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Resumo — No processo de fabricacao de papel e celulose a
polpacéo é uma etapa que consiste na separacéo da celulose dos
demais compostos da madeira, o qual pode ser realizado de
modo quimico ou mecanico. As industrias de papel e celulose na
sua maioria possuem sistemas automatizados para monitoragao
e controle das variaveis, porém, os valores de alguns parametros
importantes ainda sdo obtidos através de testes de laboratdrio,
como a consisténcia da polpa, a qual refere-se ao percentual de
material seco presente em uma amostra de polpa diluida.
Considerando-se que a consisténcia ¢ uma variavel dependente
de outras variaveis mais facilmente monitoradas no processo, a
elaboracdo de um sensor virtual baseado em redes neurais
artificiais (RNAs), pode vir a ser uma alternativa viavel para a
estimacao desta variavel de modo continuo. Neste trabalho trés
tipos de RNAs séo utilizados de modo comparativo para estimar
a consisténcia da celulose obtida através do processo de
polpag¢do termomecanica (TMP): Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), rede de Fun¢do de Base Radial (RBF), e
Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM). Os resultados
iniciais obtidos mostram que a rede MLP obteve a menor média
de erro absoluto percentual em torno de 3,5%, permitindo
concluir que as RNAs funcionando como sensores virtuais
podem ser ferramentas Uteis para a monitoragdo e controle de
processo de produgdo de TMP.

Palavras-chave — redes neurais artificiais, sensor virtual, pasta
termomecénica, estimacdo, consisténcia.

I. INTRODUCAO

No processo de fabricagdo de papel e celulose, umas das
etapas mais importantes ¢ a polpacdo, que consiste na
separacdo da celulose dos demais compostos da madeira, este
processo pode ser realizado de modo quimico ou mecanico,
sendo que este ultimo fornece maior rendimento [1]. Os
principais processos de polpacdo utilizados em escala
industrial sdo o processo de polpacdo termomecéanica (TMP),
0 processo de polpagdo quimitermomecénica (CTMP) e o
processo de polpacdo quimica [2].

Em especial, no processo de TMP, a celulose é obtida pela
friccdo termomecanica através de equipamentos chamados de
refinadores [2]. Neste caso o produto € comumente chamado
de pasta termomecanica.
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Atualmente para a obtenc¢do de uma maior lucratividade e
qualidade no processo de producdo de celulose, alguns
desafios precisam ser superados, como, consumo de energia
mais eficiente, diminuicdo da poluicéo e fornecimento de uma
pasta mais uniforme [3]. J& para garantir o bom
funcionamento do processo ndo sdo permitidos desvios nas
condicdes de operagdo, pois pode comprometer a qualidade do
produto e gerar perdas [4].

No processo de TMP, além do monitoramento corriqueiro
dos pardmetros de instrumentagdo industrial como presséo,
temperatura e vazdo, o monitoramento da consisténcia da
pasta é de supra importancia para um melhor desempenho do
processo [4], atraves deste pardmetro pode-se evitar produgdo
ndo-conforme e instabilidade no refinador. Entretanto, este
monitoramento muitas vezes é carente de sensores ou técnicas
de medicdo em tempo real, acarretando na necessidade de
coletar periodicamente amostras e a realizacdo de ensaios
laboratoriais, 0s quais demandam tempo para apresentarem
resultados, desta forma resultando em atuacdo corretiva
sempre em atraso caso 0S parametros apresentem-se fora do
padrao desejado.

Pode-se definir consisténcia como a quantidade de
material seco (celulose) presente em uma amostra de polpa
diluida [4]. Atualmente existem sensores para medi¢do de
consisténcia, como, o sensor de ldmina estacionaria que €
baseado na medicdo da forca de cisalhamento que o fluido
exerce na lamina, o sensor dptico e o sensor rotativo [5],
entretanto nem sempre estes sensores podem ser utilizados,
devido ao valor da consisténcia da TMP produzida estar fora
do range de medicdo do sensor.

