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Controle de qualidade em processos continuos

Motivagao:

Especificacoes de producdo:

pmin = p S pmax o

Mmin < y < Mmax

Kpoin < K<k

max _J

Controle de qualidade:

propriedades fisicas, quimicas

oticas, elétricas, térmicas, etc.

of f-line: amostragem sequida de ensaios em laboratdrio

on-line: medigdo direta em processo (“em fluxo")



Medicoes off-line

Vantagens:

v valores obtidos extremamente precisos
v' conformidade com as normas de produgdo

v’ arquivo de "testemunhas” (valor juridico)

Desvantagens:

v amostragem e manipulagdo laboriosas
v’ resultados demorados com perda de produgdo

v’ altos custos operacionais (equipamentos e pessoal)



Medicoes on-line

Vantagens:

v ndo sdo feitas amostras e ndo ha manipulagdo
v resultados obtidos instantaneamente (tempo real)

v’ baixos custos operacionais (automagado)

Desvantagens:
v medidas indiretas das grandezas analisadas
v' ndo ha "testemunhas”

v ndo conformidade com as normas de producdo...

de "disparo” de procedimentos de controle a

Estratégia de monitoramento da qualidade e
ll: partir de testes off-line normatizados 5




Implementagdo da estratégia on-line

software "degustador”
parametros de monitoragao

tensao de ruptura
— [ viscosidade aparente
granulometria

coloragao, efc.

sensores de
medic&o on-line

maionese

—>
emulsao
agua-dleo

nao conforme ! amostragem e
atuacgio no processo

quantidade de movimento
interacio eletro-acustica
atenuacédo eletromegnética
transferéncia de calor, etc. .

de sensoriamento as propriedades
termofisicas e fluidodindmicas a serem
monitoradas ???

[ Como relacionar a intferagdo com os campos



Trabalhos em desenvolvimento no NETeF

1) Sonda com processamento neural para a medida da
fracdo de vazio e densidade de drea interfacial em
escoamento a bolhas

2) Algoritmos genéticos paralelos para visualizagdo
tomogrdfica por impedancia elétrica de escoamentos
bifdsicos

3) Solugdo do problema inverso acoplado condugdo-

convecgdo - aplicagdo da TSVD na reqularizagdo do
funcional de erro



Sonda com Processamento Neural para a Medida
da Fracdo de Vazio e Densidade de Area
Interfacial em Escoamento a Bolhas

Erica R. Filletti
filletti@sc.usp.br



Aplicagoes industriais envolvendo escoamento a bolhas

Coluna de bolhas para reagdes quimicas, dissolugdo de
substancias, transferéncia de calor, etc.

0s regimes de escoamento
tém forte influéncia no fun-

cionamento destes sistemas

exemplo...

— L



Aplicagoes industriais envolvendo escoamento a bolhas

Taxa de
transferéncia de
caloré ~ 175
vezes menor

Fracéo de vazio
=0.3 10




Fracdo de vazio e densidade de area interfacial

N>

\')

<

C wn=$§wm

o) = IVl
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Principio de Ishii (1987)

Calor, quantidade
de movimento,
massa, etc.

transt. interface

~
~

['(T)xvariacdode potencial

Temperatura,
velocidade,
concentracgao, etc.

/
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Transi¢cdo bolhas / intermitente

I(t) & regime de escoamento < off)

o(f) < 0.3 = bolhas
off) > 0.3 = pistonado
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Principio de sensoriamento

acoustic
pressure

- excitation element
fime

measurement volume

I e simulation domain

acoustic
pressure

measurement elements

/\-/\IV\ A

\./v \Y V\/ fime
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Principio de sensoriamento

acoustic
pressure g4

e
e
.
0

fime

acoustic
pressure

VARRAY, e
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Principio de sensoriamento

E possivel determinar a fragdo de vazio e
a densidade de area interfacial a partir

S

Tomografia acustica / problema inverso !l
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Formulagdo do problema direto

Regido de sensoriamento

/1

velocidade de AN

propagagao = C, \\G O O

velocidade de AN |:
propagacéo = C, RN

e

O
\G o

dominio de
simulagao Q

elementos de
medigao L,

condicdes de
contorno dQ

Equagdo de transdugdo (pressdo acustica)

