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RESUM O

MARCOLLA, REINALDO FELIPONI. Investigacédo e Aplicacdo de Técnicas
de M odelagem e controle de Processos Baseadas em Redes Neurais com Ajuste em
Linha Utilizando Algoritmos Genéticos 2005. 200 f. Dissertagdo de Mestrado
(Mestrado em Engenharia Quimica) — Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia
Quimica, UFSC, Floriandpolis.

Negte trabalho foi realizado um estudo em torno de um sistema de controle de
temperatura, 0 qua apresenta ndo-linearidades e perturbagbes dificeis de serem
modeladas. Inicialmente foi investigada a aplicagdo de um controlador linear PID,
austado segundo metodologias cléssicas da pré-sintonia segundo préticas simplificadas
de identificagdo do sistema em questdo. Os resultados observados para o controlador
PID n&o foram considerados satisfatérios devido a pouca informacdo a respeito da
dindmica do processo que fica agregada ao modelo utilizado, bem como o tempo morto
envolvido nas agbes de controle. O fato do controlador PID ndo apresentar bom
desempenho para sstemas com dinamica variavel, como caso do sistema estudado foi
demongrado.

Para tratar a problemética do tempo morto envolvido nas agdes de aquecimento
e resfriamento do sisema, foram investigadas metodologias para de identificagdo do
sistema e determinagdo do tempo morto do processo, através de métodos graficos e
através do método de Minimos Quadrados.

A fim de solucionar o problema de modelagem do sisema, foi aplicado uma
modelagem empirica com base em uma rede Neural Feedfoward (RNA), com 3
camadas, treinada “off-line” a partir de um conjunto de padrdes obtido do préprio
sistema, com o reator contendo agua; levando em consideragcdo 0s tempos mortos pré-
determinados, utilizando a metodologia de um algoritmo hibrido que utiliza algoritmos
genéticos e minimos quadrados. Esta RNA foi aplicada a um controlador Preditivo
Baseado em Modelo (MPC) como modelo do preditor, e foram obtidos resultados
satisfatorios para o sistema de controle de temperatura do reator contendo agua no seu

interior.
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Também foi demonstrado o desempenho do controlador preditivo (MPC) com a
RNA edtética, frente o controle de temperatura conduzindo uma reacdo de
polimerizagdo em suspensdo de estireno, onde o controlador gpresentou desempenho
bom mas devido a alteragbes na dindmica do sistema quando conduzindo reagdo
quimica, pois o sistema ja ndo contém somente &gua e a reagdo pode liberar ou retirar
calor do meio; apresentou-se a necessidade de aplicar uma ferramenta que possa tratar
estes desvios na dindmica do processo a fim de melhorar ainda mais o desempenho do
controlador MPC.

Contudo, foi aplicada uma metodologia da adaptacdo, ou gjuste dos pesos e bias
da camada de saida da RNA utilizada como modelo do MPC, através de uma
metodologia de minimizagéo da funcéo objetivo do controlador MPC, via Algoritmos
Genéticos com a rede sendo alimentada de forma recorrente (o0 valor predito é
realimentado na propria rede para fins de otimizagdo dos pesos), onde o desempenho do
controlador foi demonstrado tanto para o controle de temperatura do reator contendo
somente agua, quanto conduzindo reacdo de polimerizacdo de estireno, sendo que o
desempenho foi superior com o MPC utilizando método adaptativo em comparagdo ao
MPC utilizando arede estética em todos 0s casos.

O desempenho do controlador juntamente com o método adaptativo conduzindo
reacao quimica de polimerizacéo frente a intenso ruido no sinal da variavel manipulada,
representando uma perturbacdo grande ao sistema; onde o controlador MPC comportou-
se satisfatoriamente mesmo sobre esta condicéo extremade trabal ho.

Por fim, pode-se concluir que o controlador MPC utilizando modelo empirico
baseado em uma RNA obteve desempenho satisfatorio para a RNA estatica e este
desempenho pbde ser ainda melhorado com a utilizagdo do método de adaptacéo on-line
baseado em Algoritmos Genéticos, melhorando a transicdo de set-point do controlador,
a manutencdo da referéncia (set-point) e também auxiliando a tratar perturbacdes

oriundas de ruido no sina do sistema de aquisi¢céo de dados.

Palavras Chave: Controle Preditivo, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos,
Poliestireno, Inteligéncia Artificial.
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ABSTRACT

MARCOLLA, REINALDO FELIPONI. Invesigation and Application of
Techniques of Modeling and control of Processes Based on Neural Network with
Adjustment in Line Using Genetic Algorithms 2005. 200 pg.. Dissertation of Magter's
degree (Master's degree in Chemical Engineering)—Program of Masters degree in
Chemical Engineering, UFSC, Floriandpolis.

In this work a study was accomplished around a system of temperature control,
which presents non-linearity’s and disturbances difficult of they be modeled. Initially
the application of alineal controller was investigated PID, adjusted according to classic
methodologies of the pré-sintony according to simplified practices of identification of
the system in subject. The results observed for controller PID they were not considered
satisfactory due to little information regarding the dynamics of the processthat is joined
to the used model, as well as the dead time involved in the control actions. Controller's
PID fact not to present good acting for systems with variable dynamics, as case of the
studied system was demonstrated..

To treat the problem of the dead time involved in the heating actions and cooling
of the system, methodologies were investigated for of identification of the systlem and
determination of the time killed of the process, through graphic methods and through
the method of Square Minima.

In order to solve the problem of modeling of the system, an empiric modeling
was applied with base in a net Neural Feedfoward (RNA), with 3 layers, “off-line”
starting from a group of patterns obtained of the own system, with the reactor
containing water; taking in consideration the pré-certain times, using the methodology
of a hybrid agorithm that uses genetic and minimum algorithms square. This RNA was
applied her/it a controller Preditivo based on Model (MPC) as model of the preditor,
and they were obtained satisfactory results for the system of control of temperature of
the reactor containing water in your interior.

The acting of the controller preditivo was dso demonstrated (MPC) with static
RNA, front the temperature control leading a polymerization reaction in styrene

suspension, where the controller presented good acting but due to aterations in the
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dynamics of the system when leading chemical reaction, because the system no longer it
contains only water and the reaction can liberate or to remove heat of the middle; he/she
came the need to apply a tool that can treat these deviations in the dynamics of the
processin order to get better still more controller's MPC acting.

However, a methodology of the adaptation was applied, or adjust of the weights
and bias of the layer of exit of RNA used as model of MPC, through a methodology of
minimization of controller's MPC function objective, through Genetic Algorithms with
the net being fed in an appealing way (the predicted vaue is reaimented in the own net
for ends of optimization of the weights), where the controller's acting was demonstrated
so much for the control of temperature of the reactor containing only water, as leading
reaction of styrene polymerization, and the acting was superior to the MPC using
method adaptative front M PC with net static front to in all the cases.

The controller's acting together with the method adaptative leading chemical
reaction of polymerization front to intense noise in the sign of the manipulated variable,
representing a big disturbance to the system; where controller MPC behaved
satisfactorily same about this extreme condition of work.

Finally, it could be ended that the controller MPC used empiric model based on
a RNA obtained satisfactory acting for static RNA and this acting could be still gotten
better with the use of the method of adgptation on-line based on Genetic Algorithms,
improving the transition of set-point of the controller, the maintenance of the reference
(set-point) and also aiding to treat disturbances originating from of noise in the sign of

the system of acquisition of data.

Keywords: Predictive Control, Neural Network, Genetic Algorithms,
Polystyrene, Artificial Intelligence.
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1.Introducao

Processos na industria de petroleo e gas natural sdo conhecidos pelos elevados
custos de operacdo de suas plantas os quais estéo associados aos alto valor agregado de
seus produtos e sub-produtos. A produgdo em grande escala e muitas vezes em fluxo
continuo traz a necessidade de se organizar diferentes pardmetros dentro do processo a
fim de se manter a producdo dentro de margens satisfatorias de qualidade, sendo que
estas margens, frequentemente se apresentam muito estreitas de lucratividade ou
condigOes operacionais.

Organizar estes parametros adequadamente é uma tarefa essencial umavez que a
partir deles se pode estruturar modelos para 0 comportamento dos processos dentro da
cadela produtiva e com isto se pode estimar como uma determinada operagdo podera
influenciar na especificacéo do produto final.

