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Resumo: O desenvolvimento de sensores virtuais tem recebido grande atencéo de
pesquisadores como uma aplicacdo pratica da inteligéncia artificial para identificacéo
de sistemas. Deste modo, este trabalho modelou sensores de fumaca e de monéxido
de carbono (CO) instalados em um prototipo de forno industrial através da utilizacéao
das redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP). Para a aquisi¢cao
das medidas reais foi usada uma plataforma de baixo custo e para o processamento
e implementagao da rede neural foram utilizados os softwares MATLAB e Simulink.
Os resultados sédo quantificados e analisados por meio do indice Erro Médio
Quadratico. Os resultados do treinamento e generalizacdo foram satisfatorios, tendo
em vista a grande quantidade de ruidos inerentes ao sistema e a simplicidade da rede
neural implementada.

Palavras—chave: Sensores virtuais, Redes Neurais, MLP, Regressao

Abstract: The development of virtual sensors has been a major attention of
researchers as an artificial intelligence practice for systems identification. Thus, this
work modeled the smoke and carbon monoxide (CO) sensors in an industrial furnace
prototype through Multilayer Perceptron (MLP). For the acquisition of the actual
measurements, a low cost plat-form was used and the neural network was processed
and implemented with MATLAB and Simulink software. The results are quantified and
analyzed using the Mean Square Error index. The results of training and generalization
were satisfactory, due to the large amount of noise inherent to the system and the
simplicity of the neural network implemented.
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Introducéo

Diante de um cenério globalizado, organizacfes de diversos setores industriais
sdo geradoras de impactos ambientais e lidam com aspectos poluentes que podem
ser mal monitorados, afetando o0 meio ambiente, a economia e, principalmente, a
sociedade. Em consequéncia disso, tém sido registrados nas Ultimas décadas um
agravamento do aquecimento global e consequéncias desastrosas para o planeta.

Tendo em vista essa problematica, a utilizacdo de sensores virtuais para o
monitoramento de areas criticas pode ser considerada uma alternativa, a fim de
substituir os instrumentos que apresentam um alto investimento e, consequente,
diminuir os custos de manutencgao e calibragdo. Castell et al. (2016) afirma que em um
processo industrial pode comtemplar diversos analisadores (sensores), além disso,
estes sensores podem ter um custo elevado.

Os sensores virtuais consistem em um modelo, que utiliza como dados de
entrada as varidveis secundarias que podem ser medidas com maior facilidade por
instrumentos de baixo custo, e entdo, as variaveis de interesse do processo sao
estimadas a partir das variaveis secundarias (Lotufo e Garcia. 2008). Segundo Mota
et al. (2016), a sua premissa € associar simplicidade com precisao.

De acordo com Lotufo e Garcia (2008), o sensor virtual, também chamado de
soft-sensor (Software based sensors) por Tham, et al. (1990), esta na intersecéo de
duas grandes areas, sendo elas: sensores inteligentes e modelagem e identificacédo

de sistemas, como indica a Figura 1.

Figura 1 - Intersecdo das tecnologias.

Sensores Sensor 'l‘gOdﬁfgerP e
Inteligentes Virtual entificagao
de Sistemas

Fonte - Lotufo e Garcia (2008)
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De acordo com Fortuna et al. (2007), os sensores virtuais apresentam
caracteristicas vantajosas em relacdo aos sensores fisicos. Dentre as vantagens
pode-se destacar: (i) o fato de eles representarem uma alternativa de baixo custo; (ii)
serem utilizados paralelamente aos sensores fisicos, podendo gerar informacdes
relacionadas a deteccdo de falhas e assim denotar mais confiabilidade ao processo;
(i) na maioria dos casos € de facil manutencdo, ou seja, ajuste de parametros,
enguanto sensores fisicos dependem da troca do dispositivo.