82

pvoy (T X)—c(X)* V*p(t,X) =

for (t,X) e R, xQ
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Formulagdo do problema direto

Excitacdo

0.%) = 1if Xel,,.
PEAI= 0if re0-L

n-Vp(t,X) = 0 for (f,X)eR, xoQ
Resposta

R (1) = Li folt,x)ds for L, coQ

k SELK
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Exemplo de simulagdo do problema direto
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Formulagao do problema inverso - funcional de erro

-

Cprosp ( X )
2 ‘

eg. transducéao
+
C. iniciais e contorno

modelo < | Corosp(X) = AC+C oo (X)
numérico Pprosp (t,X) T
¢
eq. resposta OTIMIZACAO
* !
\ Rorosp k

- %(Rnum,k _Rexper,k )2 + TP

v

experimental { R .
exper,




Algoritmos de otimizagdo

A superficie de otimizagdo possui
caracteristicas patologicas ...

g

O algoritmo de otimizagdo deve ser
definido em fungdo destas patologias !!!

21



Patologias da superficie de otimizagdo

Plato envolvendo o minimo global

derivadas locais ,.5 .

sdo inferiores a
resolugcao numérica
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Patologias da superficie de otimizagdo

Pontos de sela

desvia a solugao
para um minimo
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Patologias da superficie de otimizagdo

Mdltiplos minimos locais

aprisiona a solugéao
impedindo a convergéncia
para o minimo global
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Patologias da superficie de otimizagdo

Combinadas...
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Conclusoes...

métodos baseados na inclinagao local
muito provavelmente falharao

busca aleatéria | —
/ exploratoria

algoritmos genéticos, simulated annealing, etc.

: 1

tempos computacionais sao proibitivos !!!
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Possibilidades. ..

/

1.Regularizacao do funcional de erro

uso das
inclinacdes
locais volta a ser
possivel

2.Paralelizacao do algoritmo de otimizacao

3. Treinamento de uma rede neural

|

PROBLEMA DE CALIBRACAO... A

4.Regularizacao + paralelizacao...

27




Treinamento de uma rede neural para I' e «

Caracteristicas do sinal de resposta a excitagdo

acoustic
pressure

time
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Treinamento de uma rede neural para I' e «

Caracteristicas do sinal de resposta a excitagdo

Ri = AT A T A Tig oel
conhecidos

—1
Ry = Apy T Aua Tan AssiTys I: O O ] Ry = AgiiTonAgnThn AgsiTys
O ° 0O

R3 - A3,1 'T3,l 'A3,2 'T3,2 'A3,3 'T3,3

1




Modelo neural (coneccionista) para I" e o

I

neural model
A /
; / !

Aes adjustable parameters
(weights and bias)

—




Estrutura interna de processamento de uma RN

Modelo feedforward

input
values

weights

adjustable
weights

weights weights
- 7| A
P
NS 7
/ "ﬁ => 3rd neuron
i =i layer
:> 2nd neuron Wik
Ea layer
Ist neuron Wik
layer
adjustable adjustable
weights weights

output
values

7

activation
functions
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Estrutura interna de processamento de uma RN

3 4 S
& =Fs { O+ I; Wi 2 2 ( O 2+ 2. Wi i, ( O + Z% Wmn,o h j) j

m=1

training data set | = (M9 ) (R W ) (Mg W5 ) (T WG )
(desired outputs)

n

/error = ZT & — H

error functional

l training (optimization)

procedure such as the
back-propagation method

opfimal w or a genetic algorithm

« and b;;

i'jl
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Arquitetura da rede utilizada

e Redes neurais implementadas no Neural Networks Toolbox do MATLAB
6.0 em um computador AMD Athlon (TM) XP 2600+ com 2,0 GHz e 1,5
GB de RAM.

e Redes feed-forward com o algoritmo de retropropagacao do erro.
e Arquitetura da rede para a geometria quadrada:
« 24 entradas;
+ duas camadas intermediarias com 16 e 12 neuronios, respectivamente;
+ camada de saida com 2 neurdnios.
e Arquitetura da rede para a geometria circular:
« 24 entradas:
+ 15 neurdnios na primeira camada intermediaria e 11 na segunda;

