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Resumo

Este trabalho apresenta a implementacdo de um controlador neural preditivo para controle de
um sistema de neutralizacdo de pH multivariavel. Atualmente, com o aumento da exigén-
cia do mercado quanto a qualidade dos produtos, a conservacdo ambiental, a otimizacdo na
producdo e outros fatores, levam a um aumento no nimero de informacoes utilizadas no con-
trole de sistemas. Este crescente nimero de informacfes exige que os sistemas de controle
estejam preparados cada vez mais para lidarem com processos reais. Sistemas de controle
baseados em linearizacdo podem néo corresponder a um padrdo de qualidade elevado, pois as
ndo-linearidades trazem informacdes cruciais, que normalmente estdo diretamente relacionadas
com a elevagdo da qualidade do produto final. Estrategias de controle baseadas em modelos
néo-lineares sdo, portanto, uma saida adequada. Dentro da classe de controladores baseados em
modelo, a estratégia de controle preditivo generalizado utilizando um modelo neural nao-linear
explicito do processo permitiu o controle do processo de forma satisfatéria. A utilizacdo das
Redes Neurais Artificiais garante uma incorporacéo satisfatéria de dindmicas do processo a ser
controlado. Com a utilizagdo da estratégia de controle preditivo neural generalizado aliada ao
método de otimizagdo de Newton-Raphson, obtém-se resultados em rastreabilidade e outros
testes, tanto para um sistema simulado de uma planta de neutralizacéo de pH como para os re-
sultados obtidos na planta piloto de neutralizacdo de pH. Resultados mostram que a mesclagem
das caracteristicas da classe de controladores baseados em modelo, redes neurais artificiais e
Newton-Raphson possibilitam o alcance de resultados satisfatorios.

Palavras-chave: Redes Neurais. Newton-Raphson. Controle preditivo generalizado.






Abstract

This paper presents the implementation of a neural predictive controller for control of a mul-
tivariable pH neutralization system. Currently, with the increasing market demand for product
quality, environmental conservation, optimization of production and other factors lead to an
increase in information to be used in control systems. This growing number of information
requires that control systems be increasingly prepared to deal with real processes. Control sys-
tems based on linearization may not be a high quality standard, since the nonlinearities bring
crucial information, which are usually directly related to raising the quality of the final product.
Control strategies based on nonlinear models are therefore appropriate solutions. Within the
class of model-based controllers, the strategy of generalized predictive control using an explicit
nonlinear neural model of the process assures the control satisfactorily. The use of artificial
neural networks provides a satisfactory incorporation of process dynamics to be controlled. By
using this strategy of neural generalized predictive control combined with the Newton-Raphson
optimization method, results on traceability and other tests are obtained, both for a simulated
system of a pH neutralization plant and the results obtained in pilot plant for pH neutralization.
Results show that the merging of the characteristics of the class of model-based controllers,
artificial neural networks and Newton-Raphson enable the achievement of satisfactory results.

Key Words: Neural Networks. Newton-Raphson. Generalized predictive control.
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Capitulo 1

Introducao

Com as exigéncias de qualidade fabril e a otimizacdo da producao, tende-se a fazer menor
uso de sistemas de controle baseados no uso da linearizacdo, devido ao fato de que o uso
destes sistemas de controle baseados em linearizacdo ndo podem dar garantia de resultados
satisfatorios (te Braake et al., 1998).

Quando ha evidéncia de existéncia de relaces nao-lineares fortes no controle de sistemas, o
uso de controladores convencionais (e.g., Controlador Proporcional Integral Derivativo - PID)
pode também ndo ser adequado. Nestas situacdes o0 uso de estratégias de controle avancgado
oferecem melhor desempenho (Seborg, 1999). Isto se torna um incentivo para a utilizagéo de
métodos de controle avancado, reservando o seu uso para problemas de dificil controle onde
podem ser obtidos desempenhos significantemente superiores sobre os controladores conven-
cionais.

O processo de neutralizacdo de pH é um processo gque apresenta alta ndo-linearidade e
grande variacdo do comportamento no tempo e ndo pode ser devidamente controlado por con-
troladores convencionais (Henson e Seborg, 1994; B6ling et al., 2007). Uma tentativa de mini-
mizar este problema, seria 0 uso de estratégias de controle adaptativo referidas como switching
control ou multi-model adaptative control em conjunto com PID (Bdling et al., 2007). Uma
outra abordagem seria a utilizacdo dos Algoritmos Genéticos - AG juntamente com Strength
Pareto Evolutionary Algorithm - SPEA2 (Popov et al., 2005; Zitzler et al., 2001), reconhecida
como uma das técnicas multi-objetivo mais poderosas (Zitzler et al., 2000).

O controle convencional PID tem sido usado em processos de pH por muitos anos. H4 uma
exigéncia no ajuste adequado dos parametros do controlador para satisfazer o ponto de opera-
¢ao do processo. O ajuste destes parametros sdo tradicionalmente ajustados empiricamente ou
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através dos métodos Ziegler-Nichols e Cohen Coon (Astrom e Hagglund, 2001; Schei, 1994).
Estes ajustes sdo realizados para um ponto de operacdo onde o modelo é considerado linear e
ndo para uma ampla faixa.

O uso de estratégias de controle baseadas em modelo interno levam também a resulta-
dos superiores aos obtidos com o uso de controladores convencionais. A superioridade sobre
controladores convencionais aplicados em um processo de neutralizagdo de pH ja foi também
comprovada (Nahas et al., 1992).

Com a necessidade de evolucdo industrial, a partir da Gltima década percebe-se um cresci-
mento no numero de aplicacdes industriais envolvendo estratégias de controle avancado. A
classe de controladores MPC (Model Predictive Control) passa a assumir papel importante den-
tro do controle avancado de processos (Richalet, 1993). Isso pode ser devido as suas vantagens
sobre controladores convencionais (Garcia et al., 1989). Assim, no final da década de 1980,
MPC se estabeleceu como o dispositivo de controle padrdo especialmente em industrias petro-
quimicas e de refinaria (Qin e Badgwell, 1997).

Como a utilizacdo de modelos lineares € mais antiga e 0s processos de hoje precisam operar
dentro de especificagdes mais altas, o uso de MPC baseado em modelos ndo-lineares se torna
necessario. Controle preditivo baseado em modelos néo-lineares (Nonlinear Model Predictive
Control - NMPC) é uma forma de satisfazer estas demandas com a utilizagdo de modelos néo-
lineares do processo e a utilizacdo de restricbes no controlador. Segundo Findeisen e Allgower
(2002), a abordagem NMPC parece ser uma abordagem satisfatoria para se tratar as demandas
do mundo moderno.

Mesmo ja assumindo papel importante, segundo (Nikolaou, 2001) um numero crescente de
pesquisas podem tornar a estratégia de controle MPC uma ferramenta mais poderosa. Mesmo
ainda em constante desenvolvimento, MPC estd sendo amplamente utilizado na industria como
uma maneira efetiva de lidar com problemas de controle multivariavel restrito (Zhang et al.,
2008).

Na implementacdo do MPC, Richalet (1993) afirma que as dificuldades praticas encon-
tradas aparecem mais na selecdo do modelo e formulacéo de especificacGes do que estritamente
o projeto do controlador. Uma caracteristica bastante util, e que facilita a implementacédo do
MPC, é a possibilidade das restricbes serem incorporadas diretamente na funcdo de custo, o
que faz desta estratégia de controle uma boa opgéo para processos em tempo real (Camacho e
Bordons, 1997).

E notado portanto que a aplicacio de métodos de controle MPC tem crescido e varias
formas de abordagem e formas de implementacdo tem sido estudadas. van Overloop et al.
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(2008) usa uma abordagem probabilistica numa funcéo de custo a ser minimizada no controle
de nivel de reservatorios de captacdo hidrica. O processo em funcionamento, realiza calculos
computacionais onde os dados sdo enviados para um operador com experiéncia a fim de serem
aplicados aos equipamentos finais. O uso da probabilidade e estatistica & também valida e é
demonstrada pelo autor.

Zhang et al. (2008) utilizam MPC com o objetivo de aumentar a vida util de membranas de
troca de proton em células de combustivel (Proton Exchange Membrane Fuel Cells - PEMFC).
PEMFC sé&o celulas que tém o objetivo de transformar energia quimica liberada durante uma
reacao eletroquimica de hidrogénio e oxigénio em energia elétrica. O controle da quantidade
de 4gua na membrana ndo somente melhora o desempenho e eficiéncia da célula mas também
previne sua degradacéo irreversivel. O autor utiliza a estratégia de controle MPC baseada em
redes feedback ou recorrentes.

Dougherty e Cooper (2003) faz uso do MPC com uma estratégia de controle adaptativa
baseada em multiplos modelos. A idéia é manter o desempenho do controlador linear sobre uma
ampla faixa de niveis de operacdo. Uma estratégia de controle baseada em multiplos modelos
para 0 uso em controle por matriz dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC) é utilizada.
Varios controladores lineares DMC sdo utilizados. O autor salienta que o desenvolvimento
desta estratégia para sistemas MIMO é de certa forma critica, devido a interdependéncia das
variaveis do processo.

Um dos algoritmos mais utilizados da classe de controladores MPC é o Generalized Predic-
tive Control - GPC. GPC tem sido implementado em aplicagdes industriais mostrando seu bom
desempenho (Clarke, 1988; Pam et al., 1999). A ideéia basica do GPC é calcular uma sequiencia
de acdes de controle futuras a fim de minimizar uma funcédo definida sob um horizonte de custo.
O indice a ser otimizado é a esperanca de uma funcdo quadréatica que avalia a distancia entre
a saida predita e uma sequéncia de referéncia, ainda levando em conta o esforco de controle
(Clarke et al., 1987).

De acordo com Huang e Lewis (2003), a habilidade do algoritmo GPC em fazer predicbes
pode ser melhorada com a utilizacdo de RNAs para aprenderem as dinamicas da planta, ao
invés de utilizar técnicas de modelagem nédo-linear padréo. Assim o algoritmo GPC passa a ser
denominado controle preditivo neural generalizado (Neural Generalized Predictive Control -
NGPC), devido ao uso de RNAs.

Quando se fala de controle de sistemas, a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais - RNASs ap-
resenta vantagens confirmadas quando utilizadas na identificagdo e controle de sistemas dinami-
cos ndo-lineares (Narendra e Parthasarathy, 1990). Segundo Narendra e Parthasarathy (1990),
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para sistemas dinamicos ndo-lineares, onde modelos matematicos nao sdo conhecidos a princi-
pio, 0 uso das RNAs na identificacdo e controle pode ser realizado com resultados satisfatorios.

As RNA tém assumido entdo um papel importante, ja que nos processos industriais a quan-
tidade de dados € quase sempre grande favorecendo o uso destas. Modelos neurais ndo sao tao
complicados de serem obtidos, principalmente quando a quantidade de dados favorecem isso.
Assim, a utilizacdo de RNAs tém crescido a cada dia. A sua aplicacdo tem se difundindo em
varias areas como no campo de reconhecimento de caracteres, deteccdo de defeitos em partes
metalicas (Oukhellou e Aknin, 1997), deteccdo de corrosdo em oleodutos e gasodutos (Ma e
Liu, 2007), aplicacbes em mineracdo de dados (Yang e Hamer, 2007; Misra et al., 2007), apli-
cacOes em robotica (Itoa et al., 2006; Barakat, 2006) e etc.

As RNAs possuem também suas aplicacdes no campo de controle. Ou e Rhinehart (2003)
demonstram experimentalmente o uso de RNA como sub modelos onde cada modelo é respon-
savel por uma funcdo no controle. Cada sub modelo prediz uma saida do processo, sendo
independentes e funcionando em paralelo. O controle é implementado num processo de desti-
lagdo. Ja Pam e Don (1997) apresentam uma implementacdo demonstrando o controle preditivo
de um modelo ndo-linear. Para isso utilizam de derivacdes internas das proprias RNA, a fim
de conduzirem a parcela de modificacdo na acdo de controle até a saida do modelo neural e
usar sua capacidade de predicdo para prever comportamentos futuros do processo. Utilizam o
método de Newton-Raphson como minimizador da fungéo de custo.

Schnitman e Fontes (1999) apresentam uma técnica de controle preditivo usando RNA. Séo
desenvolvidas as equacdes de primeira ordem da RNA, que s&o usadas na regra de atualizagao
das ac¢des de controle. O algoritmo de controle preditivo baseado em redes neurais € entdo de-
senvolvido e usado para controlar uma planta especifica. O autor propde um controle adaptativo
baseado no p6lo dominante da equacdo do modelo do sistema controlado.

Chen e Narendra (2001) demonstram dentro do controle adaptativo, como uma lei de se-
lecdo de modelos pode melhorar o desempenho geral do controlador. Fazem uso de um con-
trolador adaptativo linear robusto e um controlador adaptativo ndo-linear baseado em RNA.
Ambos, se usados sozinhos, produzem desempenho ndo satisfatério, mas quando usados juntos
e através de uma lei de selecdo de modelos, produzem melhor desempenho e estabilidade.

Quando se fala da arquitetura das RNAs, uma rede MLP composta de uma camada oculta
tem a capacidade de permitir a aproximacéo de qualquer funcao continua e com o uso de duas
camadas permite a aproximacéo de qualquer funcdo (Cybenco, 1989).

Dentro das estratégias de controle envolvendo RNAs (controladores que fazem uso das
RNAs), a RNA quanto a sua disposicao dentro da arquitetura de controle pode ser classificada
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em como sendo o préprio controlador ou como sendo um modelo do processo Agarwal (1997).

Em processos de pH, Bharathi et al. (2007) abordam o uso de um neuro-controlador e um
controlador fuzzy em um processo de neutralizagdo de pH. O autor faz testes com um contro-
lador PI, mas este ndo demonstra desempenhos satisfatorios. Testes sdo refeitos utilizando um
modelo inverso do processo baseado em RNA e um controlador fuzzy. O controlador fuzzy
utiliza trés entradas para gerar uma saida de controle, sendo uma delas o setpoint que da infor-
macao sobre as diferentes regides nao-lineares do processo. Mesmo assim, o desempenho do
neuro-controlador é melhor.

De acordo com Camacho e Bordons (2004a), o controle preditivo baseado em modelo
se apresenta como a forma mais geral de formular um problema de controle no dominio do
tempo e tem a capacidade de integrar controle 6timo, controle de processos com tempo morto,
processos multivariaveis e a utilizacdo de referéncias futuras quando disponiveis. Permitindo
quando da utilizacdo de um horizonte de controle, a consideracdo de restricbes e processos
nédo-lineares. Segundo Camacho e Bordons (2004a), a utilizacdo de redes neurais formando os
neuro-controladores é uma forma pratica de implementar os controladores preditivos.

De acordo com Gustafsson et al. (1995), o que torna dificil o controle de pH é o fato de que
a resposta obtida com uma mesma adigé@o de &cido ou base difere muito de sistema pra sistema
e de pH para pH: uma pequena quantidade adicionada pode mudar o pH muito ou muito pouco.

Devido ao fato de apresentar bons desafios para a avaliacdo de controladores, 0 processo
de neutralizacdo de pH continua sendo alvo de pesquisas. A planta piloto de neutralizacéo
de pH, portanto, tem tomado destaque nos ultimos anos e se tornado um dos sistemas mais
populares para avaliacdo de técnicas de controle. E um sistema consideravelmente simples, na
forma de ser obtido, possui ampla utilizacdo na industria e apresenta desafio em ser controlado
devido sua alta ndo-linearidade (Gustafsson et al., 1995). Peymani et al. (2008) apresentam
uma comparagdo entre um controlador adaptativo convencional e um controlador adaptativo
com multiplos modelos. A comparacéo € realizada em termos do ponto de vista de rejeicdo de
disturbios. Os testes sdo realizados em uma planta piloto de neutralizacdo de pH. A abordagem
utilizando multiplos modelos levou vantagem nos testes.

Yu e Yu (2007) apresentam uma abordagem a maultiplos modelos utilizando trés mode-
los MISO (Multi-Input Single-Output) baseados em redes neurais. Cada modelo com taxa de
amostragem diferente, sendo um modelo para cada saida do reator. O autor compara os resulta-
dos obtidos com trés controladores PID. Testes sdo realizados em um processo de neutralizacéo
de pH. A técnica utilizando maltiplos modelos em redes neurais é a que apresenta menor erro.

Yu et al. (2002) fazem uso do controle preditivo baseado em RNA com caracteristica adap-
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tativa, em um reator multivariavel utilizado para a neutralizacdo de pH. Demonstram que em
malha fechada a adaptabilidade inserida garante melhor desempenho no controle. Os autores
fazem comparacdo de desempenho utilizando redes denominadas pseudo-linear radial basis
function (PLRBF) com adaptacéo on-line com redes radial basis function (RBF) treinadas off-
line. O resultado obtido é que a PLRBF faz uso de menor nimero de nds na camada oculta e
ainda prediz com melhor preciséo.

Outra forma de abordagem € a utilizacdo de multiplos modelos lineares (Galan et al., 2004).
Ja Boling et al. (2007) aborda dentro dos controladores PID, uma comparagéo atraves de algu-
mas simulagdes em um processo de neutralizacdo de pH de controladores PID multimodelo com
controladores PID convencionais. Na abordagem a modelos multiplos, um conjunto de modelos
candidatos e/ou controladores séo especificados a priori. O controlador supervisor seleciona o
modelo mais apropriado e/ou o controlador para a condicdo atual. A abordagem em multiplos
modelos foi mais efetiva durante mudancas no processo, mas respondeu mais lentamente para
distarbios repentinos.

Noor et al. (2004) implementam um sistema de controle fuzzy baseado no modelo do sis-
tema. O foco é a neutralizacdo do pH em uma unidade de tratamento de 4gua. O autor salienta
a facilidade da logica fuzzy em ser utilizada no controle de sistemas devido sua flexibilidade.
Resultados apontam que ndo ha diferencas entre o sistema Sugeno e o sistema Mamdani, se
preferindo o sistema Mamdani devido a facilidade de computacéo.

Valarmathi et al. (2009) utiliza algoritmos genéticos (AG) e redes neurais artificiais em um
processo de pH. O autor faz uso dos AGs para a atualizagdo dos parametros do controlador PID
nas mudancas das caracteristicas dindmicas do processo. O controlador convencional por si sO
apresentou muitas oscilacdes em rastreabilidade enquanto que a resposta utilizando AG obteve
melhoras significativas.

Neste trabalho a estratégia de controle NGPC é utilizada, fazendo uso do algoritmo GPC
com um modelo neural do processo. O controle preditivo multivariavel € realizado com a uti-
lizacdo do método de otimizacdo de Newton-Raphson. De acordo com Pam e Don (1997) o
custo principal do algoritmo Newton-Raphson é a computacdo da Hessiana, mas ainda assim o
baixo numero de iteragdes realizadas, faz deste método um algoritmo bastante adequado para
controle em tempo real. A velocidade de convergéncia aliada ao desafio que gira em torno de
uma possivel ndo-convergéncia faz do método de otimizacao de Newton-Raphson um desafio a
ser aplicado (Edgar e Himmelblau, 2001; Luenberger, 2008).
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1.1 Objetivos

O objetivo geral é pesquisar sobre controle neural preditivo e sua utilizacdo dentro de es-
tratégias de controle, com foco no desenvolvimento de um controlador e a realizacédo de testes
no controle de uma planta piloto de neutralizacdo de pH. Pode-se definir como objetivos especi-
ficos:

e Comprovar a eficacia da rede neural aplicada em controle de processos ndo-lineares;

¢ Implementagé&o do controle preditivo baseado em redes neurais no controle multivariavel
do processo de neutralizacdo do pH;

¢ Realizacdo de testes com o controlador proposto e verificar seu comportamento.

