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Resumo

Neste trabalho sdo apresentadas implementacdes da estratégia de controle adaptativo neural
proposta em Maitelli e Filho (2003a,b). A estratégia proposta € chamada Controle Adaptativo
Hibrido Indireto, um esquema com base em identificador e treinamento online. O esquema
baseia-se na obtencdo do modelo da planta numa regido de operagdo através de um identifi-
cador neural. Com o modelo obtido sdo extraidos os pesos da rede com o intuito de calcular
o seu Jacobiano e, com base nele, ajustar o proximo sinal de controle de forma que a saida da
planta convirja para o sinal de referéncia. Como contribuicdo deste trabalho foi buscada sua im-
plementacdo no ambiente industrial que, pelo menos na inddstria brasileira, nao foi encontrada
referéncia. Outra contribuicdo deste trabalho é uma anélise do comportamento do controlador
com base na varia¢do dos parametros da rede neural (o nimero de neurdnios da camada escon-
dida e o numero de atrasos da planta usados na entrada) e também com base na variagdo da
janela de dados disponiveis para o treinamento.

O esquema de controle foi aplicado em dois sistemas reais: uma planta piloto de neutralizacao
de pH e uma planta industrial de regeneracdo de acido cloridrico. A estratégia de controle
utilizada apresentou resultado oscilatério para a planta piloto na regido de neutralizagdo, mas
apresentou bons resultados para o teste de rastreabilidade na planta industrial.

Palavras-chave: Controle neural, controle adaptativo, neutralizagdo de pH, regeneracio de dcido
cloridrico.






Abstract

This dissertation presents implementations of the adaptive neural control strategy proposed in
(Maitelli e Filho, 2003a,b). The proposed technique is called Adaptive Hybrid Indirect Control,
an adaptive control based on identifier and online training. The scheme is based on identify
the plant model on a region of operation using a neural network. With the obtained model, the
weights of the neural network are extracted in order to calculate its Jacobian and, based on it,
adjust the next control signal so that the output of the plant converges to the reference signal.
As contribution of this work was pursued its implementation in the industrial environment. At
least in the brazilian industry, was not found reference. Another contribution of this work is an
analysis of the behavior of the controller based on the variation of the parameters of the neural
network (the number of neurons in the hidden layer and the number of delays used in the input)
and also based on the variation of the window of data available for training.

The control scheme was applied to two real systems: a pilot plant for neutralization of pH and an
industrial regeneration plant of hydrochloric acid. The control strategy used had an oscillatory
result for the pilot plant in the neutralization region, but good results for traceability test in the
industrial plant.

key words: Neural control, adaptive control, pH neutralization, regeneration of hydrochloric
acid.
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Capitulo 1

Introducao

Esta dissertacdo diz respeito a utilizacdo de redes neurais para controle, especificamente para
este estudo, controle adaptativo. Este é um assunto que, apesar do crescente volume de traba-
lhos publicados ultimamente, conforme citado por Widrow e Walach (2008), ainda ndo se vé
muitas aplica¢des na industria brasileira. Este fato ja era esperado visto que nem a aplicagcao
de redes neurais estdticas tem tantas implementagdes, apesar do crescimento de sua utilizagao
nos ultimos anos, como exemplo: Ribeiro (2007) e Takahashi (2006). As técnicas de controle
adaptativo tém sido aplicadas principalmente nas dreas da aviacdo e da roboética (Nardi, 2000;
Hageman et al., 2003; Cox et al., 1996; Popescu et al., 2001; Brinker e Wise, 1996; Bugajski e
Enns, 1992; Enns et al., 1994; Lane e Stengel, 1988; Lee e Hedrick, 1994; Singh e Steinberg,
1996).

Este trabalho foi inspirado nos artigos (Maitelli e Filho, 2003a) e (Maitelli e Filho, 2003b).
O primeiro apresenta as informacdes para a implementacdo da técnica denominada Controle
Neural Adaptativo Hibrido Indireto. O segundo apresenta um estudo de estabilidade, baseado
no método direto de Lyapunov, e robustez da técnica.

1.1 Uma breve revisao historica

As pesquisas com controladores adaptativos vém se desenvolvendo desde a década de 50, mo-
tivadas principalmente pelo desafio do projeto de pilotos autométicos para a aviagdo. Avides
de alto desempenho sofrem mudancas considerdveis em suas dinamicas quando eles mudam de
um ponto de operagdo para outro, o que impossibilita a aplicacdo de controladores de ganho
constante, por isso a necessidade da implementacdo de controladores adaptativos (Ioannou e
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Fidan, 2006). Whitaker foi um dos pioneiros na tentativa de resolver este problema (Whitaker
et al., 1958; Osburn et al., 1961) apud (Nardi, 2000; Ioannou e Fidan, 2006). Outra técnica
como a Alocagdo de pélos adaptativa foi sugerida em (Kalman, 1958) apud (Ioannou e Fidan,
2006). Apesar de muitos esforcos e muitas pesquisas, o nivel de conhecimento sobre o assunto
e a inexisténcia de provas quanto a estabilidade e robustez das técnicas propostas resultaram na
diminuicdo do interesse em controle adaptativo naquele periodo.

Apesar dos insucessos da década anterior, a década de 60, conforme Ioannou e Fidan (2006),
foi rotulada como a mais importante no avanco da teoria de controle, em especial o controle
adaptativo, com o surgimento das técnicas de espacos de estados e a teoria de estabilidade
baseada nas funcdes de Lyapunov. Estes avancos melhoraram o entendimento das técnicas de
controle adaptativo e renovaram o interesse dos pesquisadores durante os anos 70. Outro ponto
que ajudou e motivou as pesquisas durante a década de 70 foi o avanco no desenvolvimento
de computadores e da eletronica, possibilitando a implementacdo de controladores complexos,
entre eles, os controladores adaptativos.

Durante a década de 70, esquemas MRAC, do inglés Model Reference Adaptive Control, foram
desenvolvidos baseados nas fun¢des de Lyapunov. Houve o desenvolvimento de uma grande
variedade de controladores MRAC com provas de estabilidade bem estabelecidas. Em paralelo
surgiam novas técnicas com referéncia no tempo discreto (Ioannou e Fidan, 2006). Porém,
apesar de todo o sucesso apresentado em vdérias publicacdes da época, (Egardt, 1979) apud
Ioannou e Fidan (2006) apontou que vérias técnicas propostas durante a década de 70 entravam
em instabilidade na presenca de pequenos distirbios e questionou a aplicabilidade destas.

Em meados da década de 80, uma série de modificacdes e melhorias foram propostas, ini-
ciando uma nova era no desenvolvimento da drea, os controladores adaptativos robustos. Um
controlador adaptativo € definido como sendo robusto se garantir o sinal de saida dentro de
uma determinada faixa na presenca de uma classe "aceitdvel"de dindmicas ndo modeladas e
de distirbios, também dentro de um certo limite. Outro requisito é que os limites para o erro
de desempenho do controlador estejam na mesma ordem de grandeza do erro de modelagem
(Ioannou e Fidan, 2006). Para o tempo discreto, Praly foi o primeiro a estabelecer um estudo
da estabilidade global na presenca de dinamicas ndo modeladas e disturbios (Praly, 1984) apud
(Ioannou e Fidan, 2006).

No final da década de 80 e inicio da década de 90 os esforcos comecaram a ser direcionados
para o controle de plantas ndo-lineares. A partir deste ponto foram iniciadas as pesquisas para
aproveitamento da caracteristica de aproximador universal das redes neurais nas técnicas de
controle adaptativo (Narendra e Parthasarathy, 1990).
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1.2 Motivacao

Nas industrias ainda € grande o nimero de malhas de controle funcionando abaixo do esper-
ado. Isto ocorre devido ao fato do controlador ndo estar sintonizado da forma adequada, ou
ainda, pelo fato do controlador, mesmo que bem projetado, ndo ser do tipo adequado. Em
determinados processos com alto grau de nao-linearidade, um controlador PID ndo responde
satisfatoriamente em todas as faixas de operagdo, sendo necessario langcarmos mao de técnicas
de controle avancadas, sendo uma delas o controle adaptativo neural (Vandoren, 2003).

Em tempos de crise, nas industrias, os engenheiros sio solicitados a reduzir custos e procurar
oportunidades de melhorias na qualidade de produtos e processos. Assumindo esta func¢ao, os
engenheiros das industrias atualmente devem se perguntar: provavelmente a especificacao de
um equipamento foi baseada na utiliza¢do de controladores convencionais, serd que mesmo
onde o PID estd atendendo as especificacdes, existe espaco para melhorar? Este é mais um
exemplo de que crises ndo geram apenas problemas, mas também oportunidades.

Com este contexto e aproveitando esta oportunidade, a procura por uma técnica de controle
avancada que pudesse melhorar o desempenho de algumas malhas ou até resolver os problemas
de outras foi feita. A técnica proposta por Maitelli e Filho (2003a) € aplicavel em sistemas
nao-lineares, como sdo os sistemas reais, € pelo menos inicialmente, pareceu ser de simples
implementagdo, por isso a escolha por esta técnica. Outra vantagem desta escolha é que esta ja
possuia um estudo de sua estabilidade e robustez apresentado em Maitelli e Filho (2003b).

Outro ponto que motivou este estudo foi constatar, durante o levantamento dos trabalhos realiza-
dos com a técnica proposta, que eles limitavam-se a aplicagdo em sistemas tedricos simulados
ou em plantas piloto (Filho et al., 2008; Lopes et al., 2006). Muitos outros trabalhos com con-
trole adaptativo utilizando redes neurais estdo na literatura, conforme citado em Muniz (2004),
porém poucos deles apresentam resultados na industria (Ramirez-Beltran e Jackson, 1999), e
este nimero diminui para o contexto nacional. Pretende-se com este trabalho testar e apresen-
tar seu comportamento e eficiéncia numa planta real, industrial, com todas as interferéncias e
distdrbios caracteristicos deste tipo de aplicacdo.

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sdo:

1. investigar o comportamento e eficiéncia da técnica de controle neural adaptativa hibrida
indireta numa planta real, industrial;
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2. como consequéncia do primeiro, enriquecer a literatura sobre o0 assunto com sua aplicagcao
no ambiente industrial, visto que ndo foram encontrados registros dessa natureza;

3. explorar e investigar os resultados de varia¢des no nimero de neurdnios, no tamanho da
janela de treinamento e no nimero de atrasos de entrada e saida utilizados na rede neural,
visto que ndo foi encontrado nenhum trabalho que apresente este estudo.

1.4 Organizacao do texto

Esta dissertacao estd organizada em sete capitulos da seguinte forma:

Capitulo 2: Controle Adaptativo. Este capitulo apresenta os conceitos basicos, as classi-
ficagdes possiveis e as principais estratégias de controle adaptativo para aplicagdo com redes
neurais.

Capitulo 3: Redes Neurais para Controle. Neste capitulo sdo apresentados o conceito e
as formas de aplicacdo das redes neurais recorrentes para controle. A base tedrica exposta
nos capitulos 2 e 3 dao o conhecimento basico para o entendimento do esquema de controle
implementado neste trabalho.

Capitulo 4: O Esquema de Controle. Este capitulo apresenta a descri¢do e os calculos para
cada etapa da estratégia e o algoritmo para implementa¢do do esquema de controle.

Capitulo 5: Aplicacoes do Controle em Simulacdes e numa Planta Piloto. Neste capitulo,
sdo apresentados o desenvolvimento e os resultados da implementa¢do do esquema de controle
em um modelo e em uma planta piloto de um sistema de neutralizacdo de pH. Aproveitando
a disponibilidade do modelo, foram realizados os testes da variacdo do nimero de neurdnios,
do nimero de atrasos de entrada e saida na entrada da rede neural e do tamanho de janela de
treinamento. Os resultados destes testes sao apresentados neste capitulo.

Capitulo 6: Aplicacdo do Controle em Uma Planta Industrial. Neste capitulo sdo apresen-
tados o processo industrial onde o esquema de controle foi implementado e os resultados desta
implementacao.

Capitulo 7: Consideracoes finais. Este capitulo apresenta as conclusdes a respeito do trabalho
realizado e sugestOes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Controle Adaptativo

2.1 Introducao

O controle de processos em malha fechada, que € o tipo mais comum na inddstria, € o me-
canismo que automaticamente regula o sinal de controle, como a abertura de uma vélvula, a
corrente de um motor dentre outras, na tentativa de manter sua saida préximo ao ponto de-
sejado (Ogata, 2003). Isto é o que os controladores PID tentam realizar na industria, porém,
em alguns casos, o processo tem alto grau de ndo-linearidade ou tem frequentes variacdes do
ambiente, que acarretam num desempenho abaixo do esperado para este tipo de controlador.

Os controladores PID sdo baratos e atualmente muito disseminados e de facil implementacdo. A
sintonia também € de facil execucao, podendo em muitas vezes ser realizada com alguns testes
empiricos. Porém, uma vez sintonizado, este s6 pode controlar o processo original no ponto
de operacdo em que foi ajustado. Se ocorrerem varia¢des considerdveis no comportamento do
sistema ou dos disturbios, este pode vir a falhar levando o sistema a instabilidade (Vandoren,
2003).