Um exemplo é o sensor de consisténcia de lamina
estaciondria: este sistema é composto pelos seguintes
componentes, um elemento sensor (I&mina), um elemento de
deslocamento mecénico, conectado a lamina, e um
dispositivo de medicdo de deslocamento que gera um sinal de
saida (consisténcia medida) [5]. A principal limitacdo deste
sensor é seu range de medicédo, no qual o desqualifica para
medicdes onde a consisténcia possui valores superiores a
20%, por exemplo.
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Neste caso, 0 desenvolvimento de sistemas que permitam
estimar a consisténcia em ranges de medicdo maiores
(funcionando como um sensor virtual) permitem feedback de
consisténcia em tempo real. Sensores virtuais sdo sistemas de
inferéncia para estimacdo de varidveis baseados em
informacdes on-line de outros sensores fisicos ja existentes no
processo. Eles podem ser utilizados como uma fonte
redundante de informac&o ou para a antecipacao de resultados
de testes laboratoriais [6].

Vérios sistemas para estimacdo de consisténcia tém sido
apresentados no meio académico. Kortela [7] apresentou um
sistema microprocessado compensador de ruidos, que recebe
valores de outras variaveis, como vazao e pressao e através de
regressao linear estima a consisténcia. Zhou et al. [5]
utilizaram a técnica de decomposicdo esparsa para filtrar
informag@es contidas no sinal de consisténcia medido com um
sensor de I&mina estacionéria, desta forma estimaram um
valor mais preciso da consisténcia.

Recentemente redes neurais artificiais (RNAS) e outros
sistemas de inteligéncia computacional vém sendo utilizados
como sensores virtuais e aplicados na indlstria de papel e
celulose. Sandkvist [8] utilizou dados de processo de um
sistema de refino de celulose para implementar uma RNA que
estima dois importantes parametros, o teor de fibras longas e
o freeness (capacidade de drenagem da pasta). Karsimus [9]
utilizou redes neurais convolucionais e dados de processo para
desenvolver sensores virtuais que medem o freeness, e a
consisténcia da polpa de celulose em um sistema de refino.

Nesta perspectiva este trabalho propde a utilizagdo de
redes neurais artificiais para o desenvolvimento de um sensor
virtual para a estimacdo do valor da consisténcia em um
processo de refino de TMP. Para isto cinco variaveis fisicas
de processo, que se correlacionam com a consisténcia, sdo
utilizadas como entradas da rede. Trés tipos de rede sdo
utilizados, a MLP, a RBF e a ELM, ao final os resultados dos
testes sdo apresentados e discutidos.

O artigo esta organizado da seguinte maneira: a Secéo Il
apresenta de forma simplificada conceitos de redes neurais, as
métricas utilizadas para avaliagdo de desempenho das redes e
uma equacgao para célculo teérico da consisténcia; a Secao IlI
apresenta os materiais e métodos utilizados; a Secdo IV mostra
o0s resultados obtidos; e a Se¢do V apresenta as conclustes e
as consideracdes finais.

Il. REFERENCIAL TEORICO

A. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo algoritmos computacionais
inspirados nas redes neurais bioldgicas e na sua capacidade de
aprendizado [10]. Estes algoritmos se tornam inteligentes
através da experiéncia, ou seja, contato e sintetizagcdo de
informacdes de seu ambiente [11].

As RNAs tém sido utilizadas para a resolucdo de
problemas em diversas areas, como: previsdao de séries
temporais em economia, ecologia e climatologia [12];
indUstria de processos [8]; e agricultura [13]. Suas aplicacGes
envolvem classifica¢do de padrdes, aproximacao universal de
funcdes, previsdo de séries temporais, otimizacdo e controle
de processos, entre outros [14].

Para o treinamento de uma rede neural é necessaria a
disponibilizacdo de um conjunto de amostras contendo as
caracteristicas do processo e suas respectivas saidas
(aprendizado supervisionado). O treinamento consiste em
ajustar os pesos sinapticos para que a saida calculada pela rede
tenha valores préximos das saidas desejadas [10].