« 2 neuronios na camada de saida.
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Arquitetura da rede utilizada

e Funcoes de ativacao:

« tangente sigmoidal nas camadas intermediarias, dada por

B 2
~ [t exp(—2v))

—1

¢(v)

« funcdo linear na camada de saida, expressa por

(a)

Funglo Tangenie Slgmoidal Furgag Linear
5
1 ey & -
— -
— if -
A
o
s 3 4
7 i
HrJ _/"
7 [ G
d
i 14 A
i’ E f‘f
S 3 '/.-'
ot
it
e
1 B
1 1] 1 2 ) d

)] - .- o v | | 3 4



Base de dados

Inclusoes geradas aleatoriamente

| faze dispersa (Gleo) k-_

EDE m " =

]
fase ccmtinua{;’:gua}\\ — 0 |:| O ] I:I ;I |:| =] |:||:| 1
™~ B a ¥ O I:l = |:| gt
B e = [ O o

4000 exemplos no conjunto de treinamento
entrada =A +T,
saidas =T + o

1000 exemplos no conjunto de validacao



Treinamento (backpropagation)

e Grafico do erro da rede neural

Erro

10':
10
10

1o

10"

e [axa de apren-
dizado = 0,1

e Tempo de treina-
mento = 15 minu-
tos

e 50000 épocas
realizadas durante
o treinamento.
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Desempenho

FRACAO VOLUMETRICA
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Desempenho

AREA INTERFACIAL

25

dados de treinamento

+ dados de teste

2.5

o L —

0o
- =
apal m,_m.n_ SOpEWINSS saloEa,
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Valores reais



Conclusoes e perspectivas

1. O treinamento da rede € um problema de otimizagdo cuja
superficie de erro fambém possui patologias (plato)

2. O backpropagation usa derivadas locais !!!
3. A arquitetura da rede influi no treinamento
nimero de camadas
himero de neuronios em cada camada
fungdo de ativacdo dos neuronios

4. O treinamento pode ser feito com auxilio de um
algoritmo genético

39



Algoritmos genéticos paralelos para visualizagdo
tomografica por impedadncia elétrica de
escoamentos bifasicos

Grazieli L. C. Carosio

grazieli@sc.usp.br
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Formulagdo do problema direto

Regido de sensoriamento

/ dominio de

| simulagao Q

Contraste elétrico | ™\

— 5, . g
\G

O

O

Contraste elétrico | ™

= o, RN / condigbes de

e contorno dQ2

o O

O
\@ o

Equacgdo de transdugdo (potencial elétrico )

Vo-Vo+oVZhp=0 em Q



Tomografia por impedancia elétrica

Excitagcdo (Dirichlet)

0 m)=V(Emn) para (En)eoQ

Resposta (Neumann)

- GW"M n=QEn) para (1) e

42



Formulagao do problema inverso - funcional de erro

-

Gprosp ( X )

v ‘

eq. transdugéo
+
condi¢des contorno

modelo < l Gprosp ( )_{) <~ AG + Gprosp ( )_{)
numérico (I)prosp ( X ) T
¢
eq. resposta OTIMIZACAO
* !
\ Qprosp

H Qexper _Qprosp H + TP

—»
experimental Q
exper |——




Genetica Algorithm (GA)

1. Heuristica de busca aleatéria / exploratéria
2. Ndo e necessario cdlculo das derivadas locais
3. Testa conjuntos de solugdes candidatas (geragoes)

4. Candidatos competem para gerar descendentes (nova
geragdo) com base em sua aptiddo

5. Sobrevivem e se reproduzem os mais aptos (menor valor
da funcdo de erro)

44



Otimizagdo do funcional de erro por GA

Geragdo = conjunto de solugoes candidatas

G, = (G],GQ,GQ,...,GN)k

Valores do contraste nos nos de
discretizacao do problema

Aptiddo = valor da fungdo de erro

Oy => €y = H Qexper _Qprosp,k(ék) H +TP(6k)

TP = Termos de Penalizacgdo

TP(6y) = A (S )+ A K(Gy)

I

Operador de simetria

Operador de fracao de fase

45



Termos de Penalizagao

46



Termos de Penalizagao

o
oo

N

7

007

excitation ring

eeeeeeeeee

_—

ring

20 20 20

A fracao de fase e a
simetria podem ser
calculadas
diretamente a partir
dos sinais dos
eletrodos de medida.