As variagdes na dindmica dos sistemas sdo decorrentes da deterioracdo de componentes ao
longo do tempo, variagdes na massa, pressao atmosférica (avides) dentre outras. Em sistemas
de malha fechada, pequenas variagdes sao atenuadas (Ogata, 2003). Para os casos em que as va-
riacdes no ambiente sejam frequentes e/ou existe alto grau de ndo-linearidade, se faz necessario
um sistema de controle com capacidade de se adaptar ao novo ambiente (sistema + distirbios),
e corrigir a atuacdo de controle automaticamente.

Mas o que significa "adaptar"? Fora de um contexto especifico, intuitivamente responde-se que
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"adaptar”seria mudar o comportamento conforme novas circunstancias do ambiente. Trazendo
essa idéia para aplicacdo na definicdo de controle adaptativo, conclui-se que um controlador
¢ adaptativo quando € capaz de mudar seu comportamento na ocorréncia de mudancas na
dindmica dos processos e/ou nos distirbios. Segundo Astrom e Wittenmark (1994), muitos
questionaram esta definicdo: Se qualquer controle em malha fechada € projetado para ficar
imune as interferéncias de alteracdes na dinamica do processo e de disturbios, entdo qual € a
diferenca de um controlador em malha fechada convencional e de um controlador adaptativo?
Houve durante os anos muitas tentativas de se elaborar uma defini¢do formal para o termo
"controle adaptativo”, mas sem sucesso. A primeira tentativa, num simpdsio em 1961, definiu-
se controle adaptativo como sendo qualquer sistema fisico que foi projetado com um ponto de
vista adaptativo. O consenso era que um controlador em malha fechada com ganho constante
nao € adaptativo (Astrom e Wittenmark, 1994).

A primeira defini¢do parece clara, pois um controlador malha fechada comum, por exemplo um
PID, altera a saida e ndo os seus parametros. O problema, ao que parece, estd no entendimento
na parte que diz "... mudar seu comportamento...". Mudar seu comportamento pode ser en-
tendido como o controlador alterar a sua reacdo ou alterar sua forma de reagir. O conceito fica
claro quando € visto o exemplo para um controlador PID. Sabe-se que quando este € sintonizado
no startup de uma planta, se as condicdes do processo e dos distirbios se mantém inalteradas,
nenhum trabalho extra € necessario, mas por outro lado, se ha modificagdes no processo e/ou
nos disturbios, uma nova sintonia de seus parametro é necessdria, o que significa que ele ndo é
um controlador adaptativo (Vandoren, 2003).

Desta forma, para este trabalho foi utilizada a seguinte defini¢do: Controle adaptativo € o con-
trole capaz de mudar seu comportamento, sua forma de reagir, suas caracteristicas, seus para-
metros, na ocorréncia de mudangas na dinamica do processo e/ou nos distirbios.

2.2 Vantagens e Desvantagens de um Sistema de Controle
Adaptativo

2.2.1 Vantagens

Quando o sistema apresenta alto grau de ndo-linearidade ou variagdes frequentes no ambiente,
ficam evidentes as vantagens do controle adaptativo. O caso de alto grau de ndo-linearidade
pode ser resolvido com a técnica chamada "gain scheduling", que consiste em projetar parame-
tros especificos para cada faixa de operacdo. A desvantagem desta técnica € que para cada faixa
de operacgdo devera ser realizado um projeto independente. Para o segundo caso ndo existe mag-
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ica, com a variagao frequente do ambiente, o controlador convencional deve ser resintonizado,
0 que acarreta a presenga frequente de um especialista para ajustes do controlador. Mais uma
vez fica evidente a vantagem do sistema de controle adaptativo, que responde as variacdes do
ambiente e se ajusta automaticamente a nova condic¢ao.

Controladores adaptativos geralmente apresentam melhor eficiéncia se comparados aos con-
troladores de ganho constante. Eles t€ém a tendéncia de eliminar erros mais rapidamente e,
consequentemente, manter a saida préxima ao desejado por mais tempo (Vandoren, 2003).

2.2.2 Desvantagens

Tudo tem seu preco. Apesar das vantagens comentadas no item anterior, os controladores adap-
tativos sdo mais complexos que os tradicionais PID. Na ocorréncia de falha num controlador
adaptativo € necessdria a presenca de um especialista, ndo seria qualquer pessoa capaz de aten-
der o sistema. Porém, algumas ferramentas comerciais tém a caracteristica de abstrair o contro-
lador, de forma que quem o utiliza ndo necessita do total conhecimento do seu funcionamento
para operé-lo. Outro ponto negativo para sua utilizac@o € a desconfianga dos operadores. Os en-
genheiros de controle até confiam e incentivam sua utiliza¢do, mas o problema € a desconfianca
do pessoal de operagdo (Vandoren, 2003). A tendéncia é que na ocorréncia de uma falha num
sistema de controle, mesmo que a falha nao seja do controlador adaptativo, ele serd sempre o
primeiro suspeito.

2.3 Classificacoes para Controladores Adaptativos

De uma forma geral, os esquemas de controle adaptativo executam a seguinte sequéncia de
acoes, que também é demonstrada na figura 2.1:

1. Coletar os dados de entrada e saida da planta que se deseja controlar;

2. Definir os parametros para ajuste do controlador a partir de uma determinada estratégia;

3. Calcular a nova acdo de controle com base nos parametros definidos na etapa anterior, na
sua saida real e na sua saida desejada;

4. Atuar na entrada da planta com objetivo de manter a saida préxima do desejado.

A seguir sdo apresentadas as classificacdes utilizadas na diferenciacdo entre os diversos esque-
mas de controle adaptativo.
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——yr—»{ = }—» CONTROLADOR

u > PLANTA — >
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ESTRATEGIA PARA
AJUSTE DO
CONTROLADOR

e

Figura 2.1: Esquema Geral para Controladores Adaptativos

2.3.1 Controle Adaptativo Baseado em Identificador

Sao classificados como controladores adaptativos baseados em identificador aqueles esquemas
que possuem na sua estrutura, na etapa de definicdo dos parametros para ajuste do controlador,
um bloco com a fun¢do de estimar , de forma online, parametros da planta inicialmente nao
conhecidos.

Dentro da classe dos esquemas de controle adaptativo baseados em identificador, pode-se ainda
classifica-los como Diretos e Indiretos.
2.3.1.1 Controle Adaptativo Direto

Sao classificados como esquemas de controle adaptativo direto aqueles em que o estimador
de parametros fornece diretamente os parametros necessarios para o controlador, para a lei de
controle, sem cdlculos intermedidrios, conforme mostra a figura 2.2.

yr—»{ = | »  CONTROLADOR u > PLANTA y >
ESTIMADOR ONLINE

DE PARAMETROS

———

Figura 2.2: Estrutura para o Controle Adaptativo Direto
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2.3.1.2  Controle Adaptativo Indireto

Sao classificados como esquemas de controle adaptativo indireto aqueles em que o estimador
de parametros fornece pardmetros intermedidrios. Estes passam ainda por cdlculos e sdo con-
vertidos nas varidveis requeridas pelo controlador, conforme mostra a figura 2.3.

yr—»{ = }—» CONTROLADOR u - PLANTA y—>

>

ESTIMADOR ONLINE
DE PARAMETROS

i

CALCULO DOS
PARAMETROS PARA
O CONTROLADOR

)

Figura 2.3: Estrutura para o Controle Adaptativo Indireto

Alguns autores, como por exemplo (Ioannou e Fidan, 2006; Astrom e Wittenmark, 1994), di-
ferenciam a classifica¢do direta para a indireta avaliando se a estratégia de controle utiliza
os parametros do modelo estimado diretamente no controlador ou se existem cdlculos inter-
medidrios. Outros autores, como por exemplo (Carvalho e Prado, 2008; Norgaard, 2000) se
baseiam na existéncia ou nao do identificador. Neste trabalho, conforme visto nas defini¢des
das secdes 2.3.1.1 e 2.3.1.2, foi utilizada a defini¢do adotada por Astrom e Wittenmark (1994)
e loannou e Fidan (2006). A defini¢do adotada pelos outros autores confunde com a defini¢ao
de controle baseado em identificador ou nao-baseado em identificador, na verdade sdo duas
classificagcdes diferentes.

2.3.2 Controle Adaptativo Nao Baseado em Identificador

Sao classificados como esquemas de controle adaptativo ndo baseado em identificador aqueles
que, no lugar do estimador de parametros online, apresentam uma tabela de parametros ou con-
troladores pré-ajustados para cada faixa de operacdo da planta e uma légica para selecao dos
parametros desta tabela. A técnica gain scheduling € um exemplo para este tipo de esquema.
Para cada faixa de operagdo existe um registro numa tabela de parametros para ajuste de um
controlador convencional. Acompanha esta tabela uma légica que, baseada na entrada, saida e
até outras informacdes auxiliares, determina a faixa de operacdo da planta, seleciona os para-



10 2 Controle Adaptativo

metros na tabela e seta a nova condicdo do controlador, ou seja, existem varios controladores
lineares selecionaveis. Alguns pesquisadores ndo a classficam como adaptativa, pois ela ndo
realiza nenhum ajuste online, apenas selecao de parametros pré-estabelecidos. Esta € uma es-
tratégia muito utilizada em controle de vdo, apesar de suas limita¢des (Ioannou e Fidan, 2006).
Sua indicacao de utilizagdo € para sistemas com variacdes previsiveis em sua dinamica (Astrom
e Wittenmark, 1994). Seu esquema é mostrado na figura 2.4.

yr—»{ = } —» CONTROLADOR u > PLANTA y >

TABELA DE
» PARAMETROSE =
LOGICA DE SELECAO

»

y

Figura 2.4: Estratégia Gain Scheduling

2.3.3 Controle Utilizando Redes Neurais

Os esquemas de controle adaptativo podem ainda fazer uso de redes neurais em sua estrutura.
Dependendo de onde € utilizada a rede neural na estrutura do esquema de controle, este pode
ser classificado como hibrido ou ndo-hibrido.

2.3.3.1 Controle Neural Adaptativo Hibrido

Sao classificados como esquemas de controle neural adaptativo hibrido aqueles que fazem uso
de um controlador convencional e a rede neural € utilizada apenas no bloco de identificagdo,
conforme mostra a figura 2.5.

2.3.3.2 Controle Neural Adaptativo Nao-Hibrido

Sao classificados como esquemas de controle neural adaptativo ndo-hibrido aqueles que apre-
sentam na sua estrutura a utiliza¢do de redes neurais tanto no bloco de identificacdo quanto no
bloco do controlador, conforme mostra a figura 2.6.
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CONTROLADOR
u > PLANTA y-—»>

CONVENCIONAL

RNA

Figura 2.5: Esquema de Controle Adaptativo Hibrido

7yr—wz RNA u PLANTA ey
| | ‘[ T
RNA

Figura 2.6: Esquema de Controle Adaptativo Nao-Hibrido

2.4 Algumas Estratégias de Controle Adaptativo

Nesta secdo sdo brevemente apresentadas duas estratégias, as mais difundidas: Controlador
Adaptativo por Modelo de Referéncia e Controlador Auto Ajustdvel.

2.4.1 Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia

O controle adaptativo por modelo de referéncia, traduzido do inglés Model Reference Adaptive
Control, foi originalmente utilizado em controle de voo e € uma das técnicas mais utilizadas.
Seu esquema pode ser visto na figura 2.7.

O modelo de referéncia é escolhido de forma que sua saida seja seguida pela saida da planta.
Este esquema pode ainda ser classificado como direto ou indireto. Esquemas MRAC possuem
uma malha entre o processo e o controlador e outra malha envolvendo o controlador, o processo
e a estratégia de ajuste dos parametros do controlador. Os parametros sdo ajustados com base
na diferenca entre a saida do modelo e a saida da planta. O ajuste de parametros, para esquemas
MRAC, pode ser realizado de duas formas: pelo método do gradiente ou ainda aplicando uma
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|

——yr—»{ = }—» CONTROLADOR

U——» PLANTA Yy

ESTRATEGIA PARA
> AJUSTE DO -
CONTROLADOR

> MODELO

Figura 2.7: Esquema MRAC

teoria de estabilidade (Astrom e Wittenmark, 1994).
2.4.2 Controle Auto Ajustavel (STR)

O controle auto ajustdvel, traduzido do inglés Self Tunning Regulator (STR), coleta os dados de
entrada e saida da planta na etapa de identificacdo, novos parametros sao ajustados e, com base
nestes, sdo realizados célculos que geram informagao para o ajuste do controlador. Da descri¢dao
acima e conforme a figura 2.8, pode-se concluir que a estratégia STR € do tipo baseada em
identificador e indireta. Se ainda fizer uso de redes neurais, classifica-se ainda como hibrida ou

ndo-hibrida.
yr» S | = CONTROLADOR U PLANTA Y
e

A

ESTIMADOR ONLINE
DE PARAMETROS

PROJETODO |
CONTROLADOR “

Figura 2.8: Esquema STR

A estratégia de controle implementada neste trabalho € do tipo STR.



Capitulo 3

Redes Neurais para Controle

3.1 Introducao

As redes neurais do tipo MLP, do inglés Mult-Layer Perceptron, com treinamento supervisio-
nado tém sido muito utilizadas em sistemas de controle, principalmente, para identificacao de
sistemas, mas também fazendo o papel do controlador (Jain e Fanelli, 2000).

