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CAVALCANTE, ESLEY SILVA. Controle Preditivo Neural Aplicado a
Processos de Secagem e Cura de Pintura Automotiva. 2023. 144 p. Tese (Doutorado

em Engenharia Quimica) - Universidade Federal de Campina Grande, Paraiba, 2023.

RESUMO

No processo de pintura automotiva, manter condi¢des operacionais ideais nas estufas de
secagem e cura ¢ crucial para garantir pinturas de alta qualidade, especialmente no que
diz respeito aos perfis de temperatura de partes especificas da carroceria. Esse trabalho
apresenta uma metodologia para desenvolver e implementar um sistema de Controle
Preditivo Neural (NNPC) para os processos de secagem e cura de pintura em uma estufa
automotiva utilizada na etapa de eletrodeposicdo (estufa Elpo), com o objetivo de
proporcionar melhorias no controle de temperatura das partes da carroceria. Para treinar
as Redes Neurais Artificiais (RNA) nas varias zonas da estufa Elpo, um conjunto de dados
foi gerado usando um modelo fenomenologico baseado nos primeiros principios. Para
tanto, disturbios aleatorios foram aplicados as variaveis de entrada do modelo (velocidade
do transportador e temperaturas das zonas), a fim de obter a resposta dinamica das
variaveis de saida do processo (temperaturas em partes especificas da carroceria). Os
conjuntos de dados foram entdo divididos em conjuntos de treinamento (80%), validagao
(10%) e teste (10%), e o treinamento das RNAs foi realizado utilizando o algoritmo
backpropagation. O NNPC implementado utiliza o conjunto de RNA treinadas para a
predicao dos valores futuros das temperaturas em posigdes especificas da carroceria
(varidveis controladas). Para determinar os sinais 6timos de controle (variaveis
manipuladas) um otimizador baseado no modelo de Controle Preditivo Generalizado
(GPC) foi utilizado, e a funcdo objetivo foi minimizada através do Algoritmo de
Otimiza¢do de Coldnia de Formigas (ACO). Através de simulagdes de quatro cendrios
operacionais com distarbios aplicados nas varidveis de entrada, os resultados demonstram
o desempenho satisfatorio do NNPC, mantendo as temperaturas das partes da carroceira
efetivamente proximas aos setpoints predefinidos. Com isso, conclui-se que a utilizagdo
do NNPC oferece um melhor controle de temperatura para as partes da carroceria,

mitigando problemas de pintura, reduzindo retrabalhos e custos operacionais.

Palavras-chave: Indistria Automotiva; Processo de Pintura; Estufas de Secagem e Cura;

Redes Neurais Artificiais; Controle Preditivo Neural.



CAVALCANTE, ESLEY SILVA. Neural Network Predictive Control Applied
to Automotive Paint Drying and Curing Processes. 2023. 144 p. Thesis (PhD in
Chemical Engineering) - Federal University of Campina Grande, Paraiba, 2023.

ABSTRACT

In the automotive painting process, maintaining optimal operating conditions in drying
and curing ovens is crucial to ensure high-quality paint finishes, particularly for specific
car body-in-white (BIW) parts' temperature profiles. This study presents a methodology
for developing and implementing a Neural Network Predictive Control (NNPC) system
for painting drying and curing processes in an automotive oven used in the
electrodeposition stage (Elpo oven), aiming to improve temperature control for BIW
parts. To train the Artificial Neural Networks (ANN) in the various zones of the Elpo
oven, a dataset was generated using a phenomenological model based on first principles.
Random disturbances were applied to the input variables (conveyor speed and zone
temperatures) to capture the dynamic response of the output variables (temperature in
specific BIW parts). The dataset was then split into training (80%), validation (10%), and
test (10%) sets, and the ANN were trained using the backpropagation algorithm. The
implemented NNPC utilizes the trained ANNs to predict future temperature values in
specific BIW parts (controlled variables). To determine the optimal control signals
(manipulated variables), an optimizer based on the Generalized Predictive Control (GPC)
model was employed, and the objective function was minimized using the Ant Colony
Optimization Algorithm (ACO). Through simulations of four operational scenarios with
applied disturbances to the input variables, the results demonstrate satisfactory
performance of the NNPC, effectively maintaining the temperatures of BIW parts close
to predefined setpoints. Thus, it is concluded that the use of NNPC offers improved
temperature control for BIW parts, mitigating painting issues, reducing rework and

operating costs.

Keywords: Automotive Industry; Painting Process; Drying and Curing Ovens; Artificial

Neural Networks; Neural Predictive Control.
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1 INTRODUCAO E CONTEXTUALIZACAO

Melhorar a eficiéncia dos processos para maximizar resultados ¢ uma tarefa cada
vez mais dificil na industria automobilistica, principalmente pela necessidade de
sobrevivéncia das companhias, hoje cada vez mais inseridas no mercado globalizado.
Produgdo, qualidade, custos, meio ambiente, responsabilidade social e seguranca sao
vetores presentes em qualquer processo, € maximizar resultados implica posicionar essas
variaveis para obter uma sinergia ideal entre elas.

De acordo com Dickie et al. (1997), as operagdes de montagem automotiva podem
ser divididas em trés etapas principais: construcao de carroceria, operagdes de pintura e
montagem final. As operacgdes de pintura na inddstria automotiva normalmente envolvem
pré-tratamento, aplicacdo, secagem e cura de trés ou mais revestimentos organicos.

Durante o processo de pintura, a carroceria ¢ movida por um transportador a uma
velocidade constante, sendo submetido a aplicacdo, secagem e cura de revestimentos
organicos. As etapas de aplicagao dos revestimentos organicos sao realizadas em cabines
de pintura, enquanto as etapas de secagem e cura s3o realizadas em estufas, que
apresentam dimensionamento especificos € operam a temperaturas especificas.

Em certas industrias automotivas, a aplicacdo, secagem e cura sdo realizadas em
uma etapa por eletrodeposi¢do (etapa Elpo) e em trés etapas por pulverizacio (etapas
Primer, Basecoat e Clearcoat).

Conforme indicado por Ashrafizadeh et al. (2012), a qualidade da pintura da
carroceria de um automovel depende da intensidade, duracdo e mecanismo de
transferéncia de calor nas estufas presentes na unidade de pintura. Os principais
mecanismos de transferéncia de calor envolvidos no processo de cura correspondem a
radiagdo e convecg¢do. A transferéncia de calor por radiacao ¢ devida ao uso de painéis de
radiacdo proximo a entrada das cabines, enquanto a transferéncia de calor por convecgdo
ocorre através de ventiladores de ar quente ao longo da estufa. As etapas que envolvem o
mecanismo convectivo sao responsaveis pelo alto consumo de energia.

As falhas na pintura envolvem retrabalho, o que significa um aumento no custo
de producdo, além de que um recall por falha na pintura pode resultar na entrega de um
novo veiculo ao cliente. Para manter um cenario que garanta a qualidade da pintura, os
engenheiros geralmente manipulam empiricamente e de maneira conservativa a
temperatura de cada camara da estufa, visto que a qualidade da pintura ¢
significativamente afetada pela distribuicao uniforme da temperatura no interior da estufa

e na velocidade do transportador (diretamente relacionada a produgdo). Neste sentido, a
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relagdo entre producao, consumo de energia e qualidade ¢ fundamental para garantir que
as decisdes sejam tomadas com seguranga.

Portanto, o estudo e desenvolvimento de um modelo representativo desse processo
¢ vital para compreensdo e otimizacao desse processo, evitando a ocorréncia de falha e
promovendo a redu¢do do custo com energia. A literatura aberta dispde de diversos
trabalhos que propdem modelos matematicos e estudos utilizando técnicas de
fluidodinamica computacional, com foco no processo de secagem e cura de pintura
automotiva.

Em Lou e Huang (2000), um modelo dindmico simplificado baseado em primeiros
principios ¢ desenvolvido para caracterizar o processo de secagem do revestimento
clearcoat em uma estufa. O modelo demonstra sua capacidade de fornecer previsdes
precisas da formacgdo do filme, permitindo uma analise detalhada das operagdes de
secagem e cura.

Zelder e Steinbeck-Behrens (2009) utilizaram técnicas de fluidodindmica
computacional CFD) com o mdédulo VPS/DRY (CADFEM GmbH) para analisar o perfil
de temperatura da carroceria durante o processo de secagem em uma estufa. Os resultados
obtidos podem ser utilizados para gerar uma curva de temperatura para cada localizagdo
na carroceria.

Rao et al. (2013) empregaram uma abordagem semi-computacional, combinando
um solucionador em CFD e um modelo de rede térmica, para prever as temperaturas das
partes da carroceria durante o processo de cura em uma estufa de pintura automotiva. Eles
propuseram o conceito de utilizar um revestimento para cobrir os suportes, fornecendo
protecao parcial contra o ar quente emitido. Essa abordagem inovadora resultou em uma
redugdo substancial no consumo de energia do forno.

Mehdipour et al. (2015) realizaram um estudo comparativo entre estufas de
radiagdo e fornos de convec¢ao utilizando técnicas de CFD e o método de fronteira movel.
Os resultados indicaram que o uso de estufas de radiacdo resultou em uma economia
notavel de 50% de energia em comparagao com os fornos de convecgao.

Despotovic e Babic (2018) apresentam um modelo matemdtico destinado a
simular os fluxos de energia em fornos de pintura automotiva. O modelo permite a andlise
de varias variaveis e seu impacto nos parametros operacionais, como a temperatura do ar
e da carroceria. Essas informacdes podem ajudar os projetistas na selecdo de cenarios
ideais para projetar novas estufas de pintura automotiva ou reconfigurar os existentes,

com o objetivo de alcangar a temperatura do ar interna desejada.



21

Estes modelos sdao extremamente precisos, embora alguns sejam
computacionalmente demorados, demandando a utilizagdo de equipamentos com alto
valor agregado. No diz respeito especificamente aos estudos de fluidodindmica
computacionais (CFD), estes sao tipicamente aplicados na fase de projeto, em mudancas
estruturais ou mudancgas operacionais em estado estacionario.

Além disso, ainda existem outros empecilhos para implementagdo de tais
modelos, devido a grande quantidade de parametros e complexidade envolvida na
determinagdo dos mesmos, dentre os quais destacam-se os coeficientes de transferéncia
de calor. Em alguns estudos os autores especificam os coeficientes de transferéncia de
calor como fun¢ao da velocidade do ar na superficie da carroceria e consideram que estes
coeficientes sdo constantes para determinadas zonas da estufa. Entretanto, sio
consideracdes frageis, visto que a velocidade do ar (quente) varia com a posi¢do na
carroceria, bem como com a posi¢do da carroceria ao longo da estufa.

Neste contexto, com o grande avango da tecnologia, sdo desenvolvidas novas
estratégias de identificacdo de modelos, e a utilizagdo de redes neurais artificiais na
identificacdo e no controle de processos dinamicos ndo-lineares obtém resultados
satisfatorios, visto que ¢ possivel obter uma modelo neural que se incorpora bem a
dinamica do processo.

As redes neurais artificiais sdo sistemas de inteligéncia artificial baseados em
redes neurais bioldgicas, capazes de coletar, armazenar e utilizar informagdes de
determinados dados. J4 o controle preditivo neural ¢ uma estratégia de controle que utiliza
um modelo baseado em redes neurais artificiais para predizer a resposta futura da planta
e executar agOes para estabilizar a saida do processo em sua referéncia.

Através do desenvolvimento de um modelo utilizando um Sistema de Inferéncia
Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS), Radfar ef al. (2010) realizaram um estudo de controle
da qualidade da espessura da tinta durante a etapa de pintura por pulverizacao Topcoat
(Basecoat e Clearcoat), onde concluiu-se que o modelo ANFIS do processo apresentou
boa performance quando aplicado a previsibilidade da espessura da camada de tinta.

Jassbi et al. (2011) desenvolveram o seu estudo de melhoria do controle proativo
da qualidade da espessura da tinta durante a etapa Topcoat utilizando técnicas de redes
neurais artificiais e de regressao. Os modelos desenvolvidos ndo apresentaram resultados
tao satisfatorios na predicao da espessura da ultima camada de tinta, porém o modelo de

RNAs apresentou resultados mais aceitaveis.
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Ma e Liu (2019) utilizou modelos de regressao linear multipla e redes neurais
artificiais para prever a demanda de energia de aquecimento em tempo real e 0 consumo
de gés natural nas estufas de cura e secagem de uma linha de pintura automotiva. O
modelo baseado em RNAs apresentou confiabilidade de predicdo maior que 92%,
possibilitando prever e controlar de forma precisa e em tempo real a demanda de gas
natural das estufas.

Mesmo com as aplicagdes e estudos supracitados, na literatura consultada ndo se
encontrou trabalhos com a utilizagao de redes neurais artificiais para a predi¢ao e controle
preditivo das temperaturas das partes da carroceria automotiva ao longo das estufas de
secagem e cura de tintas automotivas, varidveis estas que influenciam diretamente na
qualidade da pintura. Além disso, embora seja possivel monitorar as temperaturas usando
equipamentos de medi¢ao online, € fisicamente impossivel e economicamente inviavel
empregar tais equipamentos em todas as carrocerias € em todas as partes.

Neste contexto, a proposta deste trabalho consiste em desenvolver e implementar
um sistema de controle preditivo baseado na utilizagdo de redes neurais artificiais
(Controle Preditivo Neural - NNPC), para o modelo dinamico de uma estufa de secagem
e cura de pintura automotiva, buscando melhorias no controle de temperatura das partes
da carroceria automotiva ao longo da estufa, resultando na minimizagao dos problemas
na pintura. O estudo foi aplicado a estufa utilizada durante a etapa de pintura por
eletrodeposi¢do (estufa Elpo), a qual ¢ uma das maiores consumidoras de combustiveis
da planta industrial considerada.

Uma das principais consideragdes em nossa metodologia foi a complexidade do
problema abordado. O processo em questdo apresenta complexidades como ndo-
linearidade e dados de alta dimensdo, os quais requeriam uma técnica de modelagem
robusta e adaptavel. As RNAs tém se mostrado altamente eficazes em capturar e aprender
relagdes e padrdes complexos, especialmente em cendrios com ndo-linearidades. Ao
utilizar RNAs em nossa metodologia, nosso objetivo era destacar suas capacidades e
demonstrar seu potencial para enfrentar problemas complexos, promovendo assim sua
adogdo em varios dominios.

Toda modelagem e simula¢des apresentadas neste estudo foram conduzidos em
um notebook equipado com um processador Intel Core 17 de 7* geracdao, 8 GB de RAM e
um disco rigido de 1 TB.

Para o melhor entendimento do desenvolvimento e estruturacao desta tese, segue

abaixo uma breve descri¢do dos capitulos que virdo a seguir:
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No capitulo 2. Objetivos, serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos
especificos deste trabalho.

O capitulo 3. Revisdao Bibliogrdfica, apresenta descri¢des do processo de pintura
automotiva, e de toda a base tedrica para a modelagem utilizada nesse trabalho:
modelagem fenomenoldgica do processo de secagem e cura de pintura
automotiva, redes neurais artificiais, algoritmos de controle preditivo e métodos
de otimizagao.

Em 4. Materiais e Métodos, toda a metodologia utilizada neste trabalho ¢
apresentada em 3 topicos principais: Implementacdo e ajuste do modelo
fenomenologico do processo; treinamento e identificagdo do modelo neural do
processo; ¢ por fim, implementacdo do sistema de controle preditivo neural
(NNPC);

O capitulo 5. Resultados e Discussoes apresenta os resultados obtidos, divididos
em 3 tdpicos principais: Validacdo do modelo fenomenologico e simulagdo do
caso base; identificacdo e validagdo do modelo neural do processo; Analise do
desempenho do sistema de controle preditivo neural (NNPC);

O capitulo 6. Conclusoes apresenta as conclusdes e resumo dos resultados
obtidos; no capitulo 7 tem-se as 7. Sugestoes Para Trabalhos Futuros; enquanto
no capitulo 8 tem-se as 8. Referéncias utilizadas neste trabalho

Por fim, o apéndice apresenta os 3 artigos provenientes deste trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1

OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e implementar um sistema

de controle preditivo neural para o modelo dinamico de uma estufa de secagem e cura de

pintura automotiva, utilizada durante a etapa de pintura por eletrodeposicao (estufa Elpo).

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Implementar no Matlab® um modelo fenomenologico transiente capaz de predizer
as taxas de mudancas no tempo das temperaturas das partes da carroceria
automotiva, durante o processo de secagem e cura de pintura em uma estufa
utilizada durante a etapa de pintura por eletrodeposi¢ao (estufa Elpo);
Estabelecer os objetivos de controle do processo com a definicdo das variaveis
controladas e variaveis manipuladas;

Realizar o processo de treinamento da rede neural artificial e identificar o modelo
do sistema dinamico;

Implementar o sistema de controle preditivo neural (NNPC), utilizando o modelo
de rede neural artificial do processo;

Encontrar o método de otimizagdo mais adequado para determinagdo das acgdes
otimas do controle preditivo neural (NNPC), através da analise da atuacdo do
controlador utilizando os métodos Simplex, Levenberg-Marquardt e Ant Colony
Optimization - ACO;

Verificar o desempenho do sistema de controle preditivo neural (NNPC) no
controle dindmico do modelo, com foco no controle da temperatura das partes da

carroceria ao longo da estufa Elpo de secagem e cura de pintura.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 PROCESSO DE PINTURA AUTOMOTIVA

A Figura 1 ilustra a sequéncia simplificada do processo de pintura na industria
automotiva. A carroceria ¢ movida por um transportador através do processo a uma
velocidade constante, sendo submetido a aplicacdo, secagem e cura de revestimentos
organicos. Os blocos em branco representam as etapas de aplicagdo dos revestimentos
organicos € os blocos em cinza representam as estufas responsaveis pelas etapas de

secagem e cura no processo de pintura.

Figura 1: Fluxograma simplificado do processo de pintura automotiva.

Foshitizadio Eletrodeposicao Estufa Cabine Estufa
! (ELPO) ELPO Vedacao Vedacao
Entrada da
Carroceria
Sa.l"da d?‘ Estufa | Cabine ‘Estufa Cabine
Carroceria Base/Verniz Base/Verniz Primer Primer

O processo de pintura comega com um pré-tratamento da carroceria automotiva,
no processo de Fosfatizagdo. Nessa etapa, a carroceria € limpa e imersa em tanques para
a realizacdo da cobertura com uma solucdo de fosfato, com o objetivo de prepara a
superficie metalica para o processo de pintura. A fosfatizacao e a formagao da camada de
fosfato € a etapa mais sensivel e critica do processo, pois € a etapa que determina a
resisténcia a corrosdo de todas as demais coberturas que serdo adicionadas
posteriormente.

A etapa de pintura por eletrodeposicao (Elpo) € responsavel por fornecer os
requisitos anticorrosivos exigidos pela industria automobilistica. A pintura por
eletrodeposi¢do consiste em mergulhar a carroceria em um banho de tinta diluida em
agua, através da qual se faz passar uma corrente elétrica continua.

A eletrodeposicao pode ocorrer de forma anodica ou catodica. A eletrodeposicao
anddica ocorre quando particulas de tinta carregadas negativamente sdo depositadas no
substrato de uma superficie carregada positivamente, enquanto a eletrodeposicao catodica

¢ um processo que deposita as particulas carregadas positivamente em um substrato
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carregado negativamente. De forma simplificada, as particulas de tinta migram e se
depositam inicialmente para os pontos de maior intensidade de campo elétrico na
carroceria. Como a camada de tinta depositada ndo conduz eletricidade, os pontos com
intensidade de campo elétrico menores sdo posteriormente recobertos com tintas, e dessa
forma toda a superficie do substrato ¢ recoberta.

Apoés a eletrodeposicdo e formagdo da camada Elpo (E-coat), a carroceria
necessita ser aquecida para que ocorra a secagem e cura da substancia aplicada. Com isso,
a carroceria ¢ direcionada para a estufa Elpo, sendo aquecida em temperaturas entre 170
°C e 180 °C, durante 20 a 30 minutos.

Na cabine de vedagao ocorre a aplicagdo de selantes por bicos pressurizados em
diversos locais da carroceria com o objetivo principal de proporcionar uma melhor
vedagdo, tais como articulagdes e extremidades de painéis, contornos das chapas
metalicas, dentre outros. Além disso, os selantes também sao aplicados em areas que
precisam de protegdes adicionais, tais como o assoalho externo, com o objetivo de
prevenir e diminuir os efeitos causados por colisdes contra a carroceria. Apos a aplicagao
dos selantes, a carroceria € submetida ao processo de secagem e cura na estufa de vedagao,
tipicamente por 20 minutos a 150 °C.

Posteriormente, na cabine Primer ¢ aplicada por pulverizagdo a substancia de
mesmo nome sobre a camada de eletrodeposi¢do, fornecendo uma superficie de metal lisa
com aparéncia reflexiva e mais atraente, a camada primer (Primercoat). A pintura
realizada na cabine Primer também ¢€ essencial para a durabilidade da pintura, pois o
revestimento cria uma camada de amortecimento contra danos por impacto, proporciona
maior resisténcia a corrosdo e lascamentos, além de proporcionar uma melhor adesao para
a aplicac¢do da camada seguinte, composta pela tinta base e o verniz.

Apoés a etapa de aplicacdo da tinta primer, a carroceria ¢ direcionada para a
secagem e cura do revestimento na estufa Primer (20 a 30 minutos), a qual opera com
temperatura que varia entre 150 °C e 180 °C. E importante salientar que a tinta primer
contém sdlidos e solventes de rapida e de lenta volatilizacdo, sendo os solventes de rapida
volatiliza¢do removidos na cabine Primer, enquanto os solventes de volatilizagdo lenta
sdo removidos na estufa Primer. Por esse motivo, as emissdes dos compostos organo-
volateis sdo direcionadas para equipamentos de combate a poluicao.

Por fim, na cabine Base/Verniz ¢ feita a aplicagdo da tinta base e do verniz que
constituem respectivamente as camadas Basecoat e Clearcoat, e que juntas formam a

camada mais externa e superficial denominada de Topcoat. A tinta base ¢ responsavel
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pela coloragdo final da carroceria, enquanto o verniz ¢ responsavel por proporcionar
brilho e prote¢do a pintura. Além disso, o Topcoat tem a fungdo de proteger as camadas
anteriores ¢ o substrato de danos, tais como corrosdo, abrasdo, penetracdo de umidade e
de luz ultravioleta.

Desta forma, a Figura 2 apresenta a ilustracdo das camadas de revestimentos
aplicados a uma carroceria automotiva (chapa metalica) durante o processo de pintura,

que formam o substrato.

Figura 2: Camadas de revestimentos aplicados em uma carroceria automotiva.

Camada Topcoat _]I: Camada Clearcoat
. Camada Basecoat

Camada Primer
Camada E-coat
Camada de fosfato
Chapa metalica

3.2 MODELAGEM FENOMENOLOGICA DO PROCESSO DE SECAGEM E
CURA DE PINTURA AUTOMOTIVA

O modelo matemadtico do processo de secagem e cura que ocorrem nas estufas

utilizadas no processo de pintura automotiva contempla varios fendmenos. De forma

didatica, a Figura 3 apresenta os fenomenos de transporte e a reagao que ocorrem no filme

e no substrato, na ultima etapa do processo de secagem e cura da pintura (estufa

Base/Verniz).

Figura 3: Fendmenos de transporte e reagdo que ocorrem durante o processo de secagem e cura.
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ApOs passar por todas as etapas de pintura e secagem, a carroceria chega na estufa
Base/Verniz com um substrato formado pelas camadas de metal (carroceria), fosfato, E-
coat, primer (Primercoat) e base (Basecoat), e com um filme de tinta formado pelo verniz
(Clearcoat).

Durante o processo, o substrato apresenta os trés fenomenos de transferéncia de
calor: Transferéncia de calor por radiagdo que ocorre entre a parede da estufa e o
substrato, transferéncia de calor por convec¢ao que ocorre entre o ar € o substrato, e por
fim, transferéncia de calor por condugdo que ocorre no interior do substrato.

No interior do filme ocorre transferéncia de calor por condugao e transferéncia de
massa por difusdo, da interface com o substrato até a interface com o ar. Além disso, no
interior do filme ocorre uma reagdo quimica de polimerizagdo dos componentes da tinta,
seguida do processo de cura, através da formacdo de uma rede de polimeros. J& na
superficie do filme (interface filme/ar) ocorre transferéncia de calor por radiacdo e
conveccao, e transferéncia de massa do solvente por evaporacao, ambos para o meio.

Como as espessuras do filme e do substrato do filme apresentam valores
pequenos, o fendmeno de transferéncia de calor por conducdo ¢ insignificante quando
comparado aos fendmenos de radiacdo e convecgdo e, portanto, pode ser negligenciado
no modelo. Assim, o modelo de transferéncia de calor apresentado na Equagdo (1)
caracteriza a contribuicdo dos mecanismos de transferéncia de calor, com base nas

condicdes operacionais das zonas das estufas.

g h
——— (T = T()*) + ————— (T, — T(t)), zonas de radiacio e convecgio;
dT(t) _ memem v memem “ (1)
dt

p(,‘in (T, — T(t)),zonas de convecgio;
m“pm&m

Onde 7(?) ¢ a temperatura da carroceria, T, ¢ a temperatura da parede da estufa, 7, ¢
a temperatura do ar que circula na estufa, p, ¢ a densidade do substrato metélico, Cpm € a
capacidade calorifica do substrato metalico, Z, € a espessura do substrato metalico, o € a
constante de Stefan Boltzmann, € ¢ a emissividade, e /4, € o coeficiente de transferéncia
de calor.

Durante o processo de secagem o solvente desloca-se no sentido da superficie do
filme, e na superficie ocorre a transferéncia de massa do solvente por meio de evaporagdo

na interface entre o ar e o filme. Neste sentido, dois modelos de transferéncia de massa
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devem ser utilizados: o primeiro referente a difusao de massa do solvente dentro do filme,
e o segundo referente a transferéncia de massa que ocorre na interface filme/ar.
O modelo de difusdo de massa do solvente dentro do filme ¢ dado pela Equagao

(2) (Lou e Huang, 2000):

2

aC(zt) oC aC (2 t)
ot ZE(D"(” 9z >

Onde C(z,¢) é concentragdo massica do solvente, D, o coeficiente de difusividade
do solvente e z a espessura do filme. O coeficiente de difusividade presente na Equagdo

(2) € calculado pela Equacao (3):

DL = nexp (L~ —24) ()

Onde # ¢ uma constante pré-exponencial para a difusividade, y uma constante, £y
a energia de ativacdo para a difusdo e R ¢ a constante universal do gas ideal. A resolugdo
da Equacdo (3) ¢ obtida através da aplicagao das condi¢des inicial e condi¢des de

contornos. Como condig¢ao inicial, tem-se:
C(z,0) = C, 4)

Como condig¢des de contorno, adota-se a condi¢do expressa pela Equacao (5), para
z = 0; enquanto para a transferéncia de massa que ocorre na interface filme/ar (z = Z)
através do processo de evaporagdo ¢ adotada a condigdo de contorno representada pela

Equacao (6) (King, 1980; Cussler, 2009).

ac(0,t)
a0
0C(z,t) _ Dp()9C(zt) K(P(t) — Pyp)
at Zg 0z PsZs

)

(6)

Na Equagao (21), Zs ¢ a espessura da camada solida do filme, ps € a densidade dos

solidos presentes no filme, K ¢ o coeficiente de transferéncia de massa, Pjs(?) € a pressao
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parcial do solvente na interface ar-filme e Py a pressdo parcial do solvente no meio
circulante.

A diminui¢do da espessura da camada do filme (Z(2)) com o tempo de secagem
resultante da transferéncia de massa do solvente na interface ar/filme, pode ser

representada pela seguinte equagao:

_ (1 - C®) +psVsC(1)

70 Ap(1—C(0)

(7

Onde p; ¢ a densidade do solvente, ps € densidade dos sélidos presentes no filme,
A indica a area da superficie do substrato coberto pelo filme e Vs indica os volumes de
materiais poliméricos no solvente.