1.2 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: Inteligéncia Artificial - Apresenta as redes neurais artificiais, técnica re-
centemente utilizada na construcdo de controladores. Aborda suas propriedades a fim de
fornecer subsidio para sua utilizacdo em sistemas de controle. Outros conceitos ligados
as RNAs sdo apresentados, como algoritmo de treinamento, arquitetura, generalizacéo,
capacidade de incorporar dindmicas, entre outros.

e Capitulo 3: Neuro-controladores - Aborda o controle neural de sistemas, apresentando
controladores baseados em modelo. Aborda estratégias de controle que fazem uso das
RNAs como modelo do processo. Quanto a problemas de otimizagdo, mostra conceitos
e alguns passos a serem levados na geracdo de uma funcdo de custo. Aborda ainda o
método de otimizacdo de Newton-Raphson que € utilizado neste trabalho de pesquisa.

e Capitulo 4: Planta piloto e neuro-controlador utilizado - Aborda a planta piloto de
neutralizacdo de pH e o neuro-controlador utilizado no controle do pH. Mostra os pas-
sos utilizados na obtencdo do modelo neural e aplicacdo deste modelo na arquitetura do
neuro-controlador. Apresenta ainda as equac0es utilizadas pelo neuro-controlador.

e Capitulo 5: Estudo de casos, resultados e discussdes - Apresenta os testes realizados
com o neuro-controlador proposto tanto no sistema simulado da planta piloto como na
planta piloto de neutralizacéo de pH e apresenta os resultados obtidos.
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e Capitulo 6: Conclusdes e sugestdes para trabalho futuros - Apresenta conclusdes so-
bre a utilizacdo do neuro-controlador proposto e também sugestdes para possiveis traba-
Ihos futuros.



Capitulo 2

Inteligéncia Artificial

2.1 Introducéo

De uma vasta lista de definicGes a respeito de Inteligéncia Artificial - 1A%, pode-se re-
sumidamente dizer que 1A ¢ a parte da ciéncia que busca continuamente a implementacéo em
computadores, de tarefas onde os seres humanos sdo melhores. O motivo de tal pensamento
pode estar no interesse de desenvolver maquinas que operem incansavelmente em continua pro-
ducdo a fim de aumentar produtividade e qualidade, evitando erros, ou ainda em automatizar
tarefas e ampliar a velocidade de producéo. Os motivos na realidade sdo inerentes ao interesse
de cada area.

No lado filosofico da IA, as perguntas sempre incentivaram o avanco das pesquisas: Pode
uma maquina agir inteligentemente? Pode uma maquina resolver qualquer problema que o ser
humano poderia resolver? Pode a maquina sentir e ter consciéncia? O cérebro humano pode ser
realmente representado em sua totalidade apenas por conexdes?

Nesta filosofia acredita-se que o ser humano sempre esteve inserido. Sempre pensou a
respeito de IA e da sua real possibilidade e do que aconteceria se acaso chegasse a um patamar
de igualdade entre homem e maquina. Neste pensamento, pode-se observar abaixo um trecho
extraido do livro The Book of Lieh-tzu: A Classic of the Tao, do século 4 A.C.:

"Quem € o homem que te acompanha? perguntou o rei. Este, senhor, respondeu
Yen Shih, é minha obra prima. Ele pode cantar e atuar. O rei encarou a figura em

LInteligéncia Artificial € o nome mais comumente citado quando se quer falar de Inteligéncia Computacional
(10).
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espanto... ndo poderia crer que ndo era real. Quando a apresentacdo estava se
dirigindo ao fim, o rob6 piscou seu olho e encarou as donzelas com atencao, dai
o rei se enfureceu..., instantaneamente deixou o robd em pecas para ver o que ele
realmente era.”

Na realidade, este pensamento sempre esteve intrinseco a natureza criadora do homem.
O sucesso de pesquisas hoje se deve ao fato de que o homem é um ser com caracteristicas
de criador. Algo intrinseco ao homem o leva a pesquisar, criar e desenvolver. Baseado nesta
capacidade criadora, pode-se afirmar que o homem sempre pensou em IA, mesmo talvez ndo
sabendo o que isto muitas vezes significava.

Com o passar dos anos, com as descobertas e avangos em IA, comegou-se a desenvolver
novas tecnologias e estratégias que fizessem uso de 1A para cumprir a meta do desenvolvimento
e criacdo de seres inteligentes (agentes com capacidade de interagir com o meio de forma in-
teligente), apresentando capacidade de auto adequacéo.

Em meados do século passado, mais precisamente em 1950, Turing (1950) definiu o pro-
blema de inteligéncia em uma conversacao simples, a qual deu o nome de Imitation Game. Ele
sugeriu que se uma maquina pode responder a quaisquer questdes apresentadas a ela, fazendo
para isso uso das mesmas palavras que uma pessoa faria, entdo esta maquina poderia ser consi-
derada uma maquina inteligente. E o pensamento de que, Se uma maquina age com a mesma
inteligéncia que um ser humano, entéo ela é tdo inteligente quanto. O teste de Turing gera
controvérsias até hoje (Shieber, 2007; Rapaport, 2006).

Alguns anos depois apareceu o Logic Theorist de Newell et al. (1957) como uma tenta-
tiva inicial de provar teoremas matematicos usando heuristica como o homem faz. Mais tarde,
Samuel (1959), fez um trabalho de 1A que envolvia um jogo de damas. Ele escreveu um pro-
grama de jogo de damas que ndo apenas jogava com oponentes, mas que segundo ele, fazia-se
uso da experiéncia adquirida para melhorar posteriormente seu desempenho.

A |A teve grande crescimento com a criacdo da linguagem de programacgédo LISP (List
Processing Language)?. Pode-se dizer que passos importantes na IA foram dados com conceitos
introduzidos por Minsky (1963).

Focando-se dentro da IA para o lado fisico, uma maquina considerada inteligente interage
com 0 meio onde esta inserida recebendo a nomenclatura de agente inteligente (Al). Um Al é
um sistema ou processo que atua inteligentemente, ou seja, que faz o apropriado para realizar
suas metas sob variadas circunstancias, sendo flexivel & mudangas no ambiente e flexivel para

2Linguagem estruturada em 1958, sendo a segunda linguagem de programag&o mais antiga, depois do Fortran.
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mudar as suas préprias metas, aprendendo com a experiéncia e fazendo escolhas apropriadas
que séo limitadas e baseadas em seu conhecimento.

A meta principal da 1A ¢é entender os principios que fazem o comportamento inteligente ser
possivel, tanto em sistemas naturais como artificiais. E a engenharia por tras disso tem como
meta principal o projeto de artefatos inteligentes Uteis.

Com o avanco da pesquisa acerca de 1A, novas técnicas para tratar de quantidades maiores
de conhecimento foram desenvolvidas, com progresso consideravel. Atualmente a A tem con-
quistado espaco muito maior do que antes nas mais diversas areas. Segue alguns dos problemas
enquadrados dentro da IA:

e Jogos 3;

Diagndstico médico;

Analise quimica;

Projetos de engenharia;

Resolucgéo de problemas gerais e especializados;

Percepcéo, Visédo e Fala (compreensdo de linguagem natural).

Muitas técnicas de IA podem ser empregadas na solucdo desses problemas. Algumas se
tornaram mais especificas a determinados assuntos, outras ainda ndo receberam ateng¢éo ou
ainda nao foram pesquisadas a fundo.

Dentre os mais variados ramos da inteligéncia artificial, pode-se citar os seguintes:

e Sistemas Especialistas;

e Processamento de Linguagem Natural;

Algoritmos Inteligentes;

Algoritmos Genéticos;

Logica Fuzzy;

e Redes Neurais Artificiais (ramo da IA utilizada neste trabalho e abordado neste capitulo).

3 Atualmente, praticamente todos os jogos produzidos possuem alguma programagcao baseada em IA.
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2.2 Redes neurais artificiais

Ao falar de RNAs, pode-se indagar o quanto € util esta tecnologia. O avanco tecnolégico
industrial tem tomado uso dessa ferramenta nos processos industriais. A conotacao artificial é
uma diferenciacéo as redes neurais bioldgicas onde esta tecnologia esta baseada.

Neste capitulo seram apresentados os fundamentos e 0s conceitos inerentes a esta tecnolo-
gia, como também algumas caracteriza¢Ges quanto a estrutura e operacao, e algumas aplicacfes
tipicas.

Basicamente, uma RNA ¢é uma cadeia interligada de neurénios artificiais com capacidade
de adquirir conhecimento por meio de um aprendizado, podendo apresentar boa capacidade
de generalizacdo e excelente percepcdo de nédo-linearidades dos dados, conforme a topologia
utilizada.

Segundo Braga et al. (2007):

"RNAs séo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processa-
mento simples (neurdnios artificiais) que calculam determinadas fungdes matemati-
cas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente unidire-
cionais."

A RNA pode ser vista como uma maquina que se adapta as condi¢des de um meio. Esta
maquina se assemelha ao cérebro em dois aspectos: a aquisicdo de conhecimento se da por um
processo de aprendizado e o armazenamento de conhecimento se da através do ajuste dos pesos
das conexdes internas entre os elementos (neurdnios). O processo de aprendizado é também
chamado de treinamento e o valor das conexdes entre os neurdnios € chamado de peso sinaptico.

Uma rede neural artificial pode ser estruturada a partir de componentes eletrénicos ou sim-
ulada através de software e, para funcionar eficientemente, faz uso de intensa interconexao entre
suas unidades de processamento denominadas neurdnios. Portanto, falar de conexdes quando
se trata de redes neurais, ndo é dizer que devam existir fisicamente. Em um vasto nimero de
aplicacOes as conexdes ndo existem fisicamente, sdo meras terminologias. As aplicacdes sao
basicamente feitas por meio de softwares através de diferentes linguagens de programacao.

Dentre algumas propriedades e capacidades das redes neurais, pode-se citar:

e Nao-Linearidade - Um neur6nio é basicamente um dispositivo ndo-linear. E sendo um
conjunto de neurdnios, uma rede neural é essencialmente um sistema néo-linear. Esta
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propriedade é extremamente importante, pois 0 mundo real é predominantemente nao-
linear;

e Adaptatividade - As redes neurais tém a capacidade intrinseca de se adaptar para re-
presentar mudancgas no ambiente que as envolve. Essencialmente, uma rede treinada em
um ambiente especifico, pode ser retreinada para ser mais sensivel as mudangas nesse
ambiente. Ou ainda, uma rede neural pode ser estruturada de forma a mudar os seus
proprios pesos sinapticos a fim de se adaptar automaticamente as mudancgas no sistema
em que esta acoplada;

e Mapeamento Entrada-Saida - O aprendizado supervisionado envolve a modificacdo dos
pesos sinapticos através da aplicacdo de um conjunto de dados. Esses dados consistem
de pares de sinais, um sinal de entrada e um sinal de saida desejado para a rede. A partir
disso, a rede entra num processo de aprendizado que visa minimizar a diferenca entre a
saida da rede e a saida desejada. Assim a rede aprende dos exemplos;

e Uniformidade para analisar e projetar - Neurdnios sdo comuns a todas as redes neu-
rais. Redes neurais sdo facilmente montadas a partir da integracdo de modulos. Essas
caracteristicas sdo importantes quando se quer montar uma rede para atacar um problema
especifico, pois as diversas arquiteturas de redes neurais possiveis sé diferem na maneira
com que 0s seus neurdnios estdo agrupados;

e Tolerancia a falhas - Uma rede neural € tolerante a falhas. Desde que esta sofra al-
gum dano em algum neurdnio (como mudanca do valor do peso sinéptico), devido a
sua natureza de ter as informagdes paralelamente distribuidas, esse dano acarreta uma
degradacao suave do desempenho;

e Resposta a evidéncias - Quanto a classificacdo de padrdes, uma rede neural pode ser
treinada para ndo apenas selecionar um padrdo especifico, mas também para fornecer
uma confianca pela selecdo daquele padréo;

e Sistemas multivariaveis - Por natureza a RNA é um sistema que processa multiplas en-
tradas e multiplas saidas, sendo por isso muito aplicada com eficacia em sistemas MIMO;

e Analogia Neurobioldgica - O projeto de uma RNA é motivado pela analogia com o cére-
bro, prova viva de que o processamento paralelo tolerante a falhas pode ser implementado.
Assim, 0s engenheiros procuram na neurobiologia novas idéias para resolver problemas
de maior complexidade que aqueles baseados em técnicas convencionais.
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2.2.1 Modelo de um neuronio artificial

Os neurdnios artificiais sdo unidades de processamento que tentam simular a estrutura e
a funcdo dos neurdnios bioldgicos. Na Figura 2.1 é apresentado o modelo de um neur6nio
artificial.

bias
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Figura 2.1: Um modelo ndo-linear de um neur6nio.
Pode-se identificar neste modelo os seguintes elementos:

e Os varios sinais de entrada z,;
e Um conjunto de sinapses que sdo caracterizadas cada uma por um peso w y;

e Um somador que realiza o somatorio do produto do sinal de entrada pelo peso da sinapse
correspondente (combinador linear);

e Uma fungdo de ativacdo ¢ (.) (geralmente ndo-linear) que limita a amplitude do sinal de
saida do neurdnio;

e O bias by que aumenta ou diminui a entrada liquida da funcéo de ativacdo, dependendo
se 0 mesmo seja positivo ou negativo. O uso do bias by aplica uma transformacéo a saida

do combinador linear;

e Osinal de saida y .
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Um sinal de entrada x,, ao chegar na respectiva sinapse p do neurénio N recebe um peso
wpp € entdo segue ao somador onde ocorre uma combinacéo linear dos valores de todas as
entradas pelos seus respectivos pesos tendo como valor de saida

p
uy = by + Z WN;T (2.1)

j=1

Esse novo sinal combinado passa entdo pela funcéo de ativagao tendo como resposta a saida

yn = ¢ (vN) (2.2)

O primeiro modelo de neur6nio artificial foi criado por McCulloch e Pitts (1943) e con-
hecido como o0 modelo de McCulloch-Pitts onde o ponto principal era a modelagem de um
neurdnio bioldgico e o uso da capacidade computacional para executar funcdes booleanas. O
modelo substituia os dendritos por entradas e estabelecia que as liga¢fes destas entradas com o
corpo celular artificial seriam realizadas através de elementos chamados de pesos, que multipli-
cados as respectivas entradas simulariam sinapses.

Deste modo, uma sinapse de maior eficiéncia seria representada pela associacdo de um
peso de maior valor a sua entrada. Além disso, os estimulos captados pelas entradas seriam
processados em uma fungdo de soma, sendo que o resultado seria alimentado a uma funcéo de
ativacdo estabelecendo uma saida.

2.2.2 Fungdes de ativacio

Em termos basicos, quando se fala em funcéo de ativacéo, a diferenciabilidade desta é uma
Unica exigéncia a ser satisfeita. De acordo com Haykin (1999) para que haja essa diferenciabil-
idade, a funcdo deve ser continua.

A funcdo de ativacdo ¢ (.) define a saida do neurénio com base no seu nivel de ativagao
interna ou campo local induzido v,y. Dentre os tipos de fungdes de ativacdo, as duas mais
comumente utilizadas sao:

1. Funcéo linear - vista na Figura 2.2(a), a saida do neurénio é dada pela Equagéo 2.3

o) = av, (2.3)
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sendo o um namero real que define a saida linear para os valores de v.

2. Funcdo sigmoide tangente hiperbdlica - vista na Figura 2.2(b), a saida do neurbnio é

dada pela Equacéo 2.4
1 — 6—21)
=—". 2.4
plv) =7 g (2.4)
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Figura 2.2: FuncGes de ativacdo: (a) funcéo linear, (b) funcdo sigmdide tangente hiperbdlica.

Para a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica, foi considerada a faixa de variacao entre +
1, no entanto pode ser desejavel para algumas situacGes que a variagéo esteja definida entre 0 e
1.

2.3 Principais Arquiteturas das RNAS

De forma a padronizar as terminologias referentes as camadas da rede neural, neste trabalho
serdo adotadas as seguintes terminologias, a mesmas utilizadas em Haykin (1999):

e Camada de entrada - ou também "camada de entrada de nds de fonte". E assim chamada
a camada de entrada da rede pela qual é fornecida o vetor de entrada de dados, que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdnios (também conhecidos como "nos
computacionais™);

e NuUmero de camadas - o numero de camadas sera definido pelo nimero de camadas de
neurdnios ou nos computacionais. Sendo a camada de entrada ndo contada, devido na
mesma néo ser realizada nenhuma computacdo (ao mencionar "uma rede feedforward de
uma camada”, subentende-se que é uma rede com uma camada de neuronios);
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e Camada Oculta - camada ou camadas situadas antes da camada de saida e depois da
camada de entrada de nos de fonte (camada de entrada);

e Camada de Saida - como o niUmero de saidas é o nimero de neurdnios da Ultima camada,
entdo a camada de saida deverd ser subentendida como "camada de neuronios da saida da
rede".

A representacdo artificial surgiu de uma inspiragdo bioldgica entre as décadas de 1940 e
1970, com o trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts (1943), até a demonstracdo da impossibil-
idade do perceptron de uma camada (perceptron simples como ficou conhecido), de resolver
problemas néo-linearmente separaveis (Minsky e Papert, 1969).

As RNAs normalmente sdo divididas em duas classes: redes feedforward e redes feedback.

2.4 Redes Feedforward

Uma rede neural feedforward é entendida como um conjunto de neurdnios interligados
onde o fluxo da informacdo segue somente no sentido direto, das entradas para as saidas. Os
neurdnios que realizam o calculo final, cujas saidas sdo as saidas da propria rede, sdo chamados
de neurdnios de saida, ou camada de saida, e os neurdnios da camada oculta sdo chamados
neuronios ocultos. Na Figura 2.3 pode ser vista uma rede neural com uma Unica camada.

Figura 2.3: Rede alimentada adiante com uma Unica camada.

As redes de maltiplas camadas obtém vantagem sobre as redes neurais de uma camada na
resolucéo de problemas?, isso porque os neur6nios das camadas ocultas possuem a capacidade
de extrair dos dados as informacfes de ordem mais elevada: cada neurdnio oculto € respon-
savel por produzir um hiperplano particular e as fronteiras de decisdo destes hiperplanos sao

“Em quase sua totalidade os problemas cotidianos apresentam n&o-linearidades
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combinadas linearmente pelos neur6nios da camada de saida (Haykin, 1999). Isso possibilita a
extracdo de caracteristicas ndo-lineares intrinsecas que podem passar despercebidas por outras
técnicas de modelagem. Exemplo de uma rede de multiplas camadas pode ser visto na Figura
2.4.

Figura 2.4: Rede feedforward com uma camada oculta - exemplo de uma rede de multiplas camadas.

Em algumas publicacdes literarias a camada de entrada da rede é contada na estrutura da
mesma. 1sso pode ser um tanto confuso, ja que esta ndo contém neur6nios e portanto ndo ha
nenhum processamento dos dados. Conforme Haykin (1999) ndo se conta a camada de entrada,
definida camada de entrada de neurdnios de fonte, pelo motivo de ndo ser realizada qualquer
computacdo na mesma.