3.2 Identificacido de Sistemas Dinamicos Usando Redes Neu-
rais

Identificar um sistema dinadmico significa gerar um modelo, uma representacdo matematica,
com base em uma série de medidas deste. Para executar este trabalho as redes neurais sdo uti-
lizadas em sua estrutura recorrente. Apesar de ter sido comentado anteriormente que as redes
neurais em controle de sistemas dindmicos possam ser utilizadas tanto na etapa de identifica-
¢do quanto no lugar do controlador, o foco deste trabalho estd em sua utilizacdo na etapa de
identificacdo.

Um sistema dinamico € aquele que permite descrever sua saida atual com base em suas entradas
e saidas passadas, sua memoria. Entdo, um modelo identificado de um sistema dindmico poderia
ser descrito, por exemplo, para o caso linear discreto, da seguinte forma:

y(k+1) = ary(k) + ay(k — 1) + azy(k — 2) + byu(k) + bou(k — 1) +e(k+1)  (3.1)
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O erro de modelagem pode ser escrito da seguinte forma:

elk+1)=ylk+1)—glk+1) (3.2)
Sendo a saida estimada dada por:

Gk +1) = ary(k) + axy(k — 1) + asy(k — 2) + byu(k) + bou(k — 1) (3.3)

Esta representacdo poderia ser identificada pela seguinte rede neural, com cinco entradas e
apenas um neurdnio com fungao de ativacdo-linear.

Y e

u(k-1) O

bias

Figura 3.1: Exemplo de Rede Neural para Identificagao

A figura 3.1 apresenta um exemplo de rede neural recorrente utilizada na identificacdo, porém
numa configuracdo muito simples e linear. Por definicao as redes neurais recorrentes sdo redes
com realimentacdo de uma ou mais saidas, globais ou intermedidrias. O caso de realimentagcdo
de uma saida intermedidria pode ocorrer em redes com uma ou mais camadas escondidas, onde
a saida de um neurdnio da camada escondida € realimentada na rede.

Um caso geral de rede neural recorrente, com realimentacdo global é mostrado na figura 3.2.

As redes neurais recorrentes utilizadas para identificacdo, do tipo Input-Output, realizam a rea-
limentagdo de valores passados da entrada e da saida da planta. O nimero de entradas e saidas
passadas, ou seja, sua ordem, depende do projeto. Seu caso geral pode ser visto na figura 3.3.

O esquema NNARX mostrado na figura 3.3 € estdvel no sentido BIBO (Bounded Input Bounded
Output) devido a ndo possuir realimentacdo da saida estimada e por este motivo € o mo-
delo preferido quando o sistema a ser modelado € deterministico (Norgaard et al., 2001) apud



3.2 Identificagdo de Sistemas Dinamicos Usando Redes Neurais 15

u(k)

u(k-ny)

MLP y(k+1)

Y(k'ny)

Figura 3.2: Esquema Geral NNARX - Neural Network AutoRegressive with eXogeneous inputs

(Maitelli e Filho, 2003a). Este é o esquema utilizado neste trabalho.

Outro fator que deve ser observado no projeto de redes neurais para identificacdo de sistemas
nao-lineares é a complexidade da rede neural, a determinacdo de quantos neur6nios serao uti-
lizados em sua(s) camada(s) escondida(s). As redes MLP t€ém a capacidade de identificar sis-
temas ndo-lineares e elas proprias também sdo altamente nao-lineares, consequentemente, sua
sobreparametrizacio pode gerar dindmicas espurias (Aguirre e Billings, 1995). As redes neurais
MLP, com camada(s) escondida(s) e fun¢gdes de ativacdo nao-lineares, utilizadas na identifica-
cdo de sistemas ndo-lineares, apresentam menor capacidade de generalizacdo na medida em
que se aumenta o nimero de neurdnios de sua(s) camada(s) escondida(s), este problema € con-
hecido como o dilema da polarizacao e da variancia (Gemam et al., 1992) apud (Amaral, 2001).
Elas se tornam mais flexiveis e, consequentemente, capazes de aprender o ruido, perdendo sua
capacidade de generalizacao (Haykin, 2001).
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SISTEMA y(k+1)
u(k+1) DINAMICO NAO
CONHECIDO

y(k+1)
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Figura 3.3: Esquema NNARX para Identificagdo

Da mesma forma que o niimero de neurdnios da camada escondida, outros fatores que podem
influenciar na capacidade de generalizacdo da rede sdo o valor limite para o erro de treinamento
(erro meta) e o nimero maximo de iteracdes para cada etapa de treinamento. Quanto mais se
treina e quanto mais se tenta aproximar da funcao original, se o nimero de neurdnios permitir,
mais se perde a capacidade de generalizacdo. Por outro lado, se o nimero de neurdnios, 0
numero de iteragdes e o erro meta estiverem aquém do ideal, pode ocorrer o efeito contrdrio, a
rede nao aprende o ruido, mas também nado aprende a dindmica do sistema. Estes fendmenos
sdo conhecidos como overfitting e underfitting (Haykin, 2001). Algumas estratégias de poda,
citadas na literatura, no sentido de se evitar a sobreparametriza¢do, sdo citadas em (Costa et al.,
2002; Reed, 1993; Henrique et al., 2000; Hassibi et al., 1992; Hagiwara, 1990; Hinton, 1989)
apud (Amaral, 2001). Outros autores ainda utilizam diagramas de bifurcacdo como critério
de validacdo de redes treinadas (Corréa et al., 1999) apud (Amaral, 2001) e a combinacgado de
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modelos semi-fisicos com redes neurais (Forssell e Linkskop, 1997) apud (Amaral, 2001).

A poda, ou pruning em Inglés, é o procedimento de eliminar conexdes sindpticas e nds que
pouco influenciam na estrutura. Inicia-se a rede com sobreparametrizagao, com nimero ex-
cessivo de neurdnios. Durante o treinamento seus parametros sdao avaliados e, no final, a rede
treinada é composta apenas dos pesos e nds relevantes, parte deles € "podada"(Braga et al.,
2000).

Para a determinacao da ordem do modelo existem alguns métodos como por exemplo o Akaike’s
Information Criterion (AIC), Minimum Description Length (MDL) e Error Reduction Ratio(ERR).
Para este trabalho foram realizados experimentos com o método False Nearest Neighbor(FNN)
(Rhodes e Morari, 1998). Este tltimo foi escolhido devido a sua indenpendéncia da estrutura
do modelo, que neste caso é definida pela propria rede neural. Outro fator que influenciou na
sua escolha foi por ser uma metodologia aplicdvel tanto para sistemas lineares quanto para sis-
temas nao-lineares. Estas caracteristicas, a principio, indicam este método ser adequado para o
problema de defini¢do de ordem de identificadores neurais.

3.2.1 False Nearest Neighbor (FNN)

A maioria dos métodos de identificacdo baseados nos dados de entrada e saida de um sistema
dindmico ndo-linear assumem que a sua estrutura ja seja conhecida, ou seja, assumem que ja
se realizou um estudo prévio onde foram determinados a ordem e os termos candidatos para o
processo de identificacdo (Feil et al., 2003). Para o caso de identificacdo com o uso de redes
neurais, o problema se limita na escolha da ordem, a identifica¢do dos relacionamentos entre os
regressores na montagem dos termos € feita pela rede neural.

A escolha da ordem de modelos em sistemas dindmicos lineares possui literatura vasta. Muitos
critérios de informacao foram propostos na busca da ordem de modelos, entre eles: AIC (Akaike’s
Information Criterion), FPE (Final Prediction Error) e MDL (Minimum Description Length),
sendo este ultimo o mais consistente (Feil et al., 2003).

Para o caso de sistemas ndo-lineares existem alguns trabalhos na busca da determinacdo da
ordem e estrutura, porém a maioria dos métodos estd amarrada a um determinado tipo de re-
presentacdo (Feil et al., 2003). Para evitar este problema, a técnica baseada na identificagdo
de falsos vizinhos (FNN - False Nearest Neighbors) foi escolhida. A determinacdo da ordem
para o modelo é feita sem qualquer dependéncia da representacio que serd utilizada (Feil et al.,
2003).

O método FNN consiste na avaliacdo da geometria dos dados de entrada e saida coletados do
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sistema. Se ha informacao suficiente no vetor de regressdo para predizer a saida futura, entdo
para quaisquer dois vetores de regressdo, que sdo proximos no espaco de regressdo, as saidas
correspondentes também estdo proximas (Rhodes e Morari, 1998).

A seguir sdo apresentados os passos para implementacao do algoritmo FNN:

1. Dado o ponto,
(k) =y(k—7),....ylk —Ir)ulk —7),...,u(k — m7)] (3.4)

encontre o ponto r;,,(j) nos dados onde a seguinte distancia, no sentido euclidiano, é
minimizada:
D = [|rim(k) = rim(5)] (3.5)

2. Determine se a seguinte expressao ¢ verdadeira ou falsa:

ly(k) —y()l
70m (k) — 11m (5) | SR (3.6)

sendo R um valor pré-determinado. Se a expressdao for verdadeira, este € um vizinho
verdadeiro. Se a expressao for falsa, foi identificado um falso vizinho.

3. Continue para todos os k elementos no conjunto de dados. Apés verificado todos os
pontos, calcule a porcentagem de falsos vizinhos.

4. Continue o algoritmo aumentando [ e m até a porcentagem de falsos vizinhos cair a zero
ou para um valor relativamente pequeno.

A determinacdo de R pode ser feita por tentativa e erro ou ainda através do maior valor do
Jacobiano, conforme proposto por Rhodes € Morari (1998). Para o presente trabalho foi real-
izada a determinac¢do de R por tentativa e erro, ou seja, o procedimento citado anteriormente €
repetido para vdrios valores de R. Segundo Rhodes e Morari (1998), a partir de um determinado
ponto, aumentando-se o valor de R, a distribui¢do da porcentagem de falsos vizinhos permanece
praticamente constante. A partir deste ponto, a avaliacdo da estimativa da ordem do modelo,
conforme cita o ultimo item do procedimento, € vélida.

3.2.2 Escolha do tempo de amostragem

A defini¢do do tempo de amostragem apropriado na identificacdo e controle de um sistema ¢é
de suma importancia. Tempos de amostragem diferentes afetam o desempenho de modelos
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identificados (Aguirre, 2004).

Para esta etapa do trabalho foi seguido um procedimento pratico proposto por (Aguirre, 2004).
A idéia € realizar uma superamostragem do sinal de saida do sistema e analisar suas autocovar-
iancias linear r, (7) e nao-linear 7,2 (7).

ry(t) = Ely(k) —y(k) - (y(k = 7) —y(k))] 3.7)
ra(r) = Elly*(k) —y*(k) - (y*(k — 7) — y*(k))] (3.8)

sendo F(-) a esperanga matematica.

Avaliando os graficos resultantes desta andlise, deve ser encontrada para a autocovariancia linear
e para a ndo-linear os valores de atrasos para os seus primeiros minimos (7, € 7,2). O menor dos
minimos 7, € utilizado na expressao (3.10) na determinacdo da faixa de taxas de amostragem
vidvel.

T = MIN T, T2 (3.9)
Tm Tm

2T, <2 1
20 =" =10 (3.10)

Para este trabalho, o sistema utilizado para os testes de avaliacdo da ordem e do tempo de
amostragem foi o modelo da planta de neutralizacdo de pH simulado no Matlab. Foi escolhido
este sistema devido a sua disponibilidade e velocidade para obtencdo de resultados. Os para-
metros avaliados para o modelo da planta de neutraliza¢do de pH foram depois utilizados como
referéncia nas simulagdes com a planta piloto.

Para a planta industrial, a defini¢cdo do tempo de amostragem e a estima¢do da ordem da rede
neural utilizada no esquema de controle foi feita com base na avaliacdo dos parametros e dos
dados da malha de controle original.
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Capitulo 4

A Estratégia de Controle

4.1 Introducao

Os controladores baseados em redes neurais t€ém se apresentado como uma abordagem muito
atrativa em controle adaptativo devido a algumas caracteristicas das redes neurais: a capacidade
de aprendizado e a de aproximacao universal.

Apesar das vantagens da aplicacdo de redes neurais para esquemas de controle adaptativo, o
treinamento de redes neurais € uma tarefa muito custosa e dependendo da complexidade e ve-
locidade do treinamento, a utilizacdo de controladores adaptativos baseados em redes neurais
€ inviabilizada para alguns casos onde o tempo necessario para a etapa de treinamento da rede
neural € maior do que periodo de amostragem.

Mas alguns fatores que tém contribuido nos ultimos anos, principalmente, a partir do inicio do
século XXI, sdo o grande e rapido avango na tecnologia de microprocessadores e de protocolos
de comunicacdo. Esses ultimos avangos, combinados com a popularizagdo dos computadores
devido a queda de precos desses itens, permitiram que aplicacdes de controle em tempo real fos-
sem implementadas até em computadores pessoais. Atualmente os pesquisadores t€ém acesso
a maquinas mais velozes e que, consequentemente, propiciam a realizacao de testes e imple-
mentacdes com controle adaptativo neural. O progresso na area dos microprocessadores tem
contribuido para a diminuicao do leque de aplicacdes invidveis.
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4.2 O Esquema de Controle

O esquema de controle apresentado, um caso especial da estratégia apresentada na Secdo 2.4.2,
foi originalmente proposto em Maitelli e Filho (2003a) e tem constru¢do similar ao que foi
proposto em Adetona et al. (2001). As duas propostas se diferenciam basicamente pela forma
com que chegaram na lei de controle e no tipo de rede neural utilizada. No trabalho de Adetona
foi utilizada uma rede neural do tipo RBF (Radial Basis Function), enquanto que no trabalho de
Maitelli foi utilizada uma rede neural do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) (Maitelli e Filho,
2003a).