Por fim, o modelo que representa a reagao de polimerizagao e o processo de cura
¢ dado pela Equagao (8), onde a é a conversao da cura, { o fator de frequéncia da reagdo
de polimerizacdo, E. a energia de ativagdo de cura, e m e n sdo constantes (ordem da

reacgao).

da(t) E¢ m n
= o (-~ res) O™ - @) ®)

Vale salientar que, por ser um processo transiente, o tempo de resolu¢do do modelo
¢ definido através da divisdo do comprimento da estufa (m) pela velocidade do

transportador da carroceria (m/min), obtendo assim o tempo do processo em minutos.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo sistemas de inteligéncia artificial inspirados nas
caracteristicas de processamento de informagdo encontradas nos neurdnios biologicos,
capazes de coletar, armazenar e utilizar informagdes baseadas em dados a elas fornecidos.
As redes neurais sdo formadas por um conjunto de neurdnios artificiais que interagem
entre si. O neurdnio artificial € o elemento da rede neural onde sdo realizados os

processamentos e calculos. A Figura 4 apresenta o modelo de um neurdnio artificial.
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Figura 4: Esquema de um neuronio artificial.
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Como pode-se observar na figura acima, o modelo do neurdnio artificial considera
basicamente um vetor de entrada X, uma matriz de pesos sinapticos, uma fungdo de
ativacdo e um vetor de saida y. A saida do neurénio i ¢ dada de acordo com a seguinte

equacao:
n
yi=f Zwijxi + b; )
j=1

Onde,

w;;j 830 0s pesos sinapticos do neurdnio i;

X; sdo os sinais de entrada;

f ¢ a funcdo de ativagdo interna associada ao neurdnio i;

bi é o bias.

De acordo com Haykin (2001), todos os sinais de entrada sdo ajustados através
dos pesos sindpticos e posteriormente somados. O bias, que pode ser positivo ou negativo,
¢ aplicado externamente ao somador com a finalidade de aumentar ou diminuir a entrada
liquida deste somatorio na funcao de ativacao. Por fim, ap0s este processamento, os sinais
passam por uma funcao de ativagao.

A ativacdo do neurdnio se da quando um conjunto de entradas ¢ aplicado, onde a
resposta ¢ determinada pela fungdo de ativacdo. As funcdes de ativagdo sdo fungdes de
transferéncia que determinam o tipo ¢ a magnitude de saida de cada neurdnio, podendo

ser funcdes do tipo linear, limiar, sigmdidal, degrau, tangente hiperbolica, dentre outras.
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3.3.1 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A arquitetura (topologia) da rede neural diz respeito quanto a sua estruturacao e
como o0s neurOnios estdo conectados, podendo apresentar-se de diversas formas,
conforme a necessidade de aplicagao.

A estrutura de uma rede neural ¢ constituida basicamente de uma camada de
entrada, camadas intermedidrias € uma camada de saida. Em geral, sdo classificados trés
tipos de arquitetura de redes neurais: Redes feedforward de uma Unica camada, redes
feedforward de multiplas camadas e redes recorrentes (feedback).

As redes feedforward de uma unica camada sdo redes em que os neurdnios estao
organizados na forma de camadas, ¢ s3o formadas por apenas uma camada de entrada e
uma camada de saida. A Figura 5 apresenta a estrutura da rede feedforward de uma tinica

camada.

Figura 5: Estrutura da rede do tipo feedforward de uma tinica camada.

Camada de entrada Camada de saida

) E—

-

Fonte: Haykin, 2001.

Por sua vez, as redes feedforward de multiplas camadas sdo redes formadas por
uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas ocultas
(intermedidrias). A fun¢do dos neurdnios ocultos ¢ intervir entre a entrada externa e a
saida da rede (Matsunaga, 2012).

Neste tipo de redes neurais, os nds da camada de entrada da rede fornecem os
elementos do padrdo de ativagdo, que constituem os sinais de entrada aplicados aos
neurdnios na camada seguinte, ou seja, a primeira camada oculta. Os sinais de saida da
segunda camada sdo utilizados como entradas para a terceira camada, e assim por diante,

até atingir a camada de saida.
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De acordo com Haykin (2001), a vantagem das redes de multiplas camadas em
relacdo as redes de Unica camada ¢ observada na capacidade que os neurdnios das
camadas ocultas tém de extrair informacdes mais precisas dos dados. A estrutura da rede
feedforward de multiplas camadas ¢ apresentada na Figura 6.

Por fim, as redes recorrentes ou feedback podem ou nao apresentar camadas
ocultas, mas necessariamente apresentam pelo menos um lago de realimentacdo. Estes
lagos sdo feitos a medida que as saidas de neurdnios de determinadas camadas sdo
reintroduzidas como entradas em neurdnios de camadas anteriores ou da mesma camada.
Esta presenga de lagos de realimentagdo tem um impacto profundo na capacidade de
aprendizagem da rede. A estrutura da rede feedback de multiplas camadas ¢ apresentada
na Figura 7. A arquitetura da rede neural artificial utilizada neste trabalho ¢ a do tipo

feedforward de multiplas camadas, com apenas uma camada oculta.

Figura 6: Estrutura da rede do tipo feedforward de multiplas camadas.
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Figura 7: Estrutura da rede do tipo feedback.
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3.3.2 APRENDIZADO (TREINAMENTO)

O aprendizado, conhecido como treinamento das redes neurais € a etapa onde se
codificam as informagdes referentes ao processo, através da utilizacdo de dados de
entrada e saida coletados. O treinamento que tem por objetivo primordial ajustar os pesos
sindpticos de modo a efetuar a correcdo do erro ¢ classificado como treinamento
supervisionado e ndo supervisionado.

No treinamento supervisionado, o supervisor recebe um conjunto de dados e
confere o quanto a rede estd proxima de uma solugdo aceitavel, e age ajustando os
parametros do treinamento (pesos sinapticos), de modo a promover um menor erro. Este
procedimento ¢ feito de forma iterativa até o erro atingir o valor minimo desejado.

Por sua vez, no treinamento ndo supervisionado nao ha influéncia do programador
no treinamento da rede neural, de modo que os pesos sao modificados e adaptados através

de padrdes pré-estabelecidos.

3.4 CONTROLE PREDITIVO

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) ndo designa uma estratégia de
controle especifica, mas uma gama ampla de métodos de controle que fazem uso de um
modelo do processo unido a minimizagdo de uma fungdo custo para obter um sinal de
controle. E uma tecnologia consolidada e tem se tornado uma abordagem padrio para
implementar um sistema de controle multivaridvel com restricdes na industria de
processos atuais (Mark et al. 2012; Ferramosca et al. 2010).

De acordo com Camacho e Bordons (2004), existem diversos métodos
representativos de algoritmos MPC, dentre eles pode-se destacar o controle por matriz
dindmica (DMC), controle auto-adaptativo com predi¢do estendida (EPSAC), controle
adaptativo com horizonte estendido (EHAC) e o controle preditivo generalizado (GPC).

A estrutura basica de um algoritmo de controle preditivo baseado em modelo deve
conter basicamente o modelo da dindmica do processo e uma fungdo custo a ser
minimizada, de modo a ser possivel predizer os valores futuros das variaveis controladas
e efetuar agdes sobre as variaveis manipuladas. Neste sentido, observa-se que o MPC ¢
composto por uma juncdo entre a modelagem, a otimizag@o e o controle de processos.

A cada intervalo de controle, o MPC otimiza o comportamento futuro do processo,
levando em consideragao as entradas de controle atuais e futuras, calculando e executando

uma sequéncia de ajustes das variaveis de entrada. O primeiro ajuste da sequéncia 6tima
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¢ entdo enviado ao elemento de atuacao da planta e o célculo ¢ repetido para todos os

intervalos seguintes. A Figura 8 apresenta a estrutura basica do MPC.

Figura 8: Estrutura basica do controle preditivo baseado em modelo (MPC).
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3.5 CONTROLE PREDITIVO NEURAL (NNPC)

O controle preditivo ¢ uma técnica baseada em modelo, e com isto a precisdao do
modelo do processo identificado desempenha um papel importante no desempenho dos
controladores preditivos. Erro de modelagem e distirbios nao medidos pode levar a um
sistema de controle com baixo desempenho (Zuhua et al, 2010).

A aplicagdo de redes neurais artificiais (RNA) na identificagdo de modelos tem
crescido com o objetivo de resolver problemas de modelagem em sistemas nao-lineares,
por apresentarem a capacidade de predizer dados da dindmica dos processos. Com isso,
a estratégia de controle preditivo neural (Neural Network Predictive Control - NNPC)
baseia-se na utilizagdo de um modelo neural para realizar a predi¢do de valores futuros
do processo e na geracdo de uma lei de controle obtida pela otimizagdo de uma fungdo

custo. A estrutura basica do controle preditivo neural € apresentada na Figura 9.

Figura 9: Estrutura basica do controle preditivo neural (NNPC).

CONTROLADOR

e + - > MODELO -
— .
OTIMIZACAO NEURAL "

Y

o 1
PROCESSO




36

3.5.1 IDENTIFICACAO DO MODELO NEURAL

Para a implementagdo da estratégia de controle preditivo neural ¢ necessario
inicialmente efetuar a identificacio do modelo processo. Identificar um processo ¢é
encontrar um modelo que represente o sistema que se pretende controlar. A identificagao
do modelo ¢ obtida através da aplicagdo do treinamento das redes neurais artificiais.

O algoritmo utilizado para o treinamento das redes neurais ¢ o algoritmo
Backpropagation, o qual ¢é baseia-se na corre¢do do erro por aprendizagem de uma rede
muticamadas. Este algoritmo procura achar a minima diferenca entre as saidas desejadas
e as saidas obtidas pela rede neural, através da analise da rede neural camada por camada
na sua propagagao e na sua retropropagacao.

De acordo com Rumelhart e McClelland (1986), este algoritmo consiste em duas
etapas, onde inicialmente na primeira etapa um vetor de sinal de entrada ¢ aplicado como
estimulo aos elementos da primeira camada da rede, sendo propagado até a saida, gerando
uma resposta na ultima camada.

Posteriormente, na segunda etapa, a resposta gerada é comparada com o valor
desejado, criando um erro que ¢ retropropagado através da rede, de modo que cada
elemento da camada intermediaria receba a sua contribui¢ao neste erro gerado. Utilizando
uma regra de corre¢ao de erro pré-estabelecida, os pesos sindpticos para cada elemento
da camada sdo ajustados, de modo a fazer com que ao longo do processo de treinamento
o erro diminua a cada iteracdo, convergindo ao maximo o valor gerado para o valor de

saida desejado. A Figura 10 apresenta a representagdo do algoritmo Backpropagation.

Figura 10: Representagdo do algoritmo Backpropagation.
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Considerando um neurdnio 7, a saida do combinador linear devido a aplicacao dos

sinais de entrada pode ser descrita matematicamente pela seguinte equagao:

n
u; = Zwijxi (10)
j=1

Onde,
w;j s80 0s pesos sinapticos do neurdnio i;

X; sdo os sinais de entrada.

Deste modo, o sinal de saida do neurdnio i ¢ dado por:

Vi= flui+ b) (11)
Sendo,
f ¢ a funcdo de ativagdo interna associada ao neur6onio i,

bi é o bias.

O somatorio dos erros entre o valor desejado e os encontrado pela rede para cada neur6nio

¢ dado por:

1
Bp=3) 0= 9 12

lEC

Deste modo, o erro total (E) é obtido pelo somatorio dos erros entre o valor

desejado e os encontrados pela rede:

Np
E= Z E, (13)
p=1

O objetivo do treinamento ¢ minimizar uma fungdo erro de modo a obter os ajustes
dos pesos sindpticos w;; de cada neurdnio, sendo necessaria a aplicagdo de um método de
otimizagdo. A utilizacdo de métodos que baseados na primeira derivada, como € o caso

do método do gradiente descente, ¢ caracterizada por respostas lentas. Por isto, sdo
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empregados métodos capazes de aumentar a velocidade do treinamento, tais como o

método quasi-Newton e o método Levenberg-Marquardt.

3.52 FUNCAO OBJETIVO DO CONTROLE PREDITIVO

De acordo com Soloway e Haley (1996), a estratégia de controle preditivo baseado
em modelo tem como base a minimizacdo de uma fun¢ao objetivo que utiliza a técnica
do horizonte de predicao recendente.

Dentre as classes de algoritmos MPC, o método abordado neste trabalho ¢ o

controle preditivo generalizado (GPC), cuja fun¢ado objetivo J € expressa como:

N, Ny
J= ) GrE+ ) = ym(E+ )7 + p ) But+)))’
j=1

& (14)
Onde:

N; € o horizonte minimo de predicao;

N, ¢ o horizonte maximo de predicao;

Ny € o horizonte de controle;

v, € a referéncia do sinal de saida;

Vm € 0 sinal de saida predito pelo modelo neural;
t € o instante atual;

Au ¢é a variagio da agdo de controle, sendo definida por u'(t + j) — u'(t +j — 1);
p € a ponderacdo a agdo de controle, utilizado para determinar a contribuicdo que

a soma dos quadrados dos incrementos de controle tem sobre o indice de desempenho.

E possivel observar que a fungio objetivo ndo leva apenas em consideragdo a
minimizag¢do do erro quadrado médio entre o sinal de saida referéncia e o sinal de saida
predito, mas também o quadrado da variacdo das acdes de controle, caracterizada pela
atualizagdo no valor da entrada de controle.

Basicamente, o modelo de rede neural prevé a resposta da planta ao longo de um
horizonte de tempo especificado, e estas previsoes sdo usados na fungao objetivo J, de
modo que a partir da aplicagdo de um método de otimizacao € possivel determinar o sinal

de controle que minimiza a funcdo objetivo ao longo do horizonte especificado.
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3.6 METODOS DE OTIMIZACAO
3.6.1 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

O ajuste de curvas e estimativa de seus pardmetros sdo importantes etapas dos
estudos experimentais e estatisticos da engenharia. Segundo Chapra (2012), as
abordagens gerais para ajustes de curvas seguem duas linhas, que se distinguem através
da quantidade de erro associada aos dados.

Dado um conjunto de dados que sdo conhecidos e valores discretos precisos, uma
primeira abordagem bdsica ¢ ajustar uma curva ou uma série de curvas que passam
diretamente através de cada um dos pontos. Tais dados geralmente se originam de tabelas,
como por exemplo valores para os calores especificos de componentes como funcdo da
temperatura. Uma técnica conhecida para a resolu¢do por esta abordagem ¢ a
interpolagao.

Uma segunda abordagem, onde os dados apresentam um grau significativo de
"dispersao", a estratégia ¢ obter uma Unica curva que representa a tendéncia geral dos
dados, ou seja, a curva ¢ projetada para seguir o padrao dos pontos tomados como um
grupo. Uma abordagem dessa natureza ¢ chamada de minimos quadrados.

O método dos minimos quadrados ¢ uma técnica de otimizacdo matematica que
busca determinar numericamente um vetor x que minimize a diferenga entre um conjunto

de dados e um determinado modelo matematico, a partir da seguinte expressao:

@ =) () (15)

m=

Onde a funcao f,, jk(x) representa o erro total do ajuste a ser feito (residuos), ou

seja:

fn D=y (el = ) (i = o)’ (16)

m=1

Onde:

ex ~ . .
¥ Psio os dados experimentais;
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ymodelo (x) 530 os resultados obtidos pelo modelo proposto (ou tipo de curva) como

funcdo do parametro x.

Para o caso de fungdes nao lineares, o ajuste pelo método dos minimos quadrados
ndo ¢ obtido de forma simples, sendo necessaria a utilizacao de algoritmos iterativos. A
partir de um vetor inicial, xg, com a utilizagdo de um algoritmo de otimizacao, o método
produz uma série de vetores x;, x2,..x4, que devem convergir para um vetor Xom que
minimize a funcao objetivo.

Vale salientar que o resultado obtido na maioria dos algoritmos de otimizagao
utilizados depende dos valores das estimativas iniciais (vetor xy), devido ao fato da funcao
representada pela Equacao 16 poder apresentar diversos minimos locais. Além disto,
costuma-se utilizar um namero de pontos superior ao numero de parametros
desconhecidos do modelo matematico para reduzir-se a influéncia dos erros presentes nos

valores da variavel avaliada.

3.6.2 METODO SIMPLEX NELDER-MEAD

O método Simplex Nelder-Mead, proposto em 1965 por John Nelder e Roger
Mead, ¢ um método numérico de busca direta amplamente utilizado para encontrar o
minimo ou o maximo de uma funcdo objetivo em um espago multidimensional, sendo
aplicado em problemas de engenharia ndo-lineares, para os quais as derivadas ndo podem
ser determinadas facilmente.

Este método baseia-se em um conceito simplex, que € a generalizacdo de um
triangulo ou tetraedro para um numero arbitrdrio de dimensdes, com k+1 vértices.
Através de um simplex de k+1 vértices ordenados a cada iterag@o pelo valor da fun¢do, o
método avalia o valor da func¢do objetivo em um ntimero de pontos finitos por iteracdo e
decide qual acao tomar sem usar informag¢des de forma implicita ou explicita da derivada.

As iteragOes do algoritmo de Nelder-Mead se iniciam com um conjunto de pontos,
os vértices do simplex, que representam possiveis solucdes do valor méximo da func¢ao.
Em cada itera¢do do algoritmo tem-se como objetivo mudar a forma e o tamanho do
simplex, através da identificagdo de um candidato para substituir o pior ponto do
conjunto.

Sendo o vértice xpest 0 que apresenta o maior valor da funcdo objetiva, Xyors: O pior
vértice, € o segundo pior vértice do simplex como xpas, € possivel definir a melhor face

como aquela oposta ao vértice xwors;, que € 0 hiperplano que contém os outros pontos e
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seu centrdide ¢ a média de todos os outros vértices (ponto c¢). Apods isto, ¢ feita a
substitui¢do do pior vértice por um melhor, delimitando o movimento do novo vértice
sempre em direcao de melhores alternativas.

A partir das iteragdes, sdo disponiveis cinco formas de deslocamento pelos pontos:
reflexdo, expansdo, contracdo interna ao simplex, contracao externa ao simplex e
encolhimento do simplex. A Figura 11 apresenta as cinco possiveis transformagdes do
simplex, de acordo com Lagarias et al (1998), onde o simplex original é apresentado pela
linha tracejada, , x; e x3 sdo vértices do simplex, X representa o centréide do melhor ponto,
xr € 0 ponto de reflexdo, x. € o ponto de expansao, x. ¢ 0 ponto contragao exterior, x.c € 0

ponto de contragdo interior.

Figura 11: Simplex Nelder-Mead, passos de (a) reflexdo, (b) expansao, (c) encolhimento, (d) contragdo
externa e (€) contragdo externa.
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Fonte: Lagarias et al. (1998).
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3.6.3 METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT
O método Levenberg-Marquardt é um algoritmo de otimizagdo desenvolvido para
autilizagdo das segundas derivadas. Este método baseia-se na modificagdo dos elementos

da diagonal principal da matriz hessiana [ J; | da seguinte forma:

U= [il+ wll] 17

Onde, [ J; ] é a matriz hessiana, formada pelas segundas derivadas parciais, onde

para a fungéo custo do controlador a matriz hessiana [ J; | = % S
I 0] 0] 0] ]
ou(t +1)* du(t+2)ou(t+1)  ou(t+NU)ou(+1) | (18)
0% 0] 0]
il = | u@+Dout +2) ou(t +2) Bu(t + NU)ou(t + 2)
0%] 5] ' 0%]
| Ou(t+1)ou(t+ NU)  Ou(t+2)ou(t+ NU) du(t + NU)?

Onde,
[I] é a matriz identidade;

K; € uma constante positiva que garante que a matriz torne-se positiva definida.

Quando y; ¢ suficientemente pequeno, sendo proximo de zero, o método torna-se
justamente o método de Newton, apresentando caracteristicas deste método. Por outro
lado, quando y; ¢ suficientemente grande, o método torna-se o método do gradiente
descendente com passos pequenos.

De acordo com Rao (2009), o método de Leverberg-Marquardt tenta absorver as
vantagens destes dois métodos, visto que o método do gradiente descendente reduz o
valor da fung¢do quando o vetor X; esta longe do ponto 6timo X*, e o método de Newton
converge rapidamente quando o vetor X; esta proximo do ponto 6timo X ™. Neste trabalho,
o método de Leverberg-Marquardt ¢ utilizado no treinamento das redes neurais, através
da utilizagdo da fungio “trainim” do Matlab®, que é uma fung¢io de treinamento de redes

neurais que atualiza os valores de peso utilizando o método de otimizagdo supracitado.
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3.6.4 METODO DE OTIMIZACAO DE COLONIA DE FORMIGAS (ACO)

O método de otimizagao de colonia de formigas, Ant Colony Optimization - ACO,
faz parte dos algoritmos de inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence). Nestes
algoritmos os agentes atuam localmente com o ambiente, interagem com o grupo € geram
um padrao coerente, resultando na resolu¢ao de um determinado problema.

O ACO foi introduzido pela primeira vez nos anos 90 por Marco Dorigo (1992).
E um algoritmo probabilistico utilizado para resolver diferentes problemas de otimizagao,
e foi desenvolvido com base no comportamento de formigas para buscar um caminho
entre sua colonia e a fonte de alimento, sendo utilizado inicialmente para solucionar o
conhecido problema do caixeiro viajante (TSP).

As formigas sdo insetos sociais, que vivem em colonias. Durante a busca por
alimentos, as formigas depositam no solo um composto organico chamado feromoénio.
Neste sentido, as formigas se comunicam por meio de trilhas de feromonios, e utilizam
esta comunicag¢ao indireta para indicar para as outras o quao bom foi o caminho escolhido.

Desta forma, quando uma formiga encontra alguma quantidade de alimento,
deposita feromdnio nos caminhos com base na quantidade e qualidade do alimento, para
que as outras formigas possam seguir esse caminho. Quanto mais alto o nivel de
feromonio, maior a probabilidade das outras formigas escolherem aquele caminho, e
quanto mais formigas seguem o caminho, a quantidade de feromdnio também aumentara.

Segundo Rao (2009), o processo de otimizagao através do método ACO pode ser
representado como uma rede de multicamadas, conforme a Figura 12. O niimero de
camadas da rede representa a quantidade de variaveis de decisdo, e a quantidade de nos
em cada uma das camadas representa o nimero de valores discretos permitidos para a
variavel de decisdo correspondente.

Considere uma colonia formada por N formigas, disposta inicialmente no né
inicial da Figura 12 (Inicio - home). As formigas iniciam o trajeto de busca partindo do
no inicial, passando através das camadas, até atingir o né de destino (Objetivo - food).
Cada formiga k pode selecionar apenas um nod ij em cada camada, de acordo com uma
regra de transigao.

Essa regra de transicdo constitui a constru¢do de uma solugdo, que segue uma

féormula probabilistica em fungdo do feromonio depositado em cada n6 (Tf‘j), para calcular

a probabilidade de escolher ou ndo o préximo nd, conforme a equacao 19.
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Figura 12: Representagdo grafica do processo de otimizag@o pelo método ACO na forma de uma rede

multicamadas.
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Fonte: Adaptado de Rao 2009.

i (k)
ij . k
_ sej €N;
P = { LN T ‘ (19)
0, sej g N

Onde Tf‘j ¢ a quantidade de feromonio depositado no no (ij), a representa o grau

de importancia do feromonio e Ni(k) indica o conjunto de nds vizinhos ainda nao visitados
pela formiga k.

Desta forma, o calculo iterativo da regra de transicao constitui a construgdo de
uma solu¢do, de modo que os nos selecionados ao longo do caminho e visitados por cada
uma formiga representam uma soluc¢ao candidata. Por exemplo, na Figura 12 o conjunto
formado por x12, x23 € x31 representa a melhor solugao.

Antes de retornarem para o nd anterior, a formiga deposita uma quantidade de
feromonio nos nos ja visitados, At¥, de acordo com a qualidade da solugio gerada. Com
1sso, a quantidade de feromodnio depositada no nd (ij) necessita ser atualizada através da

seguinte relagao:

Ti; — T + ATF (20)
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Além disso, durante a movimentacao das formigas, ocorre também o fendmeno
de evaporagao do feromonio em todos os nds, onde p representa a taxa de evaporagdo do

feromonio:
7 — (1 =p)7yj (21)
Com base nas equagdes 20 e 21, apds a constru¢do de todos os caminhos e o

retorno das formigas para o nd inicial, a intensidade de feromonio em cada n6 pode ser

expressa pela equacao 22:
N
k=1

Onde AT{‘]- representa a quantidade de feromonio depositada no no6 ij, e pode ser

calculada como:

(fbest
_—, se (i,j) € melhor caminho global
ATl =1 fuorst (23)
0, outra forma

Onde fpest © fworst SA0 respectivamente o melhor e o pior valor da fungdo
objetivo ao longo do caminho percorrido pelas N formigas, € ¢ um pardmetro utilizado

para controlar a escala de atualizag¢do global do feromonio.
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4 MATERIAIS E METODOS
O presente trabalho foi realizado com a utilizagdo do software Matlab®, o qual

serviu como ferramenta computacional para a modelagem e simulacdo do processo.

4.1 IMPLEMENTACAO E AJUSTE DO MODELO FENOMENOLOGICO

O modelo fenomenologico que representa o processo de secagem e cura de pintura
automotiva descrito pelas Equagdes (1) - (8) foi implementado usando a plataforma
Matlab®. Para a resolucdo do modelo, foi usado o método de diferencas finitas com
discretizagdo no espago, transformando as equacdes diferenciais parciais em um sistema
de equagdes diferenciais ordinarias no tempo, as quais foram resolvidas pelo método de
Adams Smith, usando a funcao odel5s.

Como o estudo foi aplicado a estufa Elpo, a qual ¢ utilizada durante a etapa de

pintura por eletrodeposicao (Elpo) para a realizacdo da secagem e cura da camada de
revestimento E-coat, o modelo implementado considerou como substrato apenas as
camadas de metal e de fosfato, e como filme foi considerada a camada de E-coat.
Para que o modelo implementado no ambiente de programagio Matlab® representasse
fielmente o processo em estudo, fez-se necessario ajustar o modelo a dados experimentais
de medic¢des das temperaturas de determinadas partes da carroceria do veiculo ao longo
da estufa Elpo. A Figura 13 apresenta a localizacdao das partes da carroceria que foram
monitoras e utilizadas para o ajuste do modelo.

A estufa Elpo ¢ dividida em 13 zonas de diferentes comprimentos, totalizando
149,2 m. A Figura 14 apresenta a representacao tipica da estufa Elpo, enquanto as suas
especificagdes dimensionais € operacionais sao apresentadas na Tabela 1.

As zonas 1, 12 e 13 da estufa Elpo correspondem a entrada e saida, ou seja, ndo
pertencem a estrutura interna da estufa. No entanto, essas regides foram consideradas na

modelagem pois fazem parte das curvas de aquecimento das partes da carroceria.
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Figura 13: Partes da carroceria do veiculo monitoradas.
Legenda:
#1 Temperatura do ar préxima ao capd;
#2 Teto dianteiro esquerdo;
#3  Teto dianteiro direito;
#4  Meio teto esquerdo;
#5 Meio teto direito;
#6 Coluna do meio esquerda;

#7 Coluna do meio direita;

#8 Porta dianteira esquerda;

Figura 14: Representagdo da estufa Elpo em estudo.
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Tabela 1: Especificagcdes dimensionais e operacionais da estufa Elpo.

Velocidade do
j Zona Comprimento (m) Temperatura do ar (C) transportador
(m/min)
1 Entrada da estufa 2.0 40 4,8
2 Cortina de entrada 6.4 73 4,8
3 Zona 1 6.4 200 4.8
4 Zona 2 9.6 220 4,8
5 Zona 3 25.6 240 4,8
6 Zona 4 13.6 235 4,8
7 Zona 5 15.2 220 4,8
8 Zona 6 26.8 215 4,8
9 Zona 7 12.8 215 4.8
10 Zona 8 2.0 175 4,8
11 Cortina de saida 3.2 72 4,8
12 Saida da estufa 16.8 40 48
(regido 1)
13 Saida da estufa 8.8 40 48
(regido 2)

Ao analisar os mecanismos de transferéncia de calor que ocorrem nas zonas da
estufa, observa-se que a convecgdo apresenta influéncia significativa em todas as zonas.