No trabalho de Tham, et al. (1990) sédo apresentados dois estimadores
adaptativos (soft-sensor) para inferir as saidas de processos sujeitos a grande
guantidade de atrasos. Os algoritmos, referidos como soft-sensors, foram aplicados
com sucesso em Varias plantas industriais, tais como: (i) concentracdo de fermentacao
em biomassa; (ii) composicéo de coluna de desmetanizador e (iii) indice de fluidez do
polimero. Os resultados mostram o potencial da proposta de estimador de solucionar
problemas de controle causados por limitacdes na instrumentacdo de processos
industriais.

No trabalho de McAvoy (2002) é discutido a aplicacdo de controle inteligente
em induastrias. Técnicas estatisticas e modelo de controle preditivo sédo apresentados
com aplicacbes em sensores virtuais, processo de otimizacdo em batch e deteccéo
de falhas. O monitoramento tradicional continuo de emissdes € feito através de
sensores analiticos, 0os quais podem ser caros e de dificil manutencao.

De acordo com Lin, et al (2007), um sensor virtual € um modelo desenvolvido
a partir de observagcdes de um processo e tem o objetivo de complementar medidas
de instrumentacé&o online para monitoramento e controle de processos industriais. No
artigo do mesmo autor é apresentado uma sistematica para o projeto de um sensor
virtual orientado por dados. A metodologia proposta é aplicada para prever 6xidos de
nitrogénio (NOx) na industria de cimento. Os sensores virtuais desenvolvidos
mostraram uma capacidade razoavelmente acurada para a predicdo e forneceram
informagcbes complementares para analisadores online de gases e medidas
laboratoriais.

Em Lotufo e Garcia (2008) também pode ser visto uma revisdo de literatura de
trabalhos sobre sensores virtuais, bem como os modelos mais utilizados para

representa-los, tais como, os modelos entrada-saida ARMA, ARX, NARX, ARMAX e
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NARMAX, modelos do tipo espaco de estados, modelo baseado em redes neurais
artificiais, as quais tém-se tornado bastante populares pela sua caracteristica de
aprendizagem e adaptacédo, sistemas especialistas, métodos baseados em logica
nebulosa e algoritmos genéticos.

Casos onde o processo ndo € bem compreendido, modelos empiricos, tais
como métodos estatisticos e redes neurais sdo usados para obtencdo dos modelos
de regressao (Lin, et al., 2007). As redes neurais artificiais (RNA) se mostram como
uma solucao atrativa para esse tipo de problema de modelagem, uma vez que sao
capazes de adquirir conhecimento através de um processo de aprendizado e
treinamento sem que seja necessario explicitar os modelos mateméaticos (Haykin.
2001).

O trabalho de Zanata (2005) teve como objetivo obter um sensor virtual para
estimar instantaneamente a composi¢cdo de produtos no topo de uma coluna de
destilacdo empregando redes neurais artificiais. As arquiteturas de redes empregadas
foram a rede multilayer perceptron com o algoritmo backpropagation e a rede
recorrente de Elman. Uma contribuicdo importante desse trabalho foi a proposta de
metodologia para deteccdo e correcdo de erros baseado em medidas laboratoriais
mais precisas, uma vez que ndo foram encontrados trabalhos que se dedicasse a
propor ou analisar técnicas de correcéo de erro do valor fornecido pelo sensor.

No trabalho de Kadlec et al. (2009) é discutido as caracteristicas dos processos
industriais criticos para o desenvolvimento de sensores virtuais. E feito um estudo de
caso de trés importantes aplicacdes, uma introducéo sobre as mais populares técnicas
de modelagem, incluindo as redes neurais artificiais mais adequadas para a industria
e suas variagbes tais como Multi-layer percetron, Radial Basis Function Network,
Recursive Neural Network e Self-organizing Maps, uma explanacdo sobre as
dificuldades de projeto e manutencdo de sensores virtuais, bem como possiveis
solucdes para esses problemas.