A fim de se evitar um ajuste excessivo dos dados de
treinamento (overfitting), que pode ocasionar em uma perca
na capacidade de generalizagdo, pode ser utilizada a técnica
de validacdo cruzada, que divide uma parte dos dados para
treinamento e outra parte para validag&o. Isto permite avaliar
o desempenho do ajuste de pesos sinapticos para dados nédo
apresentados durante o treinamento.

Dentre os principais tipos de redes neurais pode-se citar o
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multi
Layer Perceptron), a rede de Funcéo de base Radial (RBF, do
inglés Radial Basis Function) e as Maquinas de Aprendizado
Extremo (ELM, Extreme Learning Machine).

B. Perceptron simples e de Multiplas Camadas

O Perceptron de camada Unica € a arquitetura mais bésica
de rede neural. Sua utilizacdo envolve principalmente
classificagdo de sistemas linearmente separaveis. E seu
funcionamento se enquadra na categoria de aprendizado
supervisionado. Como desvantagem pode-se citar a sua
incapacidade de lidar com padrdes ndo-lineares [15].

Em contraste com estas limitages o Perceptron de
Multiplas Camadas, que possui pelo menos uma camada
intermedidria, possui a capacidade de solucionar diversos
problemas, tais como, aproximagdo universal de fungdes,
classificagdo de padrdes e previsdo de séries temporais [11].

O treinamento da rede MLP se d& através da utilizacdo do
algoritmo de aprendizado backpropagation, um procedimento
baseado em gradiente, que ajusta repetitivamente 0s pesos
sindpticos com o objetivo de minimizar a diferenca entre a
saida real e a saida desejada [15].

C. Redes com Funcéo de Base Radial

As redes com funcdo de base radial sdo redes feedforward
de apenas uma camada intermediaria. A funcdo de ativacdo
da camada intermedidria é do tipo base radial, geralmente
gaussiana, e ela realiza um mapeamento ndo-linear entre as
entradas e as saidas da camada intermedidria. Ja a funcdo de
ativacdo da camada de saida executa um mapeamento linear
entre as saidas da camada oculta e as saidas da rede [16].

O treinamento da rede RBF € composto por dois estagios.
O primeiro tem a fungéo de calcular os centros e as variancias
da funcdo de base radial. Para este estagio a técnica k-means
pode ser utilizada, ela é auto-organizada, e tem o objetivo de
colocar os centros das funcbes de base radial nas regides
ondes os dados mais relevantes estdo presentes [16].

O segundo estagio é supervisionado, neste, os algoritmos
da regra delta generalizada ou dos minimos quadrados
médios podem ser utilizados para o ajuste dos pesos
sinapticos da camada de saida.
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D. Maquinas de Aprendizado Extremo

Maquinas de aprendizado extremo sdo redes neurais
artificiais do tipo feedforward, de camada oculta Unica, e com
um tempo de convergéncia de treinamento bem menor do que
outros métodos tradicionais [10]. Este modelo de rede neural
foi proposto por Huang, Zhu e Siew [17].

Os algoritmos de treinamento baseados em gradiente séo
simples de se implementar, porém podem convergir para
minimos locais e dessa forma ndo apresentar a melhor
solucdo global. A forma como é realizada o treinamento da
ELM se propde a eliminar este problema [10].

Os pesos sinapticos da camada intermediaria sdo gerados
aleatoriamente e sdo mantidos constantes. No processo de
treinamento somente 0s pesos da camada de saida sdo
ajustados [18].

Esse ajuste é realizado através da resolucdo de um
combinador linear, sem a necessidade de iteracdo, o que faz
a rede convergir mais rapido e a torna mais econémica em
termos de custo de processamento comparada as outras redes
[19].