Desta forma, com os dados experimentais disponiveis, o procedimento de ajuste do



48

modelo aos dados experimentais consiste em um problema de otimizagdo, cuja solugao ¢
obtida a partir da determinagao dos coeficientes de transferéncia de calor por convecgdo
para cada parte da carroceria, ¢ em cada zona, que minimizam a diferenga entre as
temperaturas medidas e as temperaturas calculadas pelo modelo.

Vérias fungdes objetivo sdo disponibilizadas em estudos existentes para
determinar os coeficientes de transferéncia de calor por convecgdo. Entretanto, nesse
estudo foi desenvolvida uma fungdo multi-objetivo que leva em consideragdo as
caracteristicas da estufa e das partes da carroceria. Desta forma, o problema de otimizagao

consiste em minimizar a seguinte funcao objetivo:

. m n 2
Fobjj, = Z ) (Z 1(To iik— Tmijk) ) — wh; (24)
j= i=

Restrita a:
h(j,k) >0 (25)
Onde,
k indica o numero de partes da carroceria (pontos de medigoes);
j=1,2, ..., m, onde m indica o nimero de zonas da estufa;
i=1,2,...,n,onde n indica o nimero de pontos experimentais medidos ao longo
da estufa;

T, ¢ a temperatura medida em cada parte da carroceria, e em cada zona da estufa;
T'» indica a temperatura calculada pelo modelo;

h ¢ o coeficiente de transferéncia de calor por convecgao;

w € um coeficiente de ponderacdo ajustavel, que expressa a contribuicdo do

coeficiente de transferéncia de calor na funcao objetivo.

Analisando a Equac¢do (19), observa-se que a funcdo objetivo foi estruturada
utilizando o critério dos minimos quadrados, com o objetivo de minimizar a soma dos
quadrados das diferencas entre os valores calculados pelo modelo e os valores
experimentais. Desta forma, o modelo deve ser ajustado para cada parte da carroceria, e
para cada zona da estufa Elpo. Ou seja, para cada parte da carroceria k, e em cada zona

da estufa m, sera determinado o valor do coeficiente de transferéncia de calor por
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conveccao (/) que minimize a diferenca entre a temperatura medida (70) e a temperatura
calculada pelo modelo (7m).

A determinacdo dos coeficientes de transferéncia de calor consiste em um
problema de otimizagdo multi-objetivo, com cada parte da carroceria tendo uma fungao
objetivo a ser minimizada. Além disso, o nimero de zonas da estufa e o nimero de pontos
experimentais das curvas de aquecimento aumentam ainda mais a dimensao do problema.

A Tabela 2 apresenta os detalhes das especificacdes do problema de otimizagao.

Tabela 2: Detalhamento da otimizagdo de ajuste do modelo fenomenologico.

Parametros Valor
Fungdes objetivos: Partes da carroceria (k) 8
Zonas da estufa Elpo (m) 13
Numero de pontos da curva de aquecimento das partes da 366
carroceria (n)
Numero de variaveis de busca (/) 104
Numeros de pontos usados para calcular a funggo objetivo
2928
global (kx n)

Além disso, vale salientar que neste problema de otimiza¢ao foram adicionadas
restricdes para que as variaveis de busca, os coeficientes de transferéncia de calor por
convecg¢do, ndo apresentassem valores negativos, conforme Equacdo (25). Para isso, foi
utilizado um coeficiente de ponderagdo w, para representar a contribuicdo de cada funcao
objetivo na funcao objetivo global.

Logo, o termo wh; ; apresentado na Equacdo (24) representa uma penalidade,
sendo o valor do coeficiente w determinado empiricamente, com o objetivo para forcar o
método de otimizagao a buscar sempre valores positivos (restrigdes) para os coeficientes
de transferéncia de calor convectivos (varidveis de busca). Desta forma, para valores
negativos da variavel de busca /4, o valor do coeficiente w ¢ suficientemente alto para
afastar a funcao objetivo do seu valor 6timo (minimo), enquanto para valores positivos o
coeficiente w € desprezado na Equagao (24).

A caracteristica multi-objetivo do problema de otimizagdo formulado torna
necessario o uso de um método de otimizagao robusto e eficiente. Assim, nesse trabalho
foi utilizado o algoritmo Simplex Nelder - Mead Simplex, conforme descrito em Lagarias
et al. (1998), através da rotina fiminsearch do Matlab®.

Por fim, ¢ importante enfatizar que o procedimento de otimizag¢do proposto ¢é

aplicavel a todas as partes da carroceria em que ha possibilidade de medicdes de
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temperatura. Entretanto, observa-se que em areas criticas da carroceria, como pilares e

agitadores, ¢ dificil obter dados de temperatura.

4.2 TREINAMENTO E IDENTIFICACAO DO MODELO NEURAL

ApOs as etapas de implementacao, ajuste e validagao do modelo fenomenoldgico
da estufa de secagem e cura Elpo, iniciou-se a etapa de obtencdo do modelo neural que
sera utilizado na estratégia de controle preditivo. Conforme dito anteriormente, para a
obten¢ao do modelo neural ¢ necessario realizar a identificagao do processo, que consiste
em encontrar um modelo que represente o sistema, através do treinamento das redes
neurais artificiais.

Neste trabalho, a arquitetura (topologia) das redes neurais artificiais utilizadas foi
do tipo feedforward de multiplas camadas, com apenas uma camada oculta, a qual
apresenta 10 neuronios. A func¢do de ativacao utilizada foi do tipo tangente hiperbolica, e
o treinamento foi realizado através da utilizagdo do algoritmo backpropagation.

Inicialmente foram escolhidas quais varidveis do processo seriam consideradas
como variaveis manipuladas (variaveis de entradas) e variaveis controladas (variaveis de
saidas) na estratégia de controle preditivo neural. Desta forma, avaliando as necessidades
operacionais de controle da qualidade de secagem e cura de pintura na estufa Elpo, foram
definidas como variaveis manipuladas a velocidade do transportador da carroceria (x;,) e
as temperaturas das zonas (x2;), enquanto como variaveis controladas foram definidas as
temperaturas das posi¢cdes de medigdes na carroceria, em cada uma das zonas (yx;), com
j variando até o total de zonas m (13 zonas).

Pela caracteristica dinamica do processo, somado ao fato da estufa Elpo apresenta
13 zonas com condigdes operacionais e dimensionais distintas, verificou-se que a
estratégia de controle deveria ser configurada para realizar o controle por zona, na medida
que a carroceria € transportada ao longo da estufa. Desta forma, para cada uma das zonas
serd necessario treinar e identificar uma rede neural artificial, que levard em consideragao
a velocidade do transportador da carroceria e a temperatura da zona como variaveis de
entrada (x;, e x2,), € as temperaturas das posi¢cdes de medi¢des na carroceria (i, ;) como
variaveis de saida. Logo, o modelo neural da estufa Elpo ¢ formado por 13 redes neurais

artificiais, com a configuragao apresentado na Figura 15 .
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Figura 15: Representagdo da configuragdo das redes neurais artificiais.
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Todavia, como o objetivo de deixar os modelos neurais mais robustos e precisos,

a partir da segunda zona da estufa (cortina de entrada) adicionou-se como variaveis de

entrada das RNAs as temperaturas das posi¢des de medi¢des na carroceria da zona

anterior. Desta forma, a partir da segunda zona da estufa, a configuragdo das redes neurais

¢ constituida de 10 variaveis de entrada e 8 varidveis de saida, conforme Figura 16. Com

1sso, a Figura 17 apresenta a representacdo da configuragdo geral das redes neurais da

estufa Elpo.

Figura 16: Representagdo da configuracdo das redes neurais artificiais das zonas 2-13.
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Figura 17: Representagdo da configuracdo geral das redes neurais artificiais das zonas da estufa Elpo.
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Tabela 3: Topologia das redes neurais das zonas da estufa Elpo.
. Neur6nios na camada de Neurdnios na camada Neuronios na camada de ~ R
Zonas Arquitetura , Funcio de Ativacio
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ApoOs a defini¢ao das varidveis de entrada e de saida, foi necessario efetuar a
aplicagdo de perturbagdes sobre cada variavel de entrada, de modo a ser possivel obter as
respostas dindmicas do processo a estas perturbagdes, e gerar o banco de dados para os
treinamentos das redes neurais artificiais.

Deste modo, utilizando o modelo fenomenologico implementado da estufa Elpo,
através da utilizacdo da fungdo “rand” do Matlab®, aplicou-se distirbios do tipo
randomicos na velocidade do transportador e nas temperaturas das zonas, conforme a

Equagao abaixo:

R=X{1+[a+ (b—a)rand(1,1)]} (26)

Onde R é a matriz com valores randomicos das variaveis de entrada, X é a matriz
com os valores nominais das varidveis de entrada, a ¢ a variacdo negativa, b ¢ a variagdo
positiva. Para o treinamento, foram definidas variagdes de -10% (a) e 10% (b) nas
variaveis de entrada. Vale salientar que foram definidas tais variagdes (-10% e 10%) pois
ap6s consultar os dados disponiveis, verificou-se que as varidveis manipuladas
normalmente ndo variam tanto no processo, € com isso, as variagdes especificadas
apresentam um range aceitavel para o treinamento.

Com o objetivo de verificar o desempenho do treinamento das redes neurais com
o aumento da quantidade de dados, foram gerados bases de dados com 100, 200, 300,
400, 500 e 1000 casos simulados, com cada caso simulado sendo gerado através da
utilizacdo de uma matriz randémica das varidveis de entrada com valores diferentes. O
Algoritmo para a geracdo do banco de dados para o treinamento das redes neurais €
apresentado na Figura 18.

Apbs a obtencdo do banco de dados para os treinamentos, formados pelas
variaveis de entradas randomicas e as variaveis de saida (respostas do modelo), iniciou-
se os procedimentos de treinamentos das redes neurais. Os treinamentos foram realizados
de forma separada para cada uma das bases de dados com 100, 200, 300, 400, 500 e 1000
casos, através da utilizacdo da funcio “trainlm” do Matlab®, que é uma funcio de
treinamento de redes neurais que atualiza os valores de peso utilizando o método de
otimizacdo de Levenberg-Marquardt. Vale salientar que para todos os treinamentos
realizados, os dados disponiveis (100, 200, 300, 400, 500 e 1000) foram separados em
dados de treinamento (80% dos dados), dados de validagdo (10% dos dados) ¢ dados de
teste (10% dos dados).
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Com iss0, ap0s os treinamentos € possivel verificar os resultados através da opgao
“Regression”, presente na interface da toolbox “Neural Network training”, onde os
graficos referentes ao treinamento, validagdo, teste e global da rede neural sdo
apresentados, disponibilizando os valores dos coeficientes de ajuste R%. Além disso, a
fungdo “frainlm” analisa a performance da rede neural para diferentes quantidades de
épocas, selecionando a que apresenta o melhor ajuste, através do célculo do erro quadro
médio (mse). A interface da toolbox, e exemplos de resultados da regressao e da analise
de performance da rede sdo apresentados respectivamente na Figura 19, Figura 20 e

Figura 21.

Figura 18: Algoritmo para a gera¢ao do banco de dados para o treinamento.
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Figura 19: Interface da toolbox “Neural Network training”.
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Figura 21: Resultados da analise de performance da rede (“Performance”).
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Por fim, considerando os treinamentos feitos com as bases de dados com 100, 200,
300, 400, 500 e 1000 casos, os modelos de redes neurais para as 13 zonas que
apresentaram os melhores ajustes sdo selecionados e salvos, para serem utilizados na
etapa seguinte, de desenvolvimento e implementacdo do sistema de controle preditivo

neural.

43 IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE CONTROLE PREDITIVO
NEURAL (NNPC)

A proposta de controle deste trabalho baseia-se na implementacdo de um sistema
de controle preditivo neural - NNPC, o qual tem como objetivos primordiais realizar a
predicdo de valores futuros da planta através do uso de um modelo neural identificado
previamente com base em dados da planta, e executar agdes capazes de manter a
estabilidade das variaveis de processo.

Desta forma, com posse dos modelos de redes neurais para as 13 zonas que foram
identificados e validados, implementou-se a estratégia de controle preditivo neural
NNPC, baseado no modelo do controle preditivo generalizado (GPC), cuja fungao
objetivo J € expressa pela Equagdo 8 apresentada anteriormente.

A Figura 22 apresenta a representacdo da estrutura da estratégia de controle
NNPC, enquanto a Figura 23 apresenta o algoritmo de resolucao da estratégia de controle.
De forma geral, na medida que a carroceria vai sendo transportada por cada uma das 13
zonas da estufa, os modelos de rede neurais atuam prevendo as temperaturas das partes

da carroceria (variaveis controladas yy ;), € estas previsdes sdo utilizadas na fungdo
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objetivo J, de modo que a partir da aplicagdo de um método de otimizagdo ¢ possivel
determinar os valores de velocidade do transportador nas zonas ou de temperatura das
zonas (sinais de controle, varidveis manipuladas x; ; € X, ;) que minimizam a fungdo
objetivo. Essas determinagdes, feitas zona por zona, fazem com que as temperaturas das
partes da carroceria atinjam valores iguais/proximos de seus setpoints, € com isso, se
mantenham controladas ao longo do processo.

E importante salientar que para obter o comportamento e as respostas reais do
processo, mediante aplicacdo de disturbios e dos sinais de controle da estratégia
implementada, o “Processo” na estufa Elpo foi representado através da utilizagdo do
modelo fenomenoldgico, o qual foi previamente implementado e validado neste trabalho,

conforme apresentado nos itens 3.2 e 4.1.
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Figura 22: Estrutura do sistema de controle preditivo neural (NNPC) implementado.
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Figura 23: Algoritmo de resolugdo do sistema de controle preditivo neural (NNPC) implementado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este topico apresenta os resultados obtidos neste trabalho. Inicialmente, no item
5.1, serdo apresentados os resultados para a validacdo do caso base do modelo
fenomenologico da estufa Elpo, obtidos através da aplicacdo da metodologia de
otimizagdo para determinagdo dos parametros de transferéncia de calor por convecgao.

Posteriormente, no item 5.2 serdo apresentados os resultados do treinamento, da
identificacdo e validacdo do modelo neural da estufa Elpo. Por fim, no item 5.3 serdo
apresentados os resultados da implementacao da estratégia de controle preditivo neural
(NNPC), e a analise do desempenho do sistema de controle NNPC no controle dindmico
do modelo, com foco no controle da temperatura das partes da carroceria ao longo da

estufa Elpo.

5.1 VALIDACAO DO MODELO FENOMENOLOGICO E SIMULACAO DO
CASO BASE
Como o estudo foi aplicado a estufa Elpo, o material de revestimento considerado

foi o E-coat. Ja os valores de espessura, densidade e capacidade térmica do substrato

K
metalico foram considerados respectivamente iguais a 0,001 m, 2.700 m_g3 e 840 KgLK

A metodologia de otimizacdo para a determinagao dos parametros de transferéncia
de calor por conveccao foi realizada através de um procedimento iterativo, no qual a partir
de estimativas iniciais dos coeficientes, foi possivel determinar os valores dos pardmetros
que forneceram o melhor ajuste do modelo aos dados experimentais, validando o modelo

para o caso base da estufa Elpo. Desta forma, as estimativas iniciais utilizadas para os

valores do coeficiente de transferéncia de calor foram 5 , com a rotina de otimizacao

m2K

sendo submetida a 10, 100 e 1.000 iteragdes. Apods as simulagdes, observou-se que 0s

resultados gerados pelo modelo se ajustam melhor aos dados da planta apos 1.000

iteragdes, correspondendo, assim, ao valor estabelecido para o ajuste das curvas de
aquecimento.

A Figura 24 apresenta uma comparagao entre os dados experimentais (pontilhado)

e os resultados apresentado pelo modelo (continuo) para a posicdo da carroceria

(temperatura do ar proxima ao capd), considerando o total de 1.000 iteracdes.
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Figura 24: Dados experimentais (pontilhado) e resultados do modelo (continuo) para a posi¢ao 1 da

carroceria (1000 iteragdes).
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E possivel verificar um desempenho satisfatorio do procedimento de otimizagao,
pois verifica-se um bom ajuste entre o modelo e os dados medidos. Os coeficientes de
transferéncia de calor por convecgao do modelo que foram determinados usando os dados
industriais para o forno Elpo sao apresentados na Tabela 4.

Desta forma, a Figura 25 apresenta as curvas de aquecimento simuladas para as
oito posi¢des de medi¢des de temperatura ao longo das zonas da estufa Elpo, usando os
coeficientes de transferéncia de calor por convecgdo determinados pelo procedimento de
otimizacao, onde € possivel observar diferentes condigdes de aquecimento nas posigdes
de medigdes de temperatura.

A Figura 26 apresenta a conversio de cura para as oito posi¢des da carroceria. E
possivel observar que as curvas estdo na forma de um sigmoide, o que ¢ explicado pela
baixa diferenga entre a taxa de evaporagdo do solvente e a reacdo de polimerizagao.
Conforme esperado, os perfis de conversao de cura também diferem-se de acordo com a
posicao de medicdo, e isso deve-se a diferenca entre as taxas de evaporagdo, resultantes
das diferencas nas curvas de aquecimento observadas na Figura 26.

E possivel observar que a cura de 100% ¢ alcancada em todas as posi¢des. No
entanto, em vez de avaliar apenas a taxa de conversao, € de suma importante observar em
quanto tempo a cura atinge um nivel proximo a 100%, visto que em qualquer estufa, ou
mesmo ao deixar a carroceria secando no ambiente, a conversao de cura atingiria um valor

de 100%, mesmo que seja necessario um periodo de tempo significativamente mais longo
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para atingir essa condi¢do. Evidentemente, a qualidade da pintura ndo seria a mesma ¢ a
produtividade seria baixa.

Segundo Lou e Huang (2000), um dos fatores que influencia diretamente a
qualidade da pintura ¢ a taxa de evaporacao do solvente. Uma remocgao rapida do solvente
pode causar estouros, formagao de bolhas e rugas na pintura. Por outro lado, se a taxa de
evaporagdo do solvente for muito baixa, a reacdo de polimerizagdo também pode ser

prejudicada, causando problemas similares.

Figura 25: Perfis de temperatura das posi¢cdes de medi¢des ao longo da estufa Elpo.
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Tabela 4: Coeficientes de transferéncia de calor por conveccao determinados pela otimizagao (%).

Entrada Cortina Cortina Saida da Saida da
de Zona 1 Zona 2 Zona 3 Zona 4 Zona 5 Zona 6 Zona 7 Zona 8 de saida estufa estufa
da estufa e e
entrada (regidio 1)  (regido 2)
Temperatura do
Arproximaao  2.6539 13.1972 16.499 11.6916  3.9851  0.6735  0.0604  0.1484 17.9268 1.4905  6.1516 532.725 0.2827
capd
Te;‘;ﬁ:ﬁ;ﬁ“" 1.0532 0.7943 5.5645 9.3063 6.3453 0.37 1.9687  2.1538 7.0193 1.39 7.0083 2.3144 3.9628
Tet‘zlileai?ge“o 3.4785 1.9952 6.5373 8.055 57692 15042  2.0662  2.5956 52674 3.0899  5.5053 0.8548 1.6945
Meio teto
esquerdo 2.8036 1.2986 5.6813 10.2343 54971 25546  3.0343  2.6756 5.9769 2.898 4.0767 2.1454 3.4887
Meio teto
G 2.2468 1.3607 5.5087 10.1315 59965  2.0998  0.7259  5.0295 5.2369 55785  2.8092 0.5177 1.007
COI‘G‘;‘CTHC;’ dI:e‘O 43603 0.4483 3.7114 57618 41909  3.6928 29639  5.0093 1.5933 45527  3.3309 1.4976 3.4536
COI“E?r gi‘t’ame“’ 3.2724 0.7755 2.1312 6.0133 32586  2.6875 3.107 3.5794 1.6925 4611 3.2375 9.8725 49.6115
Porta dianteira ) g9, 1.6981 6.7052 9.4117 5.3979 2.376 1.6879 1.7741 52927 33879  6.6184 6.859 11.8637

esquerda
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: Conversdo de cura (reacdo de polimerizacdo) das oito posicdes da carroceria na estufa Elpo.
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Em resumo, observa-se que a diferenga de conversao de cura em cada posicao da
carroceria depende da cinética de cura, que depende de uma série de fatores, incluindo a
temperatura atingida na regido, os coeficientes de transferéncia de calor, velocidade do ar
e posicao de cada regido na estufa.

Desta forma, também ¢ indicado verificar a qualidade da pintura através da analise
de uma janela de cura recomendada pelo fabricante dos revestimentos. De acordo com
Dickie et al. (1997), as janelas de cura fornecidas pelos fabricantes dos materiais servem
para orientar o desenvolvimento das condi¢des de processo, e exibem intervalos de tempo
e temperatura durante os quais as propriedades de desempenho geralmente aceitdveis
podem ser alcancadas. Com isso, o uso da janela de cura e de um painel de
temperatura/tempo permite analisar se a qualidade da cura da tinta ¢ satisfatoria e se esta
dentro das especificacoes.

A Figura 27 apresenta a janela de cura recomendada pelo fabricante para o
processo de cura do revestimento E-coat (regido delimitada pela linha preta) e as curvas
de aquecimento de cada posi¢do da carroceria. O modelo matematico disponibilizado em
Xiao et al. (2006) foi utilizado para o desenvolvimento das curvas de temperatura para

serem incluidas na janela de cura, as temperaturas transformadas.

Figura 27: Temperaturas das posi¢des transformadas na janela de cura, na estufa Elpo.
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Na Figura 27, a regido delimitada pela cor azul representa a regido em que as
curvas de aquecimento estdo mais proximas do ponto de cura ideal. A janela de cura

também fornece a condi¢do nominal de cura, que no caso em estudo ¢ representada pelo
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ponto em 25 min e 165 °C (simbolo de estrela). A cura fora da regido recomendada pode
resultar na formagao de bolhas na superficie da carroceria, devido a evaporagdo desigual
do solvente.

Vale ressaltar que os graficos das figuras anteriores estao apresentando no eixo x a

variavel “tempo de processo (min)”, que foi obtida considerando a velocidade do

transportador da carroceria (4,8%) e o comprimento da estufa (149,2 m).

5.2 IDENTIFICACAO E VALIDACAO DO MODELO NEURAL

Com o modelo fenomenologico da estufa Elpo implementado, ajustado e validado,
iniciou-se o procedimento de identificagdo e validagao do modelo neural da estufa, com
base nos resultados dos treinamentos para cada uma das bases de dados com 100, 200,
300, 400, 500 e 1000 casos simulados, conforme descrito no Item 4.2.

Com objetivo de verificar o desempenho das redes neurais com o aumento da
quantidade de dados para o treinamento, comparou-se os resultados dos treinamentos para
cada uma das bases de dados com 100, 200, 300, 400, 500 ¢ 1000 casos simulados. Desta
forma, para cada uma das bases de dados, analisou-se os resultados do treinamento em
cada uma das 13 zonas da estufa, através da opcdo “Regression”, presente na interface
da toolbox “Neural Network training”, onde foi possivel verificar os graficos dos
resultados dos treinamentos, validagdes e testes das redes neurais.

Apbs realizar as comparacdes dos resultados dos treinamentos para as 13 zonas
da estufa, verificou-se que a utilizagdo da base de dados com 500 casos simulados gerou
resultados mais satisfatérios quando comparados as demais bases de dados, no que diz
respeito a predi¢do das temperaturas das 8 partes da carroceria nas 13 zonas.

Ou seja, quando os resultados treinamento realizado com a base de dados com 500
casos sdo comparados com os resultados dos treinamentos realizados com quantidade de
dados menores (100, 200, 300 e 400), observa-se que aumento de dados de treinamento
proporcionou a obtencdo de modelos neurais com melhores resultados de predicao das
temperaturas das 8 partes de medigdes. Entretanto, o aumento da base de dados para 1000
casos simulados ndo forneceu melhorias tdo significativas nos resultados de predigdo,
além do treinamento ter sido computacionalmente bem mais demorado, quando
comparado ao treinamento com 500 casos.

Desta forma, com base na identifica¢do das redes neurais para as 13 zonas com a

utilizagdo do banco de dados com 500 casos, os graficos com os resultados dos
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coeficientes de ajustes (determinagio) R? para o treinamento (80% dos dados = 400
casos), validagao (10% dos dados = 20 casos), teste (10% dos dados = 50 casos) e global
das redes neurais sdo apresentados nas figuras de 28 a 34, enquanto a Tabela 5 apresenta
o resumo destes resultados. E possivel observar que as redes neurais obtidas para todas
as zonas apresentaram valores de coeficientes de ajuste R? acima de 0,98, demonstrando
otimos ajustes dos modelos neurais durante as etapas de treinamento, validacdo e testes

de predi¢des das temperaturas das partes da carroceria.

Tabela 5: Coeficientes R? para o treinamento, validago, teste e global das RNAs.

Zona Treinamento Validacao Teste Global
Entrada da estufa 0,9896 0,9898 0,9934 0,9898
Cortina de entrada 0,9990 0,9924 0,9992 0,9992

Zona 1 0,9992 0,9992 0,9992 0,9992
Zona 2 0,9968 0,9970 0,9966 0,9968
Zona 3 0,9862 0,9815 0,9839 0,9855
Zona 4 0,9978 0,9970 0,9962 0,9976
Zona 5 0,9978 0,9972 0,9970 0,9976
Zona 6 0,9994 0,9990 0,9990 0,9992
Zona 7 0,9996 0,9996 0,9994 0,9996
Zona 8 0,9998 0,9998 0,9998 0,9998
Cortina de saida 0,9998 0,9998 0,9998 0,9998
Saida da estufa 0,9968 0,9972 0,9958 0,9968
(Regido 1)
Saida da estufa 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
(Regido 2)

E importante salientar que existem algumas justificativas fundamentais para os
bons ajustes observados na tabela acima, que nao indicam necessariamente overfitting do
modelo. Em primeiro lugar, foram realizados testes com uma variedade diversificada de
casos simulados, e com isso, os melhores resultados foram obtidos com o conjunto de
dados de 500 casos. Em segundo lugar, experimentos meticulosos determinaram a divisao
ideal do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento, validagdo e teste, com
propor¢des cuidadosamente selecionadas, que proporcionaram o desempenho geral mais
favoravel com 80% dos dados para treinamento, 10% dos dados para validagdo e 10%
dos dados para teste.

Por fim, dentro do contexto especifico deste modelo, as zonas de "resfriamento"
na estufa (Saida da estufa - Regido 1 e Saida da estufa - Regido 2) apresentaram variagdes
limitadas de temperatura, permitindo que o modelo de rede neural obtivesse previsdes
altamente precisas. Mesmo com altera¢des nos dados de treinamento ou na divisdo do
conjunto de dados, € provavel que o modelo continue produzindo resultados favoraveis

nessas 2 zonas, devido as variagdes de temperatura limitadas das partes da carroceria.
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Figura 28: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Estrada da Estufa e (b) Cortina de Entrada.
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Figura 29: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Zona 1 e (b) Zona 2.
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Figura 30: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Zona 3 e (b) Zona 4.
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Figura 31: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Zona 5 e (b) Zona 6.