O esquema consiste basicamente no uso de uma rede neural, um neuro-emulador, para iden-
tificacdo da planta que se deseja controlar. Apds o treinamento da rede e identificagdo de um
modelo da planta, na regido treinada, sdo extraidos os pesos desta com o objetivo de se calcu-
lar o Jacobiano. Utiliza-se entdo o Jacobiano estimado J, na lei de controle proposta para o
célculo da nova a¢@o de controle com o objetivo de manter a saida da planta préxima da saida
desejada. O diagrama esquemadtico desta estratégia € apresentado na figura 4.1.

u PLANTA y—>

—yr—»@—» LEI DE CONTROLE

A

Jacobiano IDENTIFICAGAO DA
PLANTA COM RNA
NNARX

CALCULO DO

JACOBIANO ——W (Pesos Sinapticos)

Figura 4.1: Esquema de controle neural adaptativo utilizado

O esquema apresentado foi utilizado para o caso SISO (Single Input Single Output). A rede
neural utilizada foi configurada com uma camada escondida. Os neurdnios da camada escon-
dida foram configurados com func¢do de ativacdo tangente hiperbdlica e o neurdnio da saida
com funcdo de ativacdo-linear. Esta configuracdo tem a caracteristica de ser um aproximador
universal para func¢des continuas, podendo ser aplicada tanto para sistemas lineares quanto para
sistemas nao-lineares (Haykin, 2001).

O esquema da figura 4.2 € do tipo série-paralelo, pois ndo apresenta realimentacdo da saida
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SISTEMA y(k+1)
u(k+1) DINAMICO NAO
CONHECIDO

J(k+1)

e(k+1)
(back propagation)

Figura 4.2: Rede neural utilizada no esquema de controle

da rede neural (Demuth et al., 2008). Ja o modelo paralelo apresenta realimentacdo da saida
estimada. A diferenca entre os dois tipos € mostrada na figura 4.3.

O controlador utilizado neste trabalho, conforme defini¢cdes da Secdo 2.3, é denominado: Con-
trole Neural Adaptativo Hibrido Indireto. Neural porque utiliza redes neurais em sua estrutura.
Adaptativo porque realiza treinamento online da rede. Hibrido porque ndo utiliza em sua es-
trutura apenas redes neurais, no bloco do controlador utiliza-se uma lei de controle. Indireto
porque apds a definicdo dos pesos sindpticos da rede, estes ndo podem ser utilizados direta-
mente no controlador, se faz necessdrio uma fase intermedidria para determinacao do Jacobiano
J.
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(a) (b)

RNA Y(k) RNA |—— &

Figura 4.3: Arquiteturas Paralelo (a) e Série-Paralelo (b).

4.2.1 A Leide Controle

A lei de controle utilizada, ou seja, o cdlculo da nova acdo de controle, estd baseada na avaliagao

da taxa de variagdo da saida y(k + d) com relagdo a entrada da planta u(k), o Jacobiano,
representado na equacgdo (4.1), sendo d o atraso de transporte da planta.

dy(k + d)
k+d) = ——— 4.1
J(k +d) Ju(k) 4.1)
Analogamente, com base na saida do estimador, o Jacobiano € dado por:
A 0y(k + d)
k+d) = ——— 4.2
T+ d) = =50 @)
Tomando a aproximacao da derivada, segue:
. 0y(k+d) _ Ag(k +d)
k+d) = = 43
Jk+d) == % Aulh) *3)
Aylk+d)  gk+d) —gk+d—1) 4.4)
Au(k) u(k) —u(k — 1) '
Substituindo (4.4) em (4.3):
5 yk+d)—yglk+d—1
Jlh+dy= ST D gtk d 1) 4.5)

u(k) —u(k —1)
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Utiliza-se entdo a expressao (4.5) para determinacao do préximo sinal de controle. No momento
do cdlculo da nova ag@o de controle, s3o conhecidos o tltimo sinal de controle u(k—1) , a dltima
saida estimada §j(k + d — 1), o tltimo Jacobiano estimado J(k + d — 1) e o valor de referéncia
desejado y,.s(k + d). Substituindo os valores em (4.5), segue:

Jk+d—1) =2 (l‘; Zf__ﬁkfﬁl i) 4.6)

Isolando u(k) na equagdo (4.6) chega-se na equagdo (4.7) que representa a lei de controle uti-
lizada na estratégia implementada neste trabalho.

—u o yref(k+d)—g(k’+d—1)
u(k) = u(k — 1) + ThTd—1) 4.7)

O objetivo do estimador neural é obter a saida estimada da planta, ¢, e a estimativa para o
Jacobiano utilizados na equacdo (4.7) para obten¢do do novo sinal de controle.

4.2.2 Calculo do Jacobiano

Ap6s o treinamento da rede neural, os seus pesos sindpticos s@o utilizados para a estimagdo
do Jacobiano. O desenvolvimento para a obtenc¢do da expressdo utilizada para o calculo do
Jacobiano estimado, conforme apresentado por Schnitman e de Barros Fontes (1999), pode ser
visto a seguir.

Considere a figura 4.4, que representa a estrutura geral da rede neural proposta, sendo,

W, — Matriz de pesos entre a entrada e a camada escondida
W, — Matriz de pesos entre a camada escondida e o neur6nio de saida
S — Fungao de ativacio da camada escondida
b; — termos de polarizacdo dos neurdnios da camada escondida
bs — termo de polariza¢ao do neurdnio da saida
N — Numero de neurdnios da camada escondida
X; — Resultado do campo local induzido para o iésimo neurénio
n, — Numero de atrasos da saida
n, — Numero de atrasos da entrada
d — Tempo morto

A expressao que representa a saida da rede € dada por:
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N
Gk +d) = b+ Y Wa(1,i)S(X;) (4.8)
i=1
sendo,
j=1 j=1

y(k+d)

Figura 4.4: Esquema de rede neural utilizado para o desenvolvimento do cdlculo do Jacobiano

Baseado na equacdo (4.8), o Jacobiano pode ser expresso como:

oyl +d) 0 N |
gy~ aue |+ 2 MOS0 (4.10)

A equacdo pode ser reescrita como:
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gk +d) o OX:
O ;‘ Wy(1,i)S (Xz)au@ (4.11)
sendo,
S = j;. = (1 — tanh(X;)?) 4.12)
<,
0X; 0 .
Julk) ~ Buge) LEDIH
0 &
— WiGeg)y(k—7+1) p +
5l {2 (i) >}
0 iW(in—F]’)u(k—j—l—l) (4.13)
duk) | = '
Cancelando os termos que ndo dependem de u, segue:
0Xi :
(k) =Wi(i,;n+ 1) (4.14)
Substituindo (4.14) em (4.11):
Ok +d)
O > Wa(14)S"(X)Wi(in + 1) (4.15)

=1

A equacdo (4.15) é a equacgdo utilizada para o cédlculo do Jacobiano utilizando-se os pesos

sindpticos do identificador neural.

4.2.3 Taxa de Aprendizado Adaptativa

A taxa de aprendizado adaptativa ou simplesmente 7 — Adaptativo é uma proposta para ace-

leracdo da etapa de treinamento das redes neurais que utilizam treinamento backpropagation
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baseado no gradiente descendente. Além de acelerar o treinamento, esta técnica também evita
a instabilidade. Se 7 for muito grande o algoritmo pode oscilar e se tornar instdvel. Se 7 for
muito pequeno o algoritmo leva muito tempo para convergir (Demuth et al., 2008).

A proposta sugere alterar o algoritmo padrao de treinamento incluindo uma funcao que varie o 7
de acordo com o desempenho global do treinamento, com o objetivo de manter o passo grande
o suficiente para acelerar o treinamento e sem deixa-lo instdvel. O primeiro passo é calcular
a saida da rede e seu indice de desempenho global. Apds a retropropagacdo do erro, novos
pesos e os termos de polarizacao sdo calculados, usando o 7 inicial, encerrando uma época do
treinamento. Em seguida € calculada a nova saida e o erro da rede. Se o erro atual excede o
anterior em 1,04, os novos pesos e termos de polarizacdo sdo descartados e o 77 € ajustado com
uma taxa de 0,7. Se o erro atual for menor que o erro anterior, o 1 € ajustado numa taxa de
1,05 (Demuth et al., 2008). As taxas de ajuste para o 7 utilizadas sdo as mesmas tipicamente
sugeridas na utilizacao deste algoritmo (Demuth et al., 2008; Rezende e Maitelli, 1999; Maitelli
e de Rezende, 2001).

Erro_Aux2 = Erro_Global;
Se (Erro_Auz2 < 1,04 - Erro_Auxl)
Se (Erro_Aux2 > Erro_Auxl)
n=n;
Sendo
n=105-n;
Sendo
n=20"7-n
Fim
Erro_Auxl = Erro_Aux2;

Existem outros métodos que também aceleram o treinamento, como por exemplo o Super-
SAB e o Delta-Bar-Delta (Rezende e Maitelli, 1999). Estes ultimos sio métodos com es-
tratégias locais, ou seja, definem uma taxa de aprendizado para cada neurénio ou camada. O
n — Adaptativo, utilizado neste trabalho, define uma taxa global. A grande vantagem desta téc-
nica € sua simplicidade. Segundo Maitelli e de Rezende (2001), apesar desta simplicidade o
método apresenta bons resultados com relacao a acelerec@o do treinamento.
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4.2.4 Teorema de Estabilidade e Analise de Robustez

Uma das vantagens da escolha da técnica de controle adaptativo neural hibrido indireto foi que
ela ja se apresentava com estudo de estabilidade e um teorema que permite avaliar sua robustez.
Esta andlise foi apresentada em Maitelli e Filho (2003b).

4.2.4.1 Teorema de Estabilidade

O teorema da estabilidade e convergéncia do identificador neural, do tipo MLP, é baseado no
seguinte Lema, que foi estabelecido com base no método direto de Lyapunov (Ng, 1997) apud
(Maitelli e Filho, 2003b).

Lema:

"Sejam 7° e n"* as taxas de aprendizado da camada de saida e da camada escondida, respectiva-
mente. Para garantir a convergéncia e estabilidade € suficiente encontrar as taxas de aprendizado
conforme segue:

1
0< 770 < W (4.16)
h ].
h,max

sendo,

Do,max = mkax HDo (k)H Dh,max = mkax HDh (k)HF

9y (k) 9y (k)

R A e ()

Os simbolos |||| e |||| > sdo, respectivamente, a norma Euclidiana e a norma Frobenius'".

'Norma Buclidiana: |[x|| = /37, |2

Norma Frobenius: ||A]|, = \/Z?_l (Z;"Zl \aij|2>
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Para aplicacdo do Lema citado acima, na pratica, utiliza-se o seguinte teorema:
Teorema de Convergéncia e Estabilidade para o Identificador Neural:

"Para garantir convergéncia e estabilidade, € suficiente escolher as constantes de aprendizagem
da seguinte maneira:

1
0<n’ < - (4.18)
p
h ].
0<n" < 5 (4.19)
[(2n — d + 2) p] (Womaz * Tmaz)
sendo,
n" — taxa de aprendizado da camada escondida
1n° — taxa de aprendizado do neur6nio de saida
p — nudmero de neurdnios da camada escondida
n — ordem do modelo
d — atraso do modelo
(2n —d+2) — ndmero de entradas
Tmae — Vvalor da maior entrada da rede neural
Womaz — Vvalor do maior peso entre a camada escondida e a saida

Para este trabalho foi adotada uma tnica taxa de aprendizado para todos os neurdnios do identi-

ficador neural. Neste caso, deve-se adotar o0 menor valor entre os calculados com as expressoes
(4.18) e (4.19).

. o, h
n = nmin (77 N0 ) (4.20)
Como exemplo serd utilizada uma rede neural com trés entradas, trés neurdnios na camada

escondida, com funcdo de ativagdo tanh e um neurdnio de saida com funcao de ativacdo-linear
para comprovacgao do Teorema de Convergéncia e Estabilidade para o Identificador Neural.

U = Op1 - Wa1 + Op2 - Wag + Op3 - Wa3 + by (4.21)

Para a camada de saida:
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tanh

On1

tanh W>@<

tanh

Figura 4.5: Rede neural para o exemplo de aplicagdo do Lema de Estabilidade

o) A a4

99
dws  Oh2 E Oh3

Entao,

9y
oW,

= [On1,0n2,0n3] (4.22)
Como as fungdes de ativacdo da camada escondida sdo do tipo sigmdide, mais precisamente

tanh, |op;| < 1paraj =1,2,...p, sendo p o nimero de neurdnios da camada escondida, ou seja,
para cada membro do vetor dado pela equacdo (4.22), o maior valor serd no maximo 1.