Rani et al. (2013) fizeram um projeto de sensor virtual usando a rede neural
adaptativa ADALINE para estimar a composi¢cdo no processo de destilacdo baseado
nas medidas de temperatura de um processo de destilacdo. A partir desses sensores
projetados, foi desenvolvido dois controladores inferenciais (Levenberg-Marquardt

inferential controller (LMIC) e ADALINE inferential controller (ADIC)) para controlar a
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destilacdo de multicomponentes. O desempenho do controlador é analisado para
diferentes entradas e taxas de amostragem. Os resultados mostraram que a rede
ADALINE necessitou de menor tempo de treinamento e foi mais precisa.

Em Lima (2018) € proposto um sensor virtual, baseado em redes neurais
artificiais, para estimar a composi¢cao do Gas Liquefeito de Petrdleo (GLP). Também
€ proposto um sistema de corre¢do do erro em tempo real do sensor virtual a partir da
leitura de GLP feita por cromatografos presentes no processo. Os resultados obtidos
foram promissores.

O objetivo principal deste artigo foi obter o modelo, baseado em rede neural
artificial, de um sensor virtual de gas monéxido de carbono (CO) e concentracdo de
fumaca no interior de um prot6tipo de forno industrial.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, tem-se a
Fundamentacdo Tedrica de rede neural artificial multicamadas. Na Secdo 3, é
apresentada a Metodologia proposta para a construcdo do protétipo de forno
industrial, para a aquisicdo dos dados, comunicacdo do Arduino com o Matlab e
definicdo das estruturas das redes neurais usadas para a identificacdo dos sensores.
Os resultados experimentais sao analisados na Secao 4. E, finalmente, na Secéo 5,

as conclusoes finais do trabalho séo apresentadas.

Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (2008), uma rede neural € um processador
paralelamente massivamente distribuido composto pode unidades simples com
grande capacidade de aprendizagem.

A rede neural perceptron ocupa um papel importante no desenvolvimento das
redes neurais, uma vez que, foi a primeira rede a ser descrita via algoritmo (Haykin.
2008). A Figura 2(a) mostra uma representacao diagramatica do perceptron proposto
por Rosenblatt (1957), onde (x1, x2, ... , xm) séo as entradas, (wl, w2, ... , wm) sé@o
0s pesos sinapticos, o bias b, ¢(.) € a fungao de ativagao e v é o campo local induzido.

A partir da equacao (1), o campo local induzido do neurdénio pode ser encontrado.
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Figura 2 - (a) Perceptron; (b) Arquitetura MLP

Bias b

Fonte. Haykin (2008)
v = Z{Vil WiX; +b (1)

A funcéo de ativacdo representa o efeito que a entrada e o estado atual da
ativacdo exercem no proximo estado do neurdnio.

Von Zuben (2008) indica que Rosenblatt propds um algoritmo para ajustar 0s
pesos sinapticos do perceptron e provou sua convergéncia para dados linearmente
separaveis. No entanto, foi o algoritmo de aprendizado denominado retro-
propagacdo que colocou a area de rede neurais em foco. Este método ficou
largamente conhecido apdés o trabalho de McClelland e Rumelhart (1986a-1986b).

A arquitetura MLP (MultiLayer Perceptron) é uma generalizacdo do perceptron.
Consiste de uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida, como mostra a Fig2(b). Os sinais de entrada sdo propagados pela rede,
camada a camada, da entrada para a saida (Von Zuben, 2008).

De acordo com Von Zuben (2008), as unidades intermediarias de uma rede
MLP sao responsaveis por duas tarefas: (i) calcular o campo local induzido e (ii)
calcular a estimativa instantanea do vetor gradiente para a retro-propagacao do erro

através da rede.

