadas
Boltzmam Recorrente Algoritmo de aprendizagem de
Boltzmam
. Andlise
Hebb Multicamada descriminante
em Avango I
inear
Quantificacdo do
Competitiva do vetor de
.. A i
Competitiva prendizagem
Rede ART ARTMAP

Correcdo de Erro

Multicamada em
Avango

Projecdo de Sammon

Multicamada em

Analise da Componente

N3 avanco ou Principal
a0 Hebb competitiva
supervisionada Aorendi
Rede Hopfield prendizagem por
memodria associativa
Competitiva Quantificacdo de vetores
Competitiva SOM (Kohonen) SOM (Kohonen)
ART1
Rede ART ART?2
Aprendizagem Por | Corregdo de erros Rede RBE Algoritmo

reforgo

e competitiva

de aprendizagem RBF

Anexo A - Caraterizacao das RNAs
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ANEXO B

PARAMETROS E VALORES NOMINAIS DE CERTAS
VARIAVEIS DO PROCESSO

Resumo

Neste anexo é apresentado os valores e
parametros nominais das variaveis do
RCA



ANEXO B

Parametros Valores

p 1.2 g/cm®

Po 1.1 glem?

Ap 200 g/cm?

A 300cm?

ar 0.8 g/sec

b, 66.9 °C

C 0.9 J/g °C

Co 0.8 J/g °C

Cao 0.8

H, 430 KJ/g

K> 32.6 cm*/g'sec
Kq 43.4 cm*/g%sec
Ks 47 cm*/g'sec
N 1

Ps 200 g/cm?

Q1 300 cm?®/sec

T1 20°C

Ts 20°C

Anexo B - Parametros e valores nominais de certas variaveis do processo



ANEXO C

DIAGRAMA DE BLOCO DO REATOR
CONTINUAMENTE AGITADO

Resumo
Neste anexo sdo apresentados os diversos
subsistemas das equacdes algébricas do

modelo de processo.



ANEXO C
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Anexo C.2 - Subsistema do nivel
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ANEXO D

RESULTADOS COMPLEMENTARES

Resumo

Neste anexo sdo apresentados as tabelas
para os diversos casos estudados, com
erros médios quadratico do treino
validacéo e teste das melhores redes para
a arquitetura e conjunto de dados
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ANEXO D

Erro médio quadratico

Erro médio quadrético

Erro médio quadratico

1

2

3

Treino

Validacdo

Teste

Treino

Validacédo

Teste

Treino

Validacdo

Teste

1.13071*10"-1

1.07085*10"-1

1.07085*10"-1

9.04088*10"-2

1.00161*10"-1

6.74562*10"-1

4.94362*10"-2

5.48056*10"-2

5.70841*10"-2

1.07592*10"-1

1.12272*10"-1

1.21824*10"-1

6.11058*10"-2

6.89092*10"-2

5.08110*10"-2

8.76000*10"-2

6.57712*10"-2

8.56753*10"-2

1.10744*10"-1

1.05531*10"-1

1.13397*10"-1

6.20689*10"-2

5.75239*10"-2

5.85554*10"-2

1.77448*10"-2

2.45838*10"-2

2.20048*10"-2

1.10529*10"-1

1.08740*10"-1

1.10988*10"-1

9.40580*10"-2

8.20262*10"-2

7.86318*10"-2

6.11144*10"-2

5.50574*10"-2

5.79314*10"-2

1.10619*10"-1

1.06298*10"-1

1.16959*10"-1

6.27191*10"-2

5.25007*10"-2

4.93355*10"-2

5.95789*10"-2

5.98594*10"-2

5.76326*10"-2

1.39529*10"-1

1.36915*10"-1

1.38605*10"-1

1.07682*10"-1

1.17516*10"-1

9.54216*10"-2

6.52579*10"-2

5.66410*10"-2

6.08744*10"-2

1.11621*10"-1

1.0842110"-1

1.09567*10"-1

6.33156*10"-2

6.09519*10"-2

5.22230*10"-2

2.09224*10"-2

2.23358*10"-2

2.30693*10"-2

1.10431*10"-1

1.05145*10"-1

1.16080*10"-1

6.14457*10"-2

5.69054*10"-2

6.92042*10"-2

8.72663*10"-2

8.82576*10"-2

8.40741*10"-2

1.10065*10"-1

1.10946*10"-1

1.13040*10"-1

1.0922*10"-1

1.14651*10"-1

1.22351*10"-1

5.10041*10"-2

5.08147*10"-2

4.69297*10"-2

1.13021*10"-1

1.10739*10"-1

1.03148*10"-1

90.2828*10"-2

8.91645*10"-2

9.90092*10"-2

5.63267*10"-2

5.92795*10"-2

6.39011*10"-2

1.10482*10"-1

1.15589*10"-1

1.09400*10"-1

1.0886*10"-1

1.26095*10"-1

1.13430*10"-1

5.89321*10"-2

6.52187*10"-2

7.6360*10"-2

Anexo D.1 - Evolucéo do erro médio quadratico do treino, validacéo e teste.