Redes feedforward sao estaticas; se as entradas sdo constantes as saidas assim 0 sdo. Assim
redes neurais feedforward sdo denominadas redes estaticas em contraste com redes neurais
feedback ou dindmicas. Redes neurais feedforward com funcbes ndo-lineares sigmoides sao
denominadas redes perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP).

2.5 Redes Feedback (Recorrentes)

Redes feedback ou Recurrent Networks, independente do termo utilizado, sdo redes neurais
onde a saida de um neur6nio na camada seguinte é utilizada como entrada para o neur6nio na
camada anterior, ou mesmo para o proprio neurdnio.

De acordo com Elman (1990), para um RNA ser considerada dindmica é preciso que possua

memdria:

"Existe uma outra possibilidade muito diferente, que é permitir o tempo ser repre-
sentado pelo efeito que ele tem no processo. Isto significa dar ao processamento
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da dindmica do sistema propriedades que sdo responsivas a sequéncias temporais.
Em outras palavras, para a rede deve ser dada memoria."”

De acordo com Braga et al. (2007), as formas de prover memoria para uma RNA séo a intro-
ducéo de um operador de atraso ou o uso de redes recorrentes, como back-propagation Through
Time, Real-Time Recurrent Learning, Cascade Correlation Recorrente, redes de Elman e redes
de Jordan.

o Modelo recorrente de entrada-saida

Para lidar com variagdes temporais, estabelece-se uma RNA que utiliza atrasos de tempo.
Basicamente a técnica consiste de uma rede feedfoward onde as entradas e saidas sdo atrasadas
no tempo e realimentam a rede neural.

Ao se considerar valores passados de entrada/saida, a capacidade de aprendizado da RNA
é aumentada, permitindo a captura das dindmicas de um sistema. A utilizacdo do modelo recor-
rente entrada-saida € uma ferramenta indicada para aplica¢des praticas em controle de sistemas
dindmicos. De acordo com Haykin (1999), a arquitetura de uma rede recorrente genérica pode
ser vista na Figura 2.5.

ye(k>

Wa

Ye(k +1)

Figura 2.5: Arquitetura de uma rede recorrente genérica.

Na figura acima o nimero de neurdnios da camada intermediaria sdo representados por
N, as polariza¢bes de cada neurbnio desta camada definidos por b;, 0 bloco X representa o
combinador linear e ¢ denota a funcdo de ativacdo. O b, denota a polarizacdo do neurénio de
saida da rede. Matrizes 11/ e w, representam os pesos da camada oculta e saida respectivamente.
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2.6 Redes perceptron multicamadas

As ndo-linearidades estdo presentes na maioria dos problemas reais o que faz ser recomen-
dado o uso de estruturas com caracteristicas ndo-lineares para a resolucdo destes problemas.

Através das funcOes de ativacdo dos neurbnios e das sucessivas camadas da rede é que
sdo incorporadas essas ndo-linearidades. Uma rede neural de multiplas camadas composta por
neurdnios com funcdes de ativacdo sigmdides nas camadas ocultas recebe o nome de Multilayer
Perceptron - MLP. Uma rede MLP tipica pode ser vista na Figura 2.6.

Uma rede MLP composta de uma camada oculta tem a capacidade de permitir a aproxi-
macao de qualquer funcdo continua e com o uso de duas camadas permite a aproximacao de
qualquer funcdo (Cybenco, 1989).

No treinamento de redes de mdltiplas camadas, o procedimento de célculo de erro aplicado
a redes de uma unica camada pode ser aplicado somente a camada de saida por ndo possuir
saidas desejadas para as camadas ocultas. Para solucionar este problema de treinamento de
MLPs, surge no meio da década de 1980 a descricdo do algoritmo de retro-propagacao de erros,
ou back-propagation (Rumelhart et al., 1986).

Figura 2.6: Uma tipica rede MLP com uma camada oculta.

2.6.1 Algoritmo back-propagation

O algoritmo back-propagation ou algoritmo de retropropagacéo inicialmente proposto por
Rumelhart et al. (1986) é o algoritmo mais utilizado no treinamento de RNA multicamadas do
tipo MLP, independentemente do nimero de camadas escondidas. Ele utiliza pares entrada-
saida desejada para ajustar os pesos da rede neural, por meio de um mecanismo de correcao de
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erro.

O ajuste de pesos e baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff (Widrow e Hoff,
1960). A generalizagéo da regra delta para a aplicagcdo em redes de maltiplas camadas é con-
hecida como regra delta generalizada (Rumelhart et al., 1986) ou back-propagation:

Awpy (k) =non (k) 2y (k) + aAwy, (K — 1) (2.5)

sendo,

Awpy, (k), a corregcdo no peso do neurdnio N na iteragdo k;

7, a taxa de aprendizagem;

dn (k), o gradiente local do N-ésimo neurdnio na iteragéo k;

z, (k), o sinal da entrada = do N-ésimo neurdnio na iteragéo k;

«, a constante de momento que pode tirar a rede de minimos locais.

Como na regra delta, a funcdo de custo a ser minimizada ¢ uma funcdo de erro ou também
chamada de funcéo de energia e € definida como a soma dos erros quadraticos.

O treinamento pelo algoritmo back-propagation ocorre por meio das etapas (Rumelhart
etal., 1986):

e Etapa de propagacéo - nesta etapa é definida a saida da rede para um dado padrdo de
entrada, aqui os pesos ndo séo alterados. O fluxo é no sentido direto, entrada-saida;

e Etapa de retropropagacao - nesta etapa utiliza-se a saida desejada e a saida calculada
pela rede na etapa anterior para o ajuste dos pesos sinapticos. O sentido do fluxo do sinal
de erro é o contrario da etapa anterior.

A seguir algumas relagcGes que tipificam o ajuste dos pesos da rede realizado pelo algoritmo
de retropropagacéo do erro:

1. Calculo da correcdo dos pesos da rede, vindo pela regra delta (Widrow e Hoff, 1960):
Awpy, (k) =non (k) z, (k) , (2.6)

sendo:
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Awpy, (k) Corregdo no peso do neurdnio N na iteragéo k;
n Taxa de aprendizagem;
dn (k)  Gradiente local do neurbnio N na iteracéo k;
z, (k)  Sinal da entrada p do neurénio N na iteragao k.

2. Calculo do gradiente local:

e Para um neurénio N na camada de saida:

o (k) = ex (k) oy (vn (K)) (2.7)

sendo ey (k) o erro da diferenca entre a saida do neurénio N e a saida desejada na
iteracdo k, ¢y (vn (k)) a derivada da funcéo de ativacdo do neurbnio N em relacéo
a saida linear do neurdnio, vy (k), na iteragdo k.

e Para um neur6nio N na camada oculta:

on (k) = ¢y (un ( Z(s ) wyn (k (2.8)

sendo ¢’y (v (k)) a derivada da funcdo de ativagdo do neurbénio N em relacdo a
saida linear do neurdnio na iteragdo k e ) 4, (k) w,y (k) @ soma ponderada dos
gradientes locais da camada seguinte na iteracao k.

O aparecimento do termo ¢’y (v (k)) nas Equacdes 2.7 e 2.8 do célculo do gradiente local,
implica em que as fungbes de ativacao utilizadas em uma rede MLP devam ser diferenciaveis.
Para o desenvolvimento completo do algoritmo back-propagation, ver Haykin (1999) e Braga
et al. (2007).

O algoritmo back-propagation tem sido utilizado e demonstrado bons resultados em muitas
aplicacBes. No entanto ele apresenta alguns problemas como taxa de convergéncia lenta e
possibilidade em ficar estagnado em um minimo local. Um outro problema do algoritmo back-
propagation convencional é que quando a saida desejada for O ou 1, e a saida da rede estando
préxima destes valores, a derivada estara proxima de 0, fazendo com que 0s pesos recebam um
ajuste praticamente zero. O problema da derivada proxima de zero pode ser eliminado pelo
algoritmo Resilient back-propagation - RPROP (Riedmiller e Braun, 1993), uma variacdo do
back-propagation.
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2.6.2 Melhorando o desempenho do algoritmo back-propagation

Segundo Haykin (1999), mesmo sendo a experiéncia de cada projetista um ponto forte
para melhoras de desempenho no back-propagation, este pode ser melhorado significantemente
utilizando para isto, alguns métodos:

e Abrangéncia da informacéo - todo conjunto de treinamento apresentado ao algoritmo
deve ser escolhido de forma a abranger a maior informacéo do problema estudado. Pode-
se para isto buscar um exemplo que resulte no maior erro de treinamento, e usar um
exemplo que seja radicalmente diferente de todos os outros usados anteriormente;

e Quanto ao tipo de atualizacdo - o modo seqtiencial de aprendizagem é computacional-
mente mais rapido que o modo de aprendizagem por lote, ainda mais quando o conjunto
de dados de treinamento é significantemente grande;

e Funcao de ativacéo - Com o algoritmo back-propagation, uma rede MLP pode aprender
mais rapido quando a fungéo de ativagdo sigmaide do neurdnio for anti-simétrica do que
quando ela for ndo-simétrica (LeCun et al., 1990);

e Normalizagdo - A escolha de média zero e variancia unitaria ndo € tao irreal ja que as
entradas para uma MLP séo frequéntemente normalizadas para ter média zero e variancia
unitaria (Lawrence et al., 1998);

e Resposta desejada - € importante que a resposta desejada (valor-alvo) seja definida com
base no intervalo da funcéo de ativacdo sigmoide localizada na camada de saida. Se caso
contrério, o algoritmo de retropropagacéo tende a levar os parametros livres da rede para
infinito, reduzindo a velocidade de treinamento e levando a uma estagnacédo do treina-
mento.

2.7 Treinamento

A utilizacdo de uma RNA para um determinado propdsito esta diretamente ligada a eficién-
cia com que esta é capaz de fornecer respostas proximas o suficiente dos dados de saida reais.
Portanto, o neur6nio artificial deve ser capaz de aprender uma determinada tarefa.

Na fase de aprendizagem, a rede extrai informacdes relevantes de padrdes de informacéo
apresentados criando uma representacdo propria do problema. Nesta etapa ha o ajuste dos
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parametros da rede, que sdo representados pelos pesos das conexdes entre as unidades de pro-
cessamento, e o bias. Assim, ao final do treinamento a rede terd adquirido o conhecimento
sobre 0 ambiente em que esta operando.

Existem diversos métodos para realizar o treinamento de RNA, mas quando estas sdo apli-
cadas na modelagem de processos utiliza-se o aprendizado supervisionado (Figura 2.7) ou tam-
bém chamado de aprendizagem com um professor. O objetivo deste método de aprendizagem
é ajustar os parametros da rede de forma a estabelecer uma ligagao entre os pares de entrada e
saida fornecidos por um supervisor externo. O supervisor é responsavel por dar a dire¢cdo no
processo de treinamento. A resposta obtida pela rede é comparada com a resposta desejada.
A diferenca existente entre estes dois valores representa o erro gerado pelo calculo da rede, o
qual deve ser minimizado através do ajuste dos pesos das conexdes. A minimizacgdo do erro
é incremental, pois a cada etapa de treinamento sdo efetuados pequenos ajustes nos pesos das
conexoes.

. Estado do ambignte Resposta desejada
Ambiente | Professor

/ +

Saida real
— Aprendizagem

K Sinal de erro

Figura 2.7: Método de aprendizagem supervisionada com professor.

2.8 Generalizacdo da RNA

Por generalizacdo se entende como a capacidade de uma RNA devidamente treinada de
responder de forma coerente a padrdes desconhecidos. Tais padrdes podem ser entendidos
como um conjunto de dados extraidos da mesma populacgdo utilizada no treinamento, ou seja,
possuindo as mesmas caracteristicas estatisticas. Esta capacidade de generalizacdo ndo é uma
propriedade implicita as RNAs. A capacidade de uma RNA em responder de forma satisfatoria
a padrdes desconhecidos indica que esta possui capacidade de generalizacdo elevada. Um tra-
balho baseado em um método Multi-Objetivo que garante a capacidade de generalizacdo de
uma RNA pode ser visto em Teixeira (2001).
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Alguns fatores devem ser observados a fim de se obter uma RNA com elevada capacidade
de generalizacdo. Basicamente, alguns fatores influenciam na capacidade de generalizacdo das
RNAs, como o tamanho e representatividade estatistica do conjunto de dados de treinamento, a
arquitetura da rede neural, o namero de épocas de treinamento e 0 nimero de parametros livres.

Né&o existem regras para a escolha do tamanho do conjunto de treinamento. Cada problema
requer uma quantidade de amostras que seja capaz de representa-lo e esta escolha néo é simples,
ainda mais quando nédo se tem conhecimento a priori do dominio do problema.

Um dos maiores desafios no estudo da capacidade de generalizacdo de uma RNA ¢é a es-
colha da arquitetura apropriada do modelo neural em relacdo a complexidade do problema.
Arquiteturas grandes elevam a complexidade do modelo. Quando esta complexidade é maior
do que o necessario para a modelagem do problema, ha um super-ajuste da rede aos dados de
treinamento, 0 que acarreta em respostas nao adequadas a padrées de validacdo e teste. Este
fendmeno é chamado de overfitting e reduz a capacidade de generalizacdo da rede.

No entanto, se a complexidade do problema supera a complexidade do modelo neural, é
caracterizado o fendmeno de sub-ajuste ou underfitting. A Figura 2.8a ilustra um exemplo de
boa generalizacdo, enquanto que a Figura 2.8b ocorre o que se chama de generalizagdo pobre.
Um excesso de treinamento faz com que a rede perca a habilidade de generalizar bem. A
ocorréncia de underfitting e overfitting influenciam na capacidade de generalizacdo das RNAs.

Mapeamento Dados de treinamento
ndo-linear "
~ X — |
\oTX / s AN
."\_\ ,\ Generalizagio _’_/"’ 4 ; Vo
R / w7 | / [V N\
Saida \\ | / <’ AN
N / Saida | \
N\ / | \ . Mapcamento
\ x \ AY : x :
ARY T — . \ et ndo-linear
Txe—g x \ \ .-
i\ — -\ b N
Dados de — X TN
treinamento T \ g ®
X / \/x
\ Generalizagiio O
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Figura 2.8: Generalizacdo da RNA, (a) Dados adequadamente mapeados (b) Dados inadequadamente
mapeados (generalizacdo pobre). Fonte: (Haykin, 1999).

Existem algumas técnicas que tém como objetivo melhorar a generalizacdo de uma RNA,
fazendo para isso uso de algumas introducdes de termos ou modificagdes na forma de treina-
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mento. A adicdo de termos de penalidade na funcdo objetivo é uma forma, e é utilizada pelo
algoritmo weight decay (Hinton, 1989), a remocéo de elementos que afetam menos a funcéo de
erro como os algoritmos Optimal brain surgeon (OBS) (Hassibi et al., 1996) e Optimal brain
damage (OBD) (Le Cun et al., 1990) ou também como outras técnicas como interrupgéo de
treinamento Early Stopping (Wang et al., 1994).

2.9 Comentarios finais

Este capitulo teve como objetivo principal abordar as RNAsS, tecnologia atualmente muito
utilizada na construcgéo de controladores. Foi abordada a suas propriedades e utilidades a fim de
fornecer subsidio para sua utilizacdo em sistemas de controle. As propriedades das RNAS, so-
bretudo sua capacidade de aprendizado e capacidade de se adaptar ao meio € 0 que motiva o seu
uso em controle. Portanto alguns conceitos foram abordados, como algoritmo de treinamento,
arquitetura, generalizacdo, a capacidade de absorver dindmicas, entre outros.

Na Secéo 2.2 foi exposta uma introdugédo sobre as RNAs, abordando suas caracteristicas.
Na Secdo 2.3 foi abordado as terminologias da arquitetura das RNAs e alguns conceitos basicos
usados quando se fala de camadas. As Sec¢0es 2.4 e 2.5 tratam das duas classes em que as RNAs
séo normalmente divididas: redes feedfoward e redes feedback.

A Secéo 2.6 abordou as redes MLP, que sé@o as redes utilizadas no presente trabalho de
pesquisa, escolhidas por serem aproximadoras universais de funcdes. A abordagem de treina-
mento back-propagation foi demonstrada por ser o algoritmo mais utilizado no treinamento de
RNAs multicamadas do tipo MLP.

A abordagem do treinamento supervisionado e a generalizacdo de RNAs foram abordados
nas SecOes 2.7 e 2.8, respectivamente. O treinamento supervisionado busca direcionar o pro-
cesso de treinamento comparando a saida obtida com a saida desejada, e esta diferenca deve ser
minimizada durante o treinamento. A generalizacdo serve como medida da RNA em responder
a padrdes desconhecidos de forma satisfatoria.



Capitulo 3

Neuro-controladores

3.1 Introducao

Este capitulo trata das diferentes estratégias de controle baseadas em modelo, dando énfase
a utilizacdo de RNAs no projeto de controladores.

Segundo Agarwal (1997), a RNA nestes sistemas de controle, é classificada quando a sua
disposicdo, como sendo o proprio controlador ou como sendo o modelo do processo. Uma
introducdo as estratégias de controle é dada neste capitulo, a fim de situar e preparar o leitor
para o neuro-controlador utilizado neste trabalho.

3.2 O controle neural de sistemas

As RNAs podem ser usadas em sistemas de controle como modelos do processo fornecendo
informacdes como, por exemplo, a predicdo da saida do processo em £ instantes de tempo a
frente. Esta informacgéo pode ser usada para tomar decisfes antecipadamente. Quanto a sua
disposicdo dentro do dispositivo controlador, a RNA pode ser classificada segundo Agarwal
(1997) em duas situacdes:

e A RNA como o proprio controlador, em uma arquitetura direta. Basicamente nesta ar-
quitetura, o controlador € do tipo simples realimentacao;

e A RNA como modelo do processo, em uma arquitetura indireta.
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Com o uso das RNAs em sistemas de controle, ha o aparecimento dos termos Neuro-
Controlador ou Controlador Neural. A RNA entdo tem seu comportamento definido de acordo
com sua disposi¢do na arquitetura do sistema ou dispositivo de controle.

Os neuro-controladores podem fazer uso de adaptacdo on-line ou apenas conterem um
modelo neural do processo treinado off-line. Quanto a esta abordagem, o presente trabalho
faz uso de um modelo neural com treinamento off-line.

Segundo Hunt et al. (1992), a habilidade das RNAs em representar mapeamento de dados
e gerar modelos ndo-lineares é a principal caracteristica observada ao se projetar controladores
ndo-lineares.

Ja dentro da forma de atuacdo dos neuro-controladores, estes podem ser classificados basi-
camente em controle direto ou controle indireto. E considerado que o controle é direto sempre
que a rede neural atua como controlador, e controle indireto quando a rede neural € um modelo
de predigéo de estados ou dindmicas futuras.

No controle direto, o neuro-controlador procura imitar a agdo humana. Uma agao no sinal
de entrada da rede neural deve levar a entrada do processo um sinal de controle correspondente
a acdo humana, por isso denominado controle direto. Um exemplo simples de entender esta
situacdo é imaginar como se quisesse diminuir o volume de adudio de um equipamento manip-
ulando um potencidmetro. Na Figura 3.1 pode-se observar a arquitetura de um tipico controle
direto.

r + e u Yp
— Controlador - Processo -

Figura 3.1: Controle direto. Realimentacdo convencional.