Esta influéncia de uma determinada operagéo ou um conjunto destas muitas
vezes se apresenta como um fator o qual traz a necessidade de monitoramento
permanente do processo e eventual acdo sobre o mesmo, a fim de que o produto final
ndo sgja produzido fora de especificacdo ou em alguns casos até mesmo ndo ocorra um
acidente na planta.

CARDOSO (2004), descreve algumas questdes envolvidas na logistica do
Petréleo, onde cita-se a utilizacdo de sstemas de controle e agquisicdo de dados em
oleodutos e gasodutos, tal como o0 SCADA (Supervisory Control and Data Aquisition);
0 qual permite 0 acompanhamento e a supervisdo das operacOes de transferéncia em
tempo real, favorecendo sistemas operantes em estoque de Just-In-Time; também a
utilizacdo do GPS (Global Positioning System) e CAD (Computer Aided Design) séo
citados. Tais tecnologias segundo CARDOSO (2004) tém na sua utilizagdo “o aumento
da performance de atendimento a demanda, no caso da polidutos (dutos utilizados para
mais de um produto) ”. Porém, tais conceitos e estratégias se apresentam como
ferramentas essenciais em toda a cadeia produtiva, da exploracdo até o ponto de
Consumo.

Torna-se importante enfatizar que ndo € uma tarefa simples tal monitoramento e
tdo pouco econdmica, mas extremamente necess&ria a fim de que se possa obter
resultados satisfatorios de produgdo naindlstria de petroleo e gas natural.

Este monitoramento somente pode ocorrer com o conhecimento prévio da

operacdo a ser redizada, as propriedades que a influenciam, como temperatura,
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densidade, pressdo, composi¢édo; das condigdes de processo como tempo de residéncia,
taxa de reagdo, conversdo; dentre outros fatores que podem ser inerentes ao processo em
questdo. A partir deste conhecimento prévio se pode tomar algumas decisdes como por
exemplo para o caso geral de se obter gasolina e solventes a partir do petréleo (6leo cru)
a faixa de temperatura necesséria € geralmente, 40 a 175° C. Em uma bateria de
destilagéo de 6leo cru, ndo somente sdo separados os hidrocarbonetos para producéo de
gasolina (Cs — Cy0) mas também querosene(Cy; a Cy,) na faixa de temperatura de 175 a
235° C ; gasbleo leve(Cy3 a Cy7) nafaixa de temperaturade 235 a305° C e pesado (Cig a
Cys) na faixa de temperatura de 305 a 400° C, gas liquefeito de petroleo (GLP, Cs aCy)
na faixa de até 40° C, bem como os lubrificantes (C,s a Csg) na faixa de temperatura de
400 a 510° C. Estas faixas de temperatura sio gerais e dependem exclusivamente das
caracteristicas dos hidrocarbonetos os quais se quer extrair. O que pode variar nisto tudo
€ a composicao do 6leo cru, pois esta composicao que representa o percentual de cada
um dos hidrocarbonetos para fracionamento varia de acordo com o reservatorio do qual
foi extraido o 6leo.

Inicialmente pode ndo parecer importante esta informag&o, mas tanto é que no
Brasil, as refinarias de petrdleo estdo dimensionadas para trabalhar com o conhecido
Oleo leve. Quando da extragdo em reservatorios brasileiros de 6leo pesado o mesmo é
negociado com paises do oriente médio pois, 0 Mesmo ndo se apresenta
economicamente viavel paraser processado em nossas refinarias.

Esta variavel “composicéo dos 6leos’ torna-se importante para ser monitorada
dentro de um processo, por exemplo, de fracionamento de 6leo cru, ja que esta operagdo
esta baseada em relagdes de equilibrio de fases, temperatura e pressdo, onde as
condicdes de operacdo podem mudar substancialente. Ocorre que no caso da
composicdo, torna-se muito dificil este monitoramento, podendo ser realizado com o
emprego de cromatégrafos on-line nos fluxos de entrada. Mas no caso de alguma
mudanca significativa de composi¢éo, o tempo de andlise necessario poderia representar
um problema pois ent&o, influenciando em perda de energia, por exemplo, dos fornos
utilizados para vaporizacdo das fracbes de 6leo cru. A razdo de refluxo e ponto de
dimentacdo da carga também sdo parémetros influenciados pela mudanca na
composicdo do dleo, ja que com a mudanca nas relactes de equilibrio, as composicdes
nos estagios somente poderdo ser conhecidas quando as temperaturas assim o forem.

Neste ponto também notamos que a varidvel temperatura é determinante em

processos da industria de petréleo e pode influenciar diretamente na especificacéo dos
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produtos derivados do petr6leo. Em uma operagd como a destilacdo, a manutencéo da
temperatura da coluna e de seus estégios é determinante para um bom rendimento da
operagdn, e 0 monitoramento desta variavel € significativamente importante para
obtenc&o do produto esperado.

Partindo-se da premissa de que a temperatura € uma variavel significativa em
uma operacdo dentro da cadeia produtiva torna-se necessario monitoréla e muitas
vezes, tomar uma agdo dentro do processo para que esta se mantenha dentro de uma
faixa pré-estabelecida.

Para tanto € necessario se obter um modelo matematico que represente a
variagdo da especificagd que se quer manter em funcdo da propriedade que se
apresenta relevante na operacéo, a temperatura por exemplo. Este modelo geralmente
ndo € obtido de maneira smples, muitas vezes sendo representado por equacbes
diferenciais, ordindrias ou parciais, 0 que va depender da especificacdo a ser
monitorada, que pode ndo depender somente de uma Unica propriedade fisica por
exemplo. Supondo-se que 0 modelo matemético obtido pode representar bem o sistema,
agora possuimos uma ferramenta muito eficiente para que possamos monitorar a
operacdo e verificar se tudo ocorre “normamente”, ou sga, conforme o esperado para
as condigdes do produto a ser processado e as especificacbes do sub-produto desegjado.
Mas, no caso de ocorrer alguma anomalia ainda néo se pode “intervir’ no processo a
fim de corrigir o problema, até entdo somente se pode verificar que algo esta errado e se
calcular os prejuizos, que vao depender do problema que se gpresenta. Para 0 caso da
temperatura em uma coluna de destilagdo por exemplo, uma reducéo desta pode
comprometer toda aoperacdo, causando grandes prejuizos.

O leitor pode se perguntar como entdo se pode intervir satisfatoriamente em uma
operacéo unitéria de engenharia a fim de se manter as condi¢oes de operacao dentro do
necessario para satisfazer as especificagdes do produto e manter o processo monitorado
sempre produtivo? A resposta pode ser resumida em umaUnica palavra: Controle.

Ao conjunto destes fatores:

- modelagem,
- monitoramento,

- intervengdo ou agdo sobre um processo ou operacdo industrial;

poderia ser resumido como Controle de processos.
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O controle de processos apresenta-se como uma ferramenta muito Gtil para
solucionar problemas como os citados anteriormente, e possue vasta aplicacdo na
industria de petréleo e gés natural.

Esta ferramenta se ocupa de monitorar certas varidveis de um sistema a fim de
manté-las em niveis desgjados conforme a especificaco de produto esperada. Neste
caso, a partir de um modelo matemético de um processo se pode realizar a predicdo de
saida do processo red e corrigi-la caso ocorra algum desvio do valor desgavel. Caso se
perceba que a saida do processo real se encontra fora da faixa de operacdo pode-se
entdo se tomar uma acdo sobre o sistema a fim de se manter estas dentro da faixa
esperada

As diferentes formas de se manipular ou agir sobre o processo a fim de se
corrigir os desvios existentes sdo ais conhecidas como estratégias de controle, e podem
ser aplicadas diferentemente dependendo do processo a ser controlado; devem ser
entendidas rusticamente como formas de se descrever e representar 0 processo bem
como metodologias de se estruturar as equagdes e métodos mateméticos de que se alca
mao com O objetivo de a partir de variaveis manipuladas se manter varidveis
controladas dentro de faixas de operacéo esperadas no processo.