Pela definicdo da Norma Euclidiana:

1D, < V3 (4.23)

Logo, substituindo (4.23) em (4.16):

0<n’ <= (4.24)

Para a camada escondida:
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A saida da rede com relac@o aos seus pesos entre as entradas e a camada escondida pode ser
escrita da seguinte forma:

g = fler-wi +eg-wa + e ws + by wyy
+  fler-wia + eg - wa + €3 - Wiz + ba] - wao
+ flex - wis + ea - wa3 + €3 - wsz + b3 - was (4.25)
Sabendo que f/ .. = 1:
83) = €1 Wa =8Q = €2 - W41 83} = €3 W4
8w11 a1 8w31
832 = €1 W42 84 = €2 - Wy2 83) = €3 - W42
8w12 w2 821)32
83} = €1 - W43 al = €2 - W43 83) = €3 W43
8w13 Owas 8’(1)33
(4.26)
Pela definicdo da Norma de Frobenius:
HDhH < V3 X3 emag - Wo,max 4.27)
Logo, substituindo (4.27) em (4.17):
h ].
0<n"< (4.28)

3 X 3 : (emaa: : wo,ma;B)Q

4.2.4.2 Andlise de Robustez

Também como resultado do trabalho (Maitelli e Filho, 2003b), segue definicao do Teorema da
Robustez do Erro de Controle que permite calcular o limite maximo para o erro de controle.
Este teorema define o limite em func¢do do erro de treinamento € da rede neural.

Avaliando a equagdo (4.7) para o cdlculo da nova agdo de controle e considerando que ¢(k +
d—1)=y(k+d—1)—é(k+d— 1), sendo é o erro de treinamento, segue:
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~

Yref(k+d) = [u(k) —uk —1)] - Jk+d—1)+ylk+d—1)—é(k+d—1) (429)

Subtraindo y(k + d) dos dois lados da equagdo (4.29) para isolar o erro de controle w, =
Yref(k 4+ d) — y(k + d), segue:

~

Yrep(k+d) —y(k+d) = [uk)—ulk—-1)] - J(k+d—1)+
ylk+d—-1)—ylk+d) —é(k+d—-1)

~

wok+d) = Aulk)-J(k+d—1)— Ay(k+d) — é(k +d — 1) (4.30)

Supondo que a partir do instante £ = k. o sinal de controle estabilize, segue:

we(k+d)=—-Ay(k+d)—é(k+d—1) (4.31)

Usando o conceito de desigualdade triangular?:

lwe(k+d)| < |Ay(k+d)| + |é(k +d—1)] (4.32)

A primeira parcela de (4.32) tende a anular-se na medida que passa-se de k. + d.

Jim ek d o+ M)| < Jé(k+d + M 1) (4.33)
Au(k)=0k>ke

Aplicando-se a defini¢do do erro global de treinamento:

1 A\ 2

€= §(y—y)

2.¢e=¢>
el = |V2e (4.34)

lu+ o] < Jul + [v]
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Logo,
dim (k- d o+ M| < ‘\/2_6 (4.35)
Au(k):ﬁc\?obkc
Teorema:

"Seja um sistema de Controle Hibrido Indireto de uma planta BIBO estavel, dada pelos seus
pares de entrada-saida [u(k),y(k + d)]. Sendo 2. o conjunto dos erros de controle, Q.(k +d) =
[Yrer(k + d) — y(k + d)], pode-se afirmar que:

sup Ok +d+ M) = ‘\/2_6‘ (4.36)
Au(lg\)4:*()),ovok>kc

em que k. é tal que Au(k) = 0,Vk > k., M € o intervalo de estabilizagio da planta contado a
partir de k. +d e € € a tolerancia especificada para a convergéncia do treinamento da rede neural
do identificador".

Verifica-se que o maior erro de controle possivel, apds a estabilizacdo da planta, depende da
tolerancia e escolhida para o treinamento da rede neural do estimador.

4.2.5 O Algoritmo para Implementacio do Esquema de Controle

Definidas a arquitetura da rede neural, a estratégia para o cdlculo do Jacobiano, a estratégia
para aceleracdo do treinamento, a lei de controle e as expressdes que serdo implementadas para
a garantia de estabilidade, o esquema de controle esta projetado e pronto para ser implementado.
Sua implementagdo foi desenvolvida em Matlab com a utilizacao das rotinas disponibilizadas
por Norgaard em http://www.iau.dtu.dk/research/control/nnsysid.html. Suas rotinas originais
tiveram algumas modificacdes para implementa¢do do n-Adaptativo e da normalizagdo dos da-
dos de treinamento. Essas funcdes foram preferidas em relagdo as fungdes originais do Matlab
devido a ja estarem prontas com rotinas de preparacao da matriz de dados utilizados na entrada
da rede neural e por também ja possuirem rotinas para o calculo do Jacobiano.

Outro ponto que foi avaliado antes da implementa¢cdo do esquema de controle foi a forma de
treinamento. Sequencial ou por lote? Segundo Demuth et al. (2008), para redes neurais dinami-
cas e com treinamento online o mais usado € o treinamento sequencial, que foi utilizado nas
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implementagdes deste trabalho.

Inicio

Calcula o
Jacobiano e a
saida da rede

neural Y

Lé a nova saida
da planta

Entrada de
parametros da
rede e do controle

Calcula a nova
saida de controle

Pré-treinamento Limita a saida de
do identificador controle
neural

FIM

Aplica o novo sinal

de controle na
entrada da planta

| Treina Estimador
Neural

Figura 4.6: Algoritmo para implementacio da estratégia de controle

As etapas do algoritmo apresentado na figura 4.6 sdo descritas a seguir:

Entrada de parametros da rede neural e do controle - Supondo ja definidos o tamanho da
janela de treinamento, a ordem do identificador, o tempo de amostragem, o nimero de neurénios
na camada escondida, o erro meta, o nimero maximo de iteragdes para o treinamento da rede
neural, os limites para o sinal de controle, a primeira etapa do algoritmo € informar estes para-
metros ao esquema de controle.

Pré-treinamento do identificador neural - Como forma de evitar que, ao fechar a malha de
controle com o esquema proposto, o identificador neural apresente uma resposta muito longe
da desejada e, consequentemente, gere também respostas indesejadas na saida da planta, foi
proposta uma fase de pré-treinamento do identificador neural, uma forma de deixar que a rede
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neural, antes de atuar no esquema de controle, se aproxime da condi¢do de aprendizado ideal.
Nesta etapa € realizada a coleta de dados de entrada e saida da planta, porém sem atuagdo
do esquema proposto, ou seja, o sinal de controle ndo € calculado. O identificador neural é
treinado com estes dados e, a cada nova etapa de amostragem, esta € retreinada e sua saida pode
ser acompanhada com auxilio de graficos e displays. A ideia € que a saida do identificador se
aproxime da saida real da planta. Neste ponto, quando o identificador neural apresenta respostas
proximas as da planta, acredita-se que o calculo do Jacobiano com seus pesos sindpticos dé
respostas condizentes e a malha de controle com o esquema proposto pode ser fechada. Os
testes realizados neste trabalho mostram que este procedimento € valido. O tempo minimo de
pré-treinamento para esta fase € igual ao tempo determinado para a janela de treinamento.

Treina Estimador Neural - Entre o fim da etapa anterior e o inicio desta existe um periodo de
tempo equivalente ao tempo de amostragem definido inicialmente. A janela de treinamento foi
completada na etapa anterior € como ja se passou 0 tempo para mais uma amostra, novos dados
de entrada e saida sdo coletados e os mais antigos sdo excluidos da janela, fornecendo assim
uma nova janela de treinamento para o identificador neural. Este entdo € treinado nesta etapa.
Aqui inicia-se o loop de controle proposto.

Calcula o Jacobiano e a saida da rede neural - Com o identificador neural treinado na etapa
anterior, esta etapa realiza a simulacio da saida da rede e extrai seus pesos para o célculo do
Jacobiano.

Calcula a nova saida de controle - Com a saida e o Jacobiano estimados na etapa anterior,
estes sdo utilizados na lei de controle para o célculo na nova acdo de controle.

Limita a saida de controle - Nesta etapa € avaliado se a saida de controle estd dentro dos
limites definidos inicialmente de acordo com as possibilidades do atuador e do processo.

Aplica o novo sinal de controle na entrada da planta - Nesta etapa o novo sinal de controle,
calculado na etapa anterior, € aplicado na entrada da planta.

Lé a nova saida da planta - Apds aplicado o sinal de controle, esta etapa realiza a coleta da
nova saida da planta. Em seguida o ciclo € reiniciado, voltando a etapa de Treinamento do
estimador neural.



Capitulo 5

Aplicacoes da Estratégia de Controle em
Plantas Simuladas e Piloto

5.1 Introducao

Como forma de conhecer o funcionamento da técnica proposta por Maitelli e Filho (2003a),
avaliar a variacdo de parametros e evitar problemas durante a aplicagdo no sistema industrial,
foram realizados vérios experimentos com uma planta piloto de neutralizacdo de pH. Este tipo
de sistema € muito utilizado para testes de controladores visto seu alto grau de ndo-linearidade
e sua caracterfistica de grandes alteracdes na saida com uma pequena variagdo da entrada para
certas regides de operacao (Paganoto, 2008). O primeiro passo foi reproduzir o resultado obtido
por Maitelli e Filho (2003a). Em seguida, com o pleno conhecimento do algoritmo, partiu-se
para os testes na planta piloto.

Foi realizada uma série de experimentos com o modelo fenomenolégico da planta piloto de
pH, desenvolvido por Campos (2007), simulados no Matlab. Foram realizados vérios testes
variando-se o nimero de neurdnios, a taxa de amostragem, o tamanho da janela de treinamento e
o numero de atrasos de entrada e saida utilizados na entrada do identificador. Com os resultados
obtidos na simulacao da planta de neutralizagdo de pH, partiu-se para os testes na planta piloto
real.

A planta piloto de neutralizacdo de pH utilizada esté instalada no laboratério de Modelagem,
Otimizac¢ado e Controle de Processos (MOCP) do Centro Universitdrio do Leste de Minas Gerais
(UnilesteMG), situado em Coronel Fabriciano.
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O desenvolvimento destes experimentos e os resultados so vistos nas se¢des que seguem.

5.2 Aplicacao em Um Sistema Nao-linear Real

Tendo verificado o funcionamento da técnica proposta em um sistema tedrico, partiu-se para os
testes em um sistema real. O sistema escolhido foi a planta de neutralizacdo de pH do Centro
Universitario do Leste de Minas Gerais, em escala piloto (ver figura 5.1), construida com o
apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico - CNPq (Campos,
2007).

Figura 5.1: Foto frontal da planta piloto de neutralizacdo de pH

5.2.1 Conceitos Basicos sobre o Processo de Neutralizacao de pH

A neutralizagdo de pH consiste na intera¢do entre os fons oxonium H3zO™ ({ion de hidrogénio
H™), provenientes da solucdo dcida, e os fons de O H~, provenientes da solucdo alcalina, pro-
duzindo agua (H,0) (Y1én, 2001).

Considerando o exemplo da mistura de dcido cloridrico e soda cdustica:
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NaOH < Na™+OH™
HCl+ H,0O < Cl” + H;0"
H;Ot+0OH~ < 2H,0

Uma solug¢@o ou mistura é dcida (pH < 7) quando a concentragdo de fons H+ é maior que
a concentragcdo de fons OH~. Uma solugdo ou mistura € dita alcalina (pH > 7) quando a
concentragdo de fons H é menor que a concentragéo de fons O H ~. Uma solugdo ou mistura é
dita neutra quando as concentragdes de fons H* e OH ™ sdo iguais.

A medi¢do do pH (potencial hidrogenidnico), que indica o nivel de acidez de uma solucao, é
obtido da seguinte forma:

pH = —logo[H"] (5.1)

Um sistema com o objetivo de realizar a neutralizacdo do pH de uma mistura é constituido
basicamente de um reator continuo com trés fluxos controlados na entrada: o fluxo de solugcdo
dcida, o de solucao alcalina e o de solu¢do tampao. A varia¢do na vazao de cada fluxo determina
um acréscimo ou um decréscimo no valor do pH da mistura.

Mantendo as vazdes de 4cido e tampao constantes e atuando na vazao de base em um sistema
de neutralizacdo de pH, pode-se tirar a curva estdtica que indica os valores de pH para cada
valor de vazdo da base. Uma curva tipica € mostrada na figura 5.2. Nesta figura percebe-
se o comportamento caracteristico deste sistema, conforme comentado por (Paganoto, 2008) no
primeiro pardgrafo deste capitulo. Para o caso desta figura nao foi adicionada a solucao tampao.