%//W// 2720777227 O
77

2

Y
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Heuristica: populagdo inicial

48



Heuristica: selegcdo dos mais aptos
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Heuristica: reprodugdo
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Heuristica: mutagdo
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Heuristica: nova geragdo (incluindo antigos pais)

&
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Heuristica: selegcdo dos mais aptos

+
/
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Heuristica: reprodugdo

5 . ©
“
@ @
o /+
o0 €
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Heuristica: mutagdo
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Heuristica: nova geragdo (incluindo antigos pais)
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Heuristica: selegdo dos mais aptos

" o 6
o'\./‘

. e assim por diante...
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Operadores de reprodugao

média fuzzy

dia ponderada

V4

me

1.5

1.4=

1.3

1.2+

1.0+

0.9~

0.8

0.7+

0.6

0.5+

0.4-

0.3

0.2=

0.1+

0.1

0.0

0.1
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Operadores de mutagdo

posi¢des aleatdrias

v |
c =(1.23, 1.44, 5.88, 79.00, 0.55, 0.01, 1.89, 4.55, 28.99 )

| |

c=(1.23,1.00, 5.88, 79.00, 0.55, 80.00, 1.89, 4.55, 28.99)

N

conhecmento a
priori sobre o
problema




Arquiteturas de paralelizagdo

1.Mestre - escravo
2.Ilha

3.Celular

60



Arquitetura mestre - escravo

1. Mestre: reprodugdo, mutagdo e selegdo dos mais
aptos para reprodugado

2. Escravos: recebem do mestre um grupo de
candidatos e avaliam sua aptiddo, i.e. resolvem o
problema direto.

trafego de rede: grupo de
candidatos e respectivas
aptiddes

61



Arquitetura ilha

1. Cada processador recebe um grupo de candidatos
e executa o GA por N de geragoes

2. Apds N geragoes os melhores candidatos de cada
ilha sdo selecionados

trafego de rede: a cada N
geracdes os melhores
candidatos




Arquitetura celular

1. A populagdo inicial e distribuida sobre uma grade
2D em fungdo dos respectivos valores de aptiddo
(elitismo)

2. Somente os candidatos vizinhos podem reproduzir

3. O cdlculo da aptiddo e distribuido cf. mestre-

escravo ‘&“‘
o0 000

trafego de rede:cada
candidato e seus vizinhos
(duplicagao)
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Estudo de caso

Discretizagdo por elementos finitos

triangulares - matriz simétrica e positiva
definida

oV

64



Discretizagado

\%

) i—],j—1_(l)i,j—1

e——e

I+1,j+1

" VYit+l,

65



Discretizagao

Equagdo discretizada
A0, +Bo_y; + Co; + Doy +EGy 1 =0

Termos da matriz

1 1

A:—E.(GLI +GL2) D:_E(GL?) +GL6)
1

B:__°(GL1 +GL4) E:_E’(GLS +GL6)

(NS

1
Czl-(Gu T GL6)+§'(GL2 T0.; T0, +GL5)
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Resultados - cada caso foi executado

10 vezes

Mestre-escravo Ilha Celular
Nr. de 45562 8 13.321.1 48.000,0
avaliacoes
Tempo de 3 873 0785 2 291
execucdo (s)
Nr. minimo de 53 3 4
geragoes
Nr. mdximo de 318 30 40

geragoes
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Conclusoes e perspectivas

1. O GA deve ser "pilotado”: por exemplo a taxa de
mutagdo deve ser maximizada caso a populagdo
seja aprisionada em um platé ou minimo local (esse
diagnostico pode ser feito analisando-se as
caracteristicas morfoldgicas de cada geragdo)

2. A arquitetura ilha e mais rdpida mas a qualidade
da solucdo obtida através do modelo celular e
melhor - combinar os dois
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Solugdo do problema inverso acoplado condugao-
convecgdo - aplicagdo da TSVD na regularizagdo
do funcional de erro

Analice C. Brandi

analice@sc.usp.br
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Descrigdo do problema