No controle indireto, ha uma procura de um mapeamento direto entre a resposta desejada e
a respectiva acdo de controle necessaria. Na Figura 3.2 pode-se observar o conceito basico de
controle indireto. Para as Figuras 3.1 e 3.2, r é o sinal de referéncia, u a acao de controle, e 0
sinal de erro e y,, a saida do processo.
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Figura 3.2: Conceito béasico do controle indireto.

Existem varias estratégias de controle que séo baseadas em algum tipo de modelo do pro-
cesso. A maioria destas estratégias utiliza um modelo direto ou um modelo inverso do processo.
Narendra e Parthasarathy (1990) afirma que muitas destas estratégias de controle baseadas em
modelo podem empregar modelos a redes neurais, beneficiando-se das capacidades destas em
captar dindmicas do processo.

Os modelos neurais diretos possuem a caracteristica de ter a informacédo dirigindo-se no
mesmo sentido do processo, da entrada para a saida. O objetivo da modelagem direta é construir
um modelo neural que, quando submetido a uma mesma entrada u aplicada ao processo, forneca
uma saida y, o mais fiel possivel a saida y do processo. O modelo neural é colocado em paralelo
com o processo e o treinamento da rede é realizado a fim de minimizar o erro entre a saida do
processo e a saida da rede, como visto na Figura 3.3.

> Processo ﬁy
+

L Modelo Direto
Ye

Figura 3.3: Estrutura da modelagem direta.

Diferentemente, modelos inversos possuem o fluxo da informacdo no sentido oposto do
fluxo do processo. Um modelo inverso pode ser obtido utilizando a estrutura de treinamento
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direta ou indireta. A abordagem mais simples é a aprendizagem inversa pelo método direto que
pode ser vista na Figura 3.4.

> Processo

7

7

e

Modelg 1hverso (<
7

Figura 3.4: Estrutura da aprendizagem inversa pelo método direto.

A variavel manipulada é aplicada ao processo e a saida do processo e valores passados
da propria rede neural séo utilizados como entradas da rede neural. A saida da rede u., como
vista na Figura 3.4, é comparada com a entrada do processo produzindo um sinal de erro que é
utilizado para o treinamento da rede neural. Este tipo de abordagem leva a rede neural a tentar
representar o processo de forma inversa. Tem a desvantagem de nao se poder manipular a saida
do processo para cobrir uma faixa de operacdo desejada, ja que a saida € funcdo da entrada,
tornando uma estratégia um pouco trabalhosa.

O problema com este tipo de estratégia de treinamento do modelo inverso pelo método
direto, € que durante o treinamento o modelo tenta minimizar o erro da variavel manipulada,
0 que ndo corresponde ao objetivo do controle que € minimizar o erro da saida do processo.
O método de modelagem inversa especializada (Psaltis et al., 1988), sobressai neste sentido
usando o erro da saida do processo. Nesta forma de abordagem o modelo neural inverso precede
0 sistema, e entdo recebe como entrada o sinal de treinamento que corresponde ao sinal de
referéncia. Tem-se nesta estrutura a presenca de um modelo neural direto do processo em
configuragdo paralela. O sinal de erro é a diferenga entre o sinal de treinamento e a saida do
modelo direto. O erro pode ser retropropagado através do modelo neural direto, chegando ao
modelo inverso onde 0s pesos sdo ajustados, como pode ser visto na Figura 3.5. Diferentemente
do processo de treinamento direto do modelo inverso que somente aprende nas regides definidas
pelo projetista através da sequéncia da variavel manipulada, o0 método de modelagem inversa
especializado é bem direcionado a uma regido de operacao desejada.
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Figura 3.5: Estrutura da modelagem inversa especializada.

Existem varias estratégias utilizando redes neurais como controladores e modelos dinami-
cos. Com o intuito de aplicar as redes neurais em estratégias de controle, Psaltis et al. (1988)
propuseram diversas arquiteturas de aprendizagem denominadas arquitetura de aprendizagem
geral, aprendizagem indireta e aprendizagem especializada. Bhat e McAvoy (1990) apresenta as
redes neurais como ferramentas na modelagem dinamica e sua utilizacdo em controle de proces-
S0s quimicos, e ainda discute brevemente o uso de modelos neurais em controle e 0 aprendizado
de dinamicas inversas de processos.

Dentre as varias estratégias de controle que podem fazer uso das RNAs, apresenta-se a
seguir as estruturas das estratégias de controle por modelo de referéncia (MRC), controle por
modelo interno (IMC) e a classe de controladores baseados em modelo (MPC). A classe de
controladores MPC sera mais detalhada, pois dela se deriva o algoritmo de controle utilizado
neste trabalho.

3.2.1 Controle por modelo de referéncia

Com a utilizacdo de RNAs, esta estratégia de controle, também conhecida por Model Ref-
erence Control (MRC) incorpora um modelo neural direto e um controlador constituido de um
modelo neural. O objetivo do controle € levar o processo a seguir a saida do modelo de referén-
cia. O erro e, entre 0 modelo de referéncia e a saida do processo € utilizado a fim de ajustar os
pesos da rede controladora, da mesma forma que na estratégia de modelagem inversa especial-
izada. O modelo direto é treinado com o erro e; entre a saida do processo e sua propria saida.
E uma estratégia onde seu desempenho no controle depende muito do modelo de referéncia
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escolhido. A estrutura de controle pode ser vista na Figura 3.2.1.

3.2.2 Controle por modelo interno
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Figura 3.6: Estrutura de controle por modelo de referéncia

A utilizacdo de RNAs com esta estratégia de controle e algumas aplicacdes e resultados
pode ser visto em Hagan et al. (2002). A utilizacdo de sistemas neurais fuzzy no projeto de um
MRC para sistemas ndo-lineares pode ser visto em Pérez et al. (2009). Uma abordagem mais
detalhada de MRC, incluindo as equacdes de controle pode ser vista em Chow e Li (2009).

O controle por modelo interno ou Internal Model Control (IMC) é uma terminologia muito
confundida com outras estratégias de controle de sistemas que utilizam modelos internos, e pela
confusdo sera adotada a terminologia IMC. Foi uma estratégia introduzida por Garcia e Morari
(1982) e provada em sua robustez e estabilidade. O uso de RNA na estrutura IMC foi proposto
por Econmou et al. (1986) e € mostrada na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Estrutura de controle IMC.

Na Figura 3.7, d é uma perturbacdo desconhecida afetando o sistema. A variavel u esta ao
mesmo tempo sendo aplicada ao processo e ao modelo do processo denominado modelo direto.
O erro e, € resultante da comparacao da saida do processo y com a saida do modelo y.. O bloco
controlador e usualmente definido como a inversa do modelo direto. Se considerar que y. =
y, pode-se mensurar a perturbacdo d no erro e;. Um filtro pode ser colocado em série com o
controlador e tem como propdsito a reducdo da sensibilidade do sistema de controle em malha
fechada para erros entre o processo e modelo (Hunt et al., 1992). A dificuldade com a estratégia
de controle IMC é que o controlador sendo baseado na inversa do modelo do processo, necessita
de um método eficiente e confiavel para alcancar esta inversdo (Maksumov et al., 2002).

3.3 Controle preditivo baseado em modelo

O controle preditivo baseado em modelo, definido neste trabalhno como Model Predictive
Control (MPC) nédo designa uma estratégia de controle especifica mas uma ampla quantidade
de métodos de controle. Estes métodos de controle, que podem ser chamados também por
algoritmos ou métodos de controle MPC, fazem uso de um modelo do processo para obter um
sinal de controle através da minimizacao de uma funcgéo de custo.

MPC se refere a uma classe de algoritmos que calculam uma sequéncia de variaveis ma-
nipuladas a fim de otimizar o comportamento futuro de um processo. Pelo tipo de modelo
empregado, MPC é dividido nas categorias linear e ndo-linear. Logo, em esquemas MPC li-
near, modelos lineares sdo usados para predizer as dindmicas do sistema. Uma visdo geral das
aplicacdes de MPC na industria podem ser encontrados em Qin e Badgwell (1997, 2000). As
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aplicacBes de MPC ndo-linear irdo continuar a crescer nas areas onde MPC linear tém difi-
culdades provadas de serem aplicadas, como em processo de polimerizacdo (Findeisen et al.,
2003).

Quando se fala em modelo, de acordo com Camacho e Bordons (1997), existem processos
que apresentam nado-linearidades tdo severas que a representacdo por um modelo linear ndo é
suficiente. Ainda, modelos ndo-lineares sdo dificeis de serem obtidos, seja pelo mapeamento
de dados de entrada/saida, seja por leis de conservacdo de massa e energia.

A classe de controladores MPC pode também ser encontrada com outros nomes, mas des-
ignando as mesmas idéias:

Moving Horizon Control,

Receding Horizon Control;

Model Based Predictive Control:

Long-Range Predictive Control.

As idéias que aparecem em maior ou menor nimero em toda a classe MPC sdo basica-
mente:

e Um modelo da dindmica do processo para predizer a saida em futuros instantes de tempo
(horizonte de predicao);
e Um historico de valores de estados passados;

e Calculo de uma sequéncia de controle minimizando uma funcéo de custo. Uma funcéo
de custo J a ser minimizada sobre um horizonte de predigéo.

e Conceito do uso da estrategia de horizonte mével (“"receding horizon™), onde em cada
instante de tempo o horizonte é deslocado para o futuro, o que envolve a aplicacdo do
primeiro sinal de controle da sequéncia calculada em cada passo.

E os elementos comuns presentes na classe de algoritmos MPC so:

e Modelo do processo;
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e Funcéo de custo;
e Obtencdo de uma lei de controle.
A Figura 3.8 mostra uma estrutura basica geral do MPC. O otimizador é usado para encon-

trar a acdo de controle que minimiza a fungéo de custo, que na sua forma mais simples é uma
funcéo quadrética da diferenca entre a saida do processo e a referéncia.

Referéncia
Entradas e saidas passadas ¢ +
Modelo Saida predita ;_O
Entradas futuras Otimizador <_Etrros futuros

Funcdo de custo  Restri¢oes

Figura 3.8: Estrutura basica geral do MPC.

De acordo com Camacho e Bordons (2004b), o MPC possui uma série de vantagens, mas
também tem as suas desvantagens. Algumas das vantagens sobre outros métodos:

Conceitos séo intuitivos e a0 mesmo tempo relativamente faceis;

Pode controlar uma grande variedade de processos, desde os com dinamicas consideradas
simples até os mais complexos, incluindo sistemas instaveis;

A capacidade de tratar o caso multivaridvel com maior facilidade;

Introduz o controle antecipado de uma forma a compensar pertuba¢Ges mensuraveis;
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e A forma de tratar restricGes é conceitualmente simples;
e E muito Gtil quando referéncias futuras necessarias sdo conhecidas;

¢ E uma metodologia totalmente aberta que possibilita futuras extensdes.

Também possui desvantagens, tais como: a derivacdo da lei de controle é mais complexa
do que controladores convencionais; se a dinamica do processo muda com o tempo, Como no
caso da utilizacdo de um controle adaptativo, todos os célculos precisam ser realizados em cada
instante de tempo; quando se considera restri¢des, o esforco computacional exigido é maior, o
que ndo deve ser um problema consideravel atualmente; outra desvantagem € a necessidade de
um modelo adequado do processo.

3.3.1 Aestratégia MPC

Uma estratégia de controle vem caracterizar os controladores pertencentes a classe MPC.
A estratégia esta representada na Figura 3.9 e compreende 0s seguintes conceitos:

1. As saidas futuras para um horizonte de predi¢do [V, sdo preditas em cada instante k
usando o modelo do processo. Essas saidas preditas y.(k+j|k)* para j= 1...N, dependem
dos valores de entradas e saidas passadas conhecidos no instante k e das a¢6es de controle
u(k + jlk), 7=0...N-1 aplicados ao sistema ap0s a etapa de minimizagéo.

2. O conjunto de acBes de controle sdo calculados sob otimizacdo, seguindo um critério
determinado. O objetivo é manter o0 processo 0 mais proximo possivel de uma trajetoria
definida. Normalmente o critério € uma funcdo quadratica simples, que é a diferenca
entre a saida predita e a trajetoria de referéncia. O esforco de controle também pode ser
inserido na funcao.

3. A agdo de controle u(k|k) € aplicada ao processo e as outras proximas a¢des de controle
sdo rejeitadas. Entdo € novamente realizado uma amostra do estado atual do processo, e
calculos sdo repetidos (passo 1) produzindo uma nova a¢ao de controle e um novo vetor de
estados preditos. O horizonte de predicdo sofre deslocamento caracterizando o conceito
de horizonte movel ("receding horizon").

!Esta notacao é adotada neste trabalho para designar o valor da variavel no instante k+j calculada no instante k.
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u(k + j|k)

|| . -
k—1k k1l - k+j - kN,

Figura 3.9: Estratégia de controle do MPC

Dentro da classe de algoritmos MPC, os meétodos considerados mais representativos de
acordo com Camacho e Bordons (2004b), s&o:

e Controle por matriz dindmica - conhecido na literatura por Dynamic Matrix Control -
DMC (Cutler e Ramaker, 1980).

e Controle heuristico com modelo preditivo - encontrado na literatura como Model Pre-
dictive Heuristic Control - MPHC ou Model Algorithmic Control - MAC (Rouhani e
Mehra, 1982).

e Controle funcional preditivo - conhecido como Predictive functional control - PFC
(Richalet et al., 1997).

e Controle auto-adaptativo com predicao extendida - com o0 nome de Extended Predic-
tion Self-Adaptive Control - EPSAC, foi apresentado por De Keyser e Van Cauwenberghe
(1985).

e Controle adaptativo com horizonte extendido - conhecido por Extended Horizon Adap-
tive Control - EHAC (Ydstie, 1984).
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e Controle preditivo generalizado - apresentado por Clarke et al. (1987), encontrado sob
0 nome de Generalized Predictive Control - GPC. A utilizacdo de RNAs no algoritmo
GPC ¢ a abordagem empregada neste trabalho e sera mais detalhada no préximo capitulo.
O controle preditivo generalizado é caracterizado a seguir.

3.3.2 Controle preditivo generalizado

O controle preditivo generalizado, conhecido na literatura por GPC, foi introduzido por
Clarke et al. (1987) e tornou-se um dos métodos de controle mais conhecidos dentro da classe
MPC. Segundo Clarke et al. (1987), o GPC possui robustez em relagéo a erros de modelagem
e foi originalmente desenvolvido com modelos lineares. Se um modelo n&o-linear for utilizado
ha a necessidade de um algoritmo de otimizagdo ndo-linear.

Em fungdes de custo mais simples, o indice a ser otimizado é uma funcdo quadratica que
mede a distancia entre a saida predita e uma sequéncia referencial definida. O algoritmo GPC
tem como idéia bésica o calculo de uma sequéncia de futuras acbes de controle de modo a
minimizar a funcdo de custo definida dentro de um horizonte de controle. A ponderacéo do
esforco de controle é utilizada na funcéo de otimizagdo ou fungédo de custo J. O indice J do
GPC a ser minimizado pode ser expresso como:

Ny Ny
T = [rlk+ ) — ye(k + )] +Z)\ )Au(k + 7)) (3.1)
J=N1

sendo,
r(k) a referéncia a ser seguida;
Auw a atualiza¢do no valor da acédo de controle [u(k + j) - u(k + j — 1)];

A a ponderacéo a acédo de controle, sendo utilizado como limitador a varia¢Ges bruscas das
acOes de controle, objetivando suavizacdo nas variagdes destas;

N7 0 horizonte minimo de predicéo;
N,, 0 horizonte de controle;
N, o horizonte maximo de predicéo, sendo neste trabalho vV, = N,, = 1.

O algoritmo GPC tem a caracteristica de poder lidar com plantas instaveis e incorpora o
conceito de horizonte de controle, alem da ponderacdo dos incrementos de controle na fungéo
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de custo, e é adequado para aplicacdes de alto desempenho tais como o controle de sistemas
flexiveis (Clarke et al., 1987).

Neste trabalho se fez uma implementacdo do GPC com a utilizacdo de redes neurais MLP
como modelo do processo. A utilizacdo de redes neurais leva o algoritmo GPC a ser de-
nominado "controle preditivo neural generalizado"ou Neural Generalized Predictive Control
- NGPC, o que vem a caracterizar o MPC n&o-linear devido ao uso de um modelo neural néo-
linear do processo.

3.4 Formulacao da otimizacao

Uma expressao matematica denominada funcao objetivo é responsavel por definir solucbes
na otimizacdo de um determinado processo. As limitacGes ou restricGes também fazem parte
desta funcgéo, servindo como limitadores destas possiveis solucdes.

Sendo necessario definir uma expressdo que correlacione as variaveis do processo, esta
expressdo envolve basicamente uma funcdo de custo J e as restricdes de igualdade e de de-
sigualdade, se necessarias. A funcéo objetivo, tambeém conhecida como funcdo de custo, é a
funcdo que devera passar pelo processo de otimizagao?.

A meta do processo de otimizacdo é encontrar os valores das variaveis no processo que
produzem o melhor desempenho em um critério. Para isso alguns passos devem ser seguidos
na otimizag&o de processos e envolvem (Edgar e Himmelblau, 2001):

1. Aandlise do processo com o levantamento das variaveis de interesse;

2. A determinacdo do critério de otimizacdo, levando a construcao da fungéo de custo J;
3. O desenvolvimento do modelo do processo;

4. A determinacdo de todas as relagdes de igualdade e/ou desigualdade;

5. Analisar a complexidade do problema e, se for necessario, o dividir em partes ou simpli-
ficar o modelo ou a funcéo de custo;

6. A aplicacdo da técnica de otimizacao;

2Subentende-se como otimizag&o o processo de minimizagdo ou maximizagéo da fungéo de custo
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7. A andlise do resultado com os coeficientes adotados ou suposicOes feitas. Subentende-
se aqui que se os resultados ndo forem satisfatorios, parte-se para a analise dos passos
anteriores novamente.

Em problemas de otimizacdo, muitos destes podem ser formulados em termos de uma
variavel. Outros entretanto devem ser formulados em termos de mais variaveis, dai 0s termos
Otimizacdo Unidimensional e Otimizagcdo Multidimensional. Em termos da forma com que
acontece a computacdo da funcdo de custo, esta pode ser dividida conforme o método usado na
computacéo, sendo:

e Método Direto - utiliza apenas a computacdo da funcdo de custo. Assim, o valor da
funcéo é comparada em varios pontos de avaliacdo na busca pelo extremo;

e Método Indireto - utiliza-se de uma condi¢do necessaria para um extremo. A expressao
analitica da derivada é utilizada na computacdo, além do uso da computacdo da funcédo
objetivo.

Dentro destas duas categorias, as classificagdes dos métodos de otimizagdo mais comu-
mente conhecidas sao (Edgar e Himmelblau, 2001):

e Otimizacdo Unidimensional Sem Restri¢des

1. Métodos Indiretos

e Método de Newton
e Método de Quasi-Newton

e Método da Secante
2. Métodos Diretos

e Método de Eliminacdo de Regido

e Métodos por Aproximacao Polinomial - Interpolagdo Quadratica ou Interpolagéo

Cubica
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e Otimizacdo Multidimensional Sem Restri¢Ges

1. Métodos Indiretos

e Metodo do Gradiente ou Método do Gradiente Descendente
e Método do Gradiente Conjugado

e Metodo de Newton

e Método de Levenberg-Marquardt

e Método da Secante ou Quasi-Newton
2. Métodos Diretos

e Busca Aleatéria
e Grade de Busca
e Busca Unidimensional

e Método Simplex ou do Poliedro Flexivel

3.5 Meétodo de otimizacdo Newton-Raphson

O Método de Newton como sendo um método de segunda ordem, utiliza a informacéo da
curvatura da funcéo por meio de sua aproximacao quadratica. Como é o método utilizado neste
trabalho, aqui serd dada entdo, uma visdo geral do método.