Training: R=0.99887

O Data
Fit
Y=T

170

180 190 200 210 220
Target

Test: R=0.99853

170

180 190 200 210 220
Target

(a)

5

Output ~= 0.99*Target + 1

Output ~= 1*Target + 0.56

220

210

200

190

180

170

220

210

200

190

180

170

Validation: R=0.99861

Training: R=0.99965 Validation: R=0.99948

e}

Data
Fit
Y=T

170 180 190 200 210

Target

All: R=0.99881

170 180 190 200 210

Target

"0 i o
o 1 - (@] Dlata P (@] DAata
v 210 Fit 1 N210 Fit
o Y=T = ~Y=T
+ +
% 200 1 g 200
o o
J S S
© 190 © 190
* *
- -
] ¥ 180 ¥ 180
o o
=] =]
1 £ 170 1 &7
= =]
(o] o
160 1 160
220 160 170 180 190 200 210 160 170 180 190 200 210
Target Target
Test: R=0.99952 All: R=0.99962
D
~ O Data 0
© 210 Fit 1 - 210
[ ] PR Y=T o
+ +
4 200 % 200
o o
1 S
& 190 © 190
* *
- -~
¥ 180 1 180
- -
=] 3
£ 170 1 170
= =
(o] o
160 |/ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 160
220 160 170 180 190 200 210 160 170 180 190 200 210
Target Target
(b)



Output ~= 1*Target + 0.044

Output ~= 1*Target + -0.11

180

170

160

150

140

130

120

110

180

170

160

150

140

130

120

110

Training: R=0.99983

72

Figura 32: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Zona 7 e (b) Zona 8.
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Figura 33: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: (a) Cortina de saida e (b) Saida da Estufa (Regido 1).
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Figura 34: Resultados do treinamento das redes neurais com 500 casos simulados: Saida da Estufa -

Regido 2.
Training: R=1 Validation: R=1
v O Data 3 O Data
n
S 90 Fit g 90 Fit
: Y=T S CY=T
i IS
+ + 80
fc %
% 270
©
L =
n ‘|T 60
! 1
-
2 §_ 50
=
3 5
© O 40 /
40 50 60 70 80 90 40 50 60 70 80 90
Target Target

Test: R=1

2

R O Data g
= Fit =
. o
°. Y=T o
+ 80 +
e ®
o)) o
1 70 &
= r
- Ll
n 60 [}
1 ]
e o
=1 =
3 50 2
=

3 8
O 4

40 50 60 70 80 90 40 50 60 70 80 90
Target Target

A Tabela 6 apresenta o resumo dos resultados das andlises de performance das
redes neurais com base em diferentes quantidades de €pocas, onde foi feita a selecao da
quantidade de épocas que apresentaram os melhores ajustes, com base no célculo do erro
médio quadratico (MSE). Os gréficos dos resultados sdo apresentados nas Figuras 37-39.

Para avaliar o desempenho do modelo neural obtido na predi¢cao das temperaturas
das partes da carroceria (atuagdo como Soft Sensor), o modelo formado pelas redes
neurais artificiais identificadas para as 13 zonas da estufa Elpo foi utilizado para simular
o cendrio do caso base (setpoints operacionais), utilizando os valores das variaveis de
entrada do caso base.

Com isso, as Figura 35 e Figura 36 apresentam as comparagdes entre os valores
de temperaturas das partes da carroceria do caso base e os valores preditos pelo modelo
neural, onde ¢ possivel observar que as temperaturas das posi¢cdes da carroceria preditas
pelo modelo neural apresentam-se bem ajustadas aos valores de setpoints ao longo de

todo o processo, conforme apresentado nas linhas na cor azul.



Tabela 6: Resultados para os testes com diferentes quantidades de épocas para as RNAs.

Zona Quantidade de Epocas Erro médio quadratico (MSE)
Entrada da estufa 1 0,165
Cortina de entrada 4 0,775
Zona 1 7 0,702
Zona 2 8 2,425
Zona 3 14 4,478
Zona 4 20 0,385
Zona 5 38 0,249
Zona 6 37 0,137
Zona 7 29 0,107
Zona 8 10 0,008
Cortina de saida 52 0,014
Saida da estufa (Regido 1) 9 0,966
Saida da estufa (Regido 2) 65 0,001

Figura 35: Resultados de predigéo: (a) #1 Temperatura do Ar proéxima ao capd, (b) #2 Teto dianteiro

esquerdo, (c) #3 Teto dianteiro direito e (d) #4 Meio teto esquerdo.
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Figura 36: Resultados de predicéo: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7

Coluna do meio direita e (d) #8 Porta dianteira esquerda.
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Por fim, os modelos de redes neurais artificiais identificados para as 13 zonas da
estufa Elpo foram utilizados para realizar o célculo das temperaturas das partes da
carroceria em cada zona, para os casos utilizados na validagao (10% dos dados) e no teste
(10% dos dados), totalizando 100 casos simulados. Posteriormente foi realizado o célculo
do erro médio absoluto percentual (MAPE) para cada uma das partes de medi¢des, em
cada zona, através da comparagao entre os valores presentes na base de dados e os valores

calculados pelas redes neurais, com base na utilizacao da Equagao 27:

R v 27
?:1( |yl,k,j . {)]l,k,]|>.100 ( )
yl,k,]

MAPE,, = -
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Onde ¢ ¢ a quantidade de simulagdes realizadas (100 casos simulados), y; . ; sdo
os valores de temperaturas presentes na base de dados, € Y., sdo os valores de
temperaturas preditos pelos modelos de redes neurais artificiais, para cada k posicao de
medigio, em cada zona j, com j variando até o total de zonas m (13 zonas). E possivel
observar na Tabela 7 que em todas as zonas da estufa, as predi¢cdes das temperaturas das
partes da carroceria apresentaram valores de MAPE menores que 3,6155%, o que

reafirma os 6timos desempenhos das redes neurais artificiais obtidas.



Tabela 7: Erro médio absoluto percentual (MAPE) dos valores calculados pelas RNAs para cada uma das partes de medi¢des, em cada zona.

78

Entrada Cortina Cortina Saida da Saida da
de Zona 1 Zona 2 Zona 3 Zona 4 Zona 5 Zona 6 Zona 7 Zona 8 de saida estufa estufa
da estufa en e
entrada (regidio 1)  (regido 2)
Temperatura do
Arproximaao 02621 1.5634 0,6109 1,1282 02262  0,0548 00449  0,0460 0,5576 01212 0,0321 3,6155 0,0316
capd
Tete‘;s;:?sz”o 0,6386 0,5086 0,8450 0,9366 1,350  0,0568  0,1535  0,0333 0,1862 0,0477  0,1108 1,2376 0,0605
Tet‘zﬁ‘f;?gelm 0,5181 0,6665 0,7783 0,9711 1,1246  0,1037  0,0346  0,0476 0,1587 0,0219  0,0563 1,1307 0,0583
Meio teto
esquerdo 0,7296 0,5009 0,8685 1,1261 09616  0,1225 02159  0,0489 0,1701 0,0376  0,0982 1,1008 0,0521
Meio teto
Gt 0,6859 0,3575 0,9592 1,0999 1,0646 01176  0,0601  0,0823 0,1128 0,0671  0,1029 1,2027 0,0673
COI::;;;‘; dI:e‘o 12152 0,2850 0,6978 0,7439 1,0195 04216 02881  0,3351 0,0888 0,0119  0,0547 0,5077 0,0335
COI“gf‘r gi‘t’ame“’ 1,0600 0.3910 0,6245 0.8663 09742 03948 03624  0,2489 0,0380 00572 0,0692 0.5677 0,0378
Porta dianteira ) ¢4r ¢ 0,4645 0,7429 0,8738 1,0469  0,4023 03125  0,1211 0,0820 0,0099  0,0387 0,6563 0,0286

esquerda




Figura 37: Analise de performance a partir da quantidade de épocas: (a) Entrada da Estufa, (b) Cortina de Entrada, (c) Zona 1, (d) Zona 2, (e) Zona 3 e (f) Zona 4.
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Figura 38: Analise de performance a partir da quantidade de épocas: (a) Zona 5, (b) Zona 6, (c) Zona 7, (d) Zona 8, (e) Cortina de Saida e (f) Saida - Regido 1.
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Figura 39: Analise de performance a partir da quantidade de épocas: Saida - Regido 2.
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5.3 ANALISE DO DESEMPENHO DO SISTEMA DE CONTROLE PREDITIVO
NEURAL (NNPC)

Apos a identificagdo e validagdo dos modelos de redes neurais artificiais para as
13 zonas da estufa Elpo, a estratégia de Controle Preditivo Neural (NNPC) foi
implementada conforme descrito no item 4.3. Para avaliar o desempenho do controlador
NNPC mediante aplicagdes de distarbios nas varidveis manipuladas, velocidade do
transportador da estufa Elpo (x;;) e temperaturas nas zonas da estufa Elpo (x2,)), neste
item foram realizadas simulagdes de quatro diferentes cenarios operacionais da estufa
Elpo.

Os dois primeiros cenarios, que constituem a estratégia de controle 1 (NNPC-1),
consistiram na aplicagdo de distarbios do tipo “degrau” na velocidade do transportador
da estufa Elpo (varidveis manipulas x;;), com o otimizador implementado no sistema de
controle neural preditivo (NNPC-1) ird atuar na definicdo de novos valores de
temperaturas das zonas (varidveis manipuladas x2;), capazes de manter as temperaturas
das posigdes da carroceria (varidveis controladas) com valores proximos aos seus
setpoints.

Por sua vez, a estratégia de controle 2 (NNPC-2) ¢ analisada no terceiro e quarto
cenario, que consistiram na aplicagao de distirbios do tipo “degrau” nas temperaturas das
zonas da estufa Elpo (varidveis manipuladas x2,)), com o otimizador do controlador
NNPC-2 atuando na defini¢do de um unico valor (valor 6timo global) de velocidade do
transportador nas zonas (varidveis manipuladas x; ), visto que nao € recomendavel a nivel
operacional, realizar modificagdes sucessivas na velocidade do transportador durante o
processo de secagem e cura, uma vez que tais modificagdes poderiam impactar nos perfis

de temperatura das carrocerias seguintes.
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Desta forma, os seguintes cendrios foram simulados para avaliar o desempenho
das duas estratégias do sistema de controle neural preditivo:
e NNPC-I:
o Cendario I - Disturbio de +5% na velocidade do transportador;
o Cendrio 2 - Disturbio de -5% na velocidade do transportador;
e NNPC-2
o Cendrio 3 - Disturbio de +5% nas temperaturas do ar nas zonas;

o Cendrio 4 - Disturbio de -5% nas temperaturas do ar nas zonas,

5.3.1 AVALIACAO DOS METODOS DE OTIMIZACAO DO CONTROLADOR
NNPC

Antes de iniciar os testes de avaliagdo do desempenho das estratégias do sistema
de controle preditivo neural, para prosseguir com a resolugdo do problema de otimizagao
multi-objetivo e multi-variavel implementado no sistema de controle NNPC, inicialmente
foi realizada uma analise do método de otimizagdo mais adequado para a determinagao
dos valores das variaveis manipuladas x; ; € x,; que minimizam a fungdo objetivo do
controlador.

Para tanto, levando em consideracao os requisitos do problema de controle da
estufa Elpo, um termo adicional foi introduzido na fun¢do objetivo J do controle GPC
(Equagao 14), para minimizar o valor absoluto da variavel controlada, conforme descrito

na Equagdo (28):

Ny Ny
= ) Gr(t+ ) = ym(E+ P+ p ) Bult + ) +way x,
j=1

j=N (28)
Onde w ¢ um coeficiente de ponderagao usado para representar a contribui¢do das
restrigdes do problema na fungédo objetivo geral; ou seja, o termo wx; ; X, ; representa
uma penalidade para afastar a fungdo objetivo do 6timo global. O valor de w foi
determinado empiricamente para forcar o método de otimizagdo a sempre buscar valores
positivos (restri¢cdes) para as varidveis de decisdo (temperatura da zona ou velocidade da

esteira), com base na seguinte estratégia:
e Para valores negativos das variaveis de decisdo, considera-se o termo wx, ; x; ;

referente a penalidade.
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e Para valores positivos das varidveis de decisdo, o termo wxy;x,; €
desconsiderado na func¢do objetivo.

Portanto, a fungdo objetivo revisada (Equagdo 28) consiste em trés componentes:
0 primeiro componente visa minimizar o erro, o segundo componente visa minimizar a
variagdo da varidvel manipulada (esfor¢o) e o terceiro componente representa uma
penalidade para forcar o método de otimizagdo a sempre buscar valores positivos
(restri¢cOes) para as variaveis de decisdo (temperatura da zona ou velocidade da esteira).

Posteriormente, foram realizadas as simula¢des avaliando o desempenho dos
métodos de otimizagdo. Neste momento foram avaliados trés métodos, dos quais os dois
primeiros sdo bastante conhecidos (Simplex Nelder-Mead e Levenberg-Marquardt),
enquanto o terceiro (Otimizagdo de Colonia de Formigas — ACO) também foi avaliado
por ja ter sido utilizado (e com €xito) em outros problemas de otimizacdao de estufas
automotivas (Xiao et al. 2006).

A Tabela 8 apresenta a comparagao dos resultados obtidos nas simulagdes
utilizando os trés métodos de otimizacdo, para o Cendrio I - Disturbio de +5% na
velocidade do transportador.

E possivel verificar que a utilizagio dos métodos Simplex Nelder-Mead ¢
Levenberg-Marquardt resultaram na obtengdo de valores que resultam em
comportamentos bruscos nas varidveis manipuladas (temperatura nas zonas X ;), com as
solugdes obtidas convergindo para valores distantes das faixas operacionais e dos limites
de treinamento das varidveis x; j € X, ; (£10% dos valores do caso base), conforme pode
ser observado nos valores em destaque (vermelho). J4 a aplicagdo do método de
Otimizag¢do de Colonia de Formigas (ACO) forneceu resultados satisfatorios, com as
variaveis manipuladas apresentando valores coerentes e dentro dos limites de treinamento
das varidveis xq j € X5 ;.

Isso deve-se ao fato de que os métodos Simplex Nelder-Mead e Levenberg-
Marquardt ndo apresentam na formulacgao de seus algoritmos os limites do ambiente de
busca (bounds), diferentemente do método de Otimizagdo de Coldnia de Formigas
(ACO), o qual tem na formulagdo de seu algoritmo a inclusao dos limites do ambiente de
busca, os quais neste trabalho sdo necessariamente os limites de treinamento das varidveis
X1,j € Xpj.

Com isso, para tentar sanar os problemas oriundos da falta dos bounds para os

métodos Simplex Nelder-Mead e Levenberg-Marquardt, foi testada uma nova
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modificagdo na fun¢do objetivo J do controlador (Equacao 28), com o objetivo de que a
nova funcdo levasse em consideragdo os limites de treinamento, conforme a seguinte

equacao:

N, Ny
J= D O+ D) = ym(E+ DY+ p ) @ult+ I+ wryj 3o
=1

Jj=N1

(29)
+ c¢1lb + cub

Onde /b e ub sdo respectivamente os limites de treinamento inferior (lower
bounds) e superior (upper bounds) das varidveis x; j € X, ;, € €1 € ¢2 sdo coeficientes de
ponderagdo que representam a influéncia dos limites na funcao objetivo. Os valores dos
coeficientes ¢ e ¢2 sdo determinados empiricamente, com o objetivo para for¢ar o método
de otimizagao a buscar sempre valores para as variaveis de decisao que fiquem dentro dos
limites de treinamento (/b e ub).

Neste sentido, para valores das variaveis xq ; € X, ; que fiquem fora dos limites /b
e ub, os valores dos coeficientes ci e c2 sdo suficientemente altos para afastar a fungao
objetivo do valor atual (mesmo que este seja um valor minimo), enquanto para valores de
X1,j € Xz, j dentro dos limites /b e ub, os coeficientes ¢i € ¢z sdo suficientemente pequenos,
sendo desprezados na Equagdo 29, e assim, ndo interferindo no valor da func¢ao objetivo.

Todavia, apos realizar as simulagdes com a funcdo objetivo apresentada na
Equacao 29, verificou-se que para os métodos Simplex Nelder-Mead e Levenberg-
Marquardt, as solugdes obtidas pelo controlador convergiram para os limites de
treinamento das variaveis manipuladas (+£10% dos valores do caso base) na maioria das
zonas, conforme apresentado na Tabela 9.

Com isso, conclui-se que mesmo incluindo na fung¢do objetivo as restricdes para
os limites de treinamento, as resolugdes com os métodos Simplex Nelder-Mead e
Levenberg-Marquardt ndo apresentaram resultados satisfatorios, indicando que para o
problema de otimiza¢ao do controlador NNPC desenvolvido para a estufa Elpo, o ideal ¢
utilizar um método que tenha a utiliza¢do dos limites do ambiente de busca diretamente
em seu algoritmo de resolugdo, e ndo apenas na fungao objetivo.

Por fim a Tabela 10 apresenta os valores de erro médio absoluto percentual
(MAPE) e de erro médio absoluto (MAE) para cada uma das partes de medigoes,

calculados através da comparacao dos valores de sefpoints das temperaturas das partes
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(objetivados) e os valores de temperaturas obtidos através da utilizagdo do controlador

NNPC, com a utilizagdo dos trés métodos, conforme Equacdes 30 e 31.

Vii — Ve, (30)
:;;1<| k,i 'ykl|>.100
yk,l
MAPE,, =
m
s, = T~ 55 )

Onde m ¢ a quantidade de zonas (13 zonas), Yy ; sdo os valores objetivados de
temperaturas das partes da carroceria (setpoints) € Yy, sdo os valores de temperaturas
obtidos através da utilizagdo do controlador NNPC, ambos para cada k posicdo de
medicao (8 partes de medi¢des), e para cada zona m (13 zonas).

E possivel observar que o controlador NNPC utilizando o método ACO para a
resolugdo da fungdo objetivo (controle GPC) apresentou valores de MAPE ¢ MAE
menores do que os casos com a utilizacdo do método de Levenberg-Marquardt, com
valores de MAPE abaixo de 1,4439 % ¢ de MAE abaixo de 2,4429.

J4& quando comparado aos resultados do método Simplex Nelder-Mead, observa-
se que os valores de MAPE e MAE sao iguais para os dois casos, porém, como o
controlador utilizando o Simplex Nelder-Mead encontrou valores distantes das faixas
operacionais e dos limites de treinamento (+10% dos valores do caso base), os resultados
obtidos ndo podem ser considerados coerentes, pois ndo refletem solucdes reais.

Desta forma, apds analisar tanto a capacidade de obtengao de resultados coerentes
e dentro dos limites de treinamento (lower bounds e upper bounds), quanto os valores de
MAPE e MAE, para a resolu¢do do problema de otimiza¢ao implementado no controlador
neural preditivo utilizou-se o método de otimizagdo de coldnia de formigas (ACO),

utilizando como funcao objetivo J a que foi apresentada na Equacdo 28.
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Tabela 8: Condigdes operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 1 com controlador NNPC utilizando 3 métodos de otimizagdo (Funcdo objetivo da Equagdo 28).

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Caso base Método Simplex Nelder-Mead Método Levenberg-Marquardt Método ACO

Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do

Zona zonas transportador zonas tr.an§portad0r: zonas tr.a nfportador: zonas tr-a n§p0¥'tador:

©C) (m/min) ©C) Disturbio +5% ©C) Disturbio +5% ©C) Disturbio +5%

(m/min) (m/min) (m/min)
Entrada da estufa 40 4.8 40,00 5,04 40,00 5,04 4331 5,04
Cortina de entrada 73 4.8 177,91 5,04 177,91 5,04 79,57 5,04
Zona 1 200 4.8 321,33 5,04 322,31 5,04 217,64 5,04
Zona 2 220 4.8 228,30 5,04 223,14 5,04 217,80 5,04
Zona 3 240 4.8 241,01 5,04 249,32 5,04 257,67 5,04
Zona 4 235 4.8 272,73 5,04 273,61 5,04 255,72 5,04
Zona 5 220 4.8 208,74 5,04 202,79 5,04 213,00 5,04
Zona 6 215 4.8 211,07 5,04 226,19 5,04 207,77 5,04
Zona 7 215 4.8 209,61 5,04 189,80 5,04 207,77 5,04
Zona 8 175 4.8 172,53 5,04 177,21 5,04 159,25 5,04
Cortina de saida 72 4.8 98,74 5,04 104,88 5,04 65,65 5,04
Saida da estufa 40 48 32,66 5,04 32,61 5,04 36,40 5,04
(Regido 1)
Saida da estufa

(Regido 2) 40 4.8 36,59 5,04 36,47 5,04 36,55 5,04
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Tabela 9: Condigdes operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 1 com controlador NNPC utilizando 3 métodos de otimizagdo (Funcdo objetivo da Equagdo 29).

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Caso base Método Simplex Nelder-Mead Método Levenberg-Marquardt Método ACO

Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do Temperatura das Velocidade do

Zona zonas transportador zonas tr.an§portad0r: zonas tr.a néportador: zonas tr'a nfportador:

©C) (m/min) ©C) Disturbio +5% ©C) Disturbio +5% ©C) Disturbio +5%

(m/min) (m/min) (m/min)
Entrada da estufa 40 4.8 40,00 5,04 40,00 5,04 4331 5,04
Cortina de entrada 73 4.8 80,30 5,04 80,30 5,04 79,57 5,04
Zona 1 200 4.8 180,00 5,04 182,56 5,04 217,64 5,04
Zona 2 220 4.8 198,00 5,04 198,00 5,04 217,80 5,04
Zona 3 240 4.8 264,00 5,04 264,00 5,04 257,67 5,04
Zona 4 235 4.8 211,50 5,04 211,50 5,04 255,72 5,04
Zona 5 220 4.8 203,98 5,04 198,00 5,04 213,00 5,04
Zona 6 215 4.8 236,50 5,04 236,50 5,04 207,77 5,04
Zona 7 215 4.8 193,50 5,04 193,50 5,04 207,77 5,04
Zona 8 175 4.8 192,50 5,04 192,50 5,04 159,25 5,04
Cortina de saida 72 4.8 79,20 5,04 79,20 5,04 65,65 5,04
Saida da estufa 40 48 36,00 5,04 37,12 5,04 36,40 5,04
(Regido 1)
Saida da estufa

(Regido 2) 40 4.8 36,00 5,04 36,00 5,04 36,55 5,04
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Tabela 10: Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e Erro Médio Absoluto (MAE) do Cenario 1 com controlador NNPC utilizando 3 métodos de otimizagao (Fungao

objetivo da Equacdo 28).

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Cenario 1 com controlador NNPC

Posicio de medicio Método Simplex Nelder-Mead Método Levenberg-Marquardt Método ACO
¢ ¢ Erro Médio Absoluto Erro Médio Absoluto Erro Médio Absoluto Erro Médio Absoluto Erro Médio Absoluto Erro Médio Absoluto
Percentual (MAPE) (MAE) Percentual (MAPE) (MAE) Percentual (MAPE) (MAE)
#1 Temperatura do ar 1,1509 1,4725 6,2756 10,2954 1,4439 2,4429
proxima ao capo
#2 Teto dianteiro 0.3844 0.2703 41743 5.0958 0,6346 0.5757
esquerdo
#3 Teto dianteiro direito 0,5780 0,4025 4,4961 5,5814 0,5903 0,5627
#4 Meio teto esquerdo 0,4601 0,4732 4,3657 5,7556 0,7477 0,8190
#5 Meio teto direito 0,6308 0,5095 43914 57701 0.6317 0,6755
#6 Coluna do meio 0,7588 0,7137 2.4902 2.8142 0.8091 0,7979
esquerda
#7 Coluna do meio 0,4820 0,4682 2.6393 3,0176 0,7143 0,6619
direita
#8 Porta dianteira 0,5541 0,4473 2.8119 3,0298 0,6099 0,5525

esquerda
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5.3.2 ESTRATEGIA DE CONTROLE 1 (NNPC-1)
5.3.2.1. CENARIO 1 - DISTURBIO DE +5% NA VELOCIDADE DO
TRANSPORTADOR

As Figura 40 e Figura 41 apresentam os comportamentos das temperaturas das
posicdes na carroceria (variaveis controladas) para o Cendario 1 - Disturbio de +5% na
velocidade do transportador. Analisando os resultados da simulagdo com a utilizag¢do do
controlador neural preditivo neural, observa-se que apds a definicdo dos novos valores de
temperaturas das zonas pelo controlador, as temperaturas das posi¢des da carroceria sao

controladas proximas aos seus valores de setpoints ao longo de todo o processo, conforme

apresentado nas linhas tracejadas na cor azul.

Figura 40: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 1 - Distarbio de +5% na velocidade do
transportador: (a) #1 Temperatura do Ar proxima ao capd, (b) #2 Teto dianteiro esquerdo, (c) #3 Teto

dianteiro direito e (d) #4 Meio teto esquerdo.
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Figura 41: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 1 - Distiirbio de +5% na velocidade do
transportador: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7 Coluna do meio direita e

(d) #8 Porta dianteira esquerda.
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A Tabela 11 apresenta a comparacdo entre as condigdes operacionais da estufa
Elpo para o caso base e para o Cenario 1 com controlador NNPC (Disturbio de +5% na
velocidade do transportador), onde € possivel verificar os novos valores de temperaturas
das zonas, obtidos pelo otimizador do controlador neural preditivo.

Por fim, a Tabela 12 apresenta os valores de erro médio absoluto percentual
(MAPE) e de erro médio absoluto (MAE) para cada uma das partes de medicdes,
calculados através da comparacdo dos valores de setpoints das temperaturas das partes
(objetivados) e os valores de temperaturas obtidos através da utilizagdo do controlador
NNPC, conforme Equagdes 30 e 31, onde ¢ possivel observar que o controlador
apresentou resultados bastante satisfatorios, com valores de MAPE abaixo de 1,4439 %
e de MAE abaixo de 2,4429, os quais foram verificados na posi¢do #1, Temperatura do

ar proxima ao capo.
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Tabela 11: Condi¢Ges operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 1 com controlador NNPC -

Disturbio de +5% na velocidade do transportador.

Caso base Cenario 1 com controlador NNPC
Temperatura Velocidade do Temperatura das Velocidade do
transportador:
Zona das zonas transportador zonas e o
©C) (m/min) ©C) Disturbio +5%
(m/min)
Entrada da 40 43 4331 5,04
estufa
Cortina de 73 438 79,57 5,04
entrada
Zona 1 200 4.8 217,64 5,04
Zona 2 220 4.8 217,80 5,04
Zona 3 240 4.8 257,67 5,04
Zona 4 235 4.8 255,72 5,04
Zona 5 220 4.8 213,00 5,04
Zona 6 215 4.8 207,77 5,04
Zona 7 215 4.8 207,77 5,04
Zona 8 175 4.8 159,25 5,04
Cortina de 7 48 65,65 5,04
saida
Saida da estufa 40 48 36,40 5,04
(Regido 1)
Saida da estufa
(Regido 2) 40 4.8 36,55 5,04

Tabela 12: Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e Erro Médio Absoluto (MAE) do Cenario 1 com

controlador NNPC - Distarbio de +5% na velocidade do transportador.

Erro Médio Absoluto

Posicdo de medigao Erro Médio Absoluto (MAE)

Percentual (MAPE)
#1 Temperatura dc3 ar proxima 1,4439 2,4429
ao capo

#2 Teto dianteiro esquerdo 0,6346 0,5757

#3 Teto dianteiro direito 0,5903 0,5627

#4 Meio teto esquerdo 0,7477 0,8190

#5 Meio teto direito 0,6317 0,6755

#6 Coluna do meio esquerda 0,8091 0,7979

#7 Coluna do meio direita 0,7143 0,6619

#8 Porta dianteira esquerda 0,6099 0,5525

5.3.2.2. CENARIO 2 - DISTURBIO DE -5% NA VELOCIDADE DO

TRANSPORTADOR

Para o segundo cenario, Cendrio 2 - Disturbio de -5% na velocidade do
transportador, os comportamentos das temperaturas das posi¢des da carroceria ao longo
das zonas (variaveis controladas) sdo apresentados nas Figura 42 e Figura 43.

De forma analoga ao cendrio anterior, a utilizacdo do NNPC possibilitou controlar
as temperaturas das posi¢des da carroceria proximas aos seus valores de setpoints ao

longo de todo o tempo de simulagao, apds as defini¢cdes das temperaturas 6timas das zonas



92

(variaveis manipuladas x:;), conforme pode ser observado nas linhas tracejadas na cor
azul.

E importante ressaltar que, uma vez que Os sefpoints operacionais para as
temperaturas das partes da carroceria permanecem fixos, € o controlador NNPC-1
demonstra excelente desempenho nos cenarios 1 e 2, as distribuigdes dos graficos
mostrados nas Figuras 40-43 sdo semelhantes, havendo apenas uma mudanga no eixo x

(tempo), devido as aplicacdes de + 5% na velocidade do transportador.

Figura 42: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 2 - Distrbio de -5% na velocidade do
transportador: (a) #1 Temperatura do Ar proxima ao cap0, (b) #2 Teto dianteiro esquerdo, (c) #3 Teto

dianteiro direito e (d) #4 Meio teto esquerdo.
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Figura 43: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 2 - Distrbio de -5% na velocidade do
transportador: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7 Coluna do meio direita e

(d) #8 Porta dianteira esquerda.
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Com isso, a Tabela 13 apresenta a comparagao entre as condigdes operacionais do
caso base e as condigdes operacionais do Cendrio 2 com controlador NNPC (Disturbio
de -5% na velocidade do transportador), onde ¢ possivel verificar os valores de
temperaturas 6timas das zonas que foram definidos de forma preditiva pelo controlador
neural NNPC.