A solugdo tampdo, conjugada de 4cido e base, tem o objetivo de proporcionar a mistura a
capacidade de resistir a mudancas no valor do pH, na regido de neutralizacdo, na ocorréncia
da adi¢do de pequenas quantidades de dcido ou base (Y1én, 2001). Na figura 5.3 é possivel
verificar o efeito da adi¢do de solugcdo tampao durante o teste de obtencdo da curva estatica.
Percebe-se que na regido de neutralizacdo, proximo ao pH 7, a curva estatica é suavizada.
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Curva estatica tipica para um sistema de neutralizagao de pH
T T T T T T T T

I . . . . .
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Vazéo de Base (ml/s)

Figura 5.2: Curva estética tipica de um sistema de neutralizacao de pH sem adi¢@o de tampao

Curva estatica do pH para o modelo utilizado
T T T T T

05 1 15 2 25 3 35 4 a5 5
Vazéao de base (ml/s)

Figura 5.3: Curva estatica tipica de um sistema de neutralizacdo de pH com adicdo de tampao

5.2.2 A Planta Piloto

A planta utilizada € constituida de um reator continuo, perfeitamente agitado, com trés fluxos de
entrada: um de 4cido (HC'l), um de base (NaO H) e outro de solug¢do tampao (NaHCO3). As
concentracdes utilizadas e o modo de preparo das solucdes pode ser visto em Campos (2007).
Existe ainda um fluxo de saida da mistura, o orificio de saida € disposto em uma certa altura do
reator, com o objetivo de renovar a mistura e manter o processo continuo e volume constante.
Imerso no reator estd o sensor de pH. Para alimentar o reator existem trés tanques, cada um
deles com uma das solugdes citadas acima, equipados com bombas de dosagem. Estas bombas
sao de velocidade varidvel, dependendo do ajuste no sinal de voltagem na entrada, sua veloci-
dade € alterada e, consequentemente, sua vazao de saida também € alterada. Na figura 5.4 é
apresentado o diagrama esquemadtico da planta e nas figuras 5.5, 5.6 € 5.7 s@o apresentados 0s
graficos com a relag@o de voltagem x vazao das bombas. Estes dados sao os mesmos obtidos em
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Campos (2007). Para este trabalho a etapa de obtencdo da relacio vazio x tens@o ndo foi refeita.
A ideia é que mesmo com alteracdes no funcionamento das bombas, o esquema de controle se
adapte e consiga realizar a controle do pH.
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Figura 5.4: Esquema da planta piloto de neutralizagio de pH
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Figura 5.5: Relag@o Volts x Vazdo para a bomba Q1 (4cido)
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Figura 5.6: Relacdo Volts x Vazdo para a bomba Q2 (tampao)
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Figura 5.7: Relacdo Volts x Vazio para a bomba Q3 (base)

5.2.3 Aplicacdo no Modelo da Planta Piloto

Em Campos (2007) foi feito o desenvolvimento de um modelo fenomenoldgico de uma planta
de neutralizacao de pH. Este modelo foi utilizado para simulagdes da técnica de controle neural
adaptativa testada neste trabalho. Para se obter a saida da planta de pH simulada, calcula-
se a nova saida do controlador e integra-se o modelo proposto, utilizando-se das funcdes de
integracdo do Matlab (ode45 ou ode23). Os testes foram realizados com atuacdo na bomba Q3,
de solugdo alcalina, mantendo as vazdes de dcido e solu¢ao tampao constantes.

Para as simulacdes com o modelo da planta piloto foi considerada a planta com a curva estitica
apresentada na figura 5.3. Com base na curva estatica e em simulacdes isoladas da planta foram
escolhidos os valores de referéncia e seus respectivos tempos de permanéncia. Os patamares
escolhidos para o pH foram 7, 10,5 e 3,5, dispostos de forma que se tenha uma variacdo grande
da referéncia e outra intermedidria. Definiu-se também que o tempo de permanéncia em cada
patamar deveria ser de trinta minutos, suficiente para o acompanhamento da transicdo e da
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estabilizacdo dos sinais de controle e saida da planta, na passagem de um patamar para outro.
O sinal de referéncia utilizado para todos os testes com o modelo da planta piloto pode ser visto
na figura 5.8.

Sinal de referéncia para o controle da planta de neutralizagéo de pH
11 T T T T T T T T

10 4

pH
<
T

3 I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo (minutos)

Figura 5.8: Sinal de referéncia utilizado nas simulacdes com a planta de neutralizacdo de pH

5.2.3.1 Escolha do tempo de amostragem

Para a determina¢do do tempo de amostragem a ser utilizado no algoritmo de controle foi
seguido o procedimento apresentado na Sec¢do 3.2.2.

Segundo Aguirre (2004), quando o sistema a ser modelado apresenta caracteristicas ndo-lineares,
o sinal de entrada para excitacdo do sistema deve variar, na amplitude e na frequéncia, de forma
aleatdria, de modo a excitar todas as suas dinamicas. Para o presente trabalho foi gerado o sinal
de entrada conforme mostrado na figura 5.9(a). O tempo de amostragem utilizado foi de 1 se-
gundo. Os tempos minimo e maximo de permanéncia em cada patamar foram definidos como
30 segundos e 60 segundos, respectivamente. Na figura 5.9(b) € apresentado o sinal de saida.
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L L
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L L
0 200 400
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Figura 5.9: Dados de entrada (a) e saida (b) simulados para o procedimento de determinagdo do tempo
de amostragem
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Figura 5.10: Autocovariancias obtidas no procedimento de determinacdo do tempo de amostragem. (a)
Autocovariancia linear. (b) Autocovariancia nao-linear.

Verifica-se nos graficos da figura 5.10 que o primeiro minimo entre as duas autocovariancias
indica um 7,, = 124. Utilizando a expressao (3.10), verifica-se que a faixa vidvel para o periodo
de amostragem estd entre 6.2 e 12.4. Para o presente trabalho foi adotado tempo de amostragem
igual a 7 segundos.

5.2.3.2 Escolha da ordem do modelo

Conforme apresentado na secdo 3.2.1, o resultado do algoritmo FNN parece ter uma forte de-
pendéncia da escolha de 2. Segundo Rhodes e Morari (1998), a partir de um determinado ponto
para variacdo do R, a porcentagem de falsos vizinhos permanece aproximadamente constante.
Esta afirmacdo foi confirmada nos resultados obtidos para este trabalho.

Foi verificado o resultado do algoritmo para R variando de 1 a 10 e para [ = m, ou seja, foi
avaliada a ordem global (ver figura 5.11).

Analisando-se os gréficos da figura 5.11 percebe-se que para o acréscimo no valor de R, a partir
de 3, ndo se vé grandes diferengas na porcentagem de falsos vizinhos, conforme esperado. Os
graficos indicam uma ordem global igual a 2 para a planta de neutralizacdo de pH, ou seja, a
dindmica do sistema pode ser modelada utilizando-se os regressores y(k—1), y(k—2), u(k—1)
eu(k —2).

O mesmo resultado de sele¢do de ordem para um sistema de neutralizacio de p H foi encontrado
em Doherty (1999).

Para o tempo morto d foi adotado o valor 1, admitindo que o reator proporciona uma mistura
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Figura 5.11: Resultado do algoritmo FNN (percentual de falsos vizinhos x ordem)

perfeita, sem atraso de transporte.

5.2.3.3 Resultados Obtidos

ApOs selecionados o tempo de amostragem (7's = 7seg.), a ordem do modelo (ny = nu = 2)
e seu tempo morto (d = 1), partiu-se para as simulagdes do modelo da planta de neutralizagdao
de pH. Basicamente, estes sdo os pontos que podem ser avaliados com a coleta de dados da
planta. Outros parametros como o nimero de neurdnios da camada escondida, o erro meta, o
numero méaximo de iteracdes e o tamanho da janela de treinamento foram avaliados durante os
testes.

A padronizac¢do do sinal de referéncia, além de facilitar a avaliag¢do visual, possibilitou a utiliza-
¢do de um indice de avaliagdo de desempenho. Para o caso deste trabalho foi utilizado o IAE".
Existem outros indices de avaliacdo de desempenho que ponderam o tempo e maximizam pon-
deragdes para erros grandes e minimizam ponderagdes para erros pequenos. Como durante os
testes ocorrem variagcdes do patamar do sinal de referéncia e com a idéia de se avaliar também o
resultado para erros pequenos, o IAE foi escolhido e sua formulacio pode ser vista na equagao

'Integral do Erro Absoluto, traduzido do Inglés Integral Absolute Error
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(5.2).

t
[AE — / e(t)] dt (5.2)
0

Variando o niimero de neurénios e o tamanho da janela de treinamento

A primeira série de experimentos realizada foi com a variagdo do nimero de neur6nios da
camada escondida e do tamanho da janela de treinamento. O nimero de neurdnios foi avaliado
entre os valores de 1 a 20 para os seguintes pontos: 1, 2, 3, 5, 7, 10, 15 e 20. O tamanho da
janela de treinamento foi variado entre 5 e 150 amostras para os seguintes pontos: 5, 10, 20, 30,
50, 70, 90, 110, 130 e 150.

Foram realizadas nesta etapa um total de 800 simulagdes, resultado de 10 simulag¢des para
cada combinacdo de nimero de neurdnios e janela de treinamento (10 x 8 x 10). Para cada
combinag¢do de nimero de neurdnios e tamanho da janela, tirou-se a média do IAE para as 10
simulac¢des, gerando o indice médio para cada combinagdo.

De acordo com o IAE, o melhor resultado foi encontrado para 90 amostras na janela de treina-
mento. Com relagc@o ao ndmero de neurdnios percebe-se que quanto mais neurdnios melhor é o
resultado. Os resultados para cada varidvel pode ser visto nas figuras 5.12 ¢ 5.13.
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Figura 5.12: Indice de desempenho médio com relagdo a variacdo do nimero de neurdnios da camada
escondida (90 amostras para a janela de treinamento)

Como o resultado para 20 neurdnios ja se mostrou satisfatério, ndo foram realizados experi-
mentos com um nimero maior de neuronios. Acredita-se que um nimero elevado de neurénios
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Figura 5.13: Indice de desempenho médio com relagio a variagio do tamanho da janela de treinamento
(20 neur6nios na camada escondida)

na camada escondida foi devido ao alto grau de ndo-linearidade da planta.

Avaliando o resultado da variacdo do tamanho da janela de treinamento, fica claro no grafico
da figura 5.13 que a partir de 90 amostras ndo houve melhora do desempenho do sistema de
controle. Também ndo houve piora significativa. Para a janela de treinamento configurada de
90 a 150 amostras, o IAE ficou entre 161 e 168. Foi verificado visualmente nos graficos obtidos
que, para estes valores de tamanho da janela e para o IAE, a resposta € proxima da apresentada
na figura 5.14. Esta anélise indica que o numero de 90 amostras foi suficiente para reproduzir a
dindmica do sistema.

A figura 5.14 mostra o resultado médio obtido com a configuracdo da rede neural para 20
neurdnios na camada escondida e 90 amostras na janela de treinamento. Os 10 minutos iniciais
foram utilizados para o pré-treinamento. Somente apds o periodo de pré-treinamento o esquema
de controle iniciou sua atua¢@o na planta.

Outro resultado interessante, que ja era previsto, € que aumentando-se o tamanho da janela de
treinamento, a rede aprende mais e como consequéncia o controlador consegue antecipar agoes
e diminuir o sobressinal do sistema. As figuras 5.15 e 5.16 demonstram este efeito. A figura
5.15 apresenta o resultado para uma janela de 20 amostras enquanto a figura 5.16 apresenta o
resultado para uma janela de 90 amostras. Percebe-se que o sistema, apos os 60 minutos de
teste, quando foi ajustada a referéncia de pH igual a 7, responde de forma diferente nas duas
situacOes. Para o teste com 20 amostras a acdo de controle s6 comeca a diminuir quando o valor
da saida da planta passa pela referéncia. Para o teste com 90 amostras a acdo de controle comeca
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Figura 5.14: Resultado para 20 neurdnios e 90 amostras de treinamento

a diminuir antes, exatamente dois minutos antes, ou seja, o esquema de controle com mais
amostras de treinamento aprendeu melhor e reduziu o sobressinal. Porém, apesar de diminuir
o sobressinal, o tempo de subida aumentou. Dependendo da necessidade de um projeto, essas
varidveis devem ser avaliadas para ajuste do tamanho da janela de treinamento.
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Figura 5.15: Resultado para a janela de treinamento com 20 amostras. (a) Linha continua: valor de pH.
Linha tracejada: sinal de referéncia. (b) Sinal de controle.
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Figura 5.16: Resultado para a janela de treinamento com 90 amostras. (a) Linha continua: valor de pH.
Linha tracejada: sinal de referéncia. (b) Sinal de controle.

Variando o tempo de amostragem

Apesar de se ter realizado um estudo prévio do tempo de amostragem para o esquema de con-
trole, foram realizados experimentos variando-o, como forma de comprovar o procedimento

adotado. A figura 5.17 apresenta a variacdo do indice de desempenho com relacdo a variagdo
do tempo de amostragem.

4500

4000 4

3500 B

3000 B

IAE

2500 - B

2000 - b

1500 - b

1000 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo de Amostragem

Figura 5.17: Variacdo do indice de desempenho com relacdo ao tempo de amostragem

Na figura 5.17 € possivel observar que a escolha do tempo de amostragem igual a 7 segundos foi
acertada. No estudo prévio foi observado que a taxa de amostragem ideal estaria entre 6.2 ¢ 12.4
segundos. Na verdade, se ao invés de escolher o valor de 7 segundos, fosse escolhido qualquer
outro valor dentro da faixa pré-determinada, o desempenho do controlador ainda estaria bem
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préoximo do encontrado para o valor de 7 segundos, conforme pode ser visto no grafico da
figura 5.17. A faixa pré-determinada coincide com a regido onde o indice de desempenho €
minimizado.