Metodologia
Nesta secdo apresenta-se a metodologia utilizada neste trabalho para a
modelagem do sensor de CO e fumaca, conforme mostra a Figura 3. Uma breve

descricdo da metodologia abrange diversas etapas, sendo elas: construcédo e
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montagem do protétipo do forno industrial, aquisi¢cdo dos dados reais, processamento,
projeto da rede neural e treinamento/generalizacdo. A Figura 3 sumariza as etapas da
metodologia aplicada neste trabalho. Vale ressaltar que a viabilidade de um sistema
deste tipo esta relacionada a dois fatores: sua precisao e baixo custo. Conhecendo o
alto custo da interface hardware/software, foram utilizados componentes baratos e

acessiveis para a validagdo dos conceitos empregados.

Figura 3 — Metodologia Aplicada

Sensor de Temperalura
ILM35)
Sensor de furmaga | Sistemna de Agquisigao de o | Imterface HWSW)
(MZ-2) v Dados (Arduing) v {Simulink)
Sensor de j
COH{MC-3)
Planta
A
L. F’ru::-cessamesnt-:u daos p{ Treinamento da RNA » ‘l.-’alidan:,‘éﬂ

Protétipo de Forno Industrial
Para a realizacdo dos testes e aquisicdo de dados reais, foi construido um
protétipo de forno para simular o ambiente industrial, como pode ser visto na Figura
4. O uso deste forno permite a geracdo dos gases que estdo no foco deste estudo.
Todavia para realizar as medicBes sao necessarios 0s elementos sensores, bem
como, um sistema de aquisi¢cao de dados.

Figura 4 - Planta didatica de um Forno Industrial.
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Sistema de Aquisicao

As variaveis observadas neste trabalho séo: (i) temperatura no interior do forno;
(i) concentracdo de fumaca, consequéncia da queima de pdé de madeira; (iii)
concentragcdo do monoéxido de carbono, que é gerada pela queima de p6 de madeira.

Para realizar a medicéo de temperatura no interior do protétipo de forno foi utilizado
um circuito integrado denominado LM35. Este circuito € comumente utilizado pela sua
precisdo, além de possuir baixo custo para aquisicdo e permitir facil instalagdo. O
sensor LM 35 produz um sinal de saida de 10mV para cada grau Celsius (°C) de
temperatura e possui um range de medicao de -55 °C a +150 °C.

Para medir as concentracdes de gases combustiveis e detec¢cdo de fumaca no
prototipo utilizou-se o sensor MQ-2. O MQ-2 é considerado confiavel e € de simples
instalacdo em projetos de automacéao. Possui um range de deteccao de 300 a 10.000
ppm, tensdo de alimentacdo de 5 VDC e saida digital e analogica que possibilita
melhor resolucéo e ajuste de sensibilidade.

Para medir a concentragdo de gas Monoxido de carbono (CO) utilizou-se o
sensor MQ-9, util para instalacdo em projetos de automacao simples. Para realizar a
deteccao de monoxido de carbono o sensor deve ser alimentado com a tensédo de 1,5
VDC. O MQ-9 também permite a deteccédo de outros gases como Metano (CH4) e
Propano (C3H8).

Todos os sensores foram conectados a uma plataforma de aquisicdo de dados.
Neste trabalho utilizou-se um Arduino Uno para realizar a leitura das grandezas fisicas
e transferi-las para o computador. A Figura 5 apresenta o diagrama de ligacdo dos
sensores. Para que a comunicagéo entre o Arduino e o computador fosse realizada
foi necesséario cumprir duas etapas: (i) embarcar no Arduino o cédigo disponibilizado
pela MathWorks, que permite a aquisicdo dos dados lidos pelo Arduino pelo
computador em tempo quase real; (i) desenvolvimento de um software para realizar a
interface entre hardware (HW), neste caso o Arduino, e software (SW), Simulink, para
reconhecimento e gravacao dos dados lidos pelo Arduino na memaria do computador,

como indica a Figura 5.
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Figura 5 - Diagrama de Blocos
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Processamento dos Sinais
Apés estabelecer a comunicacdo Simulink/Arduino, conforme Figura 5, o
experimento da queima foi realizado com uma taxa de amostragem de 0,1 s, gerando
600 dados de temperatura, CO e concentracdo de fumaca.
Realizou-se a normalizacao das leituras de modo que as variaveis de entrada
apresentassem a mesma ordem de grandeza evitando que a rede atribuisse maior
importancia a determinada variavel devido apenas a sua magnitude (Silva et al.,

2017), e o vetor de padrdes foi preparado para a utilizagdo na rede neural.