Os modelos do processo podem ser obtidos de muitas formas e fazem parte de
uma etapa conhecida como identificagdo do processo ou planta. Esta identificagéo
visa obter uma representacdo para 0 modelo do processo em questdo com variaveis
manipuladas(de entrada) em funcdo de controladas(de saida), e podem ser obtidos de
muitas maneiras como por exemplo discretizagdo de equagdes diferenciais, fungdes de
transferéncia no dominio de Laplace, funcbes transferéncia no dominio da freqliéncia,
métodos deterministicos, métodos estocasticos,; estes métodos representam uma gama
grande de metodologias para se obter uma representagcdo para o processo; metodologias
inerentes a este trabalho ser&o descritas melhor no capitulo posterior.

E importante considerar que a etapa de definiciio da estratégia de controle a ser
utilizada pode depender da etapa citada anteriormente, e considerando-se que tudo
esteja de acordo teoricamente o sistema deve ser controlado dentro das faixas
requeridas.

Dentro destas estratégias de controle é muito comum na industria se utilizar o
controlador PID ( Proporcional, Integral , Derivativo), o qua tém como fungéo principal
calcular a agdo de controle que devera ser realizada em uma planta industrial com base

em dados das variaveis controladas visando aterar as variaveis manipuladas no sentido
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de minimizar o erro entre o valor lido e o calculado. Maiores detalhes sobre o
controlador PID ser8o apresentados no proximo capitulo. O controlador PID é um
conjunto de equagdes as quais sdo dependentes de fatores conhecidos como parémetros
do controlador e sdo determinados a partir do modelo estimado do processo,
considerando seu comportamento com relagdo as variaveis em questéo previamente
conhecido, ou sgja; sua dindmica conhecida einvaridvel para aquele caso.

Mas, nos casos em que nd ha possbilidade de se obter o modelo
fenomenolégico do processo, por fata de informagdes ou pela complexidade do
sistema, tanto a tarefa de identificacdo do processo quanto a de controle tornam-se
muito dificels. Consideremos anda que o processo sofra alteragdes em sua dinamica de
comportamento como por exemplo a mudanca da composicdo de éleo aimentada na
coluna de fracionamento, ou variagdes na pressdo de vapor de aguecimento de um
forno, mudancas estas ndo previstas no modelo, que até entdo ndo estavam sendo
levadas em conta. Quando iSso ocorre torna-se necessario se atualizar os parametros do
controlador PID por exemplo, a fim de que este possa tomar agdes de controle que
sejam representativas no processo, dentro dos parametros esperados.

Este tipo de problema é comum naindUstria de petréleo e gés e algumas técnicas
para contorn&-lo serdo aprofundados neste trabalho, como a utilizagdo de algoritmos
genéticos.

Um outro problema, o qual pode ser identificado é o tempo morto, que nada
mais € do que tempo que um sistema leva para responder a um estimulo, como por
exemplo a manipulagdo de uma variavel de entrada. Este é problema comum em
processos de troca de caor por exemplo. O estudo de estratégias que visem reduzira
influéncia do tempo morto no desempenho de um sistema de controle € um campo vasto
de pesguisas, onde podemos citar algumas estratégias utilizadas como aplicacdo do
Preditor de Smith por exemplo.

Com o objetivo de se explorar maneiras de se tratar estes problemas de
identificagdo e controle de processos gpresentando dindmica variavel e tempo morto é a
gue nos propomos como objeto neste trabalho. Como objetivo final pretende-se propor
uma metodologia para gjuste automético de controladores PID em processos com as
caracteristicas citadas anteriormente, e um breve comentario a respeito do uso e
aplicacdo de controladores e técnicas de gjuste de par@metros segue posteriormente.

Sabe-se que a industria de petrdleo tém tido grande dedicacdo ao

desenvolvimento de técnicas de controle de processos que sgjam cada vez mais
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eficientes, de maneira a satisfazer necessidades de operacdo de plantas as quais operam
em condi¢Oes das mais variadas possiveis e com niveis de risco muito grandes. Estes
“riscos’ devem ser reduzidos a0 minimo para a parcela humana necessaria na operacéo
destas plantas e com isto torna-se necessario o aprimoramento das técnicas de controle
automatizado nas mesmas, o que pode aém de reduzir os riscos de exposi¢do de pessoa
em éress criticas, também pode reduzir a possibilidade de falhas humanas em processos
atamente complexos a sistemas acoplados o0s quais podem convergir a estados criticos
muito rapidamente comprometendo a operacdo, equipamentos, colocando em risco
vidas e causando prejuizos tanto financeiros quanto humanos e ambientais.

Com base nestes objetivos, tém-se desenvolvido ao longo dos anos métodos de
controle de processos automaticos, 0os quais sdo desenvolvidos nas mais diferentes
plataformas e com os mais variados objetivos. Estes métodos estdo intimamente ligados
a protocolos de transmissdo de dados, como tecnologias de FieldBus Foundation,
ProfiBus; dentre outros, os quais definem protocolos e procedimentos de transmisséo de
dados em ambientes de risco, com 0 objetivo de controlar processos industriais a partir
de sensores e atuadores analdgicos €/ou digitais, os quais utilizam teorias de controle
cléssico ou digital para atuar nos processos a fim de manter determinados parametros e
condi¢des durante a operagéo.

Também outra abordagem amplamente utilizada na indlstria € o
desenvolvimento de sisemas de controle baseados em CLP's, controladores l6gico
programaveis, o uso de Controladores de Modelo Preditivo (MPC), de Modelo Preditivo
N&o-Linear (NLMPC), Henson & Seborg (1997) descrevem a aplicagdo de
controladores MPC e NLMPC para fins de controle de um Reator de Polimerizago,
apresentando resultados interessantes;, sendo que a industria Petroquimica tém um
grande gama de aplicagdes na area de derivados como Polimeros, que representam uma
area importante de pesquisa e desenvolvimento de metodologias de controle nesta areg;
cabe ressaltar que a industria Petroquimica, partindo gera mente ou da nafta, que € uma
fracdo liquida do refino do petréleo, ou do proprio gés natura tratado, a partir de
sofisticados processos petroquimicos sdo capazes de quebrar, recombinar e transformar
as moléculas originais dos hidrocarbonetos presentes no petréleo ou no gas, gerando,
em grande escala, uma diversidade de produtos, 0s quais, por sua vez, irdo constituir a
base quimica dos mais diferentes segmentos da industria em geral. Atuamente, €
possivel identificar produtos de origem petroquimica na quase totalidade dos itens

industriais consumidos pela populagéo tais como embalagens e utilidades domésticas de
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pléstico, tecidos, calgados, aimentos, brinquedos, materiais de limpeza, pneus, tintas,
detro-eletronicos, materiais descartavei's e muitos outros.

Podemos descrever a aplicacdo de controladores 16gicos onde utiliza-se métodos
de o controle com base em uma l6gica de circuitos el étricos os quais determinam pontos
de processo com base em dispositivos on-off; e com isto se pode ter um controle
robusto de processos mas nem sempre com condigbes Otimas de operagdo; 0s
controladores com base em modelos preditivos sdo também estudados para processos
industriais 0s quais possuem muitas entradas e saidas do processo caracterizando uma
outra abordagem da teoria de controle, os mesmos podem ser utilizados com sucesso
para uma gama de processos industriais mas 0 gjuste de seus parametros traz a
necessidade de uma base computacional muito grande, o que torna dificil seu uso com
boa eficiéncia em processos altamente dinamicos.

O outro enfogue que é o uso de controladores PID (Proporciona Integrativo
Derivativo) tém se mostrado uma solugdo muito prética para 0os mais variados sistemas
industriais, devido a necessidade de recursos computacionais bem menor que os
modelos preditivos e facilidade de ajuste manua de seus parametros. Com a utilizagéo
destes controladores sd0 desenvolvidos muitos sistemas de controle dedicados ou
especificos para determinados processos na indistria, que tém demonstrado boa
receptividade no meio. Com a utilizagdo da teoria de controle, pode-se desenvolver
muitos métodos e estratégias de controle para se utilizar estes controladores de maneira
satisfatoria na inddstria mas, este grau de satisfacdo vai depender muito de alguns
fatores como:

1 — Abordagem do problema e desenvolvimento do modelo do processo;

2 — Definicdo dos parametros 6timos de operacao;

3 — Definicdo das varaveis controladas e manipuladas;

4 — Determinagdo dos par@metros do(s) controlador(es) utilizados no sistema de
controle;

5 — Tedtes operacionais a fim de determinar se as condicbes de tempo de
resposta do sistema, over-shoot, under-shoot, fator de amortecimento e limites de
operacdo estdo sendo satisfatoriamente satisfeitos para 0 processo em questéo;

6 — Fixagdo dos parametros de operagéo.