E. Métricas de avaliacdo das ferramentas de estimacao

As métricas utilizadas para se medir e analisar o
desempenho de estimacao das redes neste trabalho s&o o erro
quadratico médio (EQM) apresentado na equagdo (1), o erro
percentual absoluto (EPA) apresentado na equagdo (2), o erro
percentual absoluto médio (EPAM) apresentado na equagao
(3) e a Taxa de acerto apresentada na equagéo (4):

EQM = = T \(d; - y;)? (1)
EPA = |‘“;—iyi|*1oo @)
EPAM = 231, (|2 + 100) 3)
Taxa de acerto (%) = 100 — EPA (4)

em que, di é o valor real da saida, yi é a saida computada pela
rede, i € o nmero da amostra e n € o0 nimero de amostras.

F. Equacao para o célculo da consisténcia da TMP

Em uma amostra coletada de pasta termomecénica o
calculo da consisténcia da polpa pode ser realizado utilizando

(5):

massa fibra

Cs (%) = *100 ()

massa fibra+massa dgua

Kortela [7] afirma que a consisténcia é uma das principais
varidveis a ser medida e controlada na inddstria de papel e
celulose, e que estas medi¢des ndo sdo simples, pois a polpa
ndo é um fluido newtoniano e seu comportamento é uma
funcdo ndo linear da taxa de vazdo, temperatura, pH, valor
absoluto da consisténcia e qualidade da polpa [7].

I1l. MATERIAIS E METODOS

A. Descricéo do Processo

O refinador é o principal equipamento no processo de
fabricacdo de pasta termomecanica, sua tarefa é triturar
cavacos ou fibras de madeira diluidos em agua.

De maneira simplificada o refinador é composto por dois
discos montados em paralelo, um estacionario e outro
rotativo, que é conectado ao eixo do motor principal. Os
discos possuem barras milimétricas chamadas de segmentos
que tem por objetivo triturar as fibras através do atrito. A
distancia entre os discos, por onde as fibras sdo submetidas,
é chamada de gap. O ajuste do gap pode ser feito utilizando
um cilindro hidraulico. A pasta é introduzida no refinador
através de roscas helicoidais, e a taxa de producdo é
controlada por meio de instrumentos controladores de vazdo
de material.

No processo de refino estudado neste trabalho a pasta
contida em um tanque de armazenamento é bombeada para
uma prensa desaguadora. A pasta que sai da prensa vai para
o refinador através de roscas helicoidais. Note que
geralmente estes refinadores sdo movidos por motores de alta
poténcia. Neste estudo 0 motor em questdo é de 18 MW. A
Figura 1 ilustra o processo de refinacdo de TMP, mostrando
suas entradas e saidas.

Poténcia (MW) Pressdo de

vapor (kPa)
TMP de
entrada . TMP de saida
(ton/h) Refinador (ton/h)
—_— —_—

Agua de Aguade Agua de diluicio

diluigdo zP diluigdo ZC rosca helicoidal

(m¥h) (m¥h) (m¥h)

Fig. 1. Diagrama de processo de refino.

O produto é a pasta termomecénica refinada, as variaveis
de interesse sdo a taxa de produgdo, a consisténcia e o
freeness, que serve para avaliar a qualidade da pasta. O ajuste
da consisténcia dentro do refinador é realizado modificando
os valores de vazéo das aguas de dilui¢do (m3/h).

Em condi¢des normais de operacdo a consisténcia de
TMP deve ter valores entre 47 a 50%. Valores fora desta faixa
devem ser evitados, pois com uma consisténcia acima de 50%
o efeito térmico da friccdo pode queimar a TMP, a pasta pode
n&o ser refinada integralmente e podem ocorrer entupimentos
na linha de produgdo. J& com uma consisténcia abaixo de
47% podem ocorrer a quebra indesejada das fibras de TMP e
instabilidade no refinador.

B. Obtencéo da base de dados

A selecdo das variaveis de processo utilizadas como
entradas da rede neural foi feita utilizando a equacdo (5)
apresentada anteriormente, dessa forma foi escolhida a taxa
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de produgdo (ton/h) e a taxa de agua de diluicdo (m3/h).
Também foi levado em consideracdo o fato de que parte da
dgua introduzida no refinador é evaporada devido ao efeito
térmico produzido pela friccdo dos segmentos com as fibras
de madeira [8]. Esta quantidade de &gua evaporada depende
da quantidade de energia consumida pelo refinador e pelo
tempo de uso dos segmentos. Diante disso, mais trés variaveis
foram escolhidas: a poténcia consumida pelo refinador
(MW), as horas trabalhadas dos segmentos (h) e a presséo de
carcaca do refinador (kPa).