Perceptron Multicamadas
O projeto da rede neural foi feito baseado em Haykin (2001), como pode ser
visto na Figura 6. O objetivo foi implementar uma rede neural simples e com resultados
satisfatérios. Dessa forma, a topologia utilizada foi simples e, os parametros do
algoritmo de aprendizagem supervisionada, foram obtidos empiricamente.
Foram implementadas duas redes neurais para estimar a dinamica dos

sensores de CO e de fumaca de acordo com o fluxograma mostrado na Figura 6.
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De acordo com Haykin (2008), na primeira etapa de Inicializagdo, assumindo
gue informacgdes iniciais estdo disponiveis, define-se 0s pesos sinapticos como sendo

aleatédrios e pequenos.

Na segunda etapa € apresentada para a rede o numero de épocas de
treinamento e os vetores de entrada.

A terceira etapa é composta da computagdo dos campos locais induzidos e da
saida da rede, comecando da primeira camada oculta até a camada de saida. Ainda

na fase forward, € realizado o célculo do erro entre a saida da rede e a saida desejada.

Figura 6 - Fluxograma do algoritmo de treinamento backpropagation.
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Na etapa de computacado backward, sdo calculados os gradientes da rede e a

atualizacao dos pesos sinapticos, comecando da camada de saida até a camada de
entrada, de acordo com a regra delta. Essa atualizacdo dos pesos acontecera até que
0 erro esteja abaixo de um critério de parada, no caso deste trabalho, o erro quadratico
médio (MSE).

A rede MLP, implementada na linguagem Matlab, foi treinada com o algoritmo
de retro propagacdo do erro, onde 0s pesos iniciais, definidos empiricamente, sao
ajustados de acordo com a saida da rede.
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Os parametros da rede neural foram obtidos de forma empirica, tendo como
base o menor erro quadratico médio. A arquitetura da rede foi definida inicialmente de
acordo com a dimenséo dos padrdes e das classes de saida.

Como pode ser visto na Tabela 1, o critério de parada estabelecido foi um
valor pequeno do erro quadratico médio (MSE).

O aprendizado é processado por algumas épocas até 0s pesos sinapticos e
bias se tornarem aproximadamente constantes e o erro quadratico médio, mostrado na
equacao (2), convergir para um minimo valor pré-definido, onde y(i) € a saida
desejada, y(i) é a saida estimada pela rede neural e N é o niUmero de épocas

N [y@)-9@@)]2
N

MSE = &

(2)

Tabela 1. Descricdo da RNA1 e RNA2

Dindmica do Sensor de| Diné&mica do Sensor de
CO (RNA1) Fumaca (RNAZ2)
Entrada 1: Temperatura
Entrada 2: Fumaca Monoxido de Carbono
Desejado: Monoxido de Fumaca
Carbono
Camadas ocultas: 1
Neurdnios ocultos: 2 10

Pesos iniciais camada .
Valores pequenos e aleatérios
oculta:

Funcéo de ativacdo camada : -
Tangente Hiperbdlica
oculta:

Taxa de aprendizagem Camada oculta: 0.75 0.5

Pesos iniciais camada »
Valores pequenos e aleatorios

saida:
Funcéo de ativacdo camada saida: Linear Linear
Termo momentum: 0.12
Taxa de aprendizagem Camada saida: 0.2
Critério de parada: Convergéncia do MSE
Epocas para convergéncia: 7 8
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Conforme Godoy et al. (2014), observa-se que a fungao de ativagéo tangente
hiperbdlica na camada intermediéria e funcdo de ativacéo linear na camada de saida
apresentaram os melhores resultados. O parametro taxa de aprendizado (n), neste
trabalho, foi definido como fixo durante todo o treinamento e seus valores podem ser
vistos na Tabela 1.