Neste procedimento, temos que notar que a determinagdo dos parametros do

controlador € o ponto determinante do sucesso ou fracasso do sistema de controle em
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questéo. Esta etapa do processo de desenvolvimento do sistema de controle vem sendo
amplamente pesguisada a fim de se determinar melhores resultados para estes
parémetros.

Em processos muito dindmicos e com condigdes de operagdo extremas pode ndo
ser possivel se permitir a0 usuério (operador) o gjuste manual destes pardmetros, entdo
uma técnica de gjuste automatico se torna necessaria.

Técnicas de gjuste automatico vem sido desenvolvidas ao longo dos anos, com
as mais diferentes estratégias de gjuste utilizadas a partir de softwares desenvolvidos
especialmente para os sistemas de controle em questdo. Uma abordagem utilizada € o
uso de métodos heuristicos para a determinacdo destes parametros, entdo ao longo desta
dissertacdo se procura propor a utilizacdo de um método de auto-gjuste on-line para o
controlador MPC baseado em um modelo de rede neural artificial em um processo da
indUstria de Petréleo e gés Natural, mais especificamente da indUstria Petroquimica com
a gplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (Algoritmos Genéticos). Esta técnica €
amplamente utilizada em diversos setores e sua utilizagdo para este fim parece ser uma
aternativainteressante para esta abordagem.

E importante descrever o que descreve CANCELIER (2004) sobre as unidades
petroquimicas as quais “abrangem processos fisico-quimicos de transformacdo que
apresentam fortes nédo-linearidades, além de mlltiplos estados de equilibrio. Ainda,
para processos continuos, alguns destes estados de equilibrio sdo instaveis em malha
aberta. Mesmo assim, grande parte dos estudos realizados em controle de processos de
aplicagdes industriais sdo tipicamente feitos por controladores lineares baseados em
modelos linearizados, ou ainda em controladores classicos, como o PID. Contudo,
sabe-se que teorias de controle linear sdo validas somente para as vizinhangas de um
ponto operacional e, para sistemas com fortes ndo-linearidades, como é o caso da
maioria dos processos quimicos, a fronteira de aplicacdo do modelo linear em torno de
um ponto torna-se muito pequena, ou seja, métodos baseados em controle linear podem
ndo apresentar bons resultados’.

O método de auto gjuste on-line significa repetir os passos citados anteriormente
de maneira ciclica durante o processo dependendo de variagBes de set-point, ou de
condicdo de operacdo; que podem ser produzidas por perturbacdes diversas no sistema,
por faores econdmicos ou simplesmente pela dindmica do processo visando a

minimizac&o da funcéo objetivo como citado anteriormente.
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O documento apresenta-se estruturado como segue: no Capitulo 2 apresenta-se
agumas consideragBes sobre sistemas de controle, métodos de identificacdo de
sistemas, controlador PID e pré-sintonia de controladores PID, métodos de gjuste
classicos para controladores PID Uma introducdo a teoria de Algoritmos Genéticos,
caracteristicas, operadores, aplicagdo de GA a problemas de otimizacdo (minimizag&o).
Conceitos de Redes Neurais Artificiais, representacdo, funcionamento, treinamento e
aplicaches.

No Capitulo 3 apresenta-se as aplicactes e ferramentas utilizadas neste trabal ho,
Algoritmo de CLAUMANN(1999)/CANCELIER(2004) para treinamento off-line de
uma RNA-Feedfoward, adgptacdo on-line de uma RNA, os controladores utilizados no
trabalho.

No Capitulo 4 gpresentam-se os Materiais e Métodos utilizados, descricdo da
unidade experimental utilizada e outras consideracoes.

No Capitulo 5 goresentam-se 0s Resultados e Discussdes obtidos como
trabalho, identificagdo do sistema (tempo morto envolvido), Aplicagdo de um
controlador PID gjustado por metodologias classicas, Aplicagdo de um controlador
preditivo baseado em um modelo ndo linear de uma RNA treinada off-line via
agoritmos genéticos e Minimos Quadrados e avaliagBes dos controladores aplicados ao
sistema.

No Capitulo 6 apresentam-se as conclusdes, no Capitulo 7 sugestbes para
trabalhos futuros, no Capitulo 8 a bibliografia utilizada neste estudo,no Capitulo 9 os

anexos e apéndices para consulta.
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2.Revisao Bibliogr afica

Este capitulo apresenta alguns conceitos utilizados no trabaho, apresentando
uma descrigdo das metodologias utilizadas, de forma resumida a encontrada na literatura
cléssica. Embora muitos conceitos apresentados sgjam bastante conhecidos e varias das
metodologias sejam relativamente antigas, o texto visa auxiliar a leitura sem que hgja a
necessidade de se buscar literatura auxiliar e facilitar a compreensdo deste trabal ho.

Ositens 2.3 e 2.4 que tratam do controlador PID e metodologias de pré-sintonia
do PID; em controle de processos e foram inseridos a fim de seguir uma ordem de
acordo com os trabalhos que realizados experimentalmente. Ja o item 2.5 trata da teoria

de Algoritmos Genéticos e o item 2.6 trata da teoria sobre Redes Neurais Artificiais.
2.1.Consider acoes Gerais

Sistemas de controle como citado anteriormente tém como objetivo a
manutencdo de condices de operacdo de uma determinada propriedade em um
processo. A fim de se atuar em um sistema de maneira a podermos manter esta
propriedade ou variavel dentro de uma faixa de operacdo desgjada langamos méo desta
ferramenta; o controle. Esta ferramenta pode ser gpresentada como sendo um conjunto
de componentes, computador, sensores, atuadores, placas de aquisicdo de dados,
software supervisorio, controlador (digital ou analégico) bem como o proprio
operador que também pode ser considerado um componente desta ferramenta.

Dentro deste contexto podemos visualizar o diagrama a seguir:

SENSOR »  AQUISICAOE
. ENVIO DE
< 7 < DADOS
“ AONADLITANAND "
PROCESSO >
A
- SOI——I'WARE
v SUPERVISORIO
ATUADOR -CONTROLADOR
DIGITAL

OPERADOR

Diagrama 1 — Esguema simplificado de um sistema de controle
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Observando o diagrama notamos que o0 papel do operador pode ser tanto de
observador quanto de atuador no sistema de controle. Quanto mais acurado é o sistema
de controle, menores a necessidades de que o operador interfira neste diagrama. Um
sistema de controle ideal seria aguele o qual ndo necessitasse de nenhuma intervengéo
do operador.

Note que neste caso estamos apresentando um sisema de controle digital,
implementado em um Computador Digital, o qual tém funcdes distintas como a de
realizar a leitura dos dados coletados pelos sensores e apresentalos ao operador na
forma de um sistema supervisorio. No sstema supervisorio temos inserido Nnosso
controlador digital que esta recebendo as informagfes do processo e com base em um
ponto de referéncia esta calculando a agdo de controle a ser tomada pelos atuadores e
enviando o0 sinal para 0s mesmos, e repetindo este processo ciclicamente por meio
automético pré-programado no computador.

Esta conformagdo do sistema pode variar conforme as relagdes entre o valor de
referéncia e as variaveis do processo. E comum termos como referéncia para os Sstemas
de controle a diferenca entre o valor lido para uma determinada variavel e o valor
desgado e com base nesta diferenca se langa méo de um conjunto de equacdes para se
calcular a acdo de controle que devera ser enviada para os atuadores (valvulas, etc.), a
este conjunto de equagdes podemos denominar como controlador digital.

OGATA (1997) faz uma disting&o entre diferentes tipos de sistemas de controle,
sendo eles como segue:

1.1 — Sistemas de controle com retroacdo: Sistema que mantém uma relagdo
preestabelecida entre a grandeza de saida e a grandeza de referéncia, comparando-as e
utilizando esta diferenca como meio de controle.