Analise térmica diferencial: a constituicdo fisico-
quimica de uma substancia determina como ela
absorve calor e, conseqientemente, sua curva de

aquecimento

calor curva de

aguecimento
(oC)

volatilizacao

tempo
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Descrigdo do problema

Monitoramento em fluxo em um processo industrial:
andlise indireta através do coeficiente de conveccdo

Fluxo de
calor imposto
(excitacao)

Perfil externo de
temperaturas
(resposta)

Distribuicdo do
coeficiente de
convecgao a ser
reconstruido




Equacionamento

Conducdo

VAT =0 (1,2)€[f,Fo ]X[0,L]
Conveccao

aVeT-v-VT =0 (r,2)e[0,r. ]x[0,L]

Acoplamento

K (002) = h(2)[T(0.2)-T(r,2)] ze[0.L]
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Condigoes de contorno

Perfil de temperatura na entrada
T(r,0) = Tena(r) ref0,rgy]

Perfil de temperatura na saida
T(r,L) = Teiga(r) re[0,rg]

Fluxo de calor na superficie externa (excitagdo)

oT
_kg(rextsz) — qexcit(z) ze[O,L]

Axissimetria
oT

- (02)=0 ze[0L]
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Condicoes de contorno

Qexcit
|
VT =0
entra — \ aVeT-v-VT = 0 Tsaica
) = M2 [T02)-Tiry 2]
-
\aa-:(o,z) =0
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Natureza do problema

As varidveis do problema sdo as distribuigoes de
temperatura e do coeficiente de convecgao ...

ugt

O problema é mal posto (mais variaveis
que equagoes)...

| ugt

E necessario introduzir informagoes
adicionais. ..
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Informagoes adicionais

Temperatura em pontos da superficie externa
T(rexternﬂzk) = Textern,k

Observagdo: o perfil de velocidades é conhecido
(laminar p.e.)

V(r,z) = vma{p[rLﬂf
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Formulagao do problema inverso - funcional de erro

" oo (2)

&

equacoes
+
condi¢des contorno

numérico

modelo < y hprosp ( z ) — Ah + Iﬂ'prosp ( Z )

Tprosp(rsz) T

ALGORITMO DE
OTIMIZACAO

2
% (Textern,k _ Tprosp,k )

\ Tprosp,k

experimental { Textern ”

v v




Algoritmo de otimizagdo (busca do minimo)

Discretizacdo de h(z)

Funcional se torna uma fungdo de h,

e[{h}] = e(hy,hy,h,,......Hy )

Procedimento de otimizacdo (iteragdo em i)

{he hir = {hehi+oy{dy };
o = passo de refinamento > e[{h, }iq] <el{h}]

{d, }; = direcao de refinamento
7
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Algoritmo de otimizagdo (busca do minimo)

MéTOdO de N@WTO“"RGphson / matriz hessiana

elih ) + 1] = el T+ Feling T+ - x DRl Jixd+Ofpx,

6e[{hk}i + {Xk}] = 6e[{hk}i]"‘ Dze[{hk}i]{xk} 6e[{hk}i] =0

N

estacionaridade

{X} = _(Dze[{hk}i])qﬁe[{hk}i]

(he = {hi—D2elth )] Velihe) ]

L direcao de otimizagao
{d}i = _(Dze[{hk}i]) 1Ve[{hk}i]/
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Método de Newton-Raphson + TSVD

Desvantagens...

Calculo de derivadas de segunda ordem
(patologia)

Custo computacional associado ao cdlculo da
inversa da hessiana

HH:> SINGULAR VALUE DECOMPOSITION (SVD)

Pode ser implementado em maquinas paralelas

Efeito de reqularizagdo através do descarte
das diregdes patoldgicas (TSVD)

80



Singular Value Decomposition (SVD)

D?e[{h}] = {UHW}{V}'

1. A SVD pode ser feita mesmo que a matriz original
seja altamente singular

2. As colunas de {U} e {V} sdo ortonormais

ZUi,k ‘Ui,n = 8k,n

Zvi,k 'Vi,n = 8k,n
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Singular Value Decomposition (SVD)

3. A matriz {W} é diagonal contendo os autovalores da
hessiana em ordem decrescente

{W} = {diag(w;)}, W, =W,
4. A inversa de { W } pode ser calculada como

(W} = {1/diag(w; )}
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Singular Value Decomposition (SVD)

5.{U }e{ W} sdo bases ortonormais do range e do
espago nulo da hessiana (singular)

D%el{h}]{x} = {y) D?e[{h}]{x} = {0}

/ /

range espaco
nulo

6. Calculo da inversa

1

D2ef(h}]™ = [(upwW VY| = (VW Uy
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Truncated Singular Value Decomposition (TSVD)

Calculo da direcdo de otimizacdo

Dze[{h}]{d} _ —?e[{h}] _— | pertence ao range da

hessiana ou nao ???