E sabido que a primeira condigdo necessaria para que um minimo local ocorra é que f'(z)
= 0. O que implica que, com a resolugdo da equagdo f'(x) = 0, pode-se obter, pelo Método de
Newton,

k+1 k f’(ﬂﬁk) (3.2)
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garantindo que em cada instante de tempo &, f(z**1) < f(2*) para um minimo. Uma
ilustracé@o pode ser vista na Figura 3.10

Tangent of f* (x)
at xk
f(x)

fi(x)

Figura 3.10: O método de Newton aplicado a solugdo de f'(z) = 0. Fonte: Edgar e Himmelblau (2001).

Como dito anteriormente, o método de Newton-Raphson é um método de segunda ordem,
por isso uma aproximacdo de segunda ordem em torno do ponto de operacdo é necessaria.
Supondo f(z) ser uma aproximagéo quadratica em z*

F() = J4) + 1) = 24 + 5 (@) o - 24 33

A fim de encontrar df (x)/dx = 0, diferencia-se entdo a Equacéo 3.3 com respeito a = (Edgar
e Himmelblau, 2001):

df (z)

D P ) -t =0 (34)

Separando os termos pode-se chegar a Equacdo 3.2. Por analise, 0 Método de Newton
equivale a usar um modelo quadratico (aproximacdo quadratica) para a funcdo de otimizacéo,
que pode ser usada como um processo de minimizagao ou maximizacao.

O Método de Newton possui algumas vantagens. O procedimento de otimizacdo converge
quadraticamente para um extremo se e somente se f”(x) # 0, e para uma fungdo quadratica,
0 minimo é obtido em uma iteracdo. Como desvantagens tem-se o0 esfor¢o computacional para
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se calcular ambos f’(x) e f”(x); a convergéncia do método se torna lenta para f”(x) — O;
h& uma necessidade que o ponto inicial esteja proximo o suficiente do minimo. Para algumas
modificacbes no Método de Newton a fim de garantir convergéncia em pontos mais distantes
do minimo recomenda-se a leitura de Luenberger (2008).

Se ndo se pode encontrar as derivadas da funcdo por forma analitica, pode-se recorrer as
aproximacg0es das derivadas. Uma aproximacéo por diferencas finitas pode ser feita para f'(x)

e f7(z):

f(a) = (3.5)

Deixando a regra de obtencéo do x* como:

[f(x+h) =2f(z) + f(x = h)]/h? '

Na Equacéo 3.7 utilizou-se diferencas centrais. A principal desvantagem em utilizar dife-
rencas finitas € a introducdo de erro.

3.6 Comentarios finais

Este capitulo abordou os fundamentos relacionados ao controle baseado em modelo e as
formas mais conhecidas de utilizacdo das RNAs em sistemas de controle. Foram abordadas
estratégias de controle que fazem uso das RNAs como modelo do processo.

Na Secéo 3.2 foi abordado o uso de RNAs em sistemas de controle. A forma de atuagdo
dos neuro-controladores como controle direto e indireto. Foi mostrado a classificagdo das RNAs
quanto sua disposicdo dentro dos controladores, assumindo a funcéo de controlador e modelo
do processo. Apresentou-se as estratégias de controle MRC e IMC.

Na Secéo 3.3 abordou-se o controle preditivo baseado em modelo, mais conhecido como a
estratégia de controle MPC, definido como ndo uma estratégia especifica mas sim uma classe
contendo varios métodos. Apresentou-se as idéias e elementos dos algoritmos MPC, como sua
estrutura e estratégia de controle. Mostrou-se a caracterizacdo do algoritmo de controle GPC
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que é a abordagem empregada neste trabalho.

A Secdo 3.4 tratou da formulacdo da otimizacgdo apresentando alguns passos no projeto de
otimizacdo de processos e a classificacdo dos métodos de otimizagdo. Por fim, na Sec¢do 3.5,
0 método de otimizacdo de Newton-Raphson foi abordado realizando uma visao geral deste
método que é a ferramenta de otimizacao utilizada neste trabalho de pesquisa.



Capitulo 4

Planta piloto e neuro-controlador utilizado

4.1 Introducao

Os controladores preditivos baseados em modelos tém como caracteristica o0 uso de a¢6es
de controle futuras calculadas com base em valores preditos na saida de um modelo do processo.
Publicagdes recentes demonstram a aplicabilidade da estratégia MPC em problemas de controle
(van Overloop et al., 2008; Zhang et al., 2008; Yu e Yu, 2007, 2005; Akesson e Toivonen, 2006).

Dentro da classe MPC de controladores, o controle preditivo generalizado (GPC), intro-
duzido por Clarke et al. (1987), tornou-se um dos métodos de controle mais conhecidos. De
acordo com Clarke et al. (1987), o GPC possui robustez em relacao a erros de modelagem e foi
originalmente desenvolvido com modelos lineares, e se um modelo nao-linear for utilizado ha
a necessidade de um algoritmo de otimizacao nédo-linear, que é o caso do algoritmo NGPC.

No presente capitulo é apresentado o controle preditivo baseado em modelos neurais. Serdo
apresentadas as equacdes utilizadas no sistema de controle de uma planta piloto de neutralizacado
de pH. A utilizacdo de uma planta piloto possibilita a interacdo do controlador com as dindmicas
do sistema real, assim podendo ser analisado na préatica e ndo apenas em sistemas simulados,
ja que o intuito principal dos controladores é serem colocados em operacdo no controle de
sistemas reais.
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4.2 Planta piloto de neutralizacao de pH

Entre varias aplicacdes que envolvem pH, o controle de neutralizacdo de pH tende a ser
usado como benchmark para testes de controladores. Alguns dos motivos desta escolha como
benchmark é devida a fatores como: a alta ndo-linearidade do processo de neutralizagdo; a
sensibilidade em adicdo de reagentes que pode ser grande em determinado ponto e pequena
em outros pontos; o ganho do processo que é variante com as diferentes faixas de pH; além
de tudo isso, as varias perturbacdes externas que este processo esta sujeito, como por exemplo,
temperatura dos reagentes ou impurezas nos mesmos.

Assim, para interagir o neuro-controlador proposto com as dindmicas presentes em sis-
temas reais e observar seu comportamento no controle de sistemas reais, foram realizados
testes na planta piloto de neutralizacdo de pH, instalada no laboratorio de Modelagem Oti-
mizag&o e Controle de Processos - MOCP, do Centro Universitario do Leste de Minas Gerais -
UnilesteMG, situado em Coronel Fabriciano (MG) - Brasil.

A planta piloto de neutralizagéo de pH foi primeiramente construida para investigar as mel-
horias na estimacao de parametros de modelos NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXoge-
nous input) racionais com a incorporagéo de informacao auxiliar (Campos, 2007), mas também
estd sendo utilizada como plataforma para realizacdo de testes de identificacdo de processos e
controle.

4.2.1 Descricdo da planta

A planta piloto usada para a neutralizagdo do pH é continuamente alimentada por trés
solugBes que sdo a solucdo acida, a solucdo base e a solugdo tampéo®. Estas alimentam um
reator central onde se encontra a sonda de pH e as comunicacdes sdo realizadas via interface
USB. Constitui-se basicamente dos elementos:

e trés bombas peristalticas para dosagem de reagentes com sinal de controle de 4 a 20mA,;
e um agitador magnético;
e um medidor de pH com precisao de 0,01pH com transmissor de 4 a 20mA;

e um tanque para reagente acido (60I);

1Uma solucéo tampéo é uma solugdo que atenua a variagio do valor do pH. Normalmente utilizada em reagdes
com uso de controladores, contribuindo portanto para a estabilidade destes.
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e um tanque para solugéo base (60l);

e um tanque para solucéo tampao (60l);
e um reator (2,11);

e um tanque coletor (140I);

e duas placas de aquisicdo de dados USB, modelo NI USB-6008, com oito canais de en-
tradas analogicas com resolucdo de 12 (doze) bits; dois canais de saidas anal6gicas com
resolugédo de 12 (doze) bits; doze canais de entradas ou saidas digitais configuraveis; e
taxa de amostragem de 10kS/s;

e um microcomputador processador Intel@®) Core 2 Duo T5450 com 2,0 (dois) Ghytes de
memoria RAM, HD (Disco Rigido) de 120 (cento e vinte) Gbytes, placa de video on-
board e trés portas USB.

O diagrama funcional da planta de neutralizagdo de pH pode ser vista na Figura 4.1%2. As
correntes de fluxo de solucdo da Figura 4.1 sdo caracterizadas da seguinte forma:

e corrente de fluxo de &cido composta por solucdo &cida HC', 60l, pH 2,7, alimentando o
reator via bomba Q1;

e corrente de fluxo de solugdo tampao composta por solugdo com NaHCOs3, 10l, pH 9,5,
alimentando o reator via bomba 2;

o corrente de fluxo de base composta por solugédo base NaOH + NaHCOs3, 60I, pH 11,7,
alimentando o reator via bomba (3.

A foto da planta piloto pode ser vista na Figura 4.2, onde pode ser vista a plataforma
utilizada para a realizacdo dos testes como a sua dimens&o aproximada e sua estrutura fisica.

%Na figura, a'solugéo cida apresentada € uma solucdo de H N O 3, diferente da solucdo utilizada no presente
trabalho, HC' (Acido Cloridrico).
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Figura 4.1: Diagrama funcional da planta piloto de neutralizacdo de pH. Fonte: Campos (2007)
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Figura 4.2: Foto frontal da planta piloto de neutralizacdo de pH.

No preparo das solucdes, os procedimentos adotados sdo 0s mesmos encontrados em Cam-
pos (2007). Um detalhamento maior sobre a planta piloto, sua estrutura, as especificacdes, 0s
materiais e procedimentos podem ser encontrados em Campos (2007).

Na Figura 4.3 pode-se observar o layout do processo de neutralizagcdo de pH. O objetivo
é realizar o controle do pH do processo na planta piloto manipulando as entradas Q1 e Q3
e mantendo-se constante a vazdo volumétrica ()2 (solucdo tampéao). Conforme a vazdo desta
solucdo tampdo ((2) ou de sua concentracdo, a curva estatica do processo de neutralizacdo de
pH é alterada.
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Figura 4.3: Layout do processo de neutralizagdo de pH. Fonte: Campos (2007)

Como ja mencionado anteriormente, o processo de neutralizacdo do pH apresenta néo-
linearidades que, devido a intensidade destas, se torna um processo interessante para validar um
controlador. Como forma de se observar estas ndo-linearidades, na Figura 4.4 pode ser vista a
curva estatica do pH, onde pode ser visto que, para o valor de pH menor que 4 o gradiente é
menor do que o encontrado no pH de valor 8. Quanto ao processo de obtengdo da curva, este
pode ser encontrado em Campos (2007).

12

. . . .
0 1 2 3 4 5
Vazdo Q3 (base)

Figura 4.4: Curva de titulacdo de pH em funcdo da vazdo de base. Fonte: Campos (2007)
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A Figura 4.5 mostra como o ganho do processo muda com o valor do pH. Ha uma grande
variacdo do ganho® nos diferentes valores de pH. Neste caso pode-se notar que o maior ganho
estatico encontra-se entre o pH 8 e 8,5, e 0 menor ganho nas regides abaixo do pH 4 e acima do
pH 10.

30

25

20

10

12

Figura 4.5: Ganho estatico do processo versus pH. Variacdo do pH com pequenas variagdes na adi¢do de
base.

4.3 Modelo fenomenoldgico da planta piloto

O modelo outrora apresentado por Campos (2007), € um modelo fenomenolégico da planta
piloto de neutralizacéo de pH, que foi utilizado para a realizacéo de testes que serdo apresenta-
dos no préximo capitulo juntamente com testes realizados na planta piloto de neutralizacdo de
pH. O modelo foi simulado com Runga-Kutta de quarta ordem e foi escolhido por sua proxim-
idade ao processo real controlado neste trabalho de pesquisa. Este modelo foi utilizado como
forma de verificar o desempenho e comportamento do neuro-controlador antes de ser aplicado
ao processo real. Todas as equacfes do modelo fenomenoldgico podem ser encontradas em
Campos (2007).

3A medida ou intensidade com que o pH varia com pequenas variagdes nas adigdes de acido ou base.
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4.4 Neuro-controlador

A arquitetura do neuro-controlador pode ser vista na Figura 4.6, e consiste de trés ele-
mentos, a saber: a planta ou processo a ser controlado, a RNA que € o modelo do processo, e 0
algoritmo de minimizagdo da fung&o de custo (Otimizador), que determina a entrada necessaria
para levar o processo ao ponto desejado. O algoritmo NGPC consiste do bloco otimizador e do
bloco neural.

- Bne DU y(k)
Otimizador Processo

‘ e e i |

3 RNA ye(k +1)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 4.6: Arquitetura do neuro-controlador para uma variavel.

Todo o processo de controle é resumido nos seguintes estagios:

e O algoritmo recebe a entrada r(k + 1) que é a referéncia para a qual se deseja levar o
processo;

e Entre amostras, o seletor S € colocado para o modelo da planta, onde o otimizador usa a
saida do modelo para calcular a acéo de controle u(k + 1|%), que é encontrada utilizando
as predicdes do modelo;

e O seletor S é colocado para o processo quando o otimizador encontra a melhor entrada
u(k) que minimiza a funcdo de custo especifica, e que portanto leva o processo para a
referéncia desejada desde que o modelo represente de forma adequada as dindmicas do
processo.
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O algoritmo de controle é implementado da seguinte forma:

1. Gere o sinal de referéncia;

2. Inicie com a acdo de controle previamente calculada e faca a predigdo da planta usando o
modelo, medindo o desempenho;

3. Calcule uma nova acdo de controle que minimize a funcao de custo J;

4. Repita os passos 2 e 3 até uma minimizacao desejada seja atingida;

5. Aplique a agdo de controle na planta;

6. Repita o processo novamente em cada instante £ de amostragem.

441 Modelo Neural

Para a representacdo de sistemas dinamicos é necessario a utilizacdo de realimentacdo nas
RNAs, gerando a recursividade. Fazendo mencdo aos modelos NARX (Nonlinear AutoRegres-
sive with eXogenous inputs), associa-se aos sinais de entrada da rede os préprios valores de
entrada e saida passados, caracterizando a recursividade. O modelo neural incorpora uma rede
perceptron multiplas camadas e emprega a sua capacidade de mapeamento ndo-linear.

Seja um modelo néo-linear expresso na forma:

ylk+1)=Flylk),y(k—1),..,y(k —m),u(k),u(k —1),..,u(k — n)] (4.1)

sendo F uma funcdo ndo-linear dos valores passados da saida e da entrada do sistema.

Para o0 caso de uma variavel a ser controlada a estrutura neural usada € ilustrada na Figura
4.7 abaixo,
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Ye(k +1)

Figura 4.7: Arquitetura de uma rede recorrente genérica.

sendo o numero de neurdnios da camada intermediaria representados por N, as polarizacdes
de cada neur6nio desta camada definidos por b;, 0 bloco X representa o combinador linear e ¢
denota a funcéo de ativagédo, sendo v; 0 campo local induzido. O b, € a polariza¢ao da saida da
rede. Matrizes W, e wo representam os pesos da camada oculta e saida respectivamente, y (k)
a saida do processo e y.(k + 1) a saida estimada pela rede. O modelo neural utilizado neste
trabalho é uma rede MLP e os detalhes da obtencdo do modelo sdo vistos a seguir.

4.4.1.1 Obtencéo do modelo neural no sistema simulado

Como o controle implementado é preditivo, hd a necessidade da realizacdo de predicdo
através de um modelo do sistema. Optou-se pela utilizacdo das RNAs na criacdo do modelo do
processo, pelas caracteristicas citadas no Capitulo 2.

De forma genérica, algumas etapas basicas devem ser seguidas para a criacdo de um modelo
neural:

e Coleta de dados feita por meio da excitacdo do modelo do processo ou do processo real;

Analise dos dados e escolha da arquitetura da RNA,;

Treinamento da RNA;

Validagdo do modelo;

Execucdo de simulacdes e testes.

Os indices de desempenho utilizados na escolha do modelo neural foram o Mean Squared
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Error - MSE e o indice de correlagdo*, além da utilizagdo da Integral do Erro Absoluto - IAE
(Integral of Absolute Error), definida como TAE(k) = TAE(k — 1) + |r(k) - y(k)| como avali-
acdo de desempenho dentro do algoritmo NGPC. Assim, s6 sera mostrada a melhor RNA obtida.

Os dados foram coletados do modelo simulado com Runga-Kutta de quarta ordem em
malha aberta, usando sinais de excitacdo aleatorios tanto em duracdo de patamar como em
amplitude, e podem ser vistos na Figura 4.8. Na Figura 4.8, 0 eixo abcissa corresponde ao
tempo de excitacdo do sistema e o eixo de coordenadas a variacdo do pH na faixa 2,7 a 11,4.
A linha tracejada corresponde aos sinais de excitacdo do fluxo de &cido e a linha pontilhada ao
fluxo de base. A RNA obtida foi inserida no algoritmo NGPC e o0s ajustes necessarios foram
realizados para melhorar a resposta do neuro-controlador.

! - TN - - N
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
tempo (seg.)

Figura 4.8: Excitacdo do modelo fenomenolodgico. Sinais de excitagdo das entradas referentes ao fluxo
de 4cido e de base e o valor de pH resultante.

Na Figura 4.9 pode ser vista a correlagdo cruzada dos sinais de excitacéo e as linhas centrais
indicando o intervalo de confianca de 95%. Teve-se o cuidado de manter os sinais de excitacao
néo correlacionados, pois em caso de sinais correlacionados 0 mapeamento entrada-saida seria
prejudicado, ndo se tendo uma informagéo confiavel de qual das entradas seria a causadora de
alteracdes na saida do processo.

“Realiza uma regressdo linear entre a resposta da rede e o valor real, calculando o coeficiente de correlagio
entre ambos. No MATLAB é a funcdo conhecida como POSTREG.
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Figura 4.9: Gréfico da correlagdo cruzada entre os sinais de excitacao (k) e uz(k).

A RNA escolhida para esta etapa de simula¢gfes possui as seguintes caracteristicas:

Uma camada oculta com 4 neur6nios;

Memoria de atraso de ordem 2 para a saida y(k);

Memoria de atraso de ordem 2 para a entrada u, (k) que se refere ao fluxo de &cido;

Memodria de atraso de ordem 2 para a entrada us (k) que se refere ao fluxo de base;

Funcdes de ativacdo sigmdide tangente hiperbodlica e linear para a camada oculta e a
camada de saida respectivamente.