Para a formacéo da base de dados foram utilizados dados
reais obtidos através de instrumentos de medicao e testes de
laboratdrio. As coletas de material para teste de laboratorio
sdo realizadas quando o processo de refino esta estabilizado.

As variaveis de entrada foram coletadas no servidor de
dados de acordo com as datas e horarios em que as
respectivas amostras de material foram coletadas para anélise
de consisténcia em laboratdrio.

Com o objetivo de diminuir a chance de erro foram
coletadas 5 amostras consecutivas de cada variavel de entrada
com um intervalo de 5 segundos e calculado a média
aritmética destes valores, utilizando a equacéo (6)

p= 5 Silix() (6)

entdo estes valores médios foram inseridos no dataset. A
Gltima amostra sempre corresponde a data e horario em que
foi coletado o material para teste no laboratorio (saida da
rede).

A tabela 1 apresenta as entradas, a saida e os respectivos
instrumentos utilizados para medicéo.

Tabela 1. Entradas e saidas da rede.

Variavel Instrumento
Taxa de produgdo (m3h), produto FIC - controlsgggoe indicador de

da vazdo e da consisténcia de

entrada na prensa desaguadora NIC — controlador e indicador de

consisténcia
FIC — controlador e indicador de
vazdo

Taxa de agua de diluicdo (m3h)

Poténcia consumida pelo
refinador (MW)
Pressdo de carcaca do refinador PIC — controlador e indicador de
(kPa) pressdo
Horas trabalhadas dos segmentos Contador digital de tempo
Consisténcia Teste de laboratério

JI — indicador de poténcia

A Figura 2 apresenta o caminho percorrido pelos dados
oriundos dos instrumentos de medicdo de campo:

A tabela 2 descreve as entradas da rede, a saida da rede
(Ultima linha), seus respectivos valores minimos, maximos e
desvio padrdo.

Tabela 2. InformagGes das variaveis.

Descricio Valor Valor Desvio
¢ minimo maximo padrdo
Taxa de produgéo (ton/h) 8,01 9,29 0,19
Taxa de dgua de diluigéo 8.95 14,93 0,93
(m3/h)
Poténcia consumida (MW) 8,55 13,76 0,73
Presséo de carcaca (kPa) 106,5 2194 16,24
Horas dos segmentos (h) 2 1240 358,5
Consisténcia (%) 44 58 2,6

Todas as redes discutidas neste trabalho foram executadas
utilizando o software Matlab®.

Para cada tipo de rede (MLP, RBF e ELM) o nimero de
amostras, o nimero de entradas, o nimero de camadas
intermediarias e o nUumero de saidas foram mantidos
constantes, em todas as rodadas de treinamento. A Unica
caracteristica que foi modificada foi a quantidade de
neurdnios na camada intermediaria.

C. Implementacdo da rede MLP

A rede do tipo Perceptron de Miultiplas Camadas foi a
primeira a ser implementada.

Das 197 amostras, 70% foram utilizados para
treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste. Os dados
foram normalizados no intervalo [-1;1], este intervalo foi
escolhido devido ao fato da fungéo de ativacéo dos neurdnios
da camada intermedidria ser a funcao tangente hiperbdlica.

Para o treinamento da rede foi utilizado o algoritmo
gradiente descendente munido do backpropagation. Também
foi implementada a validacao cruzada do tipo holdout. Dessa
forma os pesos sinapticos utilizados na fase de teste foram
aqueles obtidos na época em que a validagdo apresentou o
menor erro quadratico médio (EQM).