Variando a ordem do modelo

Da mesma forma que foi feito para o tempo de amostragem, testes com a variagdo da ordem do
identificador neural foram realizados como forma de comprovar a anélise prévia. A figura 5.18
apresenta a variacao do indice de desempenho do esquema de controle com relacdo a variacao
da ordem, ou seja, variando o nimero de regressores utilizados na entrada da rede neural.

IAE

130 I I I I I I I I
1 2 4 5 6 7 8 9 10

3
Ordem - NUmero de Atrasos da entrada e da saida utilizados na rede neural

Figura 5.18: Variacdo do indice de desempenho com relagdo ao nimero de regressores da entrada e da
saida

Percebe-se que, usando o indice de desempenho, a escolha da ordem seria 4. De acordo com a
andlise realizada com o algoritmo FNN, a escolha da ordem seria 2.

Realizando a andlise visual das respostas dos testes nota-se que, apesar do menor /AE para qua-
tro regressores de entrada e saida, a resposta apresenta um grande sobressinal para a referéncia
de pH 7 (ver figura ??). O que explica o menor IAE para 4 regressores é que para os dois
primeiros patamares (10.5 e 3.5), a resposta para 4 regressores diminuiu o sobressinal e a drea
sob o sobre-sinal do patamar de pH 7 € pequena, por ser um "pico", resultando em um menor
IAE.

Analisando-se visualmente € perceptivel que a melhor resposta estd para a ordem 2 e que au-
mentando a ordem o sistema tende a oscilar. Os graficos com as respostas para as ordens 1, 2,
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3,4, 6 ¢ 9 podem ser visualizados nas figuras 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 e 5.24. Desta forma
ficou comprovado o resultado encontrado com o algoritmo FNN.
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Figura 5.19: Resposta do modelo da planta de neutralizacdo de pH utilizando a rede neural configurada
com ordem 1. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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Figura 5.20: Resposta do modelo da planta de neutralizacdo de pH utilizando a rede neural configurada
com ordem 2. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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Figura 5.21: Resposta do modelo da planta de neutralizagdo de pH utilizando a rede neural configurada
com ordem 3. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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Figura 5.22: Resposta do modelo da planta de neutralizacdo de pH utilizando a rede neural configurada
com ordem 4. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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Figura 5.23: Resposta do modelo da planta de neutralizagdo de pH utilizando a rede neural configurada

com ordem 6. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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Figura 5.24: Resposta do modelo da planta de neutralizacdo de pH utilizando a rede neural configurada

com ordem 9. (a) Linha continua: Sinal de saida do pH. Linha tracejada: Sinal de referéncia.
(b) Sinal de controle.
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5.2.4 Aplicacao na Planta Piloto Real

Com os resultados obtidos no modelo da planta foi iniciado o teste na planta real trazendo as
conclusdes obtidas nos testes simulados. O algoritmo foi implementado em cddigo Matlab e a
conexdo com a placa de aquisicdo da National Instruments foi feita através da instalacdo dos
drivers desta no microcomputador utilizado para os testes.

Percebe-se na figura 5.1, na foto da planta piloto, o rétulo do tanque 1, de 4cido, estd indicando
acido nitrico (HNO3). O modelo da planta de neutralizacdo de pH simulado neste trabalho
considera a utilizag¢ao deste mesmo dcido, porém, para os testes com a planta piloto foi utilizado
0 4cido cloridrico (HC'). A substitui¢do ndo teve nenhum motivo especial, simplesmente foi o
acido disponibilizado pelo laboratério de quimica.

5.2.4.1 Resultados Obtidos

Apo6s a implementacio da técnica de controle neural adaptativa proposta, utilizando os melhores
parametros encontrados nas simulagdes do modelo, foi observada a seguinte resposta (ver figura
5.25). Para as simulagdes com a planta piloto, os dois primeiros patamares do sinal de referéncia
foram alterados de 10,5 para 10 e de 3,5 para 4. O motivo para a alteracdo foi a condicao real da
planta piloto, diferente da condi¢do do modelo. Antes das simula¢des com o sinal de referéncia
proposto foram realizados testes colocando-se a bomba de dcido no meio da faixa e variando-se
a bomba de base. Foi verificado que os valores minimo e maximo alcangados com os testes iam
pouco além dos patamares definidos para os testes com o modelo, entdo, por este motivo, 0s
patamares para os testes com a planta piloto foram alterados.
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Figura 5.25: Resultado para aplicacio do controle neural adaptativo na planta piloto de neutraliza¢do de
pH
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Percebe-se na figura 5.25 que para a referéncia de pH 7 o controlador apresentou oscilacio,
enquanto que nas outras faixas de operacdo o resultado mostra um rapido tempo de subida
e quase nenhum sobressinal. Na passagem da referéncia 10 para 4, percebe-se que o valor
de pH, na regido de neutralizacdo, ndo sofre nenhuma atenuac¢do no ganho. Nos resultados
da simulacdo do modelo (ver figura 5.14) € verificada uma atenua¢do do ganho na regido de
neutralizacdo na passagem da referéncia de 10,5 para 3,5, efeito proporcionado pela solugdo
tampao. Esta comparacdo € apresentada na figura 5.26.

6 £y
tempo (minutos)

Figura 5.26: Comparacio do efeito do tampao na planta de neutralizacdo de pH para o caso real (a) e
para o modelo (b)

O resultado apresentado na figura 5.26 sugeriu verificar o resultado da simulacao do controlador
no modelo, sem a adi¢do de solucdo tampdo. Percebe-se no resultado para a simulacdo do
modelo da planta (figura 5.27), sem a adi¢do de tampao, que este também apresenta oscilagdo
para a referéncia de pH 7. De acordo com o resultado apresentado é possivel concluir que a
curva estdtica para a planta piloto real aproxima-se mais da curva sem tampao (figura 5.2) do
que para a curva com tampao (figura 5.3). Por este motivo o resultado do teste com a planta
piloto real apresentou oscilagc@o na faixa de operacao para o pH 7.

Na tentativa de melhorar o resultado, outros experimentos com variagdes nos parametros (tamanho
da janela de treinamento, nimero de regressores na entrada da rede neural, tempo de amostragem)
foram realizados, porém ndo houve melhora da resposta.

Acredita-se que para sistemas que apresentem condi¢des severas de controle, com regides de
ganho muito alto, como para o caso da planta piloto de neutralizacdo de pH, o controlador
implementado neste trabalho ndo apresentara resultados satisfatorios.

O processo de neutralizagdao de pH apresenta variagdes muito grandes de uma faixa de operacao
para outra e o identificador neural, saindo da faixa de pH 4 para 7 ndo foi capaz de aprender e
responder em tempo para convergir o sinal de saida, para o caso da planta piloto. Percebe-se
que para o experimento com o modelo da planta, sem a adicao de solu¢do tampao, apresentado
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Figura 5.27: Resultado da simulagcdo do modelo da planta de neutralizagc@o de pH sem a adicao de solucdo

tampdo. (a) Linha continua: Valor do pH. Linha tracejada: sinal de referéncia. (b) Sinal de
controle.

na figura 5.27, a saida tende a convergir para a referéncia, porém lentamente.

O que ainda poderia ser investigado para este caso e, possivelmente, melhorar o resultado,
seria inicializar o identificador neural com pesos e termos de polarizagdo avaliados em um
treinamento offfine, em todas as faixas de operacdo, inclusive para a faixa do pH 7, da mesma
forma que em um procedimento para implementacdo de um algoritmo NPC (Neural Predictive
Control). O esquema teria desta forma um conhecimento global, ou seja, de todas as regides e,
supostamente, poderia indicar um melhor ajuste para o controlador. Apesar de ser uma possivel
solucdo para este caso, este procedimento elimina uma das vantagens desta proposta, que é

treinar online, apenas durante uma janela de tempo, sem a necessidade de um procedimento de
coleta de dados e treinamento prévios.



Capitulo 6

Aplicacao da Técnica de Controle
Proposta em uma Planta Industrial

6.1 Introducao

Conforme proposto como um dos objetivos deste trabalho, a estratégia foi implementada e tes-
tada numa malha de controle de vazao em uma das plantas de regeneragdo de 4cido cloridrico da
Usiminas, em Ipatinga. Esta malha foi escolhida devido a sua baixa criticidade para o processo
e por possuir um sistema de automagao e controle moderno, com rede de comunicacdo padrao
OPC!, possibilitando assim o facil acesso a leitura e escrita nas varidveis do processo através de
um computador portatil rodando o Matlab. Os testes foram realizados apenas com o objetivo de
avaliacdo da estratégia de controle, apds a realizacao dos testes o controlador neural foi retirado
e foi mantido em operagao o controlador original.

Apesar do resultado oscilatério para uma das faixas de operagdo na implementagdo para a planta
piloto de neutraliza¢do de pH, a implementacdo da estratégia numa planta industrial ndo foi
desencorajada, pois o processo alvo nio apresenta condi¢des severas como para o caso da planta
piloto.

O processo, 0s passos para a implementagao e os resultados obtidos sdo apresentados nas se¢oes
que se seguem.

1'0le for Proccess Control
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6.2 O Processo de Regeneracio de Acido Cloridrico

O 4cido cloridrico (HCI) € utilizado nas industrias sidertirgicas nas linhas de decapagem. A
decapagem é um processo de fundamental importancia para a remog¢do da camada de 6xidos
superficial (carepa) das bobinas e adequacao da sua superficie para processos posteriores.

Durante o processo de laminag¢do a quente, em funcdo da elevada temperatura, ocorre o fa-
vorecimento da reac¢ao do oxigénio contido na atmosfera com o metal base da placa, recobrindo
a superficie do material com uma camada formada de 6xidos de diferentes composicoes e es-
pessuras em funcao da temperatura, do tempo de processo, das condi¢cdes de resfriamento, do
meio ambiente e do tipo de ago.

Para a remocao de 6xidos metélicos existem quatro processos distintos:

e Decapagem Mecanica: € o processo de remogdo da carepa por escovagdo, tamborea-
mento, jato abrasivo, areia quartzidica, esferas de aco ou flexionamento;

e Decapagem Térmica: € o processo de limpeza de graxa por recozimento, por chama e
com po de ferro;

e Decapagem Quimica: consiste no processo de remog¢ado da carepa pelo processo de ataque
quimico, sendo que o tipo de 4cido utilizado e temperatura de processo podem mudar
conforme o metal base. Na Usiminas, em Ipatinga, as decapagens trabalham com acido
cloridrico;

e Decapagem Eletrolitica: € composta dos processos de Bullard-Dunn, decapagem anddica
e decapagem com condutor central.

Na Usiminas sdo utilizados os processos de decapagem mecanica e quimica. Na mesma linha,
antes de passar a bobina pelo banho de HCI, esta passa por rolos de curvatura, ou por um lami-
nador "Skin-pass", que geram fissuras na camada de 6xido, facilitando o trabalho da decapagem
quimica.

Esta camada de carepa é composta do 6xido FeO, em maior propor¢do e em contato com o
metal base, em seguida vem a camada de F'e3O, e, por tltimo, uma fina camada de Fe;Os.

As principais reagdes do processo de decapagem sdo:
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Fe;O3 +6HClI — 2FeCls + 3H,0 (6.1)
F€304 +8HOZ - FGCZQ +2F€Cl3 +4HQO (62)
FeO +2HCl — FeCly + HyO (6.3)

ApO6s o processo de decapagem, o produto das reacdes quimicas € desviado para o processo
de regeneracdo de acido cloridrico. O &cido regenerado volta para o processo de decapagem
mantendo o ciclo, assim evitando problemas com o seu descarte e diminuindo custos com menor
aquisicao de dcido novo. Outro produto da regeneracio do 4cido € o 6xido de ferro, conhecido
na industria como "p6 vermelho".

As principais reagdes para o processo de regeneracdo do dcido cloridrico sao:

FeCly + HyO — FeO + 2HC(g) (6.4)

O processo de regeneracao de dcido cloridrico consiste basicamente em alimentar um reator
com o produto descartado da decapagem. Este reator é também chamado de "Roaster"e tra-
balha com temperaturas entre 600°C e 900°C. A alimentacao € feita em forma de "spray"com o
objetivo de diminuir suas particulas e facilitar a evaporacdo . Em poucos segundos é produzido
dcido cloridrico gasoso e 6xido de ferro sélido. O géds gerado no reator sai pelo topo e o 6xido
de ferro € depositado na parte de baixo do reator (Adham e Lee, 2009).
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Figura 6.1: Diagrama esquemadtico do reator do processo de regeneragdo de dcido cloridrico

Ao sair pelo topo do reator, o gds passa ainda por um ciclone que garante a separacao e re-
cuperacdo de particulas de 6xido que retornam para o reator. Este gds ainda passa por um
pré-concentrador, reduzindo sua temperatura e eliminando os dltimos tragos de 6xido de ferro.
Em seguida este gds é lavado com dgua em uma coluna ("absorver") onde o acido cloridrico
é recuperado em sua forma liquida, sendo retirado na parte inferior da coluna de lavagem?.
Existem ainda outras etapas do processo, mas que para o presente trabalho nao t€m relevancia.

O diagrama esquematico do processo pode ser visto na figura 6.2.