Se o gradiente do erro pertence ao range da hessiana
entdo existem infinitas solugoes

_ [ as colunas de { V}
D%e[{h}]{V}, = 0 quando w, =0 |&30 uma base do

espaco nulo da
hessiana

D2e[{h}|CL({d}.{V},) = - Ve[{h}]

J

N

conjunto de possiveis
direcOes de otimizacao
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Truncated Singular Value Decomposition (TSVD)

Calculo da solugdo com a menor extensdo

RESPECTIVOS AUTOVALORES NULOS !

HH > DESCARTAR AS COLUNASDE {V} COM

Formalmente isso equivale fazer...
Se w; =0 entao 1/w; « 0 em {W}~

... ou seja, substituir infinito por zero no cdlculo

{d} = —{V}{diag(1/w;)}{U} Ve[{h}]
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Truncated Singular Value Decomposition (TSVD)

Calculo para matrizes ndo singulares porem mal
condicionadas

Se w; <8 entao 1/w; « 0 em (W}

{d} = —{V}{diag(1/w;)}{U}" Ve[{h}]
N /
e

pseudo-inversa

Com isso sdo descartadas aquelas equagoes que
atraem a solugdo para o espago nulo...
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Exemplo TSVD

{H}{b} = {c}
Ho 1 | i,J.:_I’Z,___Q/matrizdeHiIbert

L

I+ ]—1

Quando
C, = M{Ferf(z's(i_”ﬂ, i=1,2,...Q
Q Q

A solucdo analitica é

o sa-nY L (5-0Y ]
b, _4\/;(—Q—1j exp (—Q—1j , 1=12,..Q




Exemplo TSVD

Corrompendo os dados com ruido branco

{H}{b} = {c}+{g]

 5.0-107°
€e=0 e ¢, =4 1.0.107°
k 1.5-107%
Definindo niveis de corte
(0.0
§ =< 5.0-107°°

. 1.5-107"
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Solugdo de referéncia (ordem = 100)
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amplitude

solucao e exata e
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amplitude

Time

oo

I
100
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Solugdo de referéencia (ordem = 100)

Ruido = 5.0e-3
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Ruido

5.0e-3 sem truncamento (ordem = 100)

amplitude

Amplitude

o
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Ruido

5.0e-3, 6 = 5.0e-2 (ordem = 25)

Amplitude

Amplitude

Time
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Ruido

5.0e-3, 6 = 1.0e-1 (ordem = 14)

amplitude

amplitude
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Ruido

5.0e-3, 6 = 3.0e-1 (ordem = 5)

arnplitude

amplitude
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Solugdo de referéencia (ordem = 100)

Ruido = 5.0e-2
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Ruido = 5.0e-2 sem truncamento (ordem = 100)
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Ruido

5.0e-2, 6 = 5.0e-2 (ordem = 25)

amplitude
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Ruido

5.0e-2, 6 = 1.0e-1 (ordem = 14)

amplitude

Amplitude

o o
o0 0og g o
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Ruido

5.0e-2, 6 = 3.0e-1 (ordem = 5)

arnplitude

Amplitude

o-oog. 00 g —p
o On po
o of 0 oo oeo
obgzo O oo 0% ,0po 4
o

o200 o0 go
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Conclusoes e perspectivas

1. A TSVD permite calcular uma diregdo “principal”
de otimizacdo associada as derivadas ndo nulas da
hessinana

2. O custo computacional € alto mas a SVD pode ser
paralelizada

3. Qual é o comportamento desse método em outras
patologias, p.e. mdltiplos minimos ?2??

4. Quais sdo as patologias desse problema ???
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