A tabela 3 a seguir apresenta os parametros utilizados nos
treinamentos, validaces e testes das redes MLP:

Tabela 3. Pardmetros para a MLP.
Parametro Valor
Funco de ativagéo na camada
intermediéria
Funcéo de ativagéo na camada de

Tangente hiperbdlica

Fig. 2. Rede de dados.

O periodo escolhido para a formacéo da base de dados foi
de acordo com um ciclo completo de vida Util dos segmentos.
Desta forma obteve-se 197 amostras.

A Linear
saida
. i . Taxa de aprendizado 0,01
Instrumentos | gue)| Sistema | g |Servidor de | gy | Planilha Precisio requerida 0.000001
de medigdo supervisorio dados eletronica Nlmero maximo de épocas '2000

Foram estipuladas 3 quantidades de neurbnios na camada
intermediaria (2, 5 e 10 neur6nios). Em todos os treinamentos
os valores dos pesos sinapticos iniciais foram gerados
aleatoriamente. O critério de parada para cada treinamento foi
definido como a diferenga entre dois erros quadraticos médio
consecutivos menor do que a precisdo requerida. Cada
topologia foi executada 30 vezes.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

D. Implementacgdo da rede RBF

A rede Funcdo de Base Radial foi o segundo tipo de rede
implementado.

O treinamento desta rede é composto por dois estagios.
No primeiro estagio foi utilizada a técnica k-means para a
clusterizacdo das amostras. A funcdo de ativacdo do tipo
gaussiana foi implementada na camada intermediaria. O
segundo estagio é supervisionado, neste foi utilizado a regra
delta generalizada para ajustes dos pesos sinapticos da
camada de saida. No treinamento da rede foi utilizada a
técnica de validagdo cruzada do tipo holdout. Das 197
amostras, 70% foram utilizados para treinamento, 15% para
validacdo e 15% para teste. Os dados foram normalizados no
intervalo [0;1].

A tabela 4 apresenta os pardmetros utilizados nos
treinamentos, validaces e testes:

Tabela 4. Pardmetros para a RBF.

Parametro Valor
Funcdo de ativagéo na camada Gaussi
. i aussiana
intermedidria
Técnica de agrupamento k-means
Funcéo de ativagdo na camada de .
? Linear
saida
Taxa de aprendizado 0,01
Precisdo requerida 0,000001
NUmero maximo de épocas 2000

Foram estipuladas 3 quantidades de neurénios na camada
intermediaria (2, 3 e 5 neur6nios). Os pesos sinapticos iniciais
da camada de saida foram gerados aleatoriamente. O critério
de parada para cada treinamento foi definido como a
diferenca entre dois erros quadraticos médio consecutivos
menor do que a precisdo requerida. Cada topologia foi
executada 30 vezes.

E. Implementacdo da rede ELM

A rede ELM foi o terceiro tipo de rede implementado. Das
197 amostras, 85% foram utilizadas para treinamento e 15%
foram utilizadas para teste, a normalizacéo foi de [-1,1].

Foi construido o cédigo para os calculos da matriz inversa
de Moore-Penrose e da matriz de caracteristicas. A funcéo de
ativagdo utilizada na rede foi a tangente hiperbdlica.
Utilizando a matriz de caracteristicas a rede pode computar
as saidas utilizando as amostras de teste.

Foram estipuladas trés quantidades de neur6nios para a
camada intermediéria (2, 3 e 5 neurdnios), e cada topologia
foi rodada 30 vezes.

IV. RESULTADOS

A figura 3 apresenta um grafico boxplot com os resultados
dos testes para as trés topologias das redes MLP, RBF e ELM
em termos do erro quadratico médio.

No eixo horizontal tem-se as topologias implementadas, ja
no eixo vertical tem-se os valores do EQM.

Nas redes MLP e RBF as topologias que apresentaram
menor EQM foram as que possuem dois neurdnios na camada

intermedidria, ja na rede ELM a topologia com 3 neurdnios na
camada intermediaria obteve o menor EQM.