Por fim a Tabela 14 apresenta os valores de erro médio absoluto percentual
(MAPE) e de erro médio absoluto (MAE) para a aplicacao do controlador NNPC em cada
uma das varidveis controladas, onde conclui-se mais uma vez o que o controlador neural
preditivo apresentou resultados eficientes, com valores de MAPE e MAE abaixo de

1,0008% e 1,2050, respectivamente (#1 Temperatura do ar proxima ao capo).
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Tabela 13: Condicdes operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 2 com controlador NNPC -

Distarbio de -5% na velocidade do transportador.

Caso base Cenario 2 com controlador NNPC
Temperatura Velocidade do Temperatura das Velocidade do
transportador:
Zona das zonas transportador zonas e s 1. so
©C) (m/min) ©C) Distirbio -5%
(m/min)
Entrada da 40 438 38,58 4,56
estufa
Cortina de 73 438 67,23 4,56
entrada
Zona 1 200 4.8 198,00 4,56
Zona 2 220 4.8 211,40 4,56
Zona 3 240 4.8 218,40 4,56
Zona 4 235 4.8 221,97 4,56
Zona 5 220 4.8 221,40 4,56
Zona 6 215 4.8 221,06 4,56
Zona 7 215 4.8 197,60 4,56
Zona 8 175 4.8 190,43 4,56
Cortina de 72 4.8 65,52 4,56
saida
Saida da estufa 40 48 43,60 4,56
(Regido 1)
Saida da estufa
(Regiio 2) 40 4.8 43,60 4,56

Tabela 14: Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e Erro Médio Absoluto (MAE) do Cenario 2 com
controlador NNPC - Distarbio de -5% na velocidade do transportador.

Erro Médio Absoluto

Posicdo de medigao Erro Médio Absoluto (MAE)

Percentual (MAPE)

#1 Temperatura do ar proxima 1,0008 1,2050
ao capd

#2 Teto dianteiro esquerdo 0,2982 0,3357
#3 Teto dianteiro direito 0,3706 0,4092
#4 Meio teto esquerdo 0,4717 0,5978
#5 Meio teto direito 0,3922 0,3622
#6 Coluna do meio esquerda 0,5715 0,6297
#7 Coluna do meio direita 0,8176 0,9835
#8 Porta dianteira esquerda 0,8087 1,0403

5.3.3 ESTRATEGIA DE CONTROLE 2 (NNPC-2)
5.3.3.1. CENARIO 3 - DISTURBIOS DE + 5% NAS TEMPERATURAS NAS
ZONAS
Os resultados do terceiro cenario, que consistiu na aplicacao de um distirbio com
amplitude positiva de 5% nas temperaturas das zonas (varidveis manipuladas x,;) sdo
apresentados na Figura 44 e Figura 45. Analisando os resultados verifica-se que os
desvios nas temperaturas das variaveis controladas foram mais acentuados, quando

comparados aos desvios observados no Cendario 2 - Disturbio de -5% na velocidade do
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transportador, indicando que os distirbios de +5% nas temperaturas das zonas (variaveis
manipuladas x2;) apresentaram maior influéncia nas temperaturas das posicdes da
carroceria, do que os disturbios de -5% na velocidade do transportador.

Todavia, com a utilizagao do controlador neural preditivo neural (linhas tracejadas
na cor azul), observa-se que as temperaturas das posi¢cdes da carroceria sao mantidas
proximas de seus valores de setpoints durante a maior parte da simula¢do, com excegao
dos tempos superiores a 23 minutos (entrada da carroceria na zona 11 da estufa), onde
verifica-se maiores desvios nos valores de temperaturas das posi¢des da carroceria.

Isso ocorre devido ao fato de que a obtengdo realizada pelo otimizador do
controlador de apenas uma velocidade do transportador (6timo global) sempre ira
penalizar a dindmica do processo em zonas especificas, que neste caso estdo sendo as
zonas 11, 12 e 13. Ou seja, os resultados aparentemente piores para os valores de
temperatura das posi¢coes da carroceria nas 3 ultimas zonas ndo representa uma
ineficiéncia do controlador NNPC, mas esta relacionado a complexidade do problema de
otimizagdo operacional, que necessita encontrar uma unica velocidade de transportador,

que ajuste as temperaturas de todas as partes (8 partes), e em todas as zonas (13 zonas).

Figura 44: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 3 - Distarbio de +5% nas
temperaturas das zonas: (a) #1 Temperatura do Ar proxima ao cap0, (b) #2 Teto dianteiro esquerdo, (c) #3
Teto dianteiro direito e (d) #4 Meio teto esquerdo.
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Figura 45: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 3 - Distirbio de +5% nas temperaturas das

zonas: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7 Coluna do meio direita e (d) #8
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A Tabela 15 apresenta a comparagdo entre as condigdes operacionais da estufa

Elpo para o caso base e para o terceiro cendrio com controlador NNPC (Cendrio 3 -
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Disturbio de +5% nas temperaturas das zonas), onde € apresentado o valor da velocidade
do transportador nas zonas determinado pelo otimizador para o Cendrio 3.

A Tabela 16 apresenta os valores de erro médio absoluto percentual (MAPE) e de
erro médio absoluto (MAE), calculados para cada uma das partes de medigdes no Cenario
3, os quais apresentaram valores abaixo de 4,0428% e de 4,8220, respectivamente (#1
Temperatura do ar proxima ao capd), demonstrando que o controlador NNPC atuou no

geral de forma satisfatoria.

Tabela 15: Condi¢Ses operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 3 com controlador NNPC -

Disturbio de +5% nas temperaturas das zonas.

Caso base Cenario 3 com controlador NNPC
Temperatura Velocidade do Temperatura das Velocidade do
Zona das zonas transportador . zonas: transportador
o . Disturbio +5% .
O (m/min) ©C) (m/min)
Entrada da 40 438 42,00 5,23
estufa
Cortina de 73 438 76,65 5,23
entrada
Zona 1 200 4.8 210,00 5,23
Zona 2 220 4.8 231,00 5,23
Zona 3 240 4.8 252,00 5,23
Zona 4 235 4,8 246,75 5,23
Zona 5 220 4.8 231,00 5,23
Zona 6 215 4.8 225,75 5,23
Zona 7 215 4.8 225,75 5,23
Zona 8 175 4.8 183,75 5,23
Cortina de 72 48 75,60 523
saida
Saida da
estufa (Regido 40 4.8 42,00 5,23
1)
Saida da
estufa (Regido 40 4.8 42,00 5,23
2)

Tabela 16: Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e Erro Médio Absoluto (MAE) do Cenario 3 com

controlador NNPC - Disturbio de +5% nas temperaturas das zonas.

Erro Médio Absoluto

Posiciao de mediciao Percentual (MAPE)

Erro Médio Absoluto (MAE)

#1 Temperatura do ar préxima

o 4,0428 4,8220

ao capo
#2 Teto dianteiro esquerdo 3,3411 3,8089
#3 Teto dianteiro direito 3,2369 3,8049
#4 Meio teto esquerdo 3,5626 4,2688
#5 Meio teto direito 3,4515 4,1546
#6 Coluna do meio esquerda 3,2753 4,1191
#7 Coluna do meio direita 3,0543 3,9402

#8 Porta dianteira esquerda 3,1792 4,0563
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5.3.3.2.
ZONAS

CENARIO 4 - DISTURBIOS DE -5% NAS TEMPERATURAS DAS

Por fim, nas Figura 46 e Figura 47 s3o apresentados os resultados do cenario com
disturbios com amplitude negativa de 5% nas temperaturas das zonas (variaveis
manipuladas x2;), Cendrio 4 - Disturbio de -5% nas temperaturas das zonas. Conforme
esperado, observa-se que a diminui¢do de 5% nas temperaturas das zonas resultou em

diminui¢des nas temperaturas das posi¢des da carroceria (variaveis controladas).

Figura 46: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 4 - Distarbio de -5% nas temperaturas das
zonas: (a) #1 Temperatura do Ar proxima ao capd, (b) #2 Teto dianteiro esquerdo, (c) #3 Teto dianteiro

direito e (d) #4 Meio teto esquerdo.
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Figura 47: Desempenho do controlador NNPC no Cenario 4 - Distirbio de -5% nas temperaturas das
zonas: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7 Coluna do meio direita e (d) #8

Porta dianteira esquerda.
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Os resultados da utilizagdo do controlador NNPC, representados pelas linhas
tracejadas na cor azul nas Figura 46 e 47 demonstram que ap6s a obtencdo do valor 6timo
de velocidade do transportador (4,3593 m/min presente na Tabela 17), as temperaturas
das posicoes da carroceria sao melhor controladas durante a maior parte da simulagao,
com excec¢do dos tempos superiores a 23 minutos (zonas 11-13).

Porém, de forma analoga ao Cenario 3, os resultados nas zonas 11, 12 e 13 ndo
refletem em uma diminuicdo expressiva na eficiéncia do controlador, visto que a
aplicacdo do NNPC no controle das temperaturas das posi¢des da carroceria ao longo das
zonas da estufa apresentou valores de MAPE e MAE menores que 4,0278% e 5,0094,
conforme pode ser verificado na Tabela 18. Além disso, os maiores desvios sdo
observados nas ultimas zonas da estufa (resfriamento - zonas 11-13), e nesse sentido, nao

comprometem o foco principal do processo, de realizar a secagem e cura da pintura.
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Tabela 17: Condigdes operacionais da estufa Elpo: Caso base x Cenario 4 com controlador NNPC -

Disturbio de -5% nas temperaturas das zonas.

Caso base Cenario 4 com controlador NNPC
Temperatura Velocidade do Temperatura das Velocidade do
zZonas:
Zona das zonas transportador e s 1. gg transportador
©C) (m/min) Distirbio -5% (m/min)
(m/min)
Entrada da 40 48 38,00 43593
estufa
Cortina de 73 438 69,35 43593
entrada
Zona 1 200 4,8 190,00 4,3593
Zona 2 220 4.8 209,00 4,3593
Zona 3 240 4.8 228,00 4,3593
Zona 4 235 4.8 223,25 4,3593
Zona 5 220 4,8 209,00 4,3593
Zona 6 215 4,8 204,25 4,3593
Zona 7 215 4,8 204,25 4,3593
Zona 8 175 4,8 166,25 4,3593
Cortina de 7 48 68,40 43593
saida
Saida da estufa 40 48 38,00 43593
(Regido 1)
Saida da estufa
(Regido 2) 40 4.8 38,00 4,3593

Tabela 18: Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e Erro Médio Absoluto (MAE) do Cenario 4 com

controlador NNPC - Disturbio de -5% nas temperaturas das zonas.

Erro Médio Absoluto

Posicao de medicao Erro Médio Absoluto (MAE)

Percentual (MAPE)

#1 Temperatura ch) ar proxima 40278 5.0094
ao capd

#2 Teto dianteiro esquerdo 3,6508 4,1938
#3 Teto dianteiro direito 3,5570 4,1916
#4 Meio teto esquerdo 3,8602 4,6421
#5 Meio teto direito 3,7520 4,5313
#6 Coluna do meio esquerda 3,5656 4,4965
#7 Coluna do meio direita 3,3754 4,3444
#8 Porta dianteira esquerda 3,5401 4,4916

A Tabela 19 apresenta a comparagao entre os valores da Integral do Erro Absoluto

(IAE) para os quatro cenarios avaliados, calculado com base nas Equagdes 31 e 32.

m
IAE, = f o 31)
14

=1

IAE, = Z IAE,. At 32)

Onde m ¢ a quantidade de zonas (13 zonas), Yy ; sdo os valores objetivados de

temperaturas das partes da carroceria (setpoints), Y, sdo os valores de temperaturas
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obtidos através da utilizagdo do controlador NNPC, para cada k& posi¢ao de medigao (8
partes de medicdes), e para cada zona m (13 zonas).

Conforme esperado, observa-se na Tabela 19 que os cendrios da estratégia de
controle NNPC 1 apresentaram resultados melhores quando comparados a estratégia de
controle NNPC 2, demonstrando que a defini¢dao de novas temperaturas de setpoints para
todas as zonas apresenta-se como uma estratégia com melhor resolugao.

Isso deve-se primordialmente ao fato de que o problema de otimizagdo da
estratégia NNPC 2 apresenta uma maior complexidade, pois o controlador necessita
encontrar uma unica velocidade de transportador que ajuste as temperaturas de todas as
partes (8 partes), e em todas as zonas (13 zonas), ou seja, 1 variavel de decisdo para ajustar
104 variaveis. Mesmo assim, nos dois cendrios avaliados, observa-se que o controlador
conseguiu encontrar as velocidades ideais para manter as partes da carroceria dentro das
especificagdes de temperaturas das partes, sem comprometer o processo de secagem e

cura.

Tabela 19: Integral do Erro absoluto (IAE) para os cenarios avaliados com as estratégias de controle

NNPC.
Integral do Erro absoluto (IAE)
Estratégia NNPC 1 Estratégia NNPC 2
+5% na -5% na 5% nas -5% nas
velocidade do velocidade do temperaturas do temperaturas do
transportador transportador ar nas zonas ar nas zonas
Posicio de 31,7583 15,6654 62,6859 65,1223
medicao
#1 Temperatura 7,4845 43637 49,5152 54,5195
do ar préxima ao
capd
#2 Teto dianteiro 7,3155 5,3191 49,4638 54,4904
esquerdo
#3 Teto dianteiro 10,6475 7,7711 55,4946 60,3477
direito
#4 Meio teto 8,7811 4,7088 54,0103 58,9073
esquerdo
#5 Meio teto 10,3721 8,1867 53,5486 58,4548
direito
#6 Coluna do 8,6046 12,7849 51,2225 56,4776
meio esquerda
#7 Coluna do 7,1819 13,5238 52,7323 58,3913
meio direita
#8 Porta dianteira 31,7583 15,6654 62,6859 65,1223
esquerda
TOTAL 92,1454 72,3236 428,6732 466,7109
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma metodologia para o desenvolvimento e
implementa¢do de um sistema de Controle Preditivo Neural (NNPC) para uma estufa de
secagem e cura de pintura automotiva. O estudo foi aplicado a estufa que ¢ utilizada
durante a etapa de pintura por eletrodeposicao (Elpo), buscando melhorias no controle de
temperatura das partes da carroceria automotiva ao longo da estufa, resultando na
minimiza¢do dos problemas na pintura.

Um modelo fenomenologico rigoroso de cura e secagem de tinta automotiva foi
implementado, e utilizando um procedimento de otimizacdo multidimensional, foi
possivel ajusta-lo e valida-lo, com base na determinacao dos coeficientes de transferéncia
de calor, a partir de dados industriais de temperatura em locais especificos da carroceria
ao longo das 13 zonas da estufa Elpo.

Com o modelo fenomenologico implementado, ajustado e validado, foi possivel
utilizd-lo para obter os dados necessarios para a obtengdo do modelo neural do processo
na Estufa Elpo, através de aplicacdes de disturbios nas variaveis de processo. Apds os
treinamentos, validagdes e testes das redes neurais artificiais para todas as zonas da estufa,
observou-se que os modelos neurais obtidos apresentaram valores de coeficientes de
ajuste R? acima de 0,98, demonstrando 6timas respostas das redes neurais nas predi¢des
das temperaturas das partes da carroceria ao longo da estufa.

Nos testes de performance do modelo neural global como soft sensor, observou-
se que este foi capaz de predizer com bastante acuracia os valores de setpoint (caso base)
das temperaturas das partes da carroceria, com valores de MAPE menores que 3,6155%.

Com posse do modelo neural global, foi implementada a estratégia de controle
preditivo neural - NNPC, baseada no modelo de controle preditivo generalizado (GPC),
cuja fungdo objetivo do controlador foi resolvida, zona por zona, através da aplica¢do do
método de otimizagdo de colonia de formigas (ACO).

Com isso, utilizando o modelo fenomenoldgico para representar o processo real
de cura e secagem que ocorre na estufa Elpo (Caso base), o desempenho do controlador
NNPC foi avaliado por meio da realizagdo de simulag¢des de quatro cendrios operacionais
da estufa Elpo, através da aplicacdo de disturbios do tipo degrau nas varidveis
manipuladas, velocidade do transportador (x;,) e temperaturas do ar nas zonas (x2,).

Para disturbios de +£5% na velocidade do transportador (cendrios 1 e 2), a atuagao
do NNPC-1 conseguiu manter as temperaturas das posi¢des da carroceria proximas aos

seus valores de setpoints ao longo de todo o processo. O MAPE e o MAE calculados para
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cada uma das partes da carroceria apresentaram respectivamente os seguintes valores:
cenario 1, valores abaixo de 1,44% e 2,44, e cenario 2, valores abaixo de 1,00% e 1,21.

Para os distarbios de +5% nas temperaturas do ar nas zonas (cenarios 3 ¢ 4),
também se observou que as temperaturas das posi¢des da carroceria foram controladas,
apresentando-se proximas aos seus valores de setpoints ao longo de todo o tempo de
simulacdo, indicando que o controlador NNPC-2 também foi eficiente na definicdo dos
valores 6timos de velocidades do transportador nas zonas. O MAPE e o MAE calculados
para cada uma das partes da carroceria apresentaram os seguintes valores,
respectivamente: cendrio 3, valores abaixo de 4,04% e 4,82 e cendrio 4, valores abaixo
de 4,03% e 5,01.

A performance superior da configuracio NNPC-1 deve-se ao fato de que o
problema de otimiza¢do da configuracio NNPC-2 apresenta maior complexidade, pois o
controlador necessita encontrar uma unica velocidade de transportador que ajuste as
temperaturas de todas as partes ¢ em todas as zonas da estufa.

Desta forma, o modelo neural global obtido e o sistema de controle preditivo
neural implementado na estufa Elpo foram capazes de realizar de forma satisfatoria a i)
predi¢ao em tempo real dos valores futuros das temperaturas das partes da carroceria
(variaveis controladas), podendo atuar como um Soft Sensor e ii) determinar os valores
otimos de temperatura das zonas ou de velocidade nas zonas (varidveis manipuladas),
capazes de manter as temperaturas das partes da carroceria em valores iguais ou proximos
de seus setpoints operacionais, € com isso, mantendo-as controladas ao longo de todo o
processo.

Por se tratar de uma metodologia pautada em modelagem e simulacdo, ¢
importante comentar alguns pontos em relagdo aos requisitos computacionais € tempos
de respostas:

e O treinamento do modelo de RNAs demandou certo esfor¢o computacional,
porém o tempo de treinamento foi aceitavel, dada a complexidade da tarefa;

e Uma vez treinado, o modelo de RNA funcionou de maneira eficiente e teve
tempos de execucdo mais rapidos, quando em comparado ao modelo
fenomenologico, por exemplo;

e A rotina de otimizacdo do NNPC também foi executada dentro de um
intervalo de tempo condizente, com respostas que poderiam ser utilizadas de

forma online, durante o processo transiente da estufa Elpo.
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Com isso, conclui-se que a metodologia proposta pode ser aplicada para
desenvolver estratégias inovadoras de controle operacional de estufas de secagem e cura
de pintura automotiva, baseadas na utilizagdo da técnica de redes neurais artificiais,
podendo ser adotada em outros equipamentos, tais como as estufas de Vedagao, Primer e

Base/Verniz.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

II.

III.

IV.

VL

Adicionar nos modelos de redes neurais, e consequentemente no sistema de
controle preditivo neural NNPC, outras variaveis que possam influenciam
diretamente na qualidade da pintura automotiva, tais como a espessura da
camada de tinta ou a conversao da reacdo de polimerizacdo (cura);

Aplicar a técnica de separacdes de sinais (ICA) antes de efetuar a identificacao
dos modelos neurais;

Avaliar a utilizagao de outras estruturas de rede neurais artificiais, tais como
redes neurais recorrentes;

Desenvolver um sistema de controle baseado em algoritmo do tipo DMC -
Controle por Matriz Dindmica (QDMC, LDMC, DMCL), e comparar com 0s
resultados do NNPC;

Aplicar a metodologia deste trabalho para o desenvolvimento e
implementagdo de sistemas de Controle Preditivo Neural (NNPC) para outras
estufas do processo de pintura automotiva, tais como as estufas de Vedacao,
Primer e Base/Verniz;

Aplicar a metodologia deste trabalho em estufas reais de cura e secagem de
pintura automotiva, com a utilizagdo dos modelos desenvolvidos durante as
fases de validacdo e teste sem atuacgdo direta, e posteriormente com atuagao

direta, para o controle online do processo.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

The process of drying/curing automobile painting is characterized as one of the main stages in automobile
assembly. To guarantee the final painting quality, optimal operating conditions (mainly the temperature profile
in the painting chamber) must be satisfied, and they are empirically defined in most cases. The availability of a
mathematical model in transient regime enables the prediction of the drying/curing process behavior and
consequences of possible operational changes on the final quality of the paint. However, obstacles continue to
exist with respect to the impl ation of the a ioned types of models given the large number of
parameters and complexity involved in their determination among which convection heat transfer coefficients
are notable. Thus, the study presents a methodology to adjust the mathematical model of a paint-curing oven via
determining convection heat transfer coefficients based on industrial data. The adjusted model was used to
predict new operational scenarios for the most commonly used oven in automobile painting processes, namely
the Elpo oven. The results indicate that the proposed methodology can be applied as a tool to develop opera-
tional optimization strategies that result in decreasing rework and energy costs without compromising painting

Keywords:
Automotive industry
Drying process
Painting oven
Modelling
Optimization

quality.

1. Introduction and problem statement

An increasingly difficult task in the automobile industry corre-
sponds to improving the efficiency of processes to maximize results
because it is necessary for companies to survive in the current globa-
lized competitive market. Production, quality, costs, environment, so-
cial responsibility, and safety are vectors that are present in any pro-
cess, and maximizing results implies positioning these variables to
obtain optimal synergy among them. Moreover, energy consumption is
a major concern of companies because it is directly related to costs and
environmental issues (for e.g., greenhouse gas emissions).

According to Dickie et al. [6], automotive assembly operations can
be divided into the following three stages: fairing construction, painting
operations, and final assembly. Painting operations typically involve
pretreatment, application, drying, and curing three or more organic
coatings.

The painting process commences with pretreatment. Currently,
common treatments involve phosphate process where body-in-white
(BIW) of the vehicle is cleaned and coated with phosphate solution [8].
However, non-phosphated zirconium-based conversion coatings are

* Corresponding author.
E-mail address: romildo brito@ufeg.edu.br (R.P. Brito).

https://doi.org/10.1016/]. porgeoat.2019.105479

increasingly common in the pretreatment process. According to Doerre
[71, zirconium oxide conversion coatings offer several advantages re-
lative to phosphating. Sludge reduction can be as high as 95 %, pro-
cessing at ambient temperature is possible, thereby decreasing energy
consumption, and zirconium exhibits good environmental character-
istics due to its low toxicity.

In certain automotive industries, application, drying, and curing are
performed in a step by electrodeposition (Elpo: booth and oven) and in
two steps by spraying (Primer and Clearcoat: booths and ovens) [8].
However, a modern coating strategy is already successfully established
in a few automotive industries, such as the wet-on-wet-on-wet-system
(3-wet). As revealed by Akafuah [1], the automobile industry seeks to
eliminate or minimize the extent of spray application processes, space,
and baking ovens, given the significant savings in material and energy.
The 3-wet paint systems eliminate the primer oven in the coating
process and also decrease volatile organic compounds (VOC) and
carbon dioxide (CO;) emissions.

As indicate by Ashrafizadeh et al. [2], the painting quality of an
automobile’s fairing depends on the intensity, duration, and mechanism
of heat transfer in the painting unit ovens. The main heat transfer

Received 20 August 2019; Received in revised form 22 November 2019; Accepted 3 December 2019

0300-9440/ © 2019 Elsevier B.V. All rights reserved.
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Nomenclature

A Surface area of the substrate covered by the film (m?)

BIW Body-in-white

C Solvent concentration (kg solvent/kg solid)

Cp Initial Solvent concentration (kg solvent/kg solid)

Cors Heat capacity of metal substrate (J/(kg.K))

D, Solvent diffusivity coefficient (m?/s)

Ey Activation energy for diffusion (J/mol)

E; Activation energy for cross-linker (J/mol)

h, Convective heat transfer coefficient (W/(m>.K)})

Py Solvent partial vapor pressure at the coating-air interface
(Pa)

Py Solvent partial vapor pressure in the circulating medium
(Pa)

R Ideal gas constant (8314 Pa.ms/(mol.K)]

t Time (s)

Ta Air temperature (K)

T(t) body-in-white (BIW) temperature (K)

v Oven wall temperature (K)

T, Measured body-in-white (BIW) parts temperature (K)

T Calculated body-in-white (BIW) parts temperature by the
model (K)

Ve is the volumes of polymeric materials in solvent (m®)

o Thickness of metal substrate (m)

Z Thickness of solids in paint (m)

Greek

a Conversion of cross-linking reaction (cure)

¥ Constant

o Stefan Boltzmann constant (5,67 % 10~ % W/(m? K*)

€ Emissivity

4 Polymerization reaction frequency factor (1/s)

n Pre-exponential constant for diffusivity (m?/s)

pr Solvent density (kg/m®)

Pra Metal substrate density (kg/m®)

P Solid in paint density (kg/m®)

mechanisms involved in the curing process correspond to radiation and
convection. Radiation heat transfer is due to the use of radiation panels
near the entrance while convective heat transfer occurs via hot air
blowers in the oven. The steps involving the convective mechanism are
responsible for high energy consumption.

Failures in painting involve rework, which means an increase in
production cost, thereby indicating that a recall for painting failure can
result in delivering a new vehicle to the customer. To maintain a sce-
nario that guarantees painting quality, engineers typically empirically
manipulate the temperature of each chamber in the painting unit be-
cause the quality of the painting is significantly affected by the uniform
distribution of temperature inside the oven and conveyor speed (di-
rectly related to production). Thus, the relationship between produc-
tion, energy consumption, and quality is fundamental to ensure that
decisions are made safely.

Generally, manipulations in the chamber temperatures are per-
formed in a conservative manner, which implies greater energy con-
sumption. Therefore, it is ecrucial to examine and develop a re-
presentative model of the drying/curing process to understand and
optimize the process, thereby avoiding the occurrence of failures and
promoting energy cost reduction.

The literature proposes mathematical models for the automotive
paint drying/curing process [12,15]. The authors specify heat transfer
coefficients as a function of the air velocity at the BIW surface and
consider that the coefficients are constant for a certain zone in the oven,
However, they correspond to fragile considerations because air velocity
varies with respect to the BIW position.

Vasudevan [16] used experimental measurements to develop a
method to optimize the heat transfer coefficient in the heat transfer
solver and a model parameter that represents evaporation at the paint
layer-air interface in the mass transfer solver. The study indicated that
the heat transfer coefficient is a weak function of concentration of the
solvent,

As indicated by Zelder et al. [18], it is necessary to predict the effect
of design changes or process changes on quality, and thus the simula-
tion of car body painting processes is increasingly important to evaluate
paint processes and car body design. The authors used computational
fluid dynamics (CFD) techniques as offered by the VPS/DRY module
(CADFEM GmbH) to analyze the temperature profile of the BIW during
drying in an oven, and the results can be used to plot an oven curve for
each location in BIW.

Mehdipuor et al. [13] compared radiation and convection ovens
applying computational fluid dynamics (CFD) techniques and moving
boundary method, and the results revealed that 50 % energy savings are

achieved by using radiation ovens as opposed to convection ovens,

Rao et al. [14] used a semi-computational method (i.e., CFD solver
and thermal network solver) to predict BIW part temperatures in an
automotive paint oven bake process and proposed a concept of using a
shroud to cover carriers and partially protecting them from hot air
emitted by the oven. This significantly decreased the energy con-
sumption of the oven.

The findings by [13,14], and [18] are extremely accurate although
they are computationally expensive and time-consuming, given the use
of CFD techniques [5]. Additionally, they are applied in the design
phase and more specifically in structural changes or steady state op-
erational changes.