A estrutura neural escolhida € portanto uma rede neural MLP com 6 entradas, uma camada
oculta contendo 4 neur6nios e uma camada de saida. No processo da escolha do modelo neural,
que envolveu o treinamento de varios modelos neurais, 0s neurénios da camada oculta foram
variados em numero de 2 a 8 neurdnios, tendo-se a intencdo de se buscar uma estrutura com
menor nimero de neurdnios possivel na camada oculta para facilidade de computacdo sem
prejudicar a generalizacdo. Resultados em termos da resposta em predi¢do e o desempenho do
neuro-controlador foram tomados como parametros para a escolha do modelo neural.
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O algoritmo de treinamento utilizado nesta etapa foi o Scaled conjugate gradient back-
propagation (Mgller, 1993; Andrei, 2008), sendo este utilizado nesta etapa ndo por motivo

especifico, mas por ter encontrado o modelo neural que permitiu ao neuro-controlador alcancar
resultados considerados satisfatorios ja nos testes iniciais.

O modo de treinamento utilizado foi em lote ou batelada. Durante o treinamento foram

utilizados 3360 (trés mil e trezentos e sessenta) padrdes para a etapa de treinamento e 1440 (mil
quatrocentos e quarenta) padrdes para a etapa de validacao.

Nesta etapa, a rede neural ndo demonstrou predicao livre satisfatoria mesmo apds a re-
alizacdo de varios treinamentos, mas possibilitou o alcance de resultados considerados satis-
fatorios pelo controlador dentro do algoritmo NGPC. A RNA foi treinada como preditora e na
Figura 4.10 pode-se verificar a predicdo de um passo a frente da RNA aproximadora do modelo

fenomenoldgico. O erro de previséo (y(k+1) - y.(k + 1)) para a predicdo de um passo a frente
pode ser visto na Figura 4.11, sendo o erro médio quadratico para a figura de MSE = 0,0068.
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Figura 4.10: Predigdo de um passo a frente da RNA.
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Figura 4.11: Erro de previsdo da resposta em predicdo de um passo a frente.

4.4.1.2 Obtencéo do modelo neural da planta piloto

Como mencionado anteriormente, um modelo do processo necessita ser encontrado para
que o algoritmo NGPC encontre solucdes para levar o processso real a referéncia desejada.
Neste trabalho de pesquisa 0 modelo foi criado com o uso das RNAs, pela facilidade e pela
capacidade das RNAs de captarem ndo-linearidades. O modelo do processo real foi resumida-
mente obtido pelas seguintes etapas:

e Coleta de dados - o processo real foi excitado com sinais aleatérios em amplitude e
duracgéo de patamar aplicados nas bombas Q1 e )3, bombas de fluxo de solucgéo &cido e
base, respectivamente. A bomba ()2 foi mantida com vazéo constante;

e Analise de dados - Varios treinamentos de RNAs foram feitos e observada a capacidade
de generalizacdo das mesmas e sua capacidade de predicdo mediante o uso do indice MSE
e do indice de correlacdo, retromencionados;

e Execucéao de testes - A RNA foi inserida no algoritmo NGPC e foi realizado os ajustes
dos parametros do neuro-controlador até se obter resultados satisfatorios. Quando nédo se
obtinha resultados satisfatdrios, treinava-se outro modelo neural do processo e realizava-
se 0s reajustes dos parametros e a realizagdo de novos testes.
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A forma de obtencdo da RNA foi pela coleta de dados via leitura da sonda de medicéo de
pH, e dos valores aplicados as bombas de fluxo Q1 e (3, mantendo-se constante a vazéo da
solugéo tampéo (NaHCO3) igual a Q2 = 0,1 ml/seg. A coleta se deu com o processo em malha
aberta. As bombas de fluxo Q1 e Q3 tiveram suas vazdes aleatoriamente variadas durante
3 horas entre valores de 0 ml/seg a 4,4 ml/seg, que corresponde a uma excitacdo de 0 a 5V.
Utilizou-se os valores em Volts como entrada do modelo neural.

Para quantificacdo, a Equacao 4.2 mostra uma relacéo entre a tenséo e a vazéo da bomba de
fluxo de acido 1, enquanto a Equacéo 4.3 mostra a relagéo tensao e vazéo da bomba de fluxo
de base 3.

Q1 = —0,0031V? + 0,85V; + 0,32 (4.2)

Q3 = —0,029V:2 + 0,99V5 + 0,24 (4.3)
3

Sendo Q1 a vazdo em ml/seg da bomba de fluxo de &cido e )3 a vazdo em ml/seg da
bomba de fluxo de base. V; e V5 sdo a tensdo em Volts da bomba de fluxo de acido e base
respectivamente. Estas relaces foram obtidas atraves de dados coletados por Campos (2007).

A taxa de amostragem de dados foi de 15 (quinze) segundos, dentro da faixa obtida por tra-
balhos anteriormente realizados no laboratério de Modelagem Otimizacdo e Controle de Pro-
cessos - MOCP, sendo préximo do valor obtido por procedimentos encontrados em Aguirre
(2004). Os dados amostrados podem ser vistos na Figura 4.12.
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Figura 4.12: Excitacdo da planta piloto de neutralizacdo de pH. Sinais de excitacdo da bomba de fluxo
de &cido e de base e o valor de pH resultante.

A etapa de treinamento e validacdo da RNA foi realizada com 526 (quinhentos e vinte e
seis) padrdes de treinamento e 226 (duzentos e vinte e seis) padrdes de validacdo. A validacédo
com predicéo livre da RNA aproximadora do sistema real pode ser vista na Figura 4.13.

S

1 1
6000 10000

tempo (seg.)

Figura 4.13: Teste de validacdo da RNA com predigéo livre.
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A RNA utilizada é do tipo MLP com apenas uma camada oculta. Depois de varias ar-
quiteturas avaliadas, com mudancas em numero de neur6nios da camada oculta e memdrias de
atrasos tanto para y(k), u1 (k) e us(k), chegou-se a uma RNA com as seguintes caracteristicas:

e Somente uma camada oculta e esta contendo 4 neurénios;
e Memodria de atraso de ordem 2 para a saida y(k);

e Memodria de atraso de ordem 2 para a entrada u; (k);

e Memodria de atraso de ordem 2 para a entrada us(k);

e Funcdes de ativacdo do tipo sigmdide tangente hiperbdlica e linear para a camada oculta
e de saida, respectivamente;

e Treinamento em lote ou batelada;

e Algoritmo utilizado no treinamento: Bayesian Regulation backpropagation (Foresee e
Hagan, 1997). Conhecido por melhorar a capacidade de generalizacdo das redes, foi o al-
goritmo que gerou a rede neural que proporcionou melhores resultados em rastreabilidade
pelo neuro-controlador nesta etapa.

4.4.2 Otimizador

4.4.2.1 Funcao de custo

Seja uma funcéo de custo que se procura minimizar, representada por J. Uma func¢éo usual
e bastante empregada é baseada no erro quadréatico:

J = [y(k) = ye(k)]* = [e(k))? (4.4)
sendo,
y(k) a saida real do processo;
y.(k) a saida estimada pelo modelo;
e(k) o erro estimado;

k o instante de tempo.
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Se um controlador preditivo é utilizado, fungdes com base em apenas erro quadratico ja
podem garantir desempenhos satisfatérios. Se um horizonte de predicdo é utilizado, um vetor
de erros futuros preditos sdo usados na minimizacdo que ocorre ao longo de um horizonte de
controle, a IV,, passos a frente, assim reescrevendo a Equagéo 4.4.

J = i[y(k?ﬂ) —ye(k+4) = i[e(k+j)]2 (4.5)

Funcgdes de custo um pouco mais complexas podem ser implementadas. Necessitando-se
de uma complexidade maior, a ponderagéo do esforco de controle pode ser utilizada na funcéo
de otimizacdo. O controle preditivo generalizado (Generalized Predictive Control - GPC) usa
esta abordagem (Clarke et al., 1987); (Chidrawar e Patre, 2008). A fungéo de custo J utilizada
neste trabalho é a fun¢éo utilizada no algoritmo GPC, e esta pode ser expressa como:

J = Zy:[r(kﬂ) —ye(k+j)]2+Zu:)\(j)[Au(k;+j)]2 (4.6)

sendo,

r(k) a referéncia a ser seguida;

Aw a atualiza¢do no valor da acéo de controle [u(k + j) - u(k + j — 1)];
A a ponderacdo a acdo de controle que limita o bloco controlador;

N, 0 horizonte minimo de predicao;

N, 0 horizonte de controle;

N, o horizonte maximo de predigéo.

4.4.2.2 Meétodo de otimizacao utilizado

Esta secdo serad dividida em duas partes. A primeira parte diz respeito a derivacdo das
equacOes referentes ao controle de um processo com uma variavel apenas, parte utilizada com
intuito didatico como introducdo a segunda parte, que sdo as equaces referentes ao algoritmo
de controle multivariavel utilizado neste trabalho.

e Controle monovariavel
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Considera-se o modelo recorrente de entrada-saida apresentado na Figura 4.7. Para este
modelo, generaliza-se a expressdo, a qual representa a saida estimada y.(k + 1) do modelo
neural do processo:

Ye(k +1) = by + Zm(l,z')so(vi) (4.7)
sendo,
v; = b(i,1) + Z Wi j)y(k —j+1) + Z Wi(im + j)u(k —j+1) (4.8)

Como apresentando no Capitulo 3, o método de Newton-Raphson utiliza informacdes de
derivadas de ordem primeira e segunda. Para a aplicacdo da lei de controle envolvendo o modelo
neural e a utilizacdo do método de otimizacdo de Newton-Rapshon, neste trabalho utilizou-se
as expressoes de derivada primeira e derivada segunda, especificadas a seguir.

e Equacdes da derivada primeira

Para a aplicacdo de uma lei de controle envolvendo um modelo neural do processo, necessita-
se criar uma expressao que relaciona a saida da RNA com a entrada do processo, ja que a entrada
do processo sera a variavel a ser manipulada a fim de levar o processo real a uma referéncia de-
sejada. Deste modo se pode aproveitar da capacidade da RNA em realizar predi¢Ges e assim
calcular a¢Oes de controle futuras que minimizem determinada fungéo de custo.

Baseando-se na Equagdo 4.7, realizando a derivada parcial em relacéo a entrada u(k), para
0 modelo neural, tem-se:

ek +1)
0 8u bs + Z wo(1,i)p (4.9)

Utilizando o conceito da regra da cadeia pode-se escrever:

aye k + ]- 8’()'
Zw2 (1,i)g au( ) (4.10)
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Sendo ¢’ a derivada primeira da funcdo de ativacdo utilizada. Com base na Equacéo 4.8,

expande-se a expressao 01(’1)'

ov; 0 . o m N .
du(k)  ou(k) [b(i,1)] + ulk) [Z Wi(i,j)y(k —j+1)

(4.11)

Verifica-se que os termos y(k — 1), y(k —2),..., y(k —m) e os termos u(k — 1), u(k — 2),...,
u(k —n) séo valores passados e ndo dependem de w(k), sendo o somatdrio apenas ndo nulo em
7=1. Portanto:

an
du(k)

= W, (im+1) (4.12)

Realizando a substituicdo da Equacdo 4.12 na Equacdo 4.10, tem-se a generalizacdo da

expresséo de ayg ’(“,j L) para a RNA utilizada:
PWelk+1) _ EN:W (1,i)¢ (0 W1 (i,m + 1) (4.13)
- 2\4, % 1\, .
Ou(k) —

A equacdo 4.13 relaciona a saida da rede MLP com a entrada u(k) que é a variavel manipu-
lada. Como mencionado anteriormente, hd também a necessidade da geracdo de uma expressao
da derivada segunda, que se segue.

e Equacoes da derivada segunda

A derivada segunda da saida do modelo neural em relacéo a entrada u (k) pode ser encon-
trada derivando-se a Equacéo 4.10, o que resulta em:

8 ye ]{? + 1 82( ) 8(1)2) 8(@1)
(1 — " (v 4.14
“our(k) Z wa(Ld [ Do T gutmy Buth) (4.14)
sendo o () =, Assim a Equacdo 4.14 é reescrita na forma:

u? (k)
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a %@ f+ ]- ZW2 1 Z 77 Uz a( ) 8(U) (415)
u

e Minimizagéo da fungéo de custo

O objetivo do algoritmo NGPC (Neural Generalized Predictive Control) é minimizar .J
com respeito a u(k + 1|k), sendo esta a acdo de controle a ser aplicada ao processo. Para a
minimizag&o da funcdo de custo seré usada a abordagem u(k + 1|k) para indicar a procura pela
acdo de controle que levara a saida do processo a referéncia desejada, em um instante de tempo
a frente. Esta forma de abordagem evita confusdes quanto a etapa anterior de derivacao da rede
neural.

Os controladores preditivos utilizam expresses para modificacdo das acdes de controle
que sao funcdo da funcdo de custo a ser minimizada. A regra mais conhecida é a do gradiente
descendente (também conhecido na literatura como stepest descent method) que pode ser vista
na Equacdo 4.16. A atualizacdo e feita na direcdo contraria do gradiente da funcao, procurando
0 ponto de minimo:

aJ

u(k +1) = u(k) _Aﬁu(k)

(4.16)

sendo,

u(k) o valor da agéo de controle no instante k;

A a ponderacdo a acdo de controle;

88—&) a derivada primeira da funcgéo de custo J com relacdo a acdo de controle atual.

No surgimento de um horizonte de controle N,, um vetor de acdes de controle pode ser
escrito na forma:

(4.17)
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Assim escrevendo na forma vetorial a Jacobiana:

oJ
Ou(k+1)

aJ
oJ Bu(k12)

aJ
Ou(k+Nu)

(4.18)

Na presente pesquisa a derivada segunda da funcédo de custo foi também utilizada. A regra
de Newton-Raphson foi utilizada e esta é expressa como:

82J)) oJ (4.19)

u(k+1):u(k)—<au2(k (k)

A Equacéo 4.19 mostra a regra de atualizagéo utilizada e corresponde a uma "pure version"
(Edgar e Himmelblau, 2001) do método de Newton-Rapshon que normalmente ndo converge se
0 ponto inicial ndo é perto o suficiente de um minimo local.

A expressdo da derivada segunda pode ser colocada na forma matricial (Pam e Don, 1997);
(Chidrawar e Patre, 2008) e ¢ chamada de matriz Hessiana, que sera vista mais a frente neste
capitulo, podendo assumir a seguinte forma para uma agéo de controle (Pam e Don, 1997):

9%J 9%J 9%J
Ou(k+1)? Ou(k+2)0u(k+1) T Ou(k+Nu)ou(k+1)
9 %] 9%J %]
FJ | ukrnouti2) du(k+2)? “ Bu(kiNu)ou(k12)
oU*(k) : : - :
0%J 0%J 9%J
Ou(k+1)0u(k+Nu)  Ou(k+2)0u(k+Nu) *°° Ou(k+Nu)?
(4.20)
Seja agora a funcédo de custo do algoritmo NGPC definida como:
J=[r(k+1) —y.(k+ 1|E)]* + NAu(k + 1|k))? (4.21)

sendo,
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r(k + 1) — ye(k + 1k)] = e(k + 1|k) (4.22)

Au(k +1k) = u(k + 1|k) — u(k + 1|k — 1) (4.23)

Para a regra de atualizacdo de Newton-Raphson da Equacéo 4.19, necessita-se da primeira
e segunda derivada da funcéo de custo J. O termo y.(k + 1|k) da Equagdo 4.21 é dependente
da acdo de controle que é aplicada ao processo e sua derivada é a Equacdo 4.13. Com esta
informacdo a derivada primeira da funcéo de custo J €:

. Oye(k + 1|k)

_— =2 1 2AA 1 4.24
uth w1~ 2k R B gy T2 Auk+ 1IR) (4.24)

A derivada segunda da funcdo de custo é encontrada derivando-se a Equacdo 4.24 nova-
mente em relacdo a u(k + 1|k). Usando a regra da cadeia, tem-se que:

0*J _ (k+1|k)32ye(kz+1\k) Oye(k + 1|k) Oy (k + 1|k)
ok + k) ouk + 1|k) u(k + 1]k) w2(k + 1]k)

12\ (4.25)

Reorganizando-se os termos:

0*J  [0ye(k+11k) Oy (k + 1)  9%ye(k + 1]k)

ou2(k + 1|k) u(k +1lk) u(k+1]k)  ou(k + 1]k)

e(k+1lk)+A|  (4.26)

e Controle multivariavel

Seja 0 modelo ndo-linear expresso da seguinte forma:

y(k+1) = Fly(k),y(k—1),..,y(k—m),ui(k), u1 (k—1),.., u1 (k—n), ua(k), us(k—1),.., uz(k—o)]
(4.27)

A funcdo F é uma funcao ndo-linear dos valores passados da saida e da entrada do sistema.
Para 0 caso de duas variaveis a serem controladas, a estrutura neural utilizada é ilustrada na
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Figura 4.14 abaixo.

y(k)  —

W

Ye(k + 1)

Figura 4.14: Arquitetura de uma rede recorrente genérica.

Nesta, 0 nimero de neurdnios da camada intermediaria é representado por [V, as polariza-
¢Oes de cada neurdnio desta camada denotado por b;, 0 bloco X representa o combinador linear
e v; 0 campo local induzido. O b, a polarizacdo da saida da rede neural. Matrizes W, e wy 0S
pesos da camada intermediaria e saida respectivamente. As entradas u; (k) e us(k) séo as en-
tradas que correspondem as acdes de controle que ora estdo sendo modificadas para minimizar
a funcdo de custo J, ora estdo sendo aplicadas ao processo real apos otimizagéo.

A expressdo que generaliza a saida do modelo neural do processo é definida na Equacao
4.7, sendo,

v =b(i,1) + > Wi g)yk—j+ 1)+ > Walim+ jlus(k—j+1) +

j=1 j=1
> Walim+n+jus(k—j+1).  (4.28)
j=1

e Equacdes da derivada primeira

Agora com o surgimento de um termo adicional, ha o surgimento de um vetor de derivadas
primeira chamado de Jacobiana e a formac&o de uma matriz de derivadas segunda chamada Hes-
siana. Agora duas derivadas primeira precisam ser avaliadas ja que o processo sera controlado
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com duas acdes de controle. Esta derivacdo da saida da RNA em relacdo as entradas é crucial,
ja que é a informacdo necessaria para que o algoritmo NGPC seja informado das modificac6es
feitas nas acdes de controle e seus respectivos efeitos no modelo neural. Estas modificagdes
devem minimizar a funcéo de custo J e assim quando aplicadas ao processo, devem garantir
sua convergéncia para a referéncia desejada.