1.2 — Sistemas de controle a malha fechada: Os sistemas de controle com
retroacdo sdo freqlientemente referidos assim. Na prética podemos dizer que ndo existe
distingdo entre eles. No sstema em malha fechada o sina atuante de erro, que é a
diferencaentre o sina de entrada e o sinal de retroacdo (que pode ser o proprio sinal de
saida ou uma fungdo do sinal de saida e de suas derivadas €/ou integrais), excita o
controlador de modo a reduzir o erro e trazer o valor do sina de saida para o valor
desgado. Ou seja, a expresséo controle a malha fechada acarreta sempre no uso da

retroacdo a fim de reduzir o erro do sistema.
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2 — Sistemas de controle em malha aberta: Os sistemas nos quais o sina de
saida ndo afeta a acdo de controle s3o conhecidos assm. Este tipo de sistema de
controle ndo mede snais de saida e nem atua no sistema conforme estes valores,
geralmente atua com uma seqiéncia pré-programada a0 longo do tempo, sem
preocupar-se com 0 que 0corre NO Processo.

E importante observarmos que os sistemas de controle em malha fechada
apresentam algumas vantagens sobre os em malha aberta pelo fato de utilizarem a
retroacdo, fato este que torna o sistema pouco sensivel a perturbagbes externas do
sistema ou mudangas internas nos parametros do sistema; tornando possivel que dcando
ma&o de componentes baratos e sem muito trabalho se obter um controle relativamente
preciso de uma determinada variavel em um processo, 0 que e torna pouco provavel
em um sistema em malha aberta pois este ndo teria a capacidade de “perceber” estas
mudancgas no sistema, sendo o controle em maha aberta recomendado apenas para
sistemas onde as entradas sGo conhecidas antecipadamente no tempo e ndo ha a
ocorréncia de disturbios sobre o sistema.

Neste trabalho vamos observar 0 uso de sistemas em malha fechada em funcéo
das caracteristicas do processo a ser estudado.

Neste momento pode parecer ao leitor que aplicar uma ferramenta de controle
pode ser um tanto simples, e realmente o principio desta aplicacéo é bem simples como
se ode notar anteriormente.

Convém observar que num contexto geral, as etapas envolvidas a fim de se pré-
programar 0s eventos a serem realizados pelo computador digital sdo muitas e véo
desde a programac&o do sistema de aquisi¢do de dados do processo, passam por toda a
montagem de hardware e dos sstemas de sensores e atuadores para 0 sistema, até a
aplicagéo do sistema do controle ao processo; mas, a aplicacdo deste sistema requer um
conhecimento prévio do processo envolvido, observando as necessidades e
determinando as variaveis envolvidas neste contexto para fins de aplicagdo de um
sistema de controle. Também pode ndo haver este conhecimento prévio do processo
entdo apresentam-se algumas opgoes para 0 desenvolvedor do sistema representar 0
mesmo matematicamente afim de estuda-lo.

E certo que pode ser necessario se ter este conhecimento do sistema a fim de se
poder organizar aquele conjunto de equagdes as quais representam o controlador, por

meio dos pardmetros do controlador, de maneira adequada a fornecer valores de
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respostas aos atuadores que satisfagam as necessidades em questéo; maiores detalhes a
este respeito serdo observados posteriormente.

Torna-se importante para o leitor ater-se ao fato de que uma representagéo do
sistema é necessaria para se desenvolver aferramenta de controle.

SEBORG (1989) apresenta duas distingdes gerais a serem observadas neste
ponto; onde faa das filosofias de controle e modelagem:

1 — Aproximagcao tradicional: A estratégia de controle, bem como o sistemade
hardware sGo selecionados baseados em conhecimento do processo, experiéncia ou
intuicdo do desenvolvedor, apds o sistema de controle ser instalado na planta, os
parémetros do controlador sdo determinados e o controlador € gjustado.

2 — Aproximacao baseada em modelo: O modelo do processo é desenvolvido
seguindo-se basicamente trés caminhos: (i) podem ser usados métodos de design com
base em controle cléssico; (ii) pode ser incorporado diretamente na lei de controle,
aproximando-se a partir de um ponto inicial por técnicas de controle avancadas, (iii)
pode ser usada simulacdo computacional do processo a fim de se explorar a melhor
edtratégia de controle a ser usada e valores iniciais para 0s parametros do controlador a
ser utilizado.

A aproximacdo baseada em modelo € inicialmente mais vantajosa por algumas
razoes. Primeiro, plantas modernas séo geralmente altamente acopladas com relacéo aos
fluxos de matéria e energia e este acoplamento torna a operacao da planta muito dificil.
Segundo, devido a satisfazer melhor as necessidades econbmicas das plantas que
atualmente sdo exigidas de trabalhar o mais proximo possivel dos limites de restricdo
visando um desempenho econdmico melhor.

De uma maneira geral o0 objetivo do sistema de controle é obter quatro
caracteristicas principais como nos gpresenta MARLIN (2000): (1) sinal praticamente
constante, (2) resposta rapida a perturbagcbes ou mudanca de set-point (ponto de

operacén), (3) atraso minimo, (4) pouca sensibilidade a perturbagdes do processo.
2.2.|dentificacao da Planta

Como jé introduzido anteriormente, um conhecimento a respeito do processo

e/ou planta a ser controlado(a) € importante a fim de se desenvolver a ferramenta de
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controle. Para tanto existem diversas técnicas e métodos que podem ser utilizados e que
podem ser aproveitados para controle.

Esta identificagdo pode ser feita atraves de modelagem matematica
fenomenoldgica, com base em conhecimento prévio do sistema, langando méo de
técnicas mateméticas e balancos diferenciais de massa e energia com base em
engenharia de processos, fisico quimica, reatores; enfim, baseado em métodos cléssicos
de modelagem matemética ou também via outras metodologias que podem ser
distinguidas como identificagéo de sistemas.

A identificacdo de sistemas por meios fisicos € também conhecida como
modelagem conceitual, e este tipo de modelagem requer muitas vezes tempo demasiado
e também extenso conhecimento dos fenémenos envolvidos no processo tornando sua
aplicacd muito dificultada. Este tipo de modelagem ndo € objeto de estudo neste
trabalho.

A ldentificacdo de Sistemas segundo AGUIRRE (2000) “é uma éarea do
conhecimento que estuda técnicas alternativas de modelagem matemética”.

Uma das caracterigticas destas técnicas € que pouco ou henhum conhecimento
prévio do sistema é necess&rio e, conseqlientemente, tais métodos sdo também referidos
como modelagem (ou identificacdo) caixa preta ou modelagem empirica. Em outros
casos pode ser preferivel usar técnicas de identificagdo de sistemas para se obter
modelos. Neste caso, o tipo dos modelos, as técnicas usadas e 0s requisitos necessarios
s80 bastante distintos dos andl ogos a model agem através da natureza do processo.

Contudo, a identificacdo da planta € uma tentativa de representar
matematicamente 0 processo envolvido a fim de se desenvolver e analisar a melhor
estratégia de controle a ser empregada no caso.

A seguir tratamos de algumas formas ou métodos de identificacdo da planta
relevantes a este trabalho.

2.2.1.Méodos Deter ministicos

Neste momento procura-se introduzir as técnicas utilizadas para determinar um
modelo para o processo a ser controlado sem se considerar que possa existir ruido
acoplado ao sina enviado pelos sensores do sistema que sdo conhecidos como

deterministicos.
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Para tanto existem muitos métodos, 0os quais procuram representar os modelos
para os processos na forma de fungdes transferéncia no dominio de Laplace (maiores
detalhes sobre Transformada de Laplace podem ser obtidos em “Process, Dynamics and Control |,
Seborg, Edgar, Mellichamp, 1989, Jonh Wiey & Sons Inc”) por exemplo, ou em outras formas
gue procuram representar sisemas 0s quais sdo definidos por equagbes diferenciais
lineares, que sGo comuns em alguns problemas de engenharia.

Bascamente uma funcdo transferéncia é uma funcdo que modela o
comportamento dindmico de um par entrada — saida de um sistema, ou sgja, descreve
como uma determinada entrada € dinamicamente “transferida’ para a saida de um
sistema.

Um problema tipico de modelagem de sistemas lineares é obter a fungdo
transferéncia do sistema de interesse, e como ja citado anteriormente; umadas maneiras
de se obter esta fungdo € aplicando-se a Transformada de L aplace a equacéo diferencial
gue descreve o sistema. Esta equacéo diferencial pode ser obtida a partir de modelagem
fenomenolégica do sistema.