A descricio deste processo pode ser encontrada em http://www.sms-siemag.at/
Hydrometallurgy_Spray_Roaster_ARP.html
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Figura 6.2: Diagrama esquemadtico do processo de regeneracao de 4cido cloridrico

A vazdo de dgua na coluna também tem interferéncia de variagdes na bomba que impulsiona a
dgua a partir de um tanque de armazenamento até o topo da coluna. O sistema atua na abertura
da vélvula para controlar a vazdo de dgua da coluna.

6.3 Aplicacao no Controle de Vazao de Agua da Coluna de
Lavagem do Gas HCI

O esquema de controle avaliado neste trabalho foi implementado no controle de vazao de d4gua
da coluna de lavagem do acido gasoso. A vazao de dgua desta coluna interfere diretamente na
concentracao do 4cido regenerado.

A planta de regeneracdo de dcido € controlada por um sistema dedicado da Yokogawa, o
CS3000. O CS3000 é um modelo de DCS? e est4 sob responsabilidade do pessoal da instru-
mentagdo da Usiminas.

Para implementar a estratégia de controle neural adaptativa proposta foi utilizado o protocolo
de comunicacdo OPC. O CS3000 trabalhou como um OPCServer e, como OPCClient, foi uti-
lizado o Matlab instalado em um notebook. Esse acessava os dados do sistema via rede Ethernet
TCP/IP (ver figura 6.3). Optou-se por esta arquitetura devido a sua facilidade de implementacao,

3Distributed Control System
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visto que o cédigo do esquema de controle ja estava desenvolvido. A alteragao das funcdes para
leitura e escrita das varidveis foi feita trocando-se as fungdes utilizadas na planta de neutraliza-
cdo de pH, testada anteriormente, pelas funcdes de leitura e escrita OPC.

= HIS0163 ] [Q HIS0164 - OPC Server] = MA4026 (Matlab)

Rede Ethernet o

& cs3000

Figura 6.3: Diagrama esquematico: conexdo do notebook ao sistema Yokogawa

Nenhuma alteracao na l6gica de controle original foi necessdria, apenas a adi¢ao de uma chave
que fazia a selecdo entre o codigo original do DCS ou o cddigo do esquema de controle neural
adaptativo implementado no Matlab (ver figura 6.4).
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Figura 6.4: Chave de selecdo entre o controlador convencional do CS3000 e o controlador neural adap-

tativo implementado no Matlab instalado em um notebook que acessa o sistema via rede
Ethernet TCP/IP

O algoritmo completo da implementacdo do controle neural adaptativo hibrido indireto na
malha de vazdo de 4gua da coluna de lavagem do dcido é mostrado na figura 6.5. Este diferencia-
se do algoritmo apresentado na figura 4.6 apenas pela adi¢cao das fases de conexao e leitura OPC.
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de lavagem de 4cido da planta de regenerag@o de dcido cloridrico da Usiminas
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6.3.1 Resultados Obtidos

O sistema de controle original, implementado pelo DCS, na malha de vazio de dgua da coluna
¢ feito pelo algoritmo PID e utiliza um tempo de amostragem de 1 segundo. Com o objetivo de
facilitar a andlise da implementagdo com o controle neural adaptativo, foi realizada a coleta de
dados com os resultados dos dois tipos de controladores com o mesmo sinal de referéncia. Os
dados coletados com o resultado para o controlador PID original podem ser vistos na figura 6.6.
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Figura 6.6: Resultado para o controlador PID. (a) Linha continua: Sinal de vazdo de 4gua da coluna.
Linha tracejada: Sinal de referéncia. (b) Sinal de controle (100% - valor de abertura da
valvula)

Os dados para o controlador PID original foram coletados sem nenhum ajuste prévio deste. O
controlador estava ajustado conforme o projeto original. Como o objetivo principal ndo era a
substitui¢ao do controlador, mas sim verificar o funcionamento do controlador neural, nenhuma
tentativa de melhorar o controlador original foi realizada.

A estratégia de controle neural adaptativa foi implementada com os seguintes parametros.

Numero de neurdnios na camada escondida = 3
Numero de atrasos daentrada = 2
Numero de atrasos da saida = 2

Tamanho da janela de treinamento 10 amostras
Tempo de amostragem 3 segundos
Tempo morto = 1 amostra
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Todos estes parametros foram definidos empiricamente, com base na observagao do funciona-
mento da planta e o resultado do controle original. O natural seria realizar uma pré-analise com
métodos e técnicas apropriadas, conforme foi realizado para a planta de neutralizacdo de pH,
mas devido a indisponibilidade da planta ou, em outros momentos, devido a indisponibilidade
do especialista, isto ndo foi possivel.

Para o ndmero de neur6nios na camada escondida foi definido um nimero pequeno devido a
baixa complexidade do sistema. O nimero de amostras na janela de treinamento e o nimero de
atrasos da entrada e saida da planta também foram definidos com o mesmo critério. O tempo
morto foi escolhido igual a 1 devido ao sistema ndo apresentar atraso de transporte. A atuagdo
no ajuste de abertura da vdlvula tem efeito imediato na vazdo de dgua da coluna.

Uma inspecdo visual nos dados apresentados na figura 6.6 mostra que, durante o tempo de
subida, tem-se de 60 a 80 amostras. Valor muito maior do que o geralmente indicado na litera-
tura (Ji e jong Kim, 2008; Clarke et al., 1987). Além disso, testes realizados no processo com
o tempo de amostragem de 1 segundo ndo tiveram bons resultados. Assim, optou-se empiri-
camente alterar o tempo de amostragem para 3 segundos. Portanto, o controlador proposto foi
implementado com um tempo de amostragem de 3 segundos.

Na figura 6.7 € apresentado o resultado do controle da malha de vazao realizado pelo controlador
neural adaptativo.
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Figura 6.7: Resultado para o Controle Neural Adaptativo. (a) Linha continua: Sinal de vazdo de 4gua da
coluna. Linha tracejada: Sinal de referéncia. (b) Sinal de controle (100% - valor de abertura
da vélvula)
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O controlador neural adaptativo estudado neste trabalho apresentou resultado satisfatério. Percebe-
se melhora significativa para o tempo de subida e uma menor variabilidade da saida em regime
permanente. Para a transi¢do do setpoint de 4000[1/h] para 4200[1/h] o tempo de subida para o
controlador PID foi de 3,5 minutos, enquanto que para o controlador neural adaptativo foi de 1
minuto.

De forma a complementar a andlise foram comparados também os indices IAE para os dois
controladores. O controlador PID apresentou / AE = 2,66e4, enquando que o controlador neu-
ral adaptativo apresentou [/ AE = 1,84e4, uma diferenca de 44%. Uma diferenca consideravel,
devido principalmente ao menor tempo de subida. O controlador neural manteve a saida do sis-
tema mais proxima do sinal de referéncia durante o periodo do teste, demonstrando um melhor
ajuste.

E possivel ainda observar nos resultados apresentados que o sinal de controle para manter uma
mesma vazao de saida foi diferente entre os dois testes apresentados. Esta diferenca é devido a
variagdes no processo e outros equipamentos da planta. Durante o primeiro patamar do sinal de
referéncia é visivel no grafico apresentado na figura 6.6 que o sinal de controle estava ajustado
perto de 81%, isto €, 19% de abertura da védlvula. Para o controlador neural, o sinal de controle
para o primeiro patamar do sinal de referéncia foi ajustado para perto de 75% (25% de abertura
da vélvula). Esta diferenca foi verificada de um teste para outro, porém durante um mesmo
teste, no caso para o teste com o controlador neural, apresentado na figura 6.7, durante o dltimo
patamar do sinal de referéncia percebe-se que houve variacdo do sinal de controle, porém o
sinal de saida foi mantido, o que mostra a capacidade de adaptacao do controlador.

O principal objetivo deste trabalho ndo foi a comparagdo entre os dois tipos de controladores.
Para este fim o controlador PID deveria ter sido analisado e ajustado para sua melhor condi¢do.
Talvez ele esteja até com o melhor ajuste de pardmetros possivel, mas este estudo ndo foi feito.
O que € importante apresentar é que, independente de qualquer comportamento anterior, o
resultado apresentado para o controlador neural foi satisfatério, sem muito esforco de projeto o
controlador respondeu bem, principalmente, com relacdo ao tempo de subida.

Outra caracteristica importante que pode ser destacada € que a estratégia foi implementada sem
nenhum grande esfor¢o preliminar para a determinacdo da ordem do identificador, do tempo de
amostragem, do nimero de neur6nios e do tamanho da janela de treinamento. Apesar da falta
de uma andlise detalhada do sistema para determinag¢do dos pardmetros para o controlador, foi
possivel aplicar a estratégia e obter bons resultados, comparando-se a variabilidade e o tempo
de subida para o sistema original, que atende ao processo dentro dos requisitos solicitados pela
operacdo. Este fato vislumbra uma outra oportunidade de aplicacao desta técnica e nao somente
para casos onde o sistema apresente alto grau de ndo-linearidade, que € a primeira caracteristica
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avaliada para a implementacdo de controladores adaptativos. A estratégia de controle estudada
apresenta-se como uma boa op¢do para sistemas com malhas de controle pouco complexas, mas
que sejam criticas para o processo.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Foi possivel verificar durante o desenvolvimento do trabalho que os objetivos propostos foram
alcancados. A implementagdo da técnica de controle neural adaptativa hibrida indireta foi
implementada com sucesso no ambiente industrial e seus resultados sdo apresentados nesta
dissertagdo como base para futuras implementagdes € novas pesquisas.

Outro objetivo proposto, o de investigar as reacdes do controlador variando-se alguns parame-
tros como o nimero de neurdnios, a ordem do identificador e o tamanho da janela de treina-
mento, foi também alcangado. Mostrou-se que o nimero de neurdnios pode estar diretamento
ligado com a complexidade, ou ndo-linearidade, do processo. Quanto mais nao-linear € o pro-
cesso, quanto mais complexo, maior o niimero de neurdnios exigidos pelo identificador neural.
Associado também a complexidade do processo, um maior volume de dados para o treinamento
€ necessdario. Ja para a ordem do sistema, acreditava-se que a propria rede neural fosse ca-
paz de "eliminar'"regressores pouco relevantes, mas o que foi percebido é que, admitindo-se
um nimero excessivo de regressores, 0s que ndo participam efetivamente para a reproducao da
dinamica do sistema podem interferir negativamente.

A ideia de se ter um controlador auto-ajustdvel realmente empolga, mas nao se deve esquecer
de um detalhe: para sistemas complexos, que ndo foi o caso da planta industrial estudada, a
capacidade de se adaptar, quando em operac¢ao, ndo elimina a necessidade inicial de se avaliar o
projeto do controlador, ou seja, a fase de definicdo de seus parametros (o nimero de neurdnios,
o numero de entradas para o identificador, o tempo de amostragem, o tamanho da janela de
treinamento). Na verdade, a defini¢do destes pardmetros pode ser mais complicada do que a
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sintonia de um controlador convencional. Neste trabalho foi mostrado, para o caso da planta
industrial, a implementacdo com sucesso da técnica de controle neural adaptativa sem uma
andlise detalhada para a defini¢do dos parametros do controlador, mas nem sempre esta tarefa
se apresenta simples assim, conforme foi visto para o caso da planta de neutraliza¢do de pH.

Deve-se avaliar com critério a real necessidade de uma técnica de controle adaptativa. Geral-
mente um controlador adaptativo deve ser escolhido para o caso onde uma planta apresenta alto
grau de ndo-linearidade, a eficiéncia do controle € critica e os disttirbios e variacdes do ambi-
ente ndo sdo previsiveis. Para o controlador em questao, foi verificado que ele pode ser aplicado
em sistemas com alto grau de ndo-linearidade, fora de regides de altos ganhos. Apesar desta
limitagdo, outra oportunidade de implementacdo foi verificada neste trabalho, a possibilidade
de sua implementacio em sistema menos complexos, mas que sao de importancia fundamental
para o processo, ou seja, sistemas que, por exemplo, tém ligacao direta com a qualidade do pro-
duto final. Neste caso pode-se melhorar a resposta de controle (diminui¢ao do tempo de subida,
diminui¢do da variabilidade) sem a necessidade de um procedimento de sintonia, nem antes e
nem apos o startup.

7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como propostas para trabalhos futuros, segue:

e avaliar a implementacao do treinamento do identificador neural utilizando-se estratégias
de poda com objetivo de se eliminar a fase preliminar de avaliagdo da ordem para o
identificador e a fase de testes de tentativa e erro para adequagao do nimero de neurdnios
da camada escondida, desta forma, simplificando a fase de projeto para o esquema de
controle;

e desenvolver métodos para avaliacdo do tamanho da janela de treinamento;

e avaliar a utilizacao de algoritmos de treinamento com estratégias de regularizacdo. Este
tipo de algoritmo, como por exemplo, o Levenberg-Marquardt com regularizacao Bay-
seana, apresenta resultados muito bons para redes neurais estaticas;

e converter o codigo desenvolvido em Matlab para linguagem de PLC ou DCS, de forma
que este possa ser utilizado diretamente num sistema dedicado e mais robusto do que um
PC. Evita-se desta forma a falha no sistema de controle devido a problemas de rede ou
ainda no hardware ou software do PC;
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e investigar a resposta do esquema de controle em sistemas que possuem atraso de trans-
porte d > 1;

e investigar o comportamento da estratégia de controle para sistemas MIMO'.

'MIMO - Multiple Input Multiple Qutput
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