A derivada da saida em relacdo & entrada u, (k) é semelhantemente & Equagéo 4.13:

Qye(k+1)
5 (h) 8u1 bs + Zw2 1,7) (4.29)

Utilizando o conceito da regra da cadeia pode-se escrever:

a e(k "— 1 N . , a i
y@T(/i)) = ;wz(m)%@ (UZ)WUU{) (4.30)

A derivada da Equacéo 4.28 em relagéo a u, (k) €:

8’UZ‘
8’&1 (k)

= W,(im+1) (4.31)

Realizando a substituicdo da Equacao 4.31 na Equacéo 4.30, tem-se a derivada primeira da
saida do modelo neural em relag&o a entrada especifica u, (k):

81/6 (k + 1)
8u1 Z wa(1,0)¢ (v )Wy (i,m + 1) (4.32)

Analogamente para us(k):

Oye(k+1)
0u2(kj) 0u2

bs + Z ws(1,0) ] (4.33)

Utilizando o conceito da regra da cadeia pode-se escrever que:
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8ye k + ]. a’UZ‘
OB Z wa(1,7) FunlF) (4.34)

A derivada da Equacéo 4.28 em relacdo a us (k) é:

a’UZ'
0u2 (k)

=Wi(i,m+n+1) (4.35)

Realizando a substituicdo na Equacdo 4.34, tem-se a derivada primeira da saida do modelo
neural em relagéo a entrada especifica uy (k):

(k+1)
8y€;u2 i Z wo(1,0)¢ (v )W1(i,m +n + 1) (4.36)

e Equacoes da derivada segunda

Como ja mencionado o NGPC utiliza a atualizacdo das acGes de controle baseada no
método de Newton-Raphson, tornando-se necessario encontrar a derivada segunda da saida em
relagdo as entradas. Partindo da Equacéo 4.30, tem-se para a variavel u, (k):

%k(/j)l) = Zl w2(1,7) lw’(vi)% + ¢ (v;) Ov) 0w (4.37)

92 (Uz)

sendo 200

= 0. Assim a Equagdo 4.37 é reescrita na forma:

0? ye (k + o 3('0) 0(v;)
Towd(h) ZWZ (LDe™ (W) g ) B () (438)

De modo semelhante a derivada segunda da saida do modelo neural em relacéo a entrada
us(k) se torna:
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9? (Uz)
us (k)

sendo 554 = 0. Assim a Equagao 4.39 é reescrita na forma:

Py.(k+1 o 0 d(v;
Zg% Z wa(1,0)¢” (v;) (U ) 0wy (4.40)

e Minimizacgdo da funcédo de custo

Com duas acgdes de controle, a funcdo de custo é reescrita na forma da Equacéo 4.21,
tomando a forma:

J=[r(k+1) = yo(k + 11E)]* + M [Auy(k + 1]k)]* + Ao[Aua(k + 1|k))? (4.41)

sendo,

r(k+1) —y.(k + 1k)] = e(k + 1|k) (4.42)

As derivadas s@o colocadas como elementos da Jacobiana. Deriva-se para isso a Equacao
4.41 em relacdo as entradas u; (k) e uz(k), com a Jacobiana assumindo a forma:

—2e(k + 1[k) U + 20 Auy (k + 1) — 2X0Aus(k + 1]k)

—2e(k + 1/k) LGS + 220 Ay (k + 1]k)

(4.43)

Observando-se o trabalho de Pam e Don (1997), que utiliza o algoritmo NGPC para o controle
de uma planta ndo-linear com uma acao de controle, verificou-se a possibilidade de adequar
o0 algoritmo para o controle do processo de neutralizacdo do pH sob o &mbito de duas agdes
de controle. O aparecimento do termo de suavizacdo relacionado a segunda agdo de controle
no primeiro termo da Equacédo 4.43 é herdado das equacfes de derivada segunda, relativo aos
termos cruzados, que sdo a diagonal segunda da matriz Hessiana (Pam e Don, 1997). Todo o
processo de derivacdo aqui apresentado é uma adequacdo do trabalho de Pam e Don (1997) para
um processo com duas ac¢des de controle.
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Assim, as equacdes que formam a matriz Hessiana utilizada neste trabalho para o controle
de um processo com duas a¢Oes de controle, sdo mostradas a seguir. Observando-se 0 método
de otimizacdo Newton-Raphson descrito em Edgar e Himmelblau (2001) e derivando-se as
equacOes da RNA para duas entradas, denotadas como agdes de controle, pode-se chegar as
seguintes equacdes de derivadas segunda que formam a matriz Hessiana usada pelo algoritmo
NGPC:

Termo (1,1):
0*J o [0ye(k +1|k) Oye(k + 1|k)  0?ye(k + 1]k)

e {aul(k 1) w1k 0wkt 1k < E R = AQ)} (4.44)

Termo (1,2):
9*J ek + 1|k) Oye(k + 1|k) %y (k + 1]k)
=2 - e(k + 1|k) — A
ouy(k + 1|k)Oug(k + 1K) ouy (k + 1|k) Qug(k + 1|k)  duy(k + 1)k)dua(k + 1]k)

(4.45)

Termo (2,1):
Bua(k + 1k)dur(k + 1k) | Qua(k + 1k) Our (k + 1|k)  Dus(k + L[k)dur(k + 1|k) 2

(4.46)

Termo (2,2):
27 [0ye(k+1k) Oye(k + 1k)  8ye(k + 1[k)
e . L‘)uQ(k k) ua(k £ 1k) 93k k) CF TR AQ} (447)
Formando a matriz Hessiana:
9%J 9%J
92] Ou? (k+1]k) Oui (k+1|k)Ouz(k+1|k)
o (k)
Ouz (k+1]k)0ur (k+1]k) Oud (k+1]k)
(4.48)

A arquitetura do neuro-controlador para as duas acdes de controle pode ser vista na Figura
4.15. O algoritmo de controle para duas variaveis € implementado da seguinte forma:
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1. Gere o sinal de referéncia;

2. Inicie com as ac¢des de controle previamente calculadas e faca a predi¢do da planta usando
0 modelo neural, medindo o desempenho;

3. Calcule as novas agOes de controle que minimizem a fungéo de custo J;
4. Repita os passos 2 e 3 até que uma minimizacdo desejada seja atingida;
5. Apligue as ac¢des de controle na planta;

6. Repita o processo novamente em cada instante £ de amostragem.

fffff ----= Otimizador Processo

| — 127 RNA

Figura 4.15: Arquitetura do neuro-controlador para duas ac6es de controle.

4.4.3 Parametrizacdo do algoritmo NGPC

Antes de se passar para os resultados de testes experimentais no proximo capitulo torna-
se necessario falar sobre os parametros do neuro-controlador. Tais parametros sdo de grande
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importancia pois estdo diretamente relacionados com o desempenho do neuro-controlador. Os
parametros presentes no neuro-controlador sao:

e Os parametros \; e A, presentes na funcdo de custo da Equacdo 4.41 ajustados empiri-
camente, que sdo a ponderacdo dada a variacdo das acdes de controle. Estdo diretamente
relacionados a suavidade das a¢Ges de controle;

e Os parametros usados como condicdes de parada presentes no otimizador que definem
a mudanga minima buscada das ac¢Ges de controle entre iteracGes durante a minimizagéo
(m,,). Para melhor entendimento, € a condicdo de parada para que as a¢fes de controle
sejam aplicadas ao processo. Neste trabalho de pesquisa, o otimizador finaliza o processo
de minimizagdo quando a variagéo das ac6es de controle for menor que 10%. De forma
genérica m,, é definido como:

~ Au(k+1)
e =k + 1k — 1) (4.49)
sendo,
Au(k+1) =ulk + 1|k) —u(k+ 1|k — 1) (4.50)

Né&o se pode confundir a Equacéo 4.50 com a Equacéo 4.23. A Equacdo 4.50 diz respeito a
acdo de controle dentro do processo de minimizacao enquanto a Equacéo 4.23 diz respeito
as acOes ja aplicadas ao processo real.

e Os parametros que definem os limites inferior e superior que as a¢des de controle podem
atingir antes de serem aplicadas ao processo (restri¢es das acdes de controle).

Um parametro inserido no neuro-controlador durante este trabalho de pesquisa que demon-
strou melhores resultados no comportamento das agdes de controle, foi um limitador de iter-
acoes do otimizador. Como verificado em Pam e Don (1997):

"O método de otimizacdo de Newton-Raphson foi implementado, e para varias
plantas, foi encontrado que ele converge para bons resultados com duas iteracoes."

Assim um limite de 3 (trés) iteracdes foi permitido ao otimizador para o processo de mini-
mizag&o. Verificou-se que 3 foi o valor onde o algoritmo NGPC encontrava as a¢0es de controle
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necessarias com a melhor suavizacdo das mesmas, sendo que para maior nimero de iteracdes
ndo se observou melhoras significativas no comportamento das agfes de controle, tornando
assim estes calculos dispensaveis. Este numero pequeno de iteracBes é gracas a rapida con-
vergéncia do método de Newton-Raphson. Estes parametros quando ajustados corretamente,
juntamente com o modelo satisfatorio do processo, permitem o funcionamento estavel do neuro-
controlador. No proximo capitulo pode-se observar os testes realizados com a mudanca de
alguns destes parametros e os resultados obtidos.

4.5 Comentarios finais

O capitulo iniciou abordando a planta piloto de neutralizacéo de pH na Sec¢éo 4.2. Descreveu-
se sucintamente o sistema simulado, dedicando a Secéo 4.4 ao neuro-controlador utilizado,
abordando também a obtencdo do modelo neural e as equacdes utilizadas.

Na Secdo 4.4.3 os parametros do neuro-controlador foram descritos. Estes sdo os parame-
tros ajustados dentro do algoritmo NGPC ate se obter um estado de trabalho satisfatorio.

O neuro-controlador proposto neste capitulo utiliza 0 método de Newton-Raphson como
ferramenta de otimizacgéo, sendo considerado um método de rapida convergéncia.
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Capitulo 5

Estudo de casos, resultados e discussoes

5.1 Introducéao

Para a validacdo do neuro-controlador proposto, foram realizados testes que demonstram o
comportamento do controlador aplicado no modelo simulado e no processo real apresentados
no Capitulo 4. Os resultados seréo vistos neste capitulo.

O capitulo esta dividido em duas partes, sendo a primeira parte referente aos testes re-
alizados no modelo fenomenologico da planta piloto, e uma outra parte referente aos testes
realizados na planta piloto de neutralizagdo de pH.

5.2 Modelo fenomenologico da planta piloto

Os seguintes resultados sdo referentes aos testes realizados no sistema simulado. De an-
teméao, o valor dos parametros ajustados dentro do algoritmo NGPC e escolhidos como finais
para esta etapa, por apresentarem resultados satisfatorios foram:

e )\ ey, 80x10"*e9,0 x 10~ respectivamente, encontrados empiricamente;

e m, igual a 10% para ambas ac¢des de controle;

e restri¢cBes das acOes de controle em intervalo [1..3] para a acdo de controle relativa ao
fluxo de &cido e em intervalo [1..2] para a acao de controle relativa a base;

e numero maximo de iteragdes do otimizador limitada em 3.
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5.2.1 Simulagdes e resultados

Vaérios testes foram realizados com o neuro-controlador antes de sua aplicacdo a planta
piloto de neutralizacdo de pH. Os testes foram realizados a fim de verificar as caracteristicas do
neuro-controlador e sua capacidade em atender o objetivo de controlar a planta piloto mediante
modificacGes nas duas agdes de controle, que sdo o fluxo de &cido e o fluxo de base.

Nesta secdo, as figuras estdo divididas em trés partes, representadas por letras. Estas letras
mostram diferentes graficos sendo:

(a) referente ao sinal de referéncia (k) e a saida do processo y(k);

(b) referente ao valor das agdes de controle aplicadas ao processo;

(c) referente ao numero de iteracdes usadas na minimizacao.

Teste de Rastreabilidade

Na Figura 5.1 pode-se observar a saida do processo e a respectiva referéncia, como as acdes
de controle tomadas para levar o processo a referéncia desejada, e também o nimero de vezes
que o algoritmo NGPC precisou computar até chegar as acdes de controle escolhidas antes de
serem aplicadas ao processo.
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Figura 5.1: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade. IAE = 255,35.

Note-se na Figura 5.1(a) que o neuro-controlador conseguiu seguir de forma satisfatoria as
trajetorias definidas para o teste de rastreabilidade. Os tempos de subida e de descida foram
considerados satisfatdrios, com minimo sobre-sinal. Em (b), as mudancas nas a¢des de con-
trole tomadas foram suaves, sendo uma caracteristica desejada em sistemas reais mecanicos. A
duragéo de tempo para se elevar o pH de 4 a 9 foi de 100 segundos, do tempo 1500 ao 1600.
Em (c) é visto o nimero de operagdes realizadas pelo otimizador antes de aplicar as acfes de
controle ao modelo fenomenoldgico. Note-se que na maioria do tempo de simulacdo, apenas
uma iteracdo foi necessaria para que o otimizador encontrasse as melhores acdes de controle.
O indice IAE (Secédo 4.4.1.1) sera utilizado para efeito quantitativo das respostas em alguns
gréaficos neste capitulo. Quanto menor o valor de IAE, pode-se subentender que mais rapido o
processo foi levado a referéncia e com menor nimero de oscilagcbes em torno da mesma, sendo
utilizado como medida de desempenho para a comparacédo de alguns resultados. Para a Figura
5.1 IAE = 255,35.

Para uma comparacéo da resposta obtida em rastreabilidade, uma maior folga foi permitida
a variavel que limita o nimero de otimizagGes realizadas pelo neuro-controlador. Na Figura
5.2, pode-se observar os resultados obtidos com um limite de 10 no nimero de otimizacgdes
permitidas.
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Figura 5.2: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade com diferenca na limitacdo da otimizacao.
IAE = 242,55.

Note-se na Figura 5.2, proximo ao tempo 400 segundos, que o nimero de otimizacbes
realizadas no processo de minimizagdo foi 7. E um nGmero maior que o obtido no teste da
Figura 5.1 e apresentou uma oscilagdo maior na variavel u; (k). O fato de se limitar o nimero
de otimizacOes permitidas é que nos testes ndo se observou melhoras significativas em com-
portamento para permitir uma busca que iria implicar na necessidade de um tempo maior de
otimizagdo. O indice IAE nesta situacdo foi de IAE = 242,55, valor proximo ao encontrado na
situacdo anterior.

e Teste de parametrizacdo \; e A\,

Alguns ajustes foram realizados até se obter a melhor resposta do neuro-controlador. Os
parametros \; e \, da Equacédo 4.41 foram ajustados. Como forma de mostrar o comportamento
do neuro-controlador ao se modificar estes parametros, sdo apresentadas a seguir a resposta do
algoritmo NGPC para mudancas dos mesmos durante ajuste do neuro-controlador. As Figuras
5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 mostram os resultados quanto a rastreabilidade e comportamento das acdes
de controle.
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Na Figura 5.3, para valores de \; e )\, igual a 8,0 x 1073 e 9,0 x 10~* respectivamente,
a rastreabilidade foi perdida entre o tempo 300 e 1200 segundos, onde as ac¢des de controle
respectivas ndo foram modificadas pelo algoritmo NGPC. Note-se que a partir do tempo 1200
segundos, a rastreabilidade é satisfatoria, notando-se algumas oscilagcdes na acéo de controle
us (k) correspondente & aplicacdo de solugdo base. O indice IAE foi IAE = 970,55.
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Figura 5.3: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade para X e Ay igual a8,0x 1072 e9,0x 1074
respectivamente. |AE = 970,55.

Na Figura 5.4 os valores \; e \, foram 8,0 x 107° € 9,0 x 10~* respectivamente. Com \;
100 vezes menor que a simulacdo anterior, a rastreabilidade ocorre de forma satisfatoria, mas
as acoes de controle aplicadas entre a faixa de tempo 1200 e 1500 segundos (que compreende
o patamar de pH 4) sdo consideravelmente oscilantes, mas fora desta faixa o resultado é bem
satisfatdrio tanto na rastreabilidade como nas a¢des de controle aplicadas. Melhor desempenho
em rastreabilidade ¢ verificado pelo indice IAE = 276,26.
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Figura 5.4: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade para X e Ay igual a8,0x1075€9,0x 10~
respectivamente. |AE = 276,26.
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Figura 5.5: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade para X e Ay igual a8,0x 1074 e9,0x 1073
respectivamente. |AE = 447,39.
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Na Figura 5.5, os valores de \; e )\, adotados foram 8,0 x 10~* e 9,0 x 10~ respectiva-
mente. Se comparada a simulacao anterior, 0 nimero de oscilacBes no patamar de pH 4 foram
bruscamente reduzidas, mas em contrapartida houve um aumento na amplitude de sobre-sinal
(overshoot) e maior tempo para estabilizacdo em patamar, que podem ser verificados através do
indice IAE = 447,39. Ja 0 nimero de otimizacdes caiu consideravelmente.

Na Figura 5.6, o valor de \; foi mantido igual a 8,0 x 10~* e )\, foi colocado em 9,0 x 1075.
A rastreabilidade foi novamente perdida entre o tempo 300 e 1200 segundos e muita oscilagao
ocorreu a partir do tempo 1200 segundos na mudancas das acdes de controle. Note-se que o
namero de célculos realizados pelo otimizador aumentou consideravelmente dentro desta faixa
de operacdo se comparada a Figura 5.3 e o indice IAE foi de IAE = 941,85.
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Figura 5.6: Modelo fenomenoldgico: teste de rastreabilidade para X e A\, igual a8,0x 1074 e9,0x 107
respectivamente. 1AE = 941,85.

\erificou-se durante os ajustes destes parametros:

e Que para melhores resultados \; deve ser sempre mantido menor que A,. O valor de \;
menor do que )\, para este trabalho utilizando o modelo neural especifico, proporcionou
melhores resultados em controle;
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e Um novo modelo neural ao ser inserido no algoritmo NGPC dificilmente retornou os
mesmos resultados, necessitando-se entdo do reajuste dos parametros.

A etapa de excitacdo do processo para a obtencdo do modelo neural é uma etapa delicada.
Idealmente os sinais devem excitar igualmente as varias faixas de operacdo do processo. Isto
na pratica nao é facil em sistemas altamente n&o-lineares, quase sempre fazendo o modelo
neural obtido ser tendencioso a alguma faixa de operagdo podendo, por exemplo, surgirem
erros estaticos dentro de determinadas faixas durante o controle do processo.

e Teste de travamento e variacao da acéo de controle

Este teste visa verificar 0 comportamento do neuro-controlador em situagcdes onde uma
bomba de fluxo de acido ou base sofre um travamento fisico ou se estagna em determinado
patamar e permanece inalterada, mesmo que o neuro-controlador envie informacdes para sua
mudanca. Desta forma se testa a capacidade do neuro-controlador em sentir esta situacéo e as-
sim mesmo tentar levar o processo a referéncia desejada. Numa primeira parte serd demonstrado
0 comportamento do neuro-controlador com travamento de fluxo de acido. Numa segunda
parte, serd demonstrado o comportamento do neuro-controlador com travamento de fluxo de
base. Sera aproveitada esta Ultima parte para verificar o comportamento do neuro-controlador
nas situacoes:

1. Com os mesmos parametros utilizados no teste de suposto travamento da bomba de fluxo
de acido;

2. Com a modificacdo do limite superior que restringe a a¢do de controle referente a bomba
de fluxo de &cido;

3. Com a modificacdo do limite superior que restringe a acdo de controle referente a bomba
de fluxo de &cido e a modificagdo do parametro m,, (Segéo 4.4.3).

Na Figura 5.7 pode-se observar a simulacdo com travamento de fluxo de &cido no patamar
2 a partir do tempo 200 (duzentos) segundos. Os valores de \; € A\, s80 8,0 x 1074 e 9,0 x 10°
respectivamente. As agdes de controle foram escolhidas pelo controlador com m,, igual a 10%.
Os limites minimo e maximo que restringem as acdes de controle foram de 1 e 4 para a acdo de
controle relativa ao fluxo de acido e de 1 e 3 para a acdo relativa ao fluxo de base. Note-se que
na acao de controle referente ao fluxo de acido, os limites foram mantidos para calculo interno
do bloco otimizador e fixado no patamar 2 ao ser aplicado ao processo.
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Figura 5.7: Modelo fenomenoldgico: Travamento da bomba de &cido.