This study aims to propose a methodology to adjust the paint drying
model via determining convection heat transfer coefficients for dif-
ferent vehicle BIW parts in different zones of the studied oven via
minimizing the difference between the values obtained from the model
and plant data. Temperature data were used at specific vehicle locations
to minimize errors.

When adjusted and validated, the model can be used for operational
control of the oven wherein the main feature involves providing quick
responses and can be used to provide inputs for transient operating
disturbances or steady state operational changes. To represent the ap-
plication of the model, studies were then performed to answer the
following questions:

® What constitutes the limit at which production can be increased and
how much does this represent in terms of energy consumption via
modifying the speed of the conveyor without compromising paint
quality?

e Given that production must remain unchanged (conveyor speed
must not change), how can energy consumption be reduced by
modifying the temperature profile without compromising painting
quality?

To the best of the authors’ knowledge, an extensive literature survey
indicated the lack of studies that focus on the procedure proposed in the
present study that is applied to automotive paint drying, and especially
in relation to the multi-objective optimization strategy and objective
function developed to determine convection heat transfer coefficients.

The procedure was applied to an Elpo oven, which is the largest
consumer of energy of the considered industrial plant. In Elpo
(Electrophoretic Priming Operation) the BIW is covered with e-coat to
provide corrosion protection [8]. Subsequently, BIW should be heated
and baked to complete the Elpo process such that the cars remain in the
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Elpo oven at 170°~180 °C for 20— 30 min.

2. Mathematical modelling

Fig. 1 illustrates a sequence of the painting process in automotive
industry under study. The painting process commences with a pre-
treatment (phosphate process). Subsequently, the BIW is moved by a
conveyor via the process at a constant speed, being subjected to the
application, drying, and curing of organic coatings.

Blocks in gray represent the ovens responsible for the drying and
curing stages in the painting process. Fig. 2 depicts the oven scheme
where the ovens are divided into zones. The heat transfer mechanisms
occur by radiation and convection in zones 1 and 2, whereas the con-
vective heating mechanism of the BIW occurs in the following zones.
Finally, the last zones correspond to the cooling step of the BIW where
the process ends.

Fig. 3 represents the transport phenomena and reaction that occur
in the film during the curing process. The mathematical model of the
drying process in the oven contemplates several phenomena, Radiation
heat transfer occurs between the oven wall and substrate, which is
formed by a base, primer, phosphate, and metal. The convective heat
transfer occurs between the air and substrate while heat is transported
by conduction inside the substrate.

Heat transport by radiation and convection also occurs on the film
surface, and this is similar to what occurs in the substrate. Conversely,
heat transport occurs inside the film by conduction and mass transport
by diffusion between the interfaces. A chemical polymerization reaction
of the ink components is performed in the film, and this is followed by
the curing process via forming a polymer network. Mass transfer of the
solvent into the middle stock occurs through evaporation at the film-air
interface.

The film surface and substrate thicknesses are very low, and thus the
conduction phenomenon is insignificant when compared to the radia-
tion and convection phenomena, and thereby can be neglected in the
model. Thus, the heat transfer model presented in Equation (1) char-
acterizes the contribution of heat transfer mechanisms based on the
operational conditions of the zones [15].

dT'(t)
dt
L(T:» = T+ Lﬁ(’}:j — T(1)), radiation and
Por Cpm Zm o ComZm
- convection
h
——> (T, — T(t)), convection
P ComZom

[¢8)

In Eq. (1), T(t) denotes the BIW temperature, T,, denotes the tem-
perature of the oven wall, T, denotes the air temperature, p,, denotes
the metal substrate density, Cp, denotes the metal substrate heat ca-
pacity, Z,, denotes the metal substrate thickness, o denotes the Stefan
Boltzmann constant, £ denotes the emissivity, and h, denotes the con-
vective heat transfer coefficient.

The solvent moves towards the film surface during the drying
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process, and mass solvent transfer on the surface occurs via evaporation
at the interface between air and film. Thus, two mass transfer models
must be used wherein the first model refers to the mass diffusion of the
solvent inside the film, and the second model refers to the mass transfer
that occurs in the film-air interface.

The model of solvent mass diffusion within the film is given by Eq.
(2) as follows [12,15]:

3C(z, 1) )

aC(z. 1) _ 8C
gLlath =5

at dz (D" &

(2)
Here, C(z,t) denotes the mass concentration of the solvent, D, denotes
the solvent diffusivity coefficient, and z denotes the film thickness. The
coefficient of diffusivity in Eq. (2) is calculated by Eq. (3) as follows
[3,9,12,15]:

14 Eq
Da(t) = . -
0= nesp(~% - o) s

Here, n denotes a pre-exponential constant for diffusivity, y denotes a
constant, E, denotes the activation energy for diffusion, and R denotes
the ideal gas constant.

Thus, the resolution of Eq. (2) is obtained by applying the initial
conditions and boundary conditions. As an initial condition, we obtain
the following equation:

Cle.) =G 4

As boundary conditions, the condition expressed by Eq. (5) with
z = 0 is adopted, while the boundary condition represented by Eq. (6) is
adopted for the mass transfer that occurs ta the film-air interface (z =
Z) through the evaporation process as follows [4,10].

3C(0, 1) _
a )

aC(z5 ) _ Dy(1)ECE 1) _ K(Pu(t) = Pn)
s 7z o £7s ®)

In Eq. (6), Z; denotes the solid thickness in the film, p; denotes the
solid in paint density, K is mass transfer coefficient, P(t) denotes the
solvent partial vapor pressure at the coating-air interface, and Py, de-
notes the solvent partial vapor pressure in the circulating medium.

The decrease in the film thickness (Z(t)) with the drying time, which
results from the mass transfer of the solvent at the film—-air interface is
given by Eq. (7) as follows [15]:

AV - C@) +pVC(T)

Z() =
Ag (1 - C(t) (€8]

Here, p; denotes the density of the solvent, p; denotes the solid in paint
density, A denotes the surface area of the substrate covered by the film,
and V, denotes the volumes of polymeric materials in solvent.

Finally, the model that represents the curing process is given by Eq.
(8) where a denotes the conversion of cross-linking reaction (cure
conversion), ¢ denotes the polymerization reaction frequency factor, E.
denotes the cross-linker activation energy, and m and n are constants
[15]. The expression is as follows:

ELPO ELPO Sealant Sealant
Phosphate Booth | Oven Booth Oven
Input
Output «— Base/Coat Base/Coat Primer Primer
P Oven Booth Oven Booth

Fig. 1. Block flow diagram of the painting process,
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Fig. 3. Transport phenomena and reaction occurring in the coating film during curing process (adapted from Song et al. [15]).

zones, it is observed that convection has a significant influence in all the
8) zones. Therefore, adjusting the model to the plant data involves an

da(t) Ee i n
5 E e (*RTG)}“(!) (1 — a()y

The mathematical model described by Eqs. (1)-(8) was im-
plemented using the MATLAB® platform. The Finite Difference Method
for space discretization was used to solve the model, and the partial
differential equations are transformed into a system of ordinary dif-
ferential equations as a function of time, which were then solved by a
method proposed by Adam Smith using the odel5 s routine.

3. Optimization procedure for model adjustment

Fig. 4 depicts the locations of the BIW parts that were studied in the
Elpo oven. The ovens used in the process under study (Fig. 1) differ in
their layouts and number of zones. The Elpo oven was divided into 13
zones of different lengths; the oven zones design and their operational
specification are presented in Table 1.

Zones 1, 12, and 13 of the Elpo oven correspond to the entrance and
exit, and do not belong to the internal structure. However, these regions
were considered in the simulations and in the parameter adjustments
because these regions are part of the heating curves.

When analyzing the heat transfer mechanisms that occur in the oven Fig. 4. Vehicle BIW parts studied.
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Table 1
Elpo oven design and operational specification.

i Zone Length (m) Air temperature (C)
1 Oven inlet 2.0 40
2 Entrance curtain 6.4 73
2 Zone 1 6.4 200
4 Zone 2 9.6 220
5 Zone 3 256 240
6 Zone 4 13.6 235
7 Zone 5 15.2 220
8 Zone 6 26.8 215
9 Zone 7 12.8 215
10 Zone 8 2.0 175
11 Exit curtain 3.2 72
12 Oven outlet (first region) 16.8 40
13 Oven outlet (second region) 8.8 40

optimization problem, and the solution involves determining the con-
vective heat transfer coefficients for each part of the BIW, in each zone,
that minimize the difference between the measured temperatures and
temperatures calculated by the model. The constraints of the optimi-
zation problem are the decision variables (convection heat transfer
coefficients) that do not exhibit negative values.

Several objective functions are available in extant studies to de-
termine the convective coefficients. In the study, the optimization
problem consists of minimizing the following objective function:

Fobj, = ET:] ((Z; (oo — TmiJk)Z) - Whj,k) (9)
s.t.
BG,K) > 0 10)

Here,

k denotes the number of BIW parts;

j=1,2, ..., m and m represent the number of zones of each oven;

i=1,2, ..., n, where n denotes the number of points throughout the
oven;

T, denotes the temperature measured in each part of the BIW;

T,, denotes the temperature calculated by the model in each part of
the BIW,;

h denotes the convective heat transfer coefficient;

w is an adjustable weighting coefficient that expresses the con-
tribution to the objective function.

Since the model must be adjusted for different BIW parts in the
studied oven, determining the convective heat transfer coefficients
consists of a multi-objective optimization problem, and each part of the
BIW has an objective function to be minimized. Additionally, the
number of oven zones and the number of points in the heating curves
further increase the size of the problem. Table 2 presents the details of
the optimization problem specifications.

Eq. (9) was structured using the least squares criterion, focusing on
minimizing the sum of squares of the differences between the values
calculated by the model and the experimental values. Additionally, it
was used a weighting coefficient w, to represents the contribution of
each individual objective functions to the overall objective function
(Eq. (9)). In fact, the term wh;; represents a penalty and the w value
was determined empirically in order to force the optimization method
to seek always to positive values (constraints) for the convective heat
transfer coefficients (decision variables); for positive values for the
convective heat transfer coefficients, it was used a command to negli-
gible the term why;.

It is important to emphasize that the proposed optimization proce-
dure is applicable for all parts where there is temperature measure-
ment; however, it is observed that in critical areas of the BIW, such as
pillars and rockers, temperature data are difficult to obtain.
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4. Base-case simulation

In the case under study, In the case under study, the coating ma-
terial corresponded to Ecoat. The metal substrate thickness corre-
sponded to 0.001m, the metal substrate density corresponded to
2,700 kg/m® and the metal substrate heat capacity corresponded to
840 J/(Kg.K).

The optimization procedure was performed from initial estimates
for the convection heat transfer coefficients, and thus, it was possible to
validate the model for the base case of the oven. The characteristic of
the formulated optimization problem makes it necessary to use a robust
and efficient optimization method. Thus, the Nelder-Mead Simplex,
which is a derivative-free algorithm as described in Lagarias et al. [11],
using fminsearch routine was employed.

Initial estimates for the heat transfer coefficient values during the
optimization corresponds ted 5W/(m2K) for 10, 100, and 1000 itera-
tions, respectively. It was observed that the results generated by the
model fit better with the plant data after 1000 iterations, and thus it
corresponded to the established value to adjust the heating curves.

Fig. 5 shows a comparison between plant data (dotted) and simu-
lation results (continuous) for pesition 1 shown in Fig. 4 (air tem-
perature near hood) using 1000 iterations. It is possible to verify a sa-
tisfactory performance of the optimization procedure because a good
agreement exists between the model and measured data. The con-
vective heat transfer coefficients of the model that were determined
using industrial data for the Elpo oven are presented in Table 3.

Fig. 6 depicts the simulated heating curves for the 8 positions along
the Elpo oven zones using convective heat transfer coefficients as de-
termined by the optimization procedure where it is possible to observe
the occurrence of different heating conditions based on the BIW posi-
tion.

It should be noted that the air temperature was measured at the exit
of the heaters between 5 and 22min, and therefore, the value practi-
cally did not oscillate. Conversely, the presence of the BIW completely
changed the fluid dynamics inside the oven, which resulted in an un-
even temperature distribution.

Fig. 7 shows the curing percentage for the eight BIW positions. It is
possible to observe that the curves are in the form of a sigmoid, which
are explained by the low difference between the solvent evaporation
rate and polymerization reaction. The sigmoid changed based on the
BIW position due to the difference between the evaporation rates.

As shown in Fig. 7, a 100 % cure is achieved in all positions.
However, instead of evaluating the conversion rate, it is more important
to observe how long the curing reaches a level close to 100 %. In any
oven, or even when leaving the BIW drying in the environment, the
conversion reaches a value of 100 % even if a significantly longer time
period is necessary to reach this condition. Evidently, the paint quality
is not the same, and the productivity is low. According to Lou and
Huang [12], one of the factors that directly influence the quality of the
paint is the solvent evaporation rate. A fast solvent removal may cause
popping and orange peels, formation of blisters, crinkling, and bub-
bling. On the other hand, if the solvent evaporation rate is too low, a
desired degree of cross-linking reaction may be not reached.

Thus, Fig. 7 highlights the importance of a model that can be used to
search for a temperature profile for the oven that decreases the required
time to reach the desired curing level; more specifically, left center

Table 2

Details of optimization problem specifications.
Parameter Value
k objective functions 8
m zones 13
n points in the heating curves 366
Number of search variables 104
Number of points used to calculate the objective function 2,928
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Fig. 5. Plant data and simulation results for position 1 after 1000 iterations,

pillar (# 6) and right center pillar (# 7), to attempt to decrease the
operating time, and to provide higher productivity.

In summary, the cure difference in each region depends on the cure
kinetics, which depends on a series of factors including temperature
reached in the region, heat transfer coefficient, velocity of air, and
position of each region within the oven.

To better illustrate the curing inequality in BIW positions, Fig. 8
shows the curing window recommended by the paint manufacturer for
the process (region bounded by the black line), and heating curves of
each BIW part for the Elpo oven. Based on Dickie et al. [6], the cure
windows provided by the material supplier to guide the development of
processing conditions displayed ranges of time and temperature over
which generally acceptable performance properties can be achieved.

The mathematical model used in the development of curing window
graphics was based on Xiao etal. [17]. As indicated in the study, the use
of the curing window and a temperature time panel makes it is possible
to conclude that the paint curing quality is satisfactory and within
specification.

In Fig. 8, the region bounded by the blue color represents the region
where the heating curves are closest to the optimum curing point. The
cure window also provided the nominal cure condition, which in the
case under study is represented by the point 25 min and 165 °C (sym-
bolized by a star symbol). Curing outside the recommended region can
result in the formation of bubbles on the BIW surface due to uneven
solvent evaporation.

5. Simulations of new operating scenarios

Simulations of new operating scenarios were performed with the

validated model by always focusing on decreasing energy consumption
and maintaining paint quality. Numerous situations are possible such as
individually changing the temperature of each zone. Thus, only two
situations were used to demonstrate the model versatility. The air
flowrate remained unchanged, and thus energy consumption is only
related to temperature and residence time. Thus, the new scenarios
were evaluated for changes in the conveyor speed and in the tem-
perature profile.

5.1. Increasing conveyor speed

The first scenario consisted of increasing the conveyor speed by 10
%, which represents a decrease in the residence time in the oven and
consequently the curing time. For comparison purposes, the results
obtained for the new scenarios are presented in conjunction with those
obtained for the base case. The heating curves and curing curves are
shown in Fig. 9 and, as expected, there is a small decrease in the BIW
part temperature values relative to the base case for all ovens. This is
caused by the shorter time of the bodies inside the oven.

Based on Fig. 9, heating curves and the curing process in the Elpo
oven are slightly affected by the increase in conveyor speed, so it is
possible to increase the production up to 10 % without compromising
the paint’s curing conditions. However, it is important to note that the
#6 (left center pillar) to almost go beyond the recommended region.

5.2. Decreasing temperature of all zones

The second scenario consisted of decreasing the temperature of each
oven zone by 10 %, which indicates a decrease in energy consumption.

Table 3
Convective heat transfer coefficients.
Oven inlet Entrance Zonel Zone2 Zone3 Zoned4 ZoneS Zone6 Zone7  Zone 8 Exit curtain  Oven outlet  Oven outlet
curtain (first region)  (second
region)
Air temperature near the  2.6539 13.1972 16.499 11.6916 3.9851 06735 0.0604 01484 17.9268 1.4905 6.1516 532.725 0.2827
hoof of the BIW
Left front roof 1.0532 0.7943 5.5645 9.3063 6.3453 0.37 1.9687 2.1538 7.0193 1.39 7.0083 2.3144 3.9628
Right front roof 3.4785 1.9952 6.5373 8.055 57692 1.5042 20662 2.5956 52674 3.0899 5.5053 0.8548 1.6945
Left middle roof 2.8036 1.2986 56813 10.2343 54971 2.5546 3.0343 2.6756 59769 2.898 4.0767 2.1454 3.4887
Right middle roof 2.2468 1.3607 55087 10.1315 59965 2.0998 0.7259 50295 52369 55785 2.8092 0.5177 1.007
Left center pillar 4.3603 0.4483 3.7114 57618 4.1909 3.6928 29639 5.0093 1.5933 4.5527 3.3309 1.4976 3.4536
Right center pillar 3.2724 0.7755 21312 6.0133 3.2586 26875 3.107 3.5794 1.6925 4.611 3.2375 9.8725 49.6115
Left front door 2.8794 1.6981 6.7052 94117 53979 2376 1.6879 17741 52927 3.3879 6.6184 6.859 11.8637
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Fig. 6. Temperature profiles (heating curves).

The heating and curing curve behavior are shown in Fig. 10. In a
manner different from the previous analysis, the linear decrease in the
temperature profile for the Elpo oven resulted in two BIW parts outside
the recommended region, namely the left center pillar (#6) and the
right center pillar (#7), as shown in Fig. 10(b2). The result shows the
need to evaluate the temperature decrease in specific zones of the oven
to maintain all the curves within the curing conditions.

Specifically, it is possible to evaluate numerous operational condi-
tions using the validated model. These include modifying the tem-
perature profile in the oven via increasing and decreasing set-points to
seek curve displacement outside the curing region nearer to the region
recommended by the paint manufacturer while always focusing on
decreasing energy consumption.

The results are only presented for the Elpe oven because it corre-
sponds to the largest and most complex in a painting process. However,
it is possible to predict the behavior of other ovens using the metho-
dology (for e.g., Primer and Clearcoat ovens).

6. Concluding remarks

The study presented a methodology to adjust the heat transfer
parameters of the automotive paint drying model based on industrial
data for the Elpo oven. By using a multidimensional optimization
procedure that developed an objective function, it was possible to de-
termine the heat transfer coefficients from temperature data at specific
locations of the car bodies in the oven zones. The optimization proce-
dure was developed for Elpo oven although it can be used for simula-
tion of other ovens, such as Prime and Clearcoat.

The adjusted model can be used to propose new operational sce-
narios that focus on energy efficiency because the increase in conveyor
speed can imply a significant decrease in energy consumption and an
increase in productivity, without loss in quality.

The model can be used to generate fast responses to operational
disturbances and evaluate changes in curing times, changes in oven
structure (such as increasing its length), or changes in operating para-
meters (such as temperatures of the zones).
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Fig. 7. Curing conversion (cross-linking reaction) in the Elpo oven.
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Resumo

Dentre os processos que compdem a pintura automotiva, a secagem/cura em estufas
caracteriza-se como uma das principais etapas para garantir a qualidade final da pintura. Nesta
etapa, as condicoes ideais de operacdo das estufas devem ser mantidas rigorosamente,
principalmente o perfil de temperatura de partes da carroceria. A obtengdo de um modelo
representativo permite a previsao e o melhor controle do comportamento do processo. Com o
grande avango da tecnologia, sdo desenvolvidas novas estratégias de identificacao de
modelos, dentre as quais destaca-se a utilizagdo de redes neurais artificiais (RNA) para a
identificagdo e controle de processos dinamicos nao-lineares. Este estudo apresentou uma
metodologia para o desenvolvimento e implementacdo de um modelo utilizando RNA para

representar o processo que ocorre em uma estufa de secagem/cura de pintura automotiva
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utilizada durante a etapa de pmtura por eletrodeposicao (Elpo). Para a predicdao dos valores
futuros das temperaturas nas posi¢des de medigdo na carroceria (partes da carroceria), foi
desenvolvido um modelo neural global, compostos por um conjunto das RNA das 13 zonas
que formam a estufa. Apos a avaliacdo do desempenho do modelo neural global, verificou-se
que o modelo foi capaz de predizer, de forma satisfatoria, o o valor das temperaturas das partes
da carroceria ao longo de todo o processo, o que ficou evidenciado nos valores obtidos de
coeficientes de ajustes R” e de erros médios absolutos percentuais (MAPE). Dessa forma,
conclui-se que a metodologia proposta neste trabalho pode ser aplicada para desenvolver
estratégias inovadoras de modelagem e predigdo de condigdes do processo de secagem e cura
de pintura automotiva em estufas, e que o modelo neural global obtido pode ser utilizado como
um Soft Sensor baseado na aplicagdo da técnica de RNA.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Soft Sensor. Indistria Automotiva. Processo de

Pintura. Estufas de Cura e Secagem.

Abstract

Among the processes that make up automotive painting, drying/curing in ovens is
characterized as one of the main steps to guarantee the final quality of the painting. At this
stage, the ideal operating conditions for the stoves must be rigorously maintaimed, especially
the temperature profile of body parts. Obtaining a representative model allows prediction and
better control of process behavior. With the great advancement of technology, new strategies
for model identification are being developed, among which stands out the use of artificial
neural networks (ANN) for the identification and control of non-linear dynamic processes.
This study presents a methodology for the development and implementation of a model using
ANN to represent the process that occurs in an automotive paint drying/curing oven used
during the electrodeposition painting step (Elpo). For the prediction of future values of
temperatures at measurement positions on the bodywork (paits of the bodywork), a global
neural model was developed, composed of a set of ANNs from the 13 zones that form the
greenhouse. After evaluating the performance of the global neural model, it was verified that
the model was able to predict, in a satisfactory way, the temperature value of the bodywork
parts throughout the entire process, which was evidenced in the obtained values of coefficients
of R2 fits and mean absolute percentage errors (MAPE). Thus, it is concluded that the
methodology proposed in this work can be applied to develop innovative strategies for
modeling and predicting the conditions of the drying and curing process of automotive paint
in greenhouses, and that the global neural model obtained can be used as a Soft Sensor based

on the application of the ANN technique.
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Keywords: Artificial Neural Networks. SoftSensor. Automotive Industry. Painting Process.
Curing and Drying Ovens.

Introducgio e Contextualizagio

Durante o processo de pintura na indistria automotiva, a carroceria é movida por um
transportador a uma velocidade constante, sendo submetido a aplicacdo, secagem e cura de
trés ou mais revestimentos organicos (Dickie et al, 1997). As etapas de aplicacdo dos
revestimentos organicos sao realizadas em cabines de pintura, enquanto as etapas de secagem
e cura sao realizadas em estufas, que apresentam dimensionamento especificos (comprimento,
largura, altura) e operam a temperaturas especificas.

Segundo Elahi 2009, na maioria das industrias automotivas, a aplicacéo, secagem e
cura sao realizadas em uma etapa por eletrodeposicdo (etapa Elpo) e em trés etapas por
pulverizagdo (Primer, Basecoat e Clearcoat).

O estudo e desenvolvimento de modelos representativos € vital para compreensio e
otimizacao desses processos, evitando a ocorréncia de falha e promovendo a redugao do custo
com energia. A literatura aberta apresenta diversos trabalhos que propoem modelos
mateméaticos e estudos utilizando técnicas de fluidodindmica computacional (CFD), com foco
no processo de secagem e cura de pintura automotiva (Lou e Huang, 2000; Zelder et al., 2009;
Raoetal., 2013; Song et al., 2015; Mehdipour et al., 2015; Vasudevan et al., 2018).

Estes modelos sio precisos, embora existam empecilhos para suas implementagoes,
devido a grande quantidade de pardmetros e complexidade envolvida na determinacdo dos
mesmos. No que diz respeito especificamente aos estudos em CFD, estes sdo em sua maioria
computacionalmente demorados, demandando a utilizacdo de equipamentos com alto custo
de aquisigdo, além de tipicamente serem aplicados na fase de projeto, em mudangas estruturais
ou mudancas operacionais em estado estacionario.

Neste contexto, com o avanco da tecnologia, sao desenvolvidas novas estratégias de
identificacdo de sistemas, e a utilizacdo de RNA na identifica¢ao de processos dindmicos ndo-
lineares vem ganhando grande espago, visto que € possivel obter um modelo neural capaz de
representar rigorosamente os processos analisados.

As RNA sao sistemas de inteligéncia artificial baseados em redes neurais biologicas,
capazes de realizar o aprendizado e estimar condi¢des futuras com base em um conjunto de

dados. Entretanto, na literatura consultada ndo se encontrou trabalhos com a utilizacdo de
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RNA para a predicao das temperaturas das partes da carroceria automotiva, variaveis estas
que influenciam diretamente na qualidade da pintura.

Na busca por alternativas de melhorias no controle de temperatura das partes da
carroceria automotiva ao longo de uma estufa de secagem e cura de pintura automotiva, a
proposta deste trabalho consiste em desenvolver e implementar um Soft Sensor para o
processo em questdo, o qual ira utilizar um modelo baseado em RNA para predizer os valores
futuros das temperaturas das partes da carroceria.

O estudo foi aplicado a estufa utilizada durante a etapa de pintura por eletrodeposicao
(estufa Elpo), a qual &€ uma das maiores consumidoras de combustiveis da planta industrial
considerada. A estufa Elpo, representada pela Figura 1, é dividida em zonas, e os mecanisimos
de transferéncia de calor ocorrem por conveccdo nas zonas de “Entrada” e “Cortina de
Entrada”, por radiacdo e conveccdo nas zonas 1 e 2, enquanto o mecanismo de aquecimento

convectivo ocorre nas zonas seguintes.
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Figura 1 - Representacio da estufa Elpo.

Treinamento e Validacao do Modelo Global de Redes Neurais Artificiais

Para a implementacao do Soft Sensor com base em RNA, é necessario realizar a
identificacdo do sistema; ou seja, encontrar wm modelo que represente o sistema que se
pretende controlar, que neste trabalho é representado pelo processo de cura e secagem na
estufa Elpo. Neste sentido, a identificacdo do sistema sera obtida através da aplicagdo do
treinamento das RNA. O treinamento, também conhecido como aprendizado, € a etapa onde
se codificam as informagdes referentes ao processo, através da utilizagao de dados de entrada
e saida coletados.

Neste trabalho, a arquitetura das RNA utilizadas fo1 do tipo feedforward de multiplas
camadas, com apenas uma camada oculta, e o treinamento foi realizado atraves da utilizagao

do algoritmo Backpropagation.
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Inicialmente foram escolhidas quais variaveis do processo seriam consideradas como
variavels manipuladas (variaveis de entradas) e variaveis controladas (variaveis de saidas).
Desta forma, avaliando as necessidades operacionais de controle da qualidade de secagem e
cura de pintura na estufa Elpo, foram definidas como variaveis de entrada (manitladas) a
velocidade do transportador da carroceria (x;j) e as temperaturas das zonas (x2;), enquanto
como variaveis de saida (controladas) foram definidas as temperaturas das posigoes de
medicoes na carroceria, em cada uma das zonas (vx;), com k variando até o total de posigoes
de medicdes na carroceria (8 posi¢des) e j variando até o total de zonas (13 zonas). A Figura
2 apresenta a localizagdo das partes da carroceria (posi¢cdes de medi¢do) que foram estudadas

na estufa Elpo.

Legenda:
#1 Temperatura do ar proxima ao capd;
#2 Teto dianteiro esquerdo;
#3 Teto dianteiro direito;
#4 Meio teto esquerdo;
#5 Meio teto direito;
#6 Coluna do meio esquerda;
#7 Coluna do meio direita;

#8 Porta dianteira esquerda;

Figura 2 - Partes monitoradas da carroceria.

Pela caracteristica dindmica do processo, aliado ao fato da estufa Elpo apresentar 13
zonas com condigdes operacionais e dimensionais distintas, verificou-se que o modelo neural
dever ser configurado para realizar a predigdo por zona, na medida que a carroceria €
transportada ao longo da estufa.