Pode-se notar que um aumento na quantidade de neurdnios
na camada oculta para as redes MLP e RBF ocasionou em
EQMs maiores. Isto comprova o fato de que nem sempre um
aumento na quantidade de neurdnios na camada intermediaria
significa um melhor desempenho da rede.

Nos testes da rede RBF nota-se uma amplitude pequena
nos valores do EQM para cada topologia. Ja nos testes da
ELM tem-se uma maior variabilidade nos valores do EQM,
vale destacar a topologia ELM com 3 neurdnios na camada
intermedidria que possui 0 menor e 0 maior valor do EQM.
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Fig. 3. Boxplot em termos do EQM.

A figura 4 apresenta os gréficos comparando os valores
reais e 0s estimados pelas redes MLP, RBF e ELM,
respectivamente. Pode-se observar que os valores estimados
estdo préximos dos valores reais para a maioria das amostras
de teste.

Comparando os resultados da MLP (a) em relacdo aos da
RBF (b) e ELM (c) na figura 4, verifica-se que sua preciséo €
a maior (7 amostras com valores idénticos aos dos testes de
laboratorio). Ao indicar corretamente para o operador que a
consisténcia estd alta (acima de 50%) o sensor virtual
contribui para a prevengdo de um possivel entupimento na
linha de producdo, além do fato de que uma consisténcia
acima de 50% pode ocasionar em uma perca do potencial de
refino e consequentemente um retrabalho.

No processo de refino em questdo, uma consisténcia de
TMP com valores abaixo de 47% pode gerar a quebra
excessiva das fibras de celulose acarretando a produgdo de
uma TMP néo-conforme. Desta forma ao indicar um valor
coerente de consisténcia o sensor virtual contribui para evitar
estes problemas e consequentemente evita o desperdicio de
energia e 0 atraso nas entregas.

Na figura 5 sdo apresentados os graficos com o erro
percentual absoluto entre os valores reais e 0s estimados. Nas
trés redes observa-se que o maior erro foi de 11%. A rede MLP
obteve a menor média de erro absoluto percentual (EPAM)
3,5%, enquanto a rede RBF obteve 3,9% e a rede ELM 3,6%.

Comparando os resultados em termos do EPA verifica-se
que as redes MLP (a), RBF (b) e ELM (c) obtiveram
resultados préximos, mas a MLP foi a que teve melhor
desempenho.
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Em um caso hipotético, como as variaveis de entrada estao
disponiveis em tempo real, o sensor virtual estimaria a
consisténcia também em tempo real e desta forma o operador
do processo poderia ter uma nocdo de quanto esta o valor da
consisténcia com uma taxa de acerto média maior do que 96%.

Os resultados mostram que estas redes (sensores virtuais)
podem ser importantes ferramentas para, juntamente com os
testes de laboratério, auxiliar a operacdo no processo de
tomada de decis&o. Principalmente a rede MLP que obteve o
menor EPAM.

@
=]

ser medida de forma continua por sensores em alguns
processos. Nesta perspectiva, sensores virtuais baseados em
redes neurais artificiais sdo candidatos promissores a estimar
de forma continua a consisténcia da celulose obtida através do
processo TMP na producéo de papel.

Neste trabalho trés tipos de rede neurais foram utilizados
para estimar a consisténcia e para cada tipo de rede trés
topologias foram implementadas. Na maioria dos testes
apresentados os resultados foram promissores, destacando a
rede MLP que obteve o melhor desempenho em termos de
assertividade, com uma média de erro absoluto percentual em
torno de 3,5%, enquanto a rede RBF obteve 3,9% e a rede
ELM 3,6%.

Desta forma, considera-se que as redes analisadas
conseguiram estimar valores préximos dos reais na maioria
dos casos. Ao indicar coerentemente para o operador o valor
da consisténcia estimado as RNAs podem contribuir para um
melhor desempenho do processo, pois possibilitariam a
corre¢do dos parametros de produgdo de forma mais ativa e
constante, evitariam producdo nao-conforme, possiveis
entupimentos da linha de producdo e instabilidade no
refinador.
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V. CONCLUSOES
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