Pode ser visto na Figura 5.7 que um travamento for¢ado da ac&o de controle w; (k) refer-
ente ao fluxo de &cido, ndo impediu que o neuro-controlador conseguisse fazer o sistema seguir
a trajetoria especificada. A acéo de controle us(k) referente ao fluxo de base se comportou
com mudangas suaves. O neuro-controlador, mesmo calculando as duas ag¢des de controle em
todo o tempo percebeu que as mudangas efetuadas em w; (k) ndo surtiam efeito, e nestas cir-
cunstancias fez o possivel para manter o sistema fixo na trajetoria estipulada, realizando as
modificagdes necessarias em wus(k). A informacdo do numero de iteragcBes sera mantida nas
figuras seguintes do capitulo como informacdo adicional, vindo algumas vezes ser feito mencéo
a estas em algumas figuras.

Com o travamento do fluxo de base no patamar 2 a partir do instante de tempo 200 se-
gundos, pode ser visto o comportamento do neuro-controlador nas Figuras 5.8, 5.9 e 5.10. Na
Figura 5.8 o teste foi realizado com restricdo de 1 e 4 para a agdo de controle relativa ao fluxo
de &cido. O pardmetro m,, permanece no padréo utilizado neste trabalho, definido em 0,1 para
as duas a¢0Oes de controle. Na Figura 5.9, sob as mesmas condicdes, as restricdes agora foram
de 1 e 3 para a acdo de controle relativa ao fluxo de acido. O parametro m,, permanece definido
em 0,1. Na Figura 5.10, a diferenca foi a definicdo do parametro m,, igual a 0,005 para a acdo
de controle relativa ao fluxo de &cido.
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Na Figuras 5.8, 5.9 e 5.10, o sistema seguiu todas as trajetérias de forma satisfatoria, ndo
havendo sobre-sinais de importancia a fim de serem considerados. A diferenca nestas figuras
é a tentativa de se obter modificacdes o mais suaves possiveis na acdo de controle referente
ao fluxo de acido sem comprometer a resposta do sistema no que se diz respeito a seguir a
trajetoria estipulada. Pode ser visto na Figura 5.9 que apenas uma modificacdo na restricdo
de limite superior da variavel u; (k) (valor maximo que seré aplicado ao sistema), restringe as
oscilacbes em determinados patamares de operacdo, como nos patamares de pH 5 localizado
entre os tempos 0 e 600 segundos, e no patamar de pH 7 localizado ap6s o tempo de 1500
segundos.
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Figura 5.8: Modelo fenomenoldgico: Travamento da bomba de base, situacéo 1.
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Figura 5.9: Modelo fenomenoldgico: Travamento da bomba de base, situacéo 2.
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Figura 5.10: Modelo fenomenoldgico: Travamento da bomba de base, situacéo 3.
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Note-se claramente a melhora significativa na Figura 5.10 do comportamento da acdo de
controle referente ao fluxo de acido e o decaimento do nimero de otimizages realizadas. O
processo ficou menos custoso computacionalmente e com maior suavizacao da acao de controle.
A modificacéo realizada no parametro m,, da acao de controle referente ao fluxo de acido, fixou
que uma variacdo de 0,5% seria o critério para o otimizador parar 0 processo de minimizagao
e aplicar esta acdo de controle ao sistema. Com esta restricdo maior em m,, Vverifica-se em
comparacdo com as Figuras 5.9 e 5.8 a diminuicéo da oscilagdo em u, (k), principalmente nos
patamares de pH situados entre 7 e 10. Estas observac¢6es também se aplicam quando o processo
estd em funcionamento livre (sem simulacéo de suposto travamento). Dentro de uma faixa de
operacao pode-se encontrar o valor dos parametros a fim de se ter a melhor resposta.

5.3 Planta piloto de neutralizacao de pH

Os seguintes resultados sdo referentes a resultados de testes realizados na planta piloto
de neutralizagdo de pH. De antemado, para as simulagdes realizadas na planta piloto de neu-
tralizacdo de pH, os valores dos parametros escolhidos como os que apresentaram resultados
satisfatorios foram:

e )\ e )\, 0,01 e 0,06 respectivamente;

e m, igual a 5% para ambas agdes de controle;

e restrigdes das agdes de controle em 1 e 4 para a agdo de controle relativa ao fluxo de acido
e de 0.5 e 2 para a agdo de controle relativa a base. As restri¢des inferiores garantem que
sempre se mantera um fluxo minimo de solucdo dentro do reator, 0 que € esperado e é 0
que basicamente acontece em processos industriais;

e numero maximo de iteracdes do otimizador limitada em 3.
5.3.1 Testes e resultados
Nesta secédo se encontra os resultados obtidos com os respectivos testes realizados na planta

piloto de neutralizacdo de pH. Contempla a aplicacédo do neuro-controlador proposto ao pro-
cesso real.

e Teste de rastreabilidade
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Para verificar o comportamento do neuro-controlador em vérias faixas de operacdo foi re-
alizado o teste de rastreabilidade no processo real. A Figura 5.11 mostra o resultado obtido. Foi
passado ao sistema real a referéncia (k) para que o neuro-controlador em tempo real tomasse
as acOes necessarias para que 0 processo seguisse a referéncia desejada. A parte (a) da Figura
5.11 mostra o sinal de referéncia r(k) e a saida do processo real. A parte (b) mostra as a¢des
de controle calculadas e aplicadas ao processo real para levar a saida a referencia. A parte (c)
mostra 0 nimero de itera¢fes que o algoritmo NGPC utilizou para chegar a solugdo. Em (a),
0 eixo abcissa comporta o tempo de realizacdo do teste em segundos enquanto o eixo de co-
ordenadas indica o valor do pH; em (b) o eixo coordenada indica a tensdo em \olts aplicada
nas bombas peristalticas. Note novamente o niumero pequeno de iteracbes que o método de
Newton-Raphson precisou utilizar em (c).
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Figura 5.11: Teste de rastreabilidade no processo real. IAE = 54,59.

Como pode ser visto na Figura 5.11, pequenos sobre-sinais apareceram. Os patamares de
pH 4 e 10 com tempo de duragcdo maior, foram inseridos de forma proposital para verificar o
comportamento do neuro-controlador nas regides de pH baixo e alto. O processo se estabi-
liza nos patamares de forma satisfatoria, ndo apresentando oscilacdes bruscas, indesejaveis em
processos industriais. As oscilagdes em (b) referentes as acdes de controle acido e base foram
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consideradas aceitaveis para a aplicacdo. Pode ser notado em (b), entre os tempos 400 e 600, e
1500 e 1800 segundos, que as ac¢des de controle tendem a estabilizacdo. Como pode ser visto
em (c) poucas iteracdes sdo necessarias para 0 método de Newton-Raphson encontrar a melhor
solucgéo dentro das restri¢cdes dadas. O indice IAE foi de IAE = 54,59.

e Teste de travamento

Este teste simula o travamento fisico de um bomba de fluxo no processo real para se obser-
var a capacidade do neuro-controlador em perceber a situacdo e contornar o problema. Este teste
simula casos onde alguma bomba de determinado processo industrial sofra desgastes mecani-
cos ou problemas de comunicagdo e pode-se verificar como 0 neuro-controlador agiria nessas
situacdes. O teste foi realizado enviando um sinal fixo para o processo independentemente do
valor calculado pelo neuro-controlador.
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Figura 5.12: Teste de travamento da bomba de fluxo de acido no processo real. IAE = 48,54.

Na Figura 5.12, a partir do tempo 200 (duzentos) segundos um sinal fixo igual a 3V é envi-
ado para bomba de fluxo de &cido levando seu fluxo ser igual a aproximadamente 2,84 ml/seg,
simulando um problema de comunicacéo ou travamento neste patamar. Durante o decorrer dos
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testes o patamar de referéncia (k) foi variado de pH 10 para 6 e em seguida para 7. Com a
bomba de fluxo de &cido travada em 2,84 ml/seg, o neuro-controlador tomou as decis@es var-
iando a vazdo na bomba de fluxo de base que esta restrita a um valor minimo de vazéo de 0,7
ml/seg. Note-se que o neuro-controlador, mesmo nesta situagéo, realizou modificacfes na agéo
de controle respectiva ao fluxo de base a fim de manter o processo na referéncia.

No teste seguinte é fixado o valor de vaz&o da bomba de fluxo de base em um valor igual a
0.75V ou 0.96 ml/seg. O valor foi mantido fixo até o final do teste, iniciando-se no tempo igual
a 200 (duzentos) segundos. Observando a forma com que o neuro-controlador leva o processo
a referéncia, pode-se notar em termos de rastreabilidade um desempenho melhor (IAE = 36,40)
sobre o teste anterior quando a bomba de fluxo de &cido estava com valor fixo. Este desempenho
esta ligado ao valor de \; que d& mais liberdade de acdo para a bomba de fluxo de &cido, e maior
rapidez no controle.
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Figura 5.13: Teste de travamento da bomba de fluxo de base no processo real. |AE = 36,40.

e Teste de mudanca de pH do fluido a ser tratado

Nos processos industriais, quando de um processo de neutralizacdo de pH, podem haver
situacOes onde diferentes solu¢des com diferentes valores de pH séo levadas a tratamento antes
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de serem liberadas ao meio ambiente. As solucdes precisam ter seu pH neutralizado a fim de
minimizar o impacto causado. Este teste visa simular esta situacé@o, onde a solucdo a ser tratada
pode muitas vezes vir mais acida ou mais basica. O resultado do teste pode ser visto na Figura
5.14 e é comentado em sequéncia.
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Figura 5.14: Teste de mudanca de solucdo no processo de neutralizacdo. |AE = 31,41.

O teste foi inicializado sob as seguintes condigdes:

e solucdo de pH 2,7 armazenada no recipiente dito solugédo &cida;
e solucédo de pH 11,7 armazenada no recipiente dito solucao base;

¢ solucédo tampédo com vazao constante de 0,1 ml/seg.

Apbs o tempo de 450 (quatrocentos e cinguenta) segundos, retirou-se a mangueira da
solucdo acida de pH 2,7 e a colocou em um recipiente com solucdo de pH 3,5. Apoés o in-
tervalo de tempo de alguns segundos quando o processo recebe a nova solugdo no reator, o
pH comeca a subir. A partir dos 500 (quinhentos) segundos de simulacdo percebe-se a atu-
acao do neuro-controlador com as modificagdes nas acdes de controle. Para esta simulagéo foi
necessario liberar o neuro-controlador para operar no maximo da bomba de fluxo de acido, pois
somente assim foi percebido que o sistema tentava levar o processo ao pH 7 para neutraliza-
cdo. Note-se um erro estatico final que ficou em torno de de 0,4 com pH final de 7,4. O erro
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ocorre porque internamente no algoritmo NGPC, o modelo neural do processo havia encontrado
a referéncia (pH 7) minimizando a funcéo de custo e assim o neuro-controlador entendia que
ja havia alcancado seu objetivo. Entdo, a disparidade do modelo neural treinado off-line, com o
processo, fica representada pelo erro estatico.

5.4 Comentarios finais

De forma a verificar o comportamento do neuro-controlador proposto, foram apresenta-
dos resultados de simulacdes realizadas no sistema simulado e no processo real. Testes de
rastreabilidade mostraram que o neuro-controlador proposto é capaz de seguir trajetorias dife-
rentes realizando modificagOes coerentes nas agdes de controle. A intencdo do trabalho alem de
cumprir 0 objetivo de construir um neuro-controlador multivariavel, foi de abrir campo para a
aplicacéo de controles deste tipo na planta piloto de neutralizacdo de pH.

Dentre os testes, um teste para simular supostas falhas nas bombas de fluxo foi realizado.
A idéia é testar se o neuro-controlador consegue perceber se uma bomba de fluxo néo esta re-
spondendo de forma adequada, e nestas situacdes, observar a sua atitude. Falhas deste tipo
em processos industriais podem ocorrer e se espera que o controlador minimize os efeitos neg-
ativos destas falhas, dentro do tempo de percepcdo da falha e do tempo necessario para sua
intervencao.

O teste de rastreabilidade € executado no processo e € observado o comportamento das
acOes de controle encontradas pelo neuro-controlador. A agéo de controle referente ao fluxo de
acido teve maior flexibilidade por causa do fator \;. Testes de travamento de bomba demon-
straram a capacidade do neuro-controlador em minimizar efeitos indesejaveis, como nao seguir
a referéncia desejada.

Outro teste realizado foi a mudanca do pH da solucéo acida levada a neutralizagdo. Como
era de se esperar, 0 erro estatico final aparece, devido ndo existir uma solucdo adaptativa para
compensar 0 uso de uma solucdo com pH diferente da utilizada no treinamento off-line do
modelo neural.

No ajuste dos parametros, realizado empiricamente, nao foi trivial encontrar os valores
que permitiram o neuro-controlador atuar de forma satisfatoria. Estes parametros sdo fixos
para as varias faixas de operacdo. O processo de neutralizacdo de pH é altamente ndo-linear e
oscilagdes foram frequentes e em maior numero durante o ajuste dos parametros, até se obter
0s parametros que permitiam resultados satisfatorios em todas as faixas. Possivelmente esta
dificuldade em encontrar parametros adequados € bastante reduzida em problemas com menor
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grau de néo-linearidades.

Verificou-se que a mudanca na limitagdo imposta ao nimero de iteragdes permitidas pelo
otimizador ndo trouxe resultados satisfatorios o suficiente para utilizar um limitador de maior
valor, sendo portanto escolhido neste trabalho o nimero de 3 (trés) as otimizac6es permitidas.

Quanto a problemas de otimizagéo, ha chances do método de Newton-Raphson convergir
para minimos locais apresentando a¢des de controle menos eficientes, mas pelos resultados obti-
dos pode-se verificar que ndo houve um comprometimento do sistema de controle em nenhum
dos testes realizados.



Capitulo 6

Conclusoes e sugestoes para trabalhos
futuros

Um modelo neural foi utilizado na arquitetura de controle como modelo explicito do pro-
cesso. A incorporacdo satisfatdria de dindmicas do processo a ser controlado e a facilidade de
ser obtida face ao grande nimero de dados disponiveis, foram as caracteristicas principais para
a escolha da RNA como modelo do processo dentro do sistema de controle.

O neuro-controlador proposto tem a caracteristica de utilizar acdes de controle futuras cal-
culadas com base em valores preditos na saida do modelo neural do processo. Estas a¢des de
controle futuras vém do processo de otimizacgdo e possuem a capacidade de levar o processo a
se comportar de forma desejada e em tempo 0 menor possivel.

A facilidade da classe de controladores MPC trabalhar em ambito multivariavel ajudou
na estruturacdo do sistema de controle proposto neste trabalho, que foi a implementagéo de
um controlador preditivo no controle multivariavel de um processo de neutralizacdo de pH. O
fato também do esforco de controle poder ser inserido na prépria fungédo de custo facilitou sua
implementacéo.

O ajuste dos parametros \; e )\, foi a etapa mais ardua do trabalho. Os ajustes eram
simultaneamente realizados de forma empirica e muitos testes foram realizados até se obter
uma resposta considerada satisfatoria. Um mal ajuste destes parametros inviabiliza o controle
do processo, sendo 0 ajuste destes parametros uma etapa que exige muita paciéncia por parte
do pesquisador.

Na obtencdo do modelo neural, varias sequéncias de sinais aleatorios tanto em amplitude
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como em duracdo foram gerados e aplicados ao processo a fim de se obter o modelo neural.
Teve-se 0 cuidado também de manter os sinais de excitacdo com a mais baixa correlacdo pos-
sivel entre eles para que o modelo obtido fosse mais proximo possivel do processo.

Testes com alguns modelos neurais apresentaram erros estaticos quando da realizagdo do
controle do processo. Condicdo devida a que ao se excitar 0 processo, algumas regides de
operacdo eram menos excitadas, fazendo o modelo neural ser tendencioso a outras regides.
Nestas situagdes uma nova geracdo de dados de excitacdo amenizou o problema. A obtengéo
de um modelo neural em faixa ampla para processos altamente ndo-lineares como o caso de
processos de pH, exige um tempo consideravel.

A validagéo em predigdo livre foi utilizada neste trabalho para verificar se 0 modelo neural
incorporou certas dindmicas do processo modelado. Isto dd uma medida da capacidade das
RNAs em incorporar dinamicas de processos. Para 0 modelo neural, um ndmero de apenas 4
neurdnios com 2 atrasos de tempo nas variaveis de entrada e saida do processo, foi o suficiente
para modelar a planta piloto de neutralizacdo de pH.

O neuro-controlador proposto foi aplicado e respectivos testes realizados em um modelo
fenomenoldgico do processo de neutralizagdo de pH e também na planta piloto de neutraliza-
cao de pH. Aproveitou-se o processo de neutralizagdo de pH por ser um processo considerado
benchmark quando o assunto é ndo-linearidades. Assim, poderia levar o controlador a regioes
de operacao consideradas altamente nédo-lineares e portanto tirar conclusdes mais concretas de
seu comportamento.

Verificou-se que a mudanca na limitacdo imposta ao nimero de iteracfes (otimizacdes)
permitidas pelo otimizador ndo trouxe resultados satisfatdrios o suficiente, e valor foi fixado em
3 (trés) ja que foi verificado convergéncias em média de 2 (duas) iteracdes.

Durante a realizacdo de testes com alguns modelos neurais obtidos, verificou-se que um
novo modelo neural ao ser inserido no algoritmo NGPC, dificilmente permitiu ao neuro-
controlador alcancar resultados semelhantes aos obtidos utilizando outro modelo neural do pro-
cesso. Alguns destes modelos neurais apresentavam boa resposta em predicdo e mesmo assim
nédo possibilitavam o neuro-controlador obter bons resultados. O método parecia ndo convergir
a uma solucdo e o controle muitas vezes nao era realizado. Uma anélise sobre a matriz Hessiana
foi realizada ja que o método de Newton-Raphson encontra problemas de convergéncia quando
de problemas de condicionamento numérico da mesma. Como os valores dos pesos da RNA
séo utilizados na computacéo vetorial e matricial para formacéo da matriz Hessiana, suspeita-se
fortemente que alguns modelos neurais mesmo apresentando boa resposta em predicéo, dis-
pdem a Hessiana a ndo ser positiva-definida, condicdo que leva a um ponto de ndo-minimo,
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assim impedindo a minimizacao da funcéo de custo e o consequente controle do processo. Esta
hipbtese pode ser analisada observando-se as Equacdes 4.48, 4.47, 4.44, 4.32, 4.38, 4.36 € 4.40.

Dos modelos neurais que possibilitaram a realizagcdo do controle pelo algoritmo NGPC, a
possibilidade de convergéncia em minimos locais do método de otimizacao de Newton-Raphson
ndo parece ter afetado o desempenho no que se diz respeito em o processo seguir trajetorias
estipuladas, tanto que os resultados no Capitulo 5 em cenario de rastreabilidade comprovam
isto.

6.1 SugestOes para trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento do trabalho, algumas simulacdes ndo foram realizadas, até
mesmo pelo grande numero de simulagBes que podem ser realizadas no projeto de um neuro-
controlador. Assim, deixa-se algumas sugestfes para trabalhos futuros:

e Adequacéo do neuro-controlador proposto para trabalhar com adaptacao on-line;
e Substituir o modelo neural do processo por outra representacdo matematica,;

e Expandir o nimero de variaveis do processo a serem controladas como a introducéo do
fluxo da solugdo tampdo no controle, a fim de comprovar uma generalizagdo para a ger-
acdo das relacdes matematicas da Jacobiana e Hessiana;

e Utilizar a metodologia Otimizacdo por superficie de resposta (Barros Neto et al., 1995)
na escolha dos parametros \; e A.
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