Funcdes transferéncia também podem ser obtidas diretamente a partir de dados
produzidos pelo sistema usando-se métodos de identificacdo dos quais alguns serdo
abordados a seguir.

E importante lembrar o leitor que a obtencdo destas fungbes para o sistema €
importante para podermos definir as estratégias de controle e par@metros do controlador
a ser utilizado paraaplicar aferramenta de controle.

Para fins didéticos podemos considerar as fungdes transferéncia como sendo de
trés grupos globais:

() Primeira ordem: S&o fungdes transferéncia do tipo

H(s) =

Eq.(1
te+1 a(d).

Onde K é o ganho, e t a constante de tempo. Temos que t caracteriza a
velocidade com que o sistema responde a uma certa entrada. Muitos sistemas podem ser
descritos ou aproximados por fungdes deste tipo. Para elucidar melhor considere um
sistema Y (t) variante no tempo de primeira ordem, com K =1, et = 1, 20, 80 e 100
respectivamente. A resposta em malha aberta para estes sistemas pode ser observada na

Figura 1 desenvolvida apartir do software Matlab 6.0* utilizando o Simulinka .
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Diagrama 2 — Esquemado Simulink para obtencdo da Figura 1.
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Figural - Resposta degrau de sistemas de primeira ordem com diferentes

constantes de tempo

Note que conforme aumenta a constante de tempo mais lenta fica a resposta do
sistema.

Podemos desenvolver esta transformada a fim de se obter a fungdo continua no
tempo ou segja a transformada inversa de Laplace para uma resposta degrau neste
sistema, donde obtemos que um degrau unitério no dominio de Laplace pode ser
representado por 1/slogo H(s)/s pode ser considerada a resposta degrau de uma fungéo

H(s) _ Kt

de primeira ordem, escrevemos entéo:
S s(s+1/t)

e decompondo em fragOes

parciais obteremos que a Transformada Inversade Laplace L™ = y(t) =K (L—e™).



30

(if) Segunda or dem: S&o fungdes transferéncia do tipo

W2n

Eq.(2).
s? + 2w, S+w?, 2

H(s) =

Sendo que a frequéncia natural w, e o fator de amortecimento x s o0s
parametros que determinam as caracteristicas dindmicas do sistema em estudo. Notemos
que esta funcdo é normalmente representada no dominio de Lgplace na forma da
frequéncia Este tipo de funcéo representa normal mente sistemas oscilatérios onde se x <
1, teremos na analise de reposta da freqliéncia a ocorréncia de polos complexos
conjugados, e existem técnicas para analisar a estabilidade do sistema e pardmetros dos
controladores para este tipo de sisemas. Por outro lado, se x 2 1,temos um sistema de
segunda ordem dito com pélos reais e estes podem ser analisados utilizando-se o
principio da superposi¢éo.

O fator de amortecimento x determina o grau de oscilagdo do sistema como
podemos notar na Figura 2 desenvolvida a partir do software Matlab 6.0° utilizando o
Simulink& , quanto maior o termo de x mais oscilatorio se apresenta o sistema.

Para este tipo de fungdes temos alguns NOVOS termos 0s quais surgem que séo
dependentes do valor de x; sub amortecido (0<x<1), criticamente amortecido (x = 1) e

sobre amortecido (x>1). O esguema para obtencdo da Figura 2 é apresentado abaixo.

1
=20 2e+1
simout

Transter Fon
To Wotspace

1 ———
E LE.‘II—ISImOUt“ |

Step
Transfer Fon To Workspace

 —

S Tao Miodepace?
e P |

Transfer Fon2

E= -
= = G=+1
To Wokspace>

Transfaer Fon3=

1
- | simoutl
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J sZ+2Za+
Transfer Fon<

To Wiortkspaced

Diagrama 3 — Esquema para obtencdo da Figura 2.
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Figura 2 - Comportamento de sistemas de segunda ordem a resposta degrau para

H(s) = 2; onde x =0.1,0.4,0.7e 1.3 respectivamente.
S*+2Xs+1

Até gque o sistemna entre em regime estacionério dizemos que este encontra-se em
regime estacionério. Alguns sistemas podem ndo atingir estado estacionério e sdo ditos
sistemas instavels. Observemos que analisamos apenas um pegueno intervalo de tempo
sendo que se passarmos para uma amostragem maior poderemos ver como se
comportam os sistemas com diferentes fatores de amortecimento como segue na Figura
3.

Podemos notar que quanto menor o vaor de X maior o tempo para o0 sistema
atingir o estado estacionério e vemos também que um sistema de segunda ordem sobre
amortecido x > 1 poderia se aproximar de um sistema de primeira ordem como vemos

naFigura 4, paraum valor grande de x = 10 e no sSstema de primeiraordemt = 20.
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Figura 3 - Resposta de um sistema de segunda ordem para diferentes fatores de

amortecimento — quanto menor o fator maior o tempo para regime estacionario.

O esquema para obtencéo da Figura 4 é apresentado a seguir:

1

Step

sE4+205+1

Transfer Fenl

205+1 ] ;
Transfer Fon ! sima
To Wotspace
: 1
M L] =imoutd

To Mo kspace

Diagrama 4 — Esquema para obtencdo da Figura 4.
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Figura4 - Sistema de primeira ordem versus sistema de segunda ordem sobre

amortecido

Este tipo de sistemas também podem ser chamados de sistemas com resposta
transitoria; dentro deste regime transitorio, podemos identificar alguns termos que
podem auxiliar na identificagdo do sistema e no seu gjuste, séo eles: tempo de atraso
(tq), tempo de subida (t), instante de pico (), méximo valor de passagem (M), tempo

de acomodagdo (ts). Podemos observar na Figura 5 estes valores.

ts

Figura5 - llustragéo das especificagdes de regime transitério
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Podemos definir estas especificagdes como: (i) tempo de atraso tq: € o tempo
necessério para que a resposta alcance, pela primeira vez; a metade do valor final; (ii)
tempo de subidat,: € o tempo necessirio para que resposta passe de 10 % a 90 %, de
5% a 95 % ou de 0% a 100% de seu valor final. Para sistemas de segunda ordem sub
amortecidos normamente se usa o tempo de 0% a 100% e para Sistemas sobre
amortecidos normalmente de 10% a 90 %; (iii) Instante de pico t,: € 0 tempo necessario
para que a resposta alcance o primeiro pico; (iv)Maxima ultrapassagem (percentual)
Mp:€ o méaximo valor de pico da curva de resposta medido. Quando o valor do regime
estaciondrio difere da unidade € comum usarmos o vdor percentual que é o valor no
pico subtraido do valor no estado estacionario e tudo divido pelo valor no estado
estacionério; (v) Tempo de acomodacdo (ts): € 0 tempo necessario para que a curva de
resposta alcance valores em torno de um valor dentro de uma faixa de 2% a 5% deste
valor e ai permanega.

E importante citar que para o caso de um sistema de segunda ordem com x =0 a
resposta transitério ndo decai.

Note que todas estas especificacbes estdo no dominio do tempo e com isto
podemos ter uma idéia de qual a ordem do sistema apenas observando a curva de

resposta no dominio do tempo.

(iif) Ordem maior: S0 sistemas que apresentam funcdes transferéncia maiores
gue 2; podem usualmente ser decompostos em fracbes parciais em uma soma de
sistemas de ordens menores a entdo analisados separadamente. N&o sdo objeto deste
estudo portanto somente s&o citados aqui.

Segundo AGUIRRE (2000), “a motivacdo basca para decompor a funcao

transferéncia € poder separa-la em modulos basicos cuja resposta pode ser facilmente

obtida nas tabelas de transformada de Laplace”. Maiores detalhes sobre esta pratica
podem ser encontrados em AGUIRRE (2000) — pg. 79.

A seguir procura-se apresentar os métodos explorados neste trabalho para
identificac@o da planta de controle utilizada, para registro que existem um nimero de
metodologias grande e neste trabalho somente sdo abordados os métodos os quais
procurou-se explorar como ferramentas para obtengdo de uma funcgéo transferéncia

satisfatéria para o processo.
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Sistemas que podem ser consider ados de primeira ordem

Neste ponto podemos observar uma maneira mais direta de se obter a fungdo
transferéncia de um processo. Com base no conhecimento da conformacg&o das respostas
dos sistemas a uma perturbacdo degrau; o desenvolvedor pode ter uma boa idéia da
ordem do sisema a ser controlado.