Desta forma, para cada uma das zonas foi necessario treinar e identificar uma RNA
para considerar a velocidade do transportador da carroceria e a temperatura da zona como
variaveis de entrada (x;;e x25), e as temperaturas das posi¢oes de medi¢des na carroceria (vi,;)
como variaveis de saida.

Para tornar os modelos neurais mais precisos, adicionou-se como variaveis de entrada
para o freinamento, a partir da segunda zona da estufa (Cortina de entrada), as temperaturas
das posi¢oes de medi¢des na carroceria da zona anterior. Desta forma, a partir da segunda
zona da estufa, a configuragao das RNA é constituida de 10 variaveis de entrada e 8 variaveis

de saida. A Figura 3 apresenta a representagao da configuracdo geral das RNA da estufa Elpo.
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RNA-1 RNA-Z RNA-3:12 RNA-13

Camada cculta

Camada oculta

Camada aculta

Figura 3 - Representacio da configuracio geral das RNA das zonas da estufa Elpo.

Apos a definicao das variaveis de entrada e de saida, foi necessario efetuar a aplicacao
de perturbacdes sobre cada variavel de entrada, de modo a ser possivel obter as respostas
dinamicas do processo a estas perturbagdes, com o objetivo de gerar o banco de dados para os
treinamentos das RNA.

Deste modo, utilizando o modelo fenomenologico implementado e validado da estufa
Elpo em Cavalcante et al. 2020, através da utilizacdo da funcdo “rand” do Matlab®, aplicou-
se disturbios do tipo randomicos na velocidade do transportador e nas temperaturas das zonas,

conforme a Equacao (1):

R=X{1+[a+ b —a)rand(1,1)]} (D

Onde R € a matriz com valores randoémicos das variaveis de entrada, X é a matriz com
os valores nominais das variaveis de entrada, a € a variacdo negativa, b € a variagdo positiva.
Para o treinamento, foram definidas variagoes de -10% (a) e 10% (b) nas variaveis de entrada.
Vale salientar que foram definidas tais variagdes (-10% e 10%) pois apos consultar os dados
disponiveis, verificou-se que as variaveis manipuladas normalmente ndo variam tanto no
processo, e com isso, as variagdes especificadas apresentam um range aceitavel para o
treinamento.

Com o objetivo de verificar o desempenho do treinamento das RNA com o aumento
da quantidade de dados, foram gerados bases de dados com 100, 200, 300, 400, 500 e 1000
casos simulados, com cada caso simulado sendo gerado através da utilizacao de uma matriz
randomica das variaveis de entrada com valores diferentes. O Algoritmo para a geragdo do

banco de dados para o treinamento das RNA ¢é apresentado na Figura 4.
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Figura 4 - Algoritmo para a geraciio do banco de dados para o freinamento.

Apos a obtengdo do banco de dados para os treinamentos formados pelas variaveis de
entradas randomicas e as variavels de saida (respostas do modelo), iniciou-se os
procedimentos de treinamentos das RNA. Os treinamentos foram realizados de forma
separada para cada uma das bases de dados com 100, 200, 300, 400, 500 e 1000 casos, atraves
da utilizagio da fungio “srainlm” do Matlab®. E importante destacaar que para todos os
treinamentos realizados, os dados disponiveis (100, 200, 300, 400, 500 e 1000) foram
separados em dados de treinamento (80% dos dados), dados de validacdo (10% dos dados) e
dados de teste (10% dos dados).

Apds os tremamentos, comparou-se os resultados dos treinamentos, validagoes e testes
das RNA, para cada uma das bases de dados com 100, 200, 300, 400, 500 e 1000 casos
simulados.

As comparagoes dos resultados para as 13 zonas da estufa mostraram que a utilizagao
da base de dados com 500 casos simulados gerou resultados mais satisfatorios quando
comparados as demais bases de dados, no que diz respeito a predigdo das temperaturas das 8
partes da carroceria nas 13 zonas.

Quando os resultados treinamento realizado com a base de dados com 500 casos sdo
comparados com os resultados dos treinamentos realizados com quantidade de dados menores
(100, 200, 300 e 400), observa-se que aumento de dados de treinamento proporcionou a
obten¢do de modelos neurais com melhores resultados de predigao das temperaturas das 8
partes de medicoes. Entretanto, o aumento da base de dados para 1000 casos simulados nao
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resultou em melhorias tdo significativas nos resultados de predicao, além do treinamento ter
sido computacionalmente mais demorado, quando comparado ao treinamento com 500 casos.

Desta forma, com base na identificagao das RNA para as 13 zonas com a utilizagio do
banco de dados com 500 casos, a Tabela 1 apresenta os resultados dos coeficientes de ajustes
R’ para o treinamento (80% dos dados = 400 casos), validagao (10% dos dados = 50 casos),
teste (10% dos dados = 50 casos) e global das RNA. E possivel observar que as RNA obtidas
para todas as zonas apresentaram valores de coeficientes de ajuste R? acima de 0,99,
demonstrando 6timos ajustes dos modelos neurais durante as etapas de treinamento, validagao

e testes de predicoes das temperaturas das partes da carroceria.

Zona Treinamento Validacao Teste Global
Entrada da estufa 0,9948 0,9949 0.9967 0,9949
Cortma de entrada 0,9995 0,9962 00,9996 0,9996

Zona 1 0,9996 0,9996 0.9996 0,9996
Zona 2 0,9984 0,9985 0.9983 0,9984
Zona 3 0,9931 0,9907 0.9919 0,0927
Zona 4 0,9989 0,9985 0.9981 0,9988
Zona § 0,9989 0,9986 0.9985 0,9988
Zona 6 0,9997 0,9995 0.9995 0,9996
Zona 7 0,9998 0,9998 0.9997 0,9998
Zona 8 0,9999 0,9999 0.9999 0,9999
Cortina de saida 0,9999 0,9999 0.9999 0,9999
Saida da estufa 0,9984 0.9986 0.9979 0,9984
(Regido 1)
Sldudeshls 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
(Regido 2)

Tabela 1 - Coeficientes R” para o treinamento, validacio, teste e global das RNAs.

A Figura 5 apresenta os graficos com os resultados dos coeficientes de ajustes R2 para
o treinamento, validacdo, teste e global para as duas primeiras zonas da estufa. Vale salientar
que para as outras zonas, os graficos apresentam os mesmos comportamentos, conforme os
valores apresentados na Tabela 1. A Tabela 2 apresenta o resumo dos resultados das analises
de performance das RNA com base em diferentes quantidades de épocas, onde foi realizada a
selecdo da quantidade de épocas que apresentaram os melhores ajustes, com base no calculo

do erro meédio quadratico (MSE).
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Figura 5 - Resultados do freinamento das RNA com 500 casos simulados: (a) Estrada da Estufa e (b)

Cortina de Entrada.
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Zona Quantidade de Epocas Erro médio quadratico (MSE)
Entrada da estufa 1 0,165
Cortina de entrada 4 0,775

Zona 1 7 0,702
Zona 2 8 2,425
Zona 3 14 4478
Zona 4 20 0,385
Zona 5 38 0,249
Zona 6 37 0,137
Zona 7 29 0,107
Zona 8§ 10 0,008
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Cortina de saida 52 0,014
Saida da estufa (Regido 1) 9 0,966
Saida da estufa (Regido 2) 65 0,001

Tabela 2 - Resultados para os testes com diferentes quantidades de épocas para as RNA.

Analise de Performance do Soft Sensor

Para avaliar o desempenho do modelo neural obtido como Soft Sensor para a predigdo
das temperaturas das partes da carroceria, o modelo formado pelas RNA identificadas para as
13 zonas da estufa Elpo foi utilizado para simular o cenario do caso base (sempoints

operacionais), utilizando os valores das varidveis de entrada apresentados na Tabela 3.

Temperatura das zonas Velocidade do transportador
Zona <
°C) (m/min)
Entrada da estufa 40 48
Cortina de entrada 73 4.8
Zona 1 200 4.8
Zona 2 220 4.8
Zona 3 240 4.8
Zona 4 235 4.8
Zona 5 220 4.8
Zona 6 215 4.8
Zona 7 215 4.8
Zona 8 175 4.8
Cortina de saida 72 4,8
Saida da estufa (Regido 1) 40 48
Saida da estufa (Regido 2) 40 4.8

Tabela 3 - Condicdes operacionais da estufa Elpo: Caso base.

As Figuras 6 e 7 apresentam as comparagdes entre os valores de temperaturas das
partes da carroceria do caso base e os valores preditos pelo modelo neural, onde é possivel
observar que as temperaturas das posicdes da carroceria preditas pelo modelo neural
apresentam-se bem ajustadas aos valores de setpoints ao longo de todo o processo, conforme

apresentado nas linhas na cor azul.
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Figura 6 - Resultados de predicao: (a) #1 Temperatura do Ar préxima ao capd, (b) #2 Teto dianteiro
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Figura 7 - Resultados de predicio: (a) #5 Meio teto direito, (b) #6 Coluna do meio esquerda, (c) #7 Coluna
do meio direita e (d) #8 Porta dianteira esquerda.

Como uma segunda forma de avaliar o desempenho do Soft Sensor, o modelo também
foi utilizado para predizer as temperaturas das partes, para os casos utilizados na validacao
(10% dos dados) e no teste (10% dos dados), totalizando 100 casos simulados, sendo
posteriormente realizado o calculo do erro médio absoluto percentual (MAPE) para cada uma
das partes de medigoes, em cada zona, através da comparacdo entre os valores presentes na

base de dados e os valores calculados pelas RNA, com base na utilizagao da Equagéo (2):

Yikj = Vuky
?_1(M)_100

Yik,j (2)

MAPE, = -

Onde g € a quantidade de simulagdes realizadas (100 casos simulados), y; ; sao os
valores de temperaturas presentes na base de dados, e ¥, sdo os valores de temperaturas
preditos pelos modelos de RNA, para cada & posi¢ao de medigdo, em cada zona j, com j
variando até o total de zonas m (13 zonas). E possivel observar na Tabela 4 que em todas as
zonas da estufa, as predi¢des das temperaturas das partes da carroceria apresentaram valores

de MAPE menores que 3,6155%, o que reafirma os otimos desempenhos das RNA obtidas.
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3 " Saida da Saida da
Enirads Cortinn de Zonal Zona 2 Zona 3 Zona 4 Zona 5 Zona 6 Zona 7 Zona 8 Corh'na estufa estufa
da estufa entrada de saida . .
(regifio 1) (regifio 2)
Temperatura do
Ar préxima ao 02621 15634 0.6109 11282 0,2262 0,0548 0,044  0,0460 05576 0.1212 0,0321 36155 0,0316
capd
Te;‘;(ﬁ:ﬁ?m 0,6386 0,5086 08450 09366 1,1350 0,0568 0,1535 0,0333 0,1262 0.0477 0,1108 12376 0,0605
Te“’dj‘}_:’tge‘m 0,5181 0,6665 0.7783 0.9711 1,1246 0,1037 0,0346 0,0476 0,1587 0.0219 0,0563 1,1307 0,0583
Meio teto 5
esquerdo 0,7296 0,5009 0,8685 11261 09616  0,1225 02159  0,0489 0,1701 0.0376 0,0982 1,1008 0,0521
Meio teto direitc ~~ 0,6859 03575 0.9592 1,0099 1,0646 01176 0,060l 0,0823 0,1128 0.0671 0,1029 1.2027 00673
C"'f;‘;u‘i;? d’;le“’ 1,2152 0,2850 0,6978 07439 1,0195 0,4216 0,2881 0,3351 0,0888 0.0119 0,0547 0,5077 0,0335
C"l““dfrgi‘{’amew 1,0600 0,3910 0.6245 0.8663 0,9742 0,3948 0,3624 0,2489 0,0380 0,0572 0,0692 0,5677 0,0378
Po’::qifr’g:“'a 0,6426 0,4645 0.7429 0.8738 1,0469 0,4023 0,3125 0,1211 0,0820 0.0099 0,0387 0.6563 0,0286

Tabela 4 - Erro médio absoluto percentual (MLAAPE) dos valores calculados pelas RNAs para cada uma das partes de medicées, em cada zona.
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Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia para o desenvolvimento e implementagao
de um Soft Sensor para o processo de uma estufa de secagem e cura de pintura automotiva. O
estudo foi aplicado para a estufa que é utilizada durante a etapa de pintura por eletrodeposigio
(Elpo), buscando melhorias na predigao e controle de temperatura das partes da carroceria
automotiva ao longo da estufa, resultando na minimizagao dos problemas na pintura.

A partir do modelo fenomenologico implementado, ajustado e validado fo1 possivel
utiliza-lo para obter o banco de dados necessarios para a obtencdo do modelo neural do
processo da Estufa Elpo, através de aplicacoes de distirbios nas variaveis de entrada
(manipuladas) do processo.

Com os dados obtidos, foi possivel realizar os treinamentos, validagoes e testes das
RNA para todas as zonas da estufa, obtendo modelos neurais (13 RNA; uma para cada zona
da estufa Elpo) que apresentaram valores de coeficientes de ajustes R* acima de 0,99,
demonstrando oétimas respostas das RNA nas predigdes das temperaturas das partes da
carroceria ao longo da estufa.

Nos testes de performance do Soft Sensor, o0 modelo neural global foi capaz de predizer
com alta acurécia os valores de setpoint (caso base) das temperaturas das partes da carroceria,
e apos realizar as predi¢des com os dados de testes e validagdo (100 casos no total), o célculo
do erro médio absoluto percentual (MAPE) para cada uma das partes da carroceria para
demonstrou que em todas as zonas da estufa, as predigdes das temperaturas apresentaram
valores de MAPE menores que 3,6155%.

Desta forma, conclui-se que o modelo baseado em RNA implementado para a estufa
Elpo foi capaz de realizar de forma satisfatoria a predigao em tempo real das temperaturas das
partes da carroceria ao longo do processo, indicando que o modelo proposto pode ser aplicado
como uma ferramenta Soft Sensor, podendo a metodologia desenvolvida neste trabalho ser
aplicada também em outros equipamentos, tais como as estufas de Vedacdo, Primer e

Base/Vemiz.
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Nomenclatura
Simbolo Significado Unidade
Vi Saida objetivada do neurénio artificial ¢ °C
& Saida calculada pela rede neural artificial para o oC
Ji neurdnio artificial 7
Vin Sinal de saida predito pelo modelo neural °c
X Velocidade do transportador da carroceria nas zonas ——
L] (Variaveis de entrada 1)
Xaj Temperaturas das zonas (Variaveis de entrada 2) °$€©
Temperaturas das partes da carroceria medidas oC
Yij (Variaveis de saida)
. Temperaturas das partes da carroceria preditos pelos o
Y modelos de RNA
R Matriz com valores randémicos das variaveis )
manipuladas
¥ Matriz com os valores nominais das variaveis )
manipuladas
= Variagdo negativa de distirbio para geracao de _
valores randémicos, -10%
b Variacdo positiva do distiirbio para geracdo de )
valores randomicos, +10%
MAPE Erro médio absoluto percentual %
MAE Erro médio absoluto -
MSE Erro médio Quadratico -
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ABSTRACT

In the automotive painting process, maintaining optimal operating conditions in diying and curing ovens is
crucial to ensure high-quality paint finishes, particularly for specific car body-in-white (BIW) paits’ temperature
profiles. This paper presents a methodology for developing and implementing a Neural Network Predictive
Control (NNPC) system for painting drying and curing processes in an automotive oven used in the electrode-
position stage (Elpo oven). The objective is to enhance temperature control for BIW parts. To train the Artificial
Neural Networks (ANN) in the various zones of the Elpo oven, a dataset was generated using a phenomenological
model based on first principles. Random distuwrbances were applied to the input variables (conveyor speed and
zone temperatures) to capture the dynamic response of the output variables (temperature in specific BIW parts).
The dataset was split into training (80 %), validation (10 %), and test (10 %) sets, and the ANN tmining was
performed using the backpropagation algorithm. The implemented NNPC utilizes the trained ANNs to predict
future temperature values in specific BIW parts (controlled variables). To determine the optimal control signals
(manipulated variables), an optimizer based on the Generalized Predictive Control (GPC) model was employed,
and the objective function was minimized using the Ant Colony Optimization Algorithm (ACO). Through sim-
ulations of four operational scenarios with applied disturbances, the results demonstrate satisfactory perfor-
mance of the NNPC, effectively maintaining controlled temperatures of BIW parts close to predefined setpoints.
The utilization of NNPC offers improved temperatwe control for BIW parts, mitigating painting issues, reducing
rework and operating costs, while ensuring painting quality is uncompromised.

1. Introduction and context

Poozesh et al. [3] discuss the importance of enhancing paint transfer
efficiency in automotive spray painting to minimize costs, energy con-
sumption, and environmental impaets. The review assesses various

Duwing the automotive painting process, the car body (BIW) is
transported on a conveyor at a constant speed and undergoes the
application, drying, and curing of three or more organic coatings [11.
The application of organic coatings are carried out in paint booths, while
the drying and curing stages occur in ovens with specific dimensions
(length, width, and height) and operate at predetermined temperatures.
According to Elahi [2], in most automotive industries, after the initial
paint layer is applied, drying and curing are combined in a single step
through electrodeposition (Elpo), while the remaining paint layers are
applied using spraying techniques in three stages (Primer, Basecoat, and
Clearcoat).

In the literature, numerous well-established studies can be found,
demonstrating significant advancements in the automotive painting
process.

* Corresponding author.
E-mail address: karolineufcg

ail.com (K.D. Brito).

https://doi.ore/10.1016/].porecoat.2023.107773

automotive spray coating technologies and their corresponding transfer
efficiencies, focusing on the fundamental and operational parameters
that influence them. It provides a eomprehensive characterization of
different paint spray applicators, including air sprayers, high-volume
low-pressure sprayers, airless sprayers, and others. The article also ad-
dresses challenges associated with evaluating and improving paint
transfer efficiencies, while considering the potential and technological
requirements for the development of these applicators.

Pendar et al. [4,5] provide a comprehensive overview of the paint
shop, encompassing paint film layers, spray applicators, and their ad-
vancements. The review delves into coating processes, curing ovens, and
highlights significant factors such as surface durability, corrosion pro-
tection, paint consumption, and environmental impact. It places
emphasis on understanding the physics of electrostatic spray-painting,
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Nomenclature

¥i Objectified output of the artificial neuron i, °C

¥: Output calculated by the artificial neural network for
artificial neuron i, °C

Ym Output signal predicted by the neural model, “C

X1, Car body conveyor speed in zones (Input variables 1), m/
min

Xz Zone temperatures (Input variables 2), °C

Vi Temperatures of measured car body parts (Output
wvariables), °C

Vij Temperatures of car body parts predicted by artificial
neural network models, “C

R Matrix with random values of manipulated variables

X Matrix with nominal values of manipulated variables

a Negative variation of the disturbanece to generate random

values, —10 %

b Positive variation of the disturbance to generate random
values, +10 %

J Objective function of the generalized predictive control
(GPC)

¥r Controller output signal reference

Ym Output signal predicted by the neural model

N Minimum prediction horizon

N, Maximum prediction horizon

u Control signal

Au Control action variation

MAPE  Mean absolute percentage error, %

MAE Mean absolute error

MSE Mean Square Error

1AE Integral Absolute Error

BIW Body-in-white

as well as the baking and drying processes. The review identifies
knowledge gaps and aims to enhance sustainability and efficiency in
automotive paint shop operations.

The development of mathematical models is essential for under-
standing and optimizing the aforementioned steps, mitigating the
occwrrence of failures, and enabling cost reduction in energy con-
sumption. The existing literature includes numerous works proposing
phenomenclogical models and studies utilizing computational fluid
dynamies techniques.

In Lou and Huang [6], a simplified, first principles-based dynamic
model is developed to characterize the clearcoat drying process in an
oven. The model demonstrates its capability to provide accurate long-
term predictions of film build, enabling a detailed analysis of drying/
curing operations.

Zelder and Steinbeck-Behrens [7] employed computational fluid
dynamies (CFD) techniques using the VPS/DRY module (CADFEM
GmbH) to analyze the temperature profile of the car body-in-white
(BIW) during the drying process in an oven. The obtained results can
be utilized to generate an oven curve for each location on the BIW.

Rao and Gopinath [5] employed a semi-computational approach,
combining a computational fluid dynamics (CFD) solver and a thermal
network solver, to forecast the temperatures of car body-in-white (BIW)
parts during the baking process in an automotive paint oven. They
proposed the coneept of using a shroud to cover carriers, providing
partial protection against the hot air emitted by the oven. This innova-
tive approach resulted in a substantial reduction in the oven’s energy
consumption.

Mehdipour et al. [9] conducted a comparative study between radi-
ation and convection ovens using computational fluid dynamics (CFD)
techniques and the moving boundary method. The findings indicated
that the use of radiation ovens resulted in a remarkable 50 % energy
savings compared to convection ovens.

Vasudevan [10] eonducted an experimental study to develop a
methodology for optimizing the heat transfer coefficient in the heat
transfer solver, as well as a model parameter representing evaporation at
the paint layer-air interface in the mass transfer solver. The findings of
the study revealed that the heat transfer coefficient is only wealdy
dependent on the solvent concentration.

Despotovic and Babié¢ [11] present a mathematical model aimed at
simulating energy flows in car paint ovens. The model enables the
analysis of various variables and their impact on operating parameters,
such as air and car body temperature. This valuable information can
assist designers in selecting optimal scenarios for designing new or
reconfiguring existing car paint ovens, with the objective of attaining
the desired indoor air temperature.

Cavaleante et al. [12] present a methodology to fine-tune the

mathematical model of a paint-euring oven. The authors achieve this by
determining convection heat transfer coefficients through the analysis of
industrial data. The adjusted model is then utilized to predict new
operational seenarios for the Elpo oven.

Pendar et al. [4,5] conducted an evaluation of conjugate heat
transfer in an automotive paint oven with the aim of optimizing per-
formance and energy efficiency. The study utilized computational fluid
dynamics (CFD) analysis to model the complex geometry of vehicles and
capture the transient nature of the process. Through the optimization of
intalke flow rate and oven geometry, improvements in energy efficiency
were achieved. The analysis examined fluid dynamics across different
oven zones, the temperature distribution on the car body, and identified
optimal arrangements of nozzles and panels. The findings of the study
contribute to enhancing paint quality and improving manufacturability.

Although these models are accurate, their implementation is subject
to certain restrictions, particularly in terms of optimization and control
problems. This is primarily due to the need to determine a large number
of parameters and the inherent complexity involved. Furthermore,
computational fluid dynamies studies require significant computational
effort, making them more suitable for the design phase, particularly for
structural modifications or steady-state operational changes.

The utilization of Artificial Neural Networks (ANN) provides a
feasible solution for identifying and controlling nonlinear dynamic
processes, as it allows for the development of a neural model that
accurately captures the process dynamies. With an ANN-based system, it
becomes possible to learn from historical data and make estimations
about future conditions. Neural Network Predictive Control (NNPC) is a
control strategy that employs an ANN-based model to forecast the future
response of the process and take appropriate actions to stabilize its
output in accordance with a reference.

In a quality control study of paint thickness during the topcoat spray
painting step (Basecoat and Clearcoat), Radfar [13] utilized an Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). The findings of the study
demonstrated that the ANFIS model exhibited favorable performance,
thus highlighting its effectiveness in this context.

In a study by Jassbi [14], an investigation was conducted to enhance
the proactive control of paint thickness during the topcoat step using
Artificial Neural Network (ANN) and regression techniques. The devel-
oped models exhibited satisfactory outcomes for most paint layers,
except for the final layer, where the regression models did not vield
acceptable results.

In a study conducted by Ma [15], multiple linear regression models
and Artificial Neural Networks (ANN) were employed to forecast real-
time heating energy demand and natural gas consumption in the
curing and drying ovens of an automotive painting line. The ANN-based
model demonstrated a prediction reliability exceeding 92 %, enabling
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satisfactory prediction and control of the real-time natural gas demand
in the ovens.

No works were found in the literature that employ Artificial Neural
Networks (ANN) for temperature prediction and control of specific BIW
parts. Although temperatures can be monitored using online measure-
ment equipment, it is physically impossible and economically unfeasible
to employ such equipment in all car bodies and all parts.

In this context, the objective of this study was to develop and
implement a Neural Network Predictive Control (NNPC) system for the
drying and curing process in automotive paint. The NNPC system was
developed using information from an industrial electrodeposition oven
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values of the ear body positions in the preceding zone were incorporated
as input variables for the model of the subsequent zone. Thus, beginning
from the second zone onward, the ANN configuration encompasses 10
input variables and 8 output variables. Fig. 3 illustrates the architecture
of the ANNs comprising the Elpo oven model, while Table | providesa
summary of the neural network topologies.

The data set used for ANN training was obtained from the imple-
mented and validated phenomenological model of the Elpe oven pre-
sented by Cavalcante et al. [12]. This article presents Eq. (1), which
characterizes the contribution of heat transfer mechanisms based on the
operational conditions of the oven zones.

m

; hy
= {T“' —T(t}) +—L (T, — T(1) ), radiation and convection zones:
dr(r)y ) PuComn P ComZon
a " (T,—T()) i
———— (T, — T(t) ), convection zones;
PG '

(Elpo oven - Fig. 1), which is one of the largest energy consumers in the
plant mentioned above. As depicted in Fig. 1, the Elpo oven is parti-
tioned into zones, and the heating of the car body follows a predefined
temperature profile. The heat transfer mechanisms involve convection
in the “Entrance” and “Entrance Curtain” zones, radiation and convec-
tion in zones 1 and 2, and convective heating in the remaining zones.

One of the main considerations in our methodology was the
complexity of the problem we were addressing. We chose to use Artifi-
cial Neural Networks (ANN) instead of classical Machine Learning (ML)
algorithms due to the ability of ANN to handle complex problem do-
mains. This process exhibits complexities such as non-linearity, high-
dimensional data, and intricate patterns, which required a robust and
adaptable modeling technique. ANN has been proven to be highly
effective in capturing and learning complex relationships and patterns,
particularly in scenarios with non-linearities. By using ANN in our
methodology, we aimed to showcase its capabilities and demonstrate its
potential in addressing complex problems, thereby promoting its
adoption in various domains.

All the modeling and simulations presented in this study were con-
dueted on a notebook equipped with an Intel Core i7 7th generation
processor, 8 GB of RAM, and a 1 TB hard drive.

2. Training and validation of the neural model

To develop and implement the NNPC, it is essential to acquire the
ANN-based process model, which starts with the training phase of the
ANN, alsoreferred to as learning. ANN training involves establishing the
correlation between input and output values by utilizing a historieal
dataset.

Initially, the process variables to be considered as manipulated
variables (input variables) and controlled variables (output variables)
were defined. By evaluating the available variables in each zone and
considering the operational requirements for controlling the quality of
paint drying and curing in the Elpo oven, the conveyor speed of the car
body (x; and the ambient temperatures in the zones (xz;) were
designated as manipulated variables. The temperatures of different car
body positions in each zone (y; ;) were defined as controlled variables,
with j varying for each specific zone. Fig. 2 illustrates the locations of the
car body parts (measurement positions) under investigation in the Elpo
oven.

Due to the nature of the process and the presence of 13 zones with
distinet operating conditions and dimensions in the Elpo oven, a zone-
based control strategy was devised. For each zone, an ANN was
employed as the control model. Starting from the second zone (entrance
curtain), to enhance the robustess of the neural model, the temperature

where T(t) is the car body temperature, T, is the oven wall temperature,
T, is the temperature of the air circulating in the oven, p,, is the metallic
substrate density, Gy, is the heat capacity of the metallic substrate, Z, is
the metallic substrate thickness, & is the Stefan Boltzmann constant, € is
the emissivity and h, is the heat transfer coefficient.

Once the input and output variables were determined, disturbances
were introduced to each input variable in the phenomenological model
to obtain the dynamic response of the process output variables. Random
disturbances were applied to the conveyor speed and zone temperatures,
utilizing the rand function in Matlab®, as illustrated in Eq. (2).