Observou-se que, para a estrutura da rede 2, o uso de mais de 10 neurdnios
na camada intermedidria, apesar de resultar em um erro quadratico médio menor para

0 conjunto de treinamento, a capacidade de generalizacao da rede para novos vetores
de entrada era reduzida.

Resultados e Anédlise
Treinamento

Para o treinamento da RNA1, cujos valores de configuracdo da rede podem
ser observados na Tabelal, os padrbes sdo as medicOes de temperatura e
concentracdo de fumaca e o sensor estimado € o de CO. Apds iniciar o treinamento,
a rede convergiu apos sete épocas, em 24,513 segundos de treinamento, com MSE
menor que 0,1.

Durante o tempo inicial até 15 s, o comportamento do sensor virtual ndo esta
aderente ao comportamento das medicOes reais, todavia, a partir de 15 s, 0
resultado produzido pela rede esta de acordo com o comportamento real, como
pode ser observado na Figura 7.

Figura 7 - Dindmico do sensor de CO
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A RNAZ2 utiliza os sensores fumaca e monoxido de carbono como entradas e
os dados do sensor de fumaca como desejado. Esta rede convergiu ap0s seis
épocas, em 24,338 segundos de treinamento com dez neurbnios ocultos e MSE
menor que 0,2.

O comportamento do sensor virtual na estimativa, apesar de apresentar as
variagbes esperadas, apresentou resultados mais afastados das medi¢Oes reais,

como se observa Figura 8.

Figura 8 - Dinamica do Sensor de Fumacga.
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Validagéo

Apoés o treinamento, realizou-se um teste paravalidar o modelo obtido a partir
do uso da rede neural. A validacdo do modelo, isto é, generalizac&o, foi realizada em
tempo real, dessa maneira, a medida que os sensores realizam as medidas e o
Arduino as enviava para o computador, a rede neural produzia os resultados frente as
entradas. Os resultados podem ser vistos na Figuras 9 e Figura 10.

Para obter a concentracdo de CO em ppm foi necessario utilizar a interpolacao
dos valores de range do sensor de 10ppm a 1000ppm, uma vez que € emitido um
sinal em milivolts (mV). O erro maximo encontrado foi 30 ppm de CO.

E possivel notar que a rede RNA 2 obteve o melhor resultado, uma vez que
conseguiu acompanhar a dindmica apresentada pelo sensor real de fumaga com um

menor erro.
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Figura 9 — Resposta da validagdo da RNA1.
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Figura 10 - Resposta da validacdo da RNA2.
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Concluséo

Através do método aplicado e resultados apresentados pela rede criada, os
objetivos foram parcialmente atingidos, sendo possivel observar a capacidade
computacional das RNAs na previsdo e mapeamento de sensores em variadas areas
de estudo, justificando sua empregabilidade para estudo de sistemas inteligentes da

atualidade.
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Deste modo pode-se concluir que a inclusdo de um sensor virtual, cuja leitura
estima um parametro através da leitura de outros dois sensores, no ambiente industrial
traz reducdo em custos e manutencao, devido a reducao de equipamentos instalados
e ajuda na coleta de dados, que posteriormente, poderdo ser usados para o0
tratamento e solucdo de problemas como o aquecimento global.

Como continuagéo desta pesquisa, pretende-se: (i) Utilizar Redes Recorrentes
por possuir capacidade de armazenar informacdes passadas e reconhecer padroes
variantes no tempo; (ii) Implementar a deteccdo e correcdo de erros dos sensores
virtuais proposto por Zanata (2005); (iii) Fazer um estudo mais detalhado sobre a
influéncia dos hiperparametros da rede no desempenho dos sensores virtuais; (iv)
Simular outros cenarios e obter maior diversidade de dados para o treinamento e

validacao da rede.
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