Observemos um caso em que somente temos a série temporal de uma variavel
para uma perturbacdo degrau em um sistema hipotético qualquer. Podemos ter duas
respostas principais as quais podem nos dar uma boa idéia da ordem do sistema como

segue na Figura 6 (a,b) abaixo.

0Bk

Grandeza medida
Grandeza medida

0B

04r

02r

. . I . n n L 1 . .
0 i 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 Z3) 30
Tempo Tempo

(@) (b)

Figura 6 — Respostas principais que podem ser obtidas

A Fig.6.a é aresposta a um sistema de segunda ordem e observando-se a curva
de resposta 0 desenvolvedor; sem nenhum conhecimento do processo pode ter umaidéia
disto somente por observacdo da resposta. A Fig.6.b € a resposta a um sistema de
primeira ordem e isto fica visivel a um desenvolvedor que j& tem algum conhecimento
da forma das respostas deste tipo de sistema.

Com base nigo, como j& foi colocado anteriormente podemos obter para 0 caso
da Fig.6.b a funcdo transferéncia do sistema considerando que este € de primeira ordem

com base na resposta gpresentada.

Os sistemas de primeira ordem sdo da forma H(s :% , sabemos que
S+

estamos tratando de um método deterministico (ndo leva em consideracéo o ruido do

sistema) e sendo assm; podemos observar que o ganho K é o valor absoluto da variacéo
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da grandeza medida no instante zero até o instante de estado estacionario e esta
diferenca dividida pela amplitude do degrau aplicado no sisema. Considerando a

equagao temporal do sistema de primeira ordem y(t) = K (1 —e™"

), podemos notar que
se consderarmos que o tempo t = t, ou Sga, estamos considerando que o tempo
decorrido é igua a uma constante de tempo, o valor da resposta do ssema sai do valor
inicial (antes da aplicagdo degrau) e atinge 63,2 % da variagdo total relativa ao degrau,
temos y(t) = K (1 -¢e') = K (1-0,367879) » K (0.6321), vemos que y(t) para este
caso é igud a 63,2 % do vaor de y(t) no estado estacionario frente & perturbacéo
degrau ou sgja; para obtermos a constante de tempo t basta obtermos o vaor do
intervalo de tempo necessario para o sigema atingir este valor frente a uma perturbagdo
degrau. Estamos considerando um degrau de amplitude unitéria.

Caso a amplitude do degrau ndo sgja unitaria é importante ressaltar que para se
obter o ganho do sistema devemos dividir o valor pela amplitude do degrau gplicado.

Se sistema possuir atraso puro no tempo ou também conhecido com tempo
morto; o desenvolvimento e andlogo mais consideramost = 0 0 tempo em que sistema
comeca a responder a perturbacdo. Maiores detalhes sobre tempo morto séo citados
posteriormente.

A Figura 7 ilustra este procedimento para uma funcdo transferéncia

H(s) = aplicando-se um degrau de 15 unidades apds decorridos 15 unidades de

5s+1
tempo, notamos que a resposta do sistema nos retorna exatamente os valores dos
parémetros ja conhecidosK = 10 et =5 como ilustra a figura.

Este procedimento foi utilizado neste trabalho procurando-se considerar o
sistema de primeira ordem com tempo morto a fim de se encontrar uma estimativa da
fungdo transferéncia para 0 processo em questéo.

A partir desta fungdo transferéncia o desenvolvedor pode obter a funcdo
continua no tempo para avaliar melhor este processo ou utilizar a fungdo no dominio de
Laplace ssmuladores como Simuli nk®.

Esta funcéo € utilizada também para se definir os parémetros do controlador PID
a ser utilizado o qual leva em conta a dindmica do processo, neste caso de primeira
ordem.

Maiores informagdes sobre o controlador PID e os métodos utilizados neste

trabalho sdo introduzidas posteriormente.
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Figura 7 - llustragdo do desenvolvimento do método para obtencéo dos parémetros

Note que para este tipo de identificagdo de sistemas, 0 conhecimento prévio do
desenvolvedor a respeito do tipo de resposta é essencial, como no caso do sistema
estudado o sistema apresentou em alguns casos este tipo de resposta ou uma resposta
muito proxima a esta; como j& agpresentado; “sistemas de segunda ordem podem ser
aproximados a sistemas de primeira ordem para certos casos’; optou-se por utilizar este
procedimento e desenvolver pardmetros de controlador PID para os Sstemas
encontrados.

Posteriormente resultados a este respeito sdo gpresentados e discutidos.
Sistemas de segunda ordem pouco amortecidos

Se 0 sigema a ser identificado apresentar uma resposta semelhante ada Fig.6.3;
podemos considerar que este seria um sistema de segunda ordem pouco amortecido.

Para este caso existe um procedimento também simples para obtencdo dos
parametros do sistema (PHILLIPS & PARR, 1991); que se encontra descrito em
AGUIRRE (2000) como segue.
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O sistema apresenta resposta de um sistema de segunda ordem pouco amortecido
(sub amortecido); sendo que x? << 1 éuma consideracéo para a sistemética descrita.

A resposta de um sistema deste tipo aum degrau unitério &

y(t) =1- %* e ™" sen(bw, t +f) Eq.(3).

Sendo que b =4/1- x* etemos;
f =tan"'(b/x). Eq.(4).

A fregUéncia amortecida é w = wyb, e 0 nimero de oscilacbes por segundo, ou
sgja; a freqliéncia do sinal amortecido é em hertz e vale w/2p. Dado que o nimero de
ciclos do snal amortecido no periodo de uma constante de tempo é
w/2p _wb 1 _1-2°
CXw, 20 xw, 20X

Supomos que apds N constantes de tempo, as oscilagbes ndo sd@o mais

perceptivels, entdo o nimer o de ciclosvisiveis na resposta do sistema a uma entrada

degrau é dado por:

1- x?2

2px

N Eq.(5)..

Agora consideramos que para as fungbes transferéncia as quais queremos
estimar; aresposta a0 degrau se mantém numa faixa de cerca de 2% quando em “regime
estacion&rio” apos quatro constantes de tempo (caso sem tempo morto), ou sga N = 4.
Assumindo que o sstema € sub amortecido de forma a se ter x? <<1, 0 nimero de

ciclos visiveis pode ser aproximado por 0,6/x .

A exatidd desta metodologia depende da aproximacdo de O1-x* » 1. A
freqUéncia w pode ser estimada diretamente da série temporal. Como se assumiu que
A1-x° » 1, entdo w, » w. finalmente o ganho K é obtido de forma andloga a processos de

primeira ordem.
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Para esclarecer melhor considera a Figura 8 que apresenta a resposta a um

degrau em um sistema de segunda ordem sub amortecido com a seguinte funcéo de

2
. ) w
transferéncia conhecida H(s) = 5 ! >~ comx=0,2;wh=1
S° + 2XW, S+W "

15 ‘

fator de amartecimento = 06 / 3ciclos = 0,2 {confere com a fungdo usada)

Ja esta na faixa de 2 %

3 ciclos
ciclos

\ K=(10-0110=1
1 ciclo

Grandeza medida

w = wn(frequencia natural = 2*PiT(periodo média)
wn = 0 956 Hertz

1 | !
1] 50 100 150
Unidades de tempo

= 19,73 unidades de tempo
Periodo médio=T=1973/3=657

Figura 8- Aplicacéo do método descrito parao sstema de segunda ordem

Note que a funcdo transferéncia encontrada pelo méodo foi:

1 . 1
H(s) = sendo a funcdo utilizada H(S)=————;
) 0.914s” +0.3824s + 0.914 60 ) s +0.4s+1

observamos as duas respostas na Figura 10 e vemos que a forma das respostas €

semelhante mais a resposta encontrada pelo método € levemente diferente que a da
funcéo transferéncia original; isto se deve ao fato de que a consideracdo de O1-x* » 1
néo ter sido satisfeita, pois no caso Q1-x2 =C1- (0.2)* = (0.96 » 0.97979 e ndo 1 como
deveria este é um problema desta metodologia. Mesmo assim a fungo transferéncia
encontrada seria Util para se ter umaidéa do comportamento do sistema.