R=X{1+[a+(b—a)rand(1,1)]} 2

where R is the matrix with random values of input variables, X is the
matrix with the nominal values of input variables, a is the negative
variation, b is the positive variation. The rand function generates
matrices of random numbers, whose elements are uniformly distributed
over the interval (0,1). As shown in Eq. (2), to generate a uniform dis-
tribution of random numbers in a specified interval [a,b], itis necessary
to multiply the rand output (1,1) by (b-a), and sum the result to the
lower limit (a). For training, variations of +10 % were defined in input
variables.

To assess the training performance of neural networks with an
increasing amount of data, datasets consisting of 100, 200, 300, 400,
500, and 1000 simulated cases were generated. The process of gener-
ating datasets for ANN training is illustrated in Fig. 4.

After acquiring the training datasets, the subsequent step involves
training the ANNs. In this study, the backpropagation algorithm was
utilized for training. The training process was conducted individually for
each available dataset using the Neural Network Training toolbox -
nntool in Matlab®.

The training of the ANNs was carried out using the trainlm function,
which utilizes the Levenberg-Marquardt optimization algorithm to up-
date the synaptic weights. The dataset was divided into three sets:
training data (80 %), validation data (10 %), and test data (10 %).

By comparing the training results with the available databases, it was
observed that using the database with 500 simulated cases yielded
satisfactory results in terms of predicting the temperatures of the 8 car
body parts in the 13 oven zones. Increasing the database to 1000
simulated cases did not lead to significant improvements in prediction.

Table 2 displays the R* adjustment coefficients results for training,
validation, testing, and global performance of the ANNs. It is evident
that the ANNs developed for all zones achieved R? adjustment coeffi-
cient values above 0.99, indicating good model fit during the training,
validation, and testing stages for predicting the temperatures of car body
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There are key justifications for the good fits observed in the model,
which do not necessarily indicate overfitting. Firstly, extensive testing
using a diverse range of simulated cases consistently yielded the best
results with a dataset size of 500 cases, ensuring the model’s reliability.

Secondly, meticulous experiments determined the optimal division of
the dataset into training, validation, and test subsets, with carefully
selected ratios that produced the most favorable overall performance.
This approach enabled us to evaluate the model’s generalization capa-
bilities beyond the training set. Lastly, within the specific context of this
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Table 1
Topology of ANNs of the Elpo oven zones.

Zones  Architecture Neuronsin  Neuronsin  Neurons in Activation
the input the hidden  the output Function
layer layer layer

1 Multilayer 2 10 8 Hyperbolic

2-13 feedforward 10 10 8 tangent

model, the “cooling” zones in the oven (Oven outlet - Region 1 and Oven
outlet —Region 2) exhibited limited temperature variations, allowing the
neuwral network model to achieve highly accurate predictions. Even with
changes to the training data or dataset division, the model is likely to
continue producing favorable results in these zones due to the inherent
limited temperature variations of the car parts.

The performance of the ANNs was further analyzed using Matlab®'s
nntool toolbox to evaluate different numbers of epochs, ranging from
0 to 1000 epochs, based on the calculation of the mean square error
(MSE). Table 3 displays the number of epochs selected for each ANN,
based on the best fits with the lowest MSE values.

3. Implementation of the neural network predictive control
system

The goal of NNPC is to ensure process stability by predicting future
values of process variables. Utilizing the global neural model composed
of the validated ANNs from the 13 zones, the neural network predictive
control strategy was implemented. This strategy is based on the gener-
alized predictive control (GPC) model, where the objective function J is
defined by Eq. (3):

Start

l

Table 2

R* coefficients for training, validation, testing and global of ANNs.®
Zone Training Validation Test Global
Oven entrance 0.9948 0.9949 0.9967 0.9949
Entrance curtain 0.9995 0.9962 0.9996 0.9996
Zone 1 0.9996 0.9996 0.9996 0.9996
Zone 2 0.9934 0.9985 0.9933 0.9984
Zone 3 0.9931 0.9907 0.9919 0.9927
Zone 4 0.9939 0.9985 0.9931 0.9988
Zone 5 0.9939 0.9986 0.9985 0.9988
Zone 6 0.9997 0.9995 0.9995 0.9996
Zone 7 0.9993 0.9998 0.9997 0.9998
Zone 8 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Exit curtain 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Oven outlet (Region 1) 0.9934 0.9986 0.9979 0.9984
Oven outlet (Region 2) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

® Database with 500 simulated cases, separated into training (80 %), valida-
tion (10 %) and test (10 %) sets.

N Nue
T=Y et ) =yl +0) ) 0 D (Aui+)) ) 3)
= =
where Nj is the minimum prediction horizon; Na is the maximum pre-
diction horizon; Ny is the control horizon; y; is the output signal refer-
ence; yn is the output signal predicted by the neural model; t is the
current instant; Au is the variation of the control action, defined by
u(t+j)— u(t+j—1); p is the control action weighting, used to deter-
mine the contribution of the sum of squares of control increments to the
performance index.

Considering the requirements of the control problem, an additional
term was introduced into the objective function to minimize the abso-
lute value of the controlled variable, as described in Eq. (4):

Definition of the number of cases

to be simulated (N cases);

Definition of variations (%) of
mput variables for random data

generation;

|

Generation of random values for input

variables;

variables with random values;

}

!

No Have all cases (N)
been simulated?

— Solution of the phenomenological model
of the Elpo oven, considering input

Getting the matrix of input data (random
values) and output data (model results);

Fig. 4. Algorithm for the generation of the training database.
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Table 3
Results for tests with different epochs for ANNs.

Zone Number of epochs Root mean squared error (MSE)
Oven entrance 1 0.165
Entrance curtain 4 0.775
Zone 1 7 0.702
Zone 2 38 2.435
Zone 3 14 4,478
Zone 4 20 0.385
Zone 5 38 0.249
Zone 6 37 0.137
Zone 7 29 0.107
Zone 8 10 0.008
Exdt curtain 52 0.014
‘Oven exit (Region 1) g 0.966
Oven exit (Region 2) 65 0.001
N N
I = 0ot +0) = yalt+J) P 49D (Bult+1) )+ Wi @

=~ =1

where w is a weighting coefficient used to represent the contribution of
the problem constraints to the general objective funetion; that is, the
term wy;, represents a penalty to distance the objective function from
the global optimum. The w value was empirically determined to force
the optimization method to always seek positive values (constraints) for
decision variables (zone temperature or conveyor speed), based on the
following strategy:

v For negative values of decision variables, the term wy;, referring to
the penalty is considered.

v For positive values of decision variables, the term wy,, is discarded.

Therefore, the revised objective function consists of three compo-
nents: the first component aims to minimize the error, the second
component aims to minimize the variation of the manipulated variable
(effort), and the third component represents a penalty to force the
optimization method to always seek positive values (constraints) for
decision variables (zone temperature or conveyor speed).

Fig. 5 illustrates the structure of the implemented NNPC, while Fig. 6
depicts the algorithm for resolving the control strategy. In general, asthe
car body progresses through the 13 oven zones, the ANN models predict
the temperatures of ear body parts (controlled variables y;;) in the
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subsequent zones. These predictions are then utilized in the objective
function J. By employing an optimization method, it becomes possible to
determine the conveyor speed or zone temperature values (control sig-
nals, manipulated variables x;; and x,;) that minimize the objective
function. The optimization process is conducted zone by zone, resulting
in the temperatures of car body parts reaching values equal to or close to
their respective setpoints.

In order to address the multi-objeetive optimization problem within
the control system, an examination of the most suitable optimization
method was conducted. Simulations were carried out to assess the per-
formance of three optimization methods: Simplex Nelder-Mead (SNM),
Levenberg-Marquardt (LM), and Ant Colony Optimization (ACO).

Upon analyzing the results of the simulations using these optimiza-
tion methods, it was observed that the employment of the SNM and LM
methods led to abrupt behavior in the manipulated variables (zone
temperature and conveyor speed), with the solutions converging to-
wards values that were far from the operational ranges and training
limits (+10 % of the base case values).

In contrast, the ACO method yielded satisfactory results, with the
manipulated variables exhibiting consistent values within the training
limits. This outcome can be attributed to the fact that the SNM and LM
methods do not incorporate the search environment limits (bounds) in
their algorithm formulations, whereas the ACO method allows for the
inclusion of these limits, which correspond to the training limits of the
manipulated variables. Consequently, the ACO method was employed to
address the optimization problem implemented in the predictive neural
controller.

4. Performance of the neural predictive controller

To assess the performance of the NNPC controller under disturbances
in the manipulated variables, this section presents simulations of four
distinet operational scenarios of the Elpo oven.

The first two scenarios, forming control configuration 1 (NNPC-1),
involved the application of step-type disturbances to the conveyor speed
of the oven. In this configuration, the optimizer of the NNPC controller
adjusts the temperature values of the zones to keep the car body posi-
tions’ temperatures close to their setpoints.

Gontrol configuration 2 (NNPC-2) is tested in the last two scenarios
by applying step-type disturbances to the temperatwres of the oven
zones. In NNPC-2 configuration, a single value for the conveyor speed is

ANN-1 ANN2 ANN-3:12 ANN-13
Tap [
o . o O ®
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Fig. 5. Implemented NNPC structure.
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determined, as it is not advisable to make consecutive changes to the
conveyor speed during the drying and curing process, as these changes

Fig. 6. Implemented NNPC resolution algorithm.

can affect the temperature profile of subsequent car bodies.

In this context, to evaluate the performance of the two NNPC
controller configurations, the following scenarios were simulated:

v NNPC-1 configuration (obtaining optimal zone temperatures):

o Seenario 1 - Disturbance of -5 % in the conveyor speed.
© Scenario 2 - Disturbance of - 5 % in the conveyor speed.
v NNPC-2 configuration (obtaining optimum conveyor speed):

o Scenario 3 - Disturbance of +5 % in zone air temperatures.
o Seenario 4 - Disturbance of —5 % in zone air temperatures.

It is important to emphasize that in the actual process of the Elpo
oven, in the NNPC-1 configuration, the effect will be on the airflows
introduced into the oven zones (MV), which determine the air

temperatures in these zones. In the NNPC-2 configuration, disturbances
in zone air temperatures are caused by manipulations of the airflows
introduced into the zones; the action of NNPC-2 will be on the conveyor

speed (MV).
4.1. Disturbance of +5 % in the conveyor speed

Fig. 7 shows the behavior of temperatures of car body positions
(controlled variables) for disturbance of +5 % in the conveyor speed.
The simulation results using the NNPC-1 controller show that, after
defining the new zone temperatwre values, car body position tempera-
tures are kept close to the desired values throughout the process, as
shown by the blue dashed lines in Fiz. 7.

Table 4 presents a comparison of the temperature operating condi-
tions of the Elpo oven between the base case and scenario 1 with the
NNPC-1 controller. It shows the new zone temperature values obtained

250 200 = 200 200 pr— e
e || 4 \ - N
G200 / \,‘ O 150 / L © 150 O 150 fll N—r
L. ; £ L ; \

Sis0r i g 7 \ E E / \

T | X wmo0p @100 ZA00 - T |

2100}/ 3 2 [ [—#2-setpoint g o | [—#4-setpoint %

g | \ | B |/ [o#2-nnpccontoler £ 1 & |/ [#a-nnecconoter -

2 sof -NNPC Comoter] | B sof / S 50 S sof/ 4‘

0 0 0 0
0 5 10 15 20 25 0 5 W 15 220 25 0 5 10 15 20 25 0o 5 10 15 20 25
Time (min) Time (min) Time (min) Time {min})
(a) (b) (e) (d)
200 e — 200 200 200 =

Oisol [ . O 150 A N O 150 i &Y U150 . \

T / = \ £ = ; \

e / \ | g @ \ ] e \ | e / \ 1

£100f | \o{ Fo0 / g0t / i Boof / \J

@ i #5- Setpoint \“‘ @ ——# B - Setpoint @ /| ——#T7 - Setpaint @ / # 8 - Setpoint

£ / #5 - NNPC Controller| g /" #6 - NNPC Contralier| g / #7 - NNPC Gontroller £ | #8 - NNPC Controlier [

& sor B 50 8 50r g 5ot/ 1

0 0 0 . " 0
05 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25

Time (min) Time (min) Time (min) Time {min)
(e) 0 (g) (h)

Fig. 7. NNPC-1 controller performance for disturbance of +5 % in the conveyor speed: (a) #1 Air temperature near the hood, (b) #2 Left front roof, (c) #3 Right

front roof, (d) #4 Left Middle Roof. (e) #5 Right Middle Roof, (f) #6 Left Center Pillar, (g) #7 Right Center Pillar, and (h) #8 Left Front Door.
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Table 4

Elpo oven operating conditions: Base case (v = 4.8 m/min) x scenario 1 with
NNPC-1 controller for disturbance of +-5 % in the conveyor speed (v = 5.04 m/
min).

Zones Zone temperatures Base Zone temperatures NNPC
case (*C) scenario 1 (*C)

Oven entrance 40 43.31

Entrance curtain 73 79.57

Zone 1 200 217.64

Zone 2 220 217.80

Zone 3 240 257.67

Zone 4 235 255.72

Zone 5 220 213.00

Zone 6 215 207.77

Zone 7 215 207.77

Zone 8 175 159.25

Exit curtain 72 65.65

Owven exit
(Region 1) e 2540

Ouenexit 40 3655
(Region 2)

Table 5

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and Mean Absolute Error (MAE) of
scenario 1 with NNPC-1 controller for disturbance of +5 % in the conveyor
speed.

Measurement position Mean Absolute Percentage Mean Absolute Error

(Parts) Error (MAPE) (MAE)
#1 Air temperature near
1.4439 2.4429

the hood
#2 Left front roof 0.6346 0.5757
#3 Right front roof 0.5903 0.5627
#4 Left middle roof 0.7477 0.8190
#5 Right middle roof 0.6317 0.6755
#6 Left center pillar 0.8091 0.7979
#7 Right center pillar 07143 0.6619
#8 Left front door 0.6099 0.5525
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by the optimizer of the NNPC-1 controller.

Table 5 displays the mean absolute percentage error (MAPE) and
mean absolute error (MAE) values for each measurement position. These
values are computed by comparing the temperature setpoint values of
the positions (target values) with the temperature values obtained using
the NNPC-1 controller. The controller demonstrated satisfactory per-
formance, as indicated by MAPE and MAE values below 1.44 % and
2.44 %, respectively. The equations for calculating MAPE and MAE are
provided in Egs. (5) and (6), respectively.

= ( Jswi=riz]| ) 100
MAPE, = # )]
Y“."M = 't'm|
MAE, == ®
m
Table 6

Elpo oven operating conditions: base case (v = 4.8 m/min) x scenario 2 with
NNPC-1 controller for disturbance of —5 % in the conveyor speed (v = 4.56 m/
min).

Zones Base case zone
temperatures (" C)

Zone temperatures NNPC controller
scenario 2 ("C)

‘Oven entrance 40 38.58
Entrance 73 67.23
curtain
Zone 1 200 198.00
Zone 2 220 211.40
Zone 3 240 218.40
Zone 4 235 221,97
Zone 5 220 221.40
Zone 6 215 221.06
Zone 7 215 197.60
Zone 8 175 190.43
Exit curtain 72 65.52
Oven exit
40 43.60
(Region 1)
Oven exit
(Region 2) 40 43.60
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Fig. 8. Performance of the NNPC-1 controller for disturbance of —5 % in the conveyor speed: (a) #1 Air temperature near the hood, (b) #2 Left front roof, (c) #3
Right front roof, (d) #4 Left Middle Roof, (e) #5 Right Middle Roof, (f) #6 Left Center Pillar, (g) #7 Right Center Pillar, and (h) #8 Left Front Door.
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Table 7
MAPE and MAE of scenario 2 with NNPC-1 controller for disturbance of —5 % in
the conveyor speed.

Measurement position Mean Absolute Percentage Mean Absolute Error

(Parts) Error (MAPE) (MAE)
#1 Air temperature near

R— 1.0008 1.2050
#2 Left front roof 0.2982 0.3357
#3 Right front roof 0.3706 0.4092
#4 Lefr middle roof 04717 0.5978
#5 Right middle roof 0.3922 0.3622
#6 Left center pillar 0.5715 0.6297
#7 Right center pillar 0.8176 0.9835
#8 Left front door 0.8087 1.0403

where m is the number of zones (13 zones), yi; are the objectified
temperature values of car body parts (setpoints) and y;; is the temper-
ature values obtained through the use of the NNPC-1 controller, both for
each k measurement position (8 measurement parts), and for each m
zone.

In the second scenario, Fig. & illustrates the temperature behavior of
car body positions across the zones (controlled variables). Similar to the
previous scenario, the implementation of NNPC-1 successfully
controlled the temperatures of car body positions, ensuring they
remained close to their respective setpoint values. This control was
achieved by determining optimal zone temperatures (manipulated var-
iables x; ), as depicted by the blue dashed lines.

Table 6 compares the operating conditions of the base case with
those of scenario 2, using the NNPC-1 controller with a conveyor speed
of 4.56 m/min. The table shows the optimal zone temperature values
determined by the predictive neural controller NNPC-1. Additionally,
Table 7 presents the mean absolute percentage error (MAPE) and mean
absolute ervor (MAE) values for each controlled variable when using the
NNPC controller. Once again, the predictive neural controller demon-
strated satisfactory performance, with MAPE and MAE values below
1.0008 % and 1.2050, respectively (#1 Air temperature near the hood).

It is important to note that since the operational setpoints for the
temperatures of the BIW parts remain fixed, and the NNPC-1 controller
demonstrates excellent performance in scenarios 1 and 2, the distribu-
tions of the two graphs shown in Figs. 7 and & are similar, with only a
change in the x-axis (time) due to the application of step disturbances in
the conveyor speeds.

4.2. Disturbance of +5 % in Zone temperatures

The results of the third scenario, in which a disturbance with a
positive amplitude of 5 % was applied to the zone temperatures
(manipulated variables x2), are depicted in Fig. 9.

It was observed that deviations in the controlled variable tempera-
tures were more pronounced compared to those observed in scenario 2
(Fig. 8). This indicates that disturbances of 45 % in zone temperatures
(manipulated variables x, ;) had a greater impact on the car body po-
sition temperatures compared to disturbances of —5 % in the conveyor
speed.

However, when using NNPC-2 (represented by the blue dashed
lines), it can be observed that the car body position temperatures are
maintained close to the setpoint values for the majority of the simulation
duration. However, deviations in car body position temperature values
become more pronounced after 23 min (when the car body enters oven
zone 11).

These deviations occur because the optimizer of the NNPC-2
controller, which searches for a global optimum with a single
conveyor speed, tends to penalize the dynamics of specific zones,
particularly zones 11, 12, and 13. Therefore, the poorer results observed
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for car body position temperature values in these last three zones do not
indicate inefficiency of the NNPC-2 controller. Rather, these deviations
are attributed to the complexity of the operational optimization prob-
lem, where the controller needs to find a single conveyor speed that
adjusts the temperatures of all eight parts across all 13 zones.

Table & compares the operational conditions of the Elpo oven for the
base case and the third scenario with the NNPC-2 controller. In the third
scenario, the optimizer of the NNPC-2 controller determined a conveyor
speed of 5.23 m/min for the zones.

Table 9 displays the mean absolute percentage error (MAPE) and
mean absolute error (MAE) values calculated for each measurement part
in Scenario 3. The NNPC-2 controller achieved MAPE values below 4.04
% and MAE values below 4.82, indicating satisfactory performance.
Specifically, for #1 Air temperature near the hood, the controller pro-
duced accurate results.

Fig. 10 displays the results of scenario 4, while Table 10 compares
the operational conditions of the Elpo oven. It is evident that a 5 %
decrease in zone temperatures led to corresponding decreases in car
body position temperatures (controlled variables). Furthermore, it is
observed that the optimized conveyor speed value (4.35 m/min) effec-
tively controls the car body position temperatures throughout most of
the simulation, except for times beyond 27 min (at the entrance of zone
11).

Nevertheless, the performance of the NNPC-2 controller in zones 11,
12, and 13 does not show a significant decrease. This is evident from the
MAPE and MAE values, which remained below 4.0278 % and 5.0094,
respectively, as indicated in Table 11.

Table 12 compares the performance of the two control strategies by
calculating the Integral Absolute Error (IAE) for the four evaluated
scenarios. It was observed that the NNPC-1 control configuration sce-
narios exhibited better results compared to the NNPC-2 control config-
uration. Therefore, the configuration that invelves defining new setpoint
temperatures for all zones (NNPC-1) appears to be more effective. IAE is
calculated using Eqs. (7) and (8).

.
TAE; =f Yei =il 7
i=1

IAE; = Z IAE; (3

where m is the number of zones (13 zones), yx; are the objectified
temperature values of car body parts (setpoints) and vy, is the temper-
ature values obtained through the use of the NNPC controller, for each k
measurement position (8 measurement parts), and for each m zone (13
Zones).

The superior performance of the NNPC-1 configuration can be
attributed primarily to the complexity of the optimization problem in
the NNPC-2 configuration. In NNPC-2, the controller needs to find a
single conveyor speed that adjusts the temperatures of all parts (8 parts)
across all zones (13 zones), resulting in 104 variables to be adjusted by a
single decision variable. However, in both evaluated scenarios, the
NNPC-2 controller successfully determined the optimal speeds to
maintain the process within the desired temperature specifications for
the parts.

5. Conclusions

This study introduced a methodology for developing and imple-
menting a Neural Network Predictive Controller (NNPC) for an auto-
motive paint drying and curing oven. The methodology was applied to
the electrodeposition painting stage oven (Elpo oven) with the aim of
enhanecing temperature control for car body parts throughout the oven.
The implementation of the NNPC resulted in mitigating painting issues
and improving overall performance.
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Fig. 9. Performance of the NNPC-2 controller in scenario 3 for disturbance of +5 % in zone temperatures: (a) #1 Air temperature near the hood, (b) #2 Left front
roof, (c) #3 Right front roof, (d) #4 Left Middle Roof, (&) #5 Right Middle Roof, (f) #6 Left Center Pillar, (g) #7 Right Center Pillar, and (h) #8 Left Front Door.

Table 8

Elpo oven operating conditions: base case (v = 4.8 m/min} x scenario 3 with
NNPC-2 controller for disturbance of +5 % in zone temperatures (v = 5.23 o/
min).

Zones Base case zone Zone temperatures NNPC controller
temperatures (" C) scenario 2 (°C)

Oven entrance 40 42.00

Entrance 73 76.65
curtain

Zone 1 200 210.00

Zone 2 220 231.00

Zone 3 240 252.00

Zone 4 235 246.75

Zone 5 220 231.00

Zone 6 215 22575

Zone 7 215 22575

Zone 8 175 18375

Exit curtain 7% 73.60

Ot 40 4200
(Region 1)

Oven exit

42.00
(Region 2)
Table 9

MAPE and MAE of scenario 3 with NNPC-2 controller for disturbance of +5 % in
zone temperatures.

Measurement position Mean Absolute Percentage Mean Absolute Error

(Parts) Error [MAPE) [MAE)
#1 Air temperature near

the hood 4.0428 4.8220
#2 Left front roof 3.3411 3.8089
#3 Right front roof 3.2369 3.8049
#4 Left middle roof 3.5626 4.2688
#5 Right middle roof 34515 4.1546
#6 Left center pillar 3.2753 4.1191
#7 Right center pillar 3.0543 3.9402
#8 Left front door 31792 4.0563

After training, validating, and testing the ANNSs, it was observed that
the obtained neural models exhibited strong performance in predicting
temperatures of car body parts across the oven. The R? adjustment co-
efficient values exceeded 0.99, indicating good accuracy and predictive

10

capability.

The performance of the NNPC conirol system, based on the GPC
model, was evaluated by simulating four operational scenarios of the
Elpo oven. These simulations involved the application of disturbances in
the manipulated variables, specifically the conveyor speed (x;,;) and
zone air temperatures (xz,).

For disturbances of +5 % in the conveyor speed (scenarios 1 and 2),
the NNPC-1 controller successfully maintained the car body position
temperatures close to their setpoint values throughout the entire pro-
cess. The Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and Mean Absolute
Error (MAE) values calculated for each car body part were as follows: in
scenario 1, values below 1.44 % and 2.44, respectively; and in scenario
2, values below 1.00 % and 1.21, respectively.

On the other hand, when considering disturbances of +5 % in the
zone air temperatures (scenarios 3 and 4), it was also observed that the
car body position temperatures were well controlled and remained close
to their setpoint values throughout the simulation time. This indicates
the effectiveness of the NNPC-2 controller in determining the optimal
conveyor speed values for the zones. The Mean Absoclute Percentage
Error (MAPE) and Mean Absolute Error (MAE) values calculated for each
car body part were as follows: in scenario 3, values below 4.04 % and
4.82, respectively; and in scenario 4, values below 4.03 % and 5.01,
respectively.

The superior performance of the NNPC-1 configuration can be
attributed to the complexity of the optimization problem in the NNPC-2
configuration. In the NNPC-2 configuration, the controller has the task
of finding a single conveyor speed that can effectively regulate the
temperatures of all parts across all oven zones.

The methodology proposed in this study for the Elpo oven can be
extended to develop control strategies for other ovens in the automotive
industry, including Sealing, Primer, and Base/Varnish ovens.

Regarding computational requirements, the training of the Artificial
Neural Network (ANN) model demanded some computational effort, but
the training time was acceptable given the complexity of the task. Once
trained, the ANN model ran efficiently and had faster execution times
compared to other models. The Neural Network Predictive Control
(NNPC) optimization routine also performed within the expected time
frame. Although there is room for further optimization, such as fine-
tuning the parameters of the Ant Colony Optimization (ACO) method,
this falls within the scope of future work and would require dedicated
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Fig. 10. Performance of the NNPC-2 controller in scenario 4 for disturbance of —5 % in zone temperatures: (a) #1 Air temperature near the hood, (b) #2 Left front
roof, (c) #3 Right front roof, (d) #4 Left Middle Roof, (&) #5 Right Middle Roof, (f) #6 Left Center Pillar, (g) #7 Right Center Pillar, and (h) #8 Left Front Door.

Table 10

Elpo oven operating conditions: base case (v = 4.8 m/min) x scenario 4 with
NNPC-2 controller for disturbance of —5 % in zone temperatures (v = 4.35 m/

min).

Zones

Base case zone
temperatures (" C)

Zone temperatures NNPC controller
scenario 2 ("C)

Oven entrance 40 38.00
Entr:mc.e 73 69.35
curtamn
Zone 1 200 190.00
Zone 2 220 209.00
Zone 3 240 228.00
Zone 4 235 223.25
Zone 5 220 209.00
Zone 6 215 204.25
Zone 7 215 204.25
Zone 8 175 166.25
Exit curtain 72 68.40
Oven e-'»ut 38.00
(Region 1)
Oven a.»ui 38.00
(Region 2)
Table 11

MAPE and MAE of scenario 4 with NNPC-2 controller for disturbance of -5 % in

zone temperatures.

Measurement position

Mean Absolute Percentage

Mean Absolute Error

(Parts) Error (MAPE) (MAE)
#1 Air temperature near

thie T 4.0278 5.0094
#2 Left front roof 3.6508 4.1938
#3 Right front roof 3.5570 4.1916
#4 Left middle roof 3.8602 4.6421
#5 Right middle roof 37520 4.5313
#6 Left center pillar 3.5656 4.4965
#7 Right center pillar 3.3754 4.3444
#8 Left front door 3.5401 44916

11

Table 12
IAE for scenarios evaluated with NNPC control configurations.

Integral Absolute Error (IAE)

NNPC-1 Configuration NNPC-2 Configuration

Measurement +5 %on —5 % on 5% in zone —5 % in zone
position conveyor CONVEyor air air
speed speed temperatures temperatures

#1 Air
temparahes  inGEs 15.6654 62,6859 65.1223
near the
hood

#2 Lo ot 7.4845 43637 495152 545195
roof

#3Right front 5o 53191  49.4638 54.4904
roof

AL, e 7.7711 55.4046 60.3477
roof

#3 Right 8.7811 4.7088 54.0103 58.9073
middle roof

#Olefrcenter o0 8.1867  53.5486 58.4548
pillar

#1Right 8.6046 12.7849 51.2225 56.4776
center pillar

#aLeftfrant 7.1819 13,5238 52,7323 58,3913
door

TOTAL 92,1454 723236 428.6732 466.7100

research and experimentation to enhance the resolution time of the

model.
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