Erro médio quadratico

Erro médio quadratico

Erro médio quadratico

4

5

6

Treino

Validagdo

Teste

Treino

Validagdo

Teste

Treino

Validacdo

Teste

2.01636*10"-2

1.99698*10"-2

2,02748*10"-2

2.21372*10"-2

1.76518*10"-2

1.84187*10"-2

7.40308*10"-3

9.66071*10"-3

3.79481*10"-3

4.5295*10"-2

4.58565*10"-2

5.51038*10"-2

2.10641*10"-2

2.36896*10"-2

2.22871*10"-2

6.85523*10"-3

6.04197*10"-3

1.10244*10"-2

1.71614*10"-2

1.97784*10"-2

1.87466*10"-2

1.88776*10"-2

1.97913*10"-2

1.49471*10"-2

1.52990*10"-2

1.61558*10"-2

1.32194*10"-2

6.52938*10"-2

7.78347*10"-2

7.55572*10"-2

1.98882*10"-2

1.74863*10"-2

2.18447*10"-2

8.69657*10"-3

9.37139*10"-3

1.04720*10"-2

3.84849*10"-2

3.85756*10"-2

3.31025*10"-2

1.33877*10"-2

1.61565*10"-2

1.38137*10"-2

2.01489*10"-2

2.18238*10"-2

1.64504*10"-2

2.153115*10"-2

2.24364*10"-2

1.84265*10"-2

2.31029*10"-2

2.48406*10"-2

2.27343*10"-2

2.35366*10"-2

2.49155*10"-2

2.31536*10"-2

1.97459*10"-2

2.14203*10"-2

1.65111*10"-2

2.15243*10"-2

2.41613*10"-2

1.93912*10"-2

1.43359*10"-2

1.42408*10"-2

1.49870*10"-2

1.70791*10"-2

1.86686*10"-2

1.37184*10"-2

4.21780*10"-2

4.92070*10"-2

3.83204*10"-2

2.23805*10"-2

2.44310*10"-2

2.32746*10"-2

2.10103*10"-2

2.25363*10"-2

2.16485*10"-2

1.05902*10"-2

8.70061*10"-2

1.01084*10"-2

1.21441*10"-3

1.15262*10"-3

6.80138*10"-4

3.98128*10"-2

3.56518*10"-2

4.35518*10"-2

1.05902*10"-2

2.62163*10"-2

2.61453*10"-2

1.38127*10"-2

1.60816*10"-2

1.77448*10"-2

4.56505*10"-2

4.36785*10"-2

4.62099*10"-2

9.65317*10"-3

7.73447*10"-3

8.04094*10"-2

2.00736*10"-2

1.46876*10"-2

3.10212*10"-2

Anexo D.2 - Evolucéo do erro médio quadrético do treino, validacéo e teste.

Erro médio quadratico

Erro médio quadratico

Erro médio quadratico

7

8

9

Treino

Validacdo

Teste

Treino

Validacdo

Teste

Treino

Validacdo

Teste

4.89449*10"-3

6.08847*10"-3

1.75651*10"-2

5.92798*10"-3

4.90026*10"-3

5.47597*10"-3

1.81549*10"-2

2.01794*10"-2

1.75613*10"-2

1.63428*10"-2

1.83731*10"-2

1.59436*10"-2

3.89910*10"-3

3.98304*10"-3

7.91444*10"-2

8.50445*10"-4

3.61115*10"-4

1.83293*10"-4

2.93417*10"-3

5.12524*10"-3

6.40312*10"-3

7.91946*10"-3

1.02546*10"-3

4.45147*10"-2

5.99238*10"-3

4.2593*10"-3

6.03313*10"-3

2.16936*10"-2

1.67175*10"-2

2.27200*10"-2

1.66260*10"-2

1.50106*10"-2

1.49913*10"-2

3.82433*10"-3

4.81854*10"-3

7.04269*10"-3

4.38453*10"-3

2.74202*10"-3

3.34252*10"-3

2.13564*10"-2

2.52082*10"-2

2.25963*10"-2

3.24261*10"-3

4.2593*10"-3

2.37832*10"-3

1.75360*10"-2

1.86330*10"-2

1.31355*10"-2

4.21002*10"-3

5.43613*10"-2

6.38687*10"-3

8.37113*10"-4

1.49873*10"-4

4.69744*10"-4

1.48513*10"-2

1.52943*10"-2

1.61171*10"-2

2.02012*10"-2

1.93253*10"-2

2.85956*10"-2

2.63957*10"-9

1.66667*10"-3

1.24141*10"-6

1.48163*10"-2

1.76718*10"-2

1.81301*10"-2

2.03824*10"-2

2.20991*10"-2

1.92518*10"-2

1.78900*10"-3

4.54238*10"-3

1.60588*10"-3

2.10878*10"-2

1.70353*10"-2

2.49747*10"-2

2.11271*10"-3

1.28429*10"-3

1.58567*10"-3

6.39058*10"-3

7.53028*10"-3

7.00559*10"-3

1.93506*10"-2

1.64934*10"-2

1.75753*10"-2

2.57382*10"-3

2.72704*10"-3

4.60211*10"-3

1.43175*10"-3

9.75535*10"-4

7.87410*10"-4

4.94925*10"-2

5.71728*10"-2

5.38016*10"-2

3.96753*10"-3

2.85980*10"-3

3.80936*10"-3

1.20099*10"-2

1.15406*10"-2

1.15000*10"-2

Erro médio quadratico

10

Treino

Validacdo

Teste

1.63334*10"-2

1.70370*10"-2

2.19531*10"-2

2.54706*10"-2

2.86283*10"-2

3.06141*10"-2

7.88389*10"-4

3.58618*10"-3

4.34034*10"-3

4.48352*10"-3

9.72221*10"-4

1.26254*10"-4

4.48352*10"-3

6.17938*10"-3

4.07538*10"-3

5.62900*10"-3

5.03451*10"-3

4.64735*10"-3

1.07179*10"-2

1.61249*10"-2

1.14604*10"-2

2.80745*10"-2

2.66163*10"-2

2.72485*10"-2

8.53792*10"-4

4.31767*10"-4

7.45979*10"-4

1.86622*10"-2

1.80403*10"-2

1.74120*10"-2

5.00449*10"-4

1.19031*10"-4

1.36771*10"-4

Anexo D.3 - Evolugéo do erro médio quadratico do treino, validacao e teste.
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