Na Figura 9 podemos ter uma visdo melhor do comportamento do sistema

pouco antes de entrar em regime estacionario.
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Existem outros métodos para identificagdo de sistemas de segunda ordem,

apenas foi citado este método gréfico para fins didéticos sendo outros métodos

deterministicos (sem considerar o ruido) para sistemas de segunda ordem abordados a

Seguir.

Grandeza Medida

Fatar de amortecimento = 0B /3 ciclos = 02 (conforme a fungio usada)
15 T T T T T
w = frequncia natural = 2% PiT (Periodo Medin)
14 L wen = 0 956 Hertz (valor calculado para método) N
L Ja esta na faixg
10 —
3 ciclos
2 ciclos
B - -
1 ciclo
E - -
4l _
2 t = 1973 unidades de tempo —
Feriodo médio=T=19373/3 =647 ko= (10-00/10)= (1
0 1 1 1 X 1 ¥
0 5 10 15 20 25 =0

Unidades de tempa

de 2%

Figura 9 — Observacdo aproximada do regime transitdrio do sistema de segunda ordem

Grandeza Medida

i
e}

iy
uy]

—
=Y

—
]

S
o

ux}

Inidades de tempo

analisado
—— Sistema encontrado wia método grafico
| —— Sistema original H
1 1 1 1
] 5 10 15 20 25

Figura 10 - Comparagdo do método gréfico para sistemas de segunda ordem sub amortecidos.
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M étodo de Sundar esan

Este método pressupde que o0 sstema a ser analisado pode ser aproximado a
funcdes transferéncia de segunda ordem do tipo:

_ e—tds
H(s) = s+ ,5+]) Eq.(6).

etew, 2

H(s) =
© s+ 2w, +w,’°

Eq.(7).

Onde o pardmetro t 4 representa 0 atraso puro no tempo, t; et, sdo constantes de
tempo fixas e os demais parametros ja foram introduzidos anteriormente.

Este método tem como objetivo a partir de uma série de pontos os quais
representam a resposta de um sistema em malha aberta a uma perturbacéo degrau;
identificar uma funcdo transferéncia que pode representar este sistema satisfatoriamente
a partir de uma idéia inicial de que o processo possa ser representado por fungdes
transferéncia de segunda ordem como as acima apresentadas. Este método utiliza
metodologias gréaficas aladas a equacbes matematicas a fim de se obter 0s parédmetros;

O Apéndice A traz uma descricéo deste método para 0 caso sobreamortecido na
forma de dois exemplos aplicativos.

Pode-se ver pelos exemplos do apéndice que este método apresenta-se como um
bom método para estimacdo de parémetros de sissemas com este tipo de resposta. Mas
pode-se encontrar dificuldades em identificar o ponto de inflex&o da curva, o que pode
levar a problemas de aplicacdo do método.

Para o caso de sisemas com resposta do tipo sub amortecido o0 método € similar
com algumas mudangas pequenas has equagdes envolvidas e no tratamento da &rea m;

da curva. Maiores detal hes podem ser encontrados em Aguirre(2000).

M inimos Quadrados

O méodo dos minimos quadrados apresenta uma metodologia eficaz para
representacdo dos processos. Nesta metodologia utiliza-se de um sistema de equagdes
matricial a fim de determinar valores de coeficientes (ou estimar os parametros) 0s

quais satisfagam este sistema que é montado a partir de dados experimentais de uma
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série temporal de temperatura versus tempo, ou temperatura versus abertura de vavulg;
por exemplo. O sistema de equagBes serd montado conforme a aproximacdo a qual se
desgja utilizar parao conjunto de dados.

Podemos observar 0 método tomando-se um conjunto de dados experimentais e
procedendo 0 ajuste destes pontos a uma reta. Tomando-se um conjunto de pontos
gueremos escrever uma equagdo da formay = f(x) de modo a representar da melhor
maneira este conjunto de pontos experimentais. Para 0 caso da reta, a expressao a ser
consideradaéyY = A + B. X donde A e B sd0 os coeficientes ou parametros do modelo a
ser estimado. A seguir se desenvolvera esta metodologia de maneira que se podera
perceber a mecanica do método, sendo que a expressdo a ser considerada somente
mudara a maneira como e monta 0 sistema matricial e ndo altera o procedimento
envolvido, apenas € importante ressaltar que o0 caso da reta € um problema de solucdo
Unica, podemos, dependendo do problema pode-se obter um sistema dito
sobredeterminado, onde temos mais equagdes que incognitas, visto que torna-se
necessario uma pequena adequacdo ao procedimento.

Dado uma série de pontos ({Y1,Y2,Y3.....Yn};{ X1,X2,X3......Xn}); podemos
representar como um conjunto de equagdes Yi = f (Xi). Se considerarmos que f(x) : IR"
— IR pode ser parametrizada conforme um conjunto de parametros de um vetor dito 6
€ IR, podemos entdo representar a fungdo f(x) como Y =f (x, 0) , e podemos escrever o
sistema de equagdes com 6; incognitas.

Para tanto s&0 necessarias algumas consideracoes:

a) A funcgéo f e o vetor 6 n&o variam de uma restrigéo para outra, ou Sgja,

a egquacéo € invariante no tempo;

b) Podemos escrever Y =f (X, 8) como Y = X' 0.

C) Neste caso 0 nimero de elementos a determinar € igual ao nimero de

restrigdes (ou pontos experimentais).

Com tudo, podemos ilustrar o problema com segue:

evlu @lu
u u
&2 &2
é u é& u :
& (=[X1X2X3..Xnle ¢ ousga;Y=X.0.
e d e d
e d e d
e, e u
eng &ang
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Podemos notar que neste caso, Y é avariavel dependente dos regressores de X, e
0 representa o vetor de parametros a determinar. Desde que amatriz X sgja ndo singular
(Det # 0), é possivel determinarmos o vetor de pardmetros 0, invertendo a matriz de
regressores, ou sgja @ = X1 Y.

Para o caso do sistema ser sobredeterminado; ou seja, 0 nimero de equagdes ser
maior que o de incognitas, temos que a matriz de regressores ndo € quadrada e portanto
ndo pode ser invertida. Para tanto procede-se multiplicando-se todo o conjunto de
matrizes por X '(matriz transposta de X), e vamos calcular a matriz dita pseudo-inversa
de X que é [X"X]™™XT, e amatriz de coeficientes 0 pode ser determinada multiplicando-
se a atriz pseudo-inversa de X pela matriz Y; ou sgja; 0 = [X'X]*X".Y. Note que a
matriz X deve ser ndo singular.

Para exemplificar, vamos tomar um conjunto de pontos X ={1235},Y ={03
910}, e vamos procurar fazer um gjuste destes pontos utilizando a metodologia descrita
paraumaretadotipoY = A + B.X.

Queremos obter o gjuste linear acima, para tanto devemos organizar 0 conjunto
de matrizes de forma a obtermos a equagéo pretendida. f(X) = 01 + 02X.

O sistema é montado como segue, utilizando o software Matlab®::

[Ycal] = [Xcal] [tetal;

xcal =[11
12
13
15]

ycal = [0
3
9
10]

teta = ((inv((xcal.")* (xcal)))* (xcal.")* (ycd))

teta=[0,
0]

teta= -1.57142857142857
2.57142857142857



A Figura 11 abaixo pode ilustrar o resultado do ajuste linear realizado:

10 H [

24 = Pontos experimentais
g Ajuste Linear
0 n

Figura 11 — Resultado de gjuste linear — comparacdo do método de MQ

O exemplo anterior pode ser caracterizado como uma aplicagdo simples da
metodologia a qual envolve o méodo de minimos quadrados. Para o sistema
determinado sabemos que o conjunto de equagdes pode satisfazer simultaneamente o
conjunto de restrigdes. Para 0 caso do sstema sobredeterminado, notemos que a solugéo
obtida é apenas uma dentre as infinitas solucdes para o sistema.

O egtimador de minimos quadrados leva em consideragdo que para
determinada estimagdo a qual se procede esta implicito um erro de estimagéo & que é
gerado ao se tentar aproximar 0s pontos experimentais a uma determinada expressao.

Podemos representar entdo o sistema de equagdes como: Y = X . 0 + &. Sendo
que & é o vetor de erros cometidos ao se aproximar 0 conjunto de pontos da expressao
desgjada como X. 0.

O método de minimos quadrados objetiva encontrar uma solucéo para o
conjunto de equagdes aqual possaminimizar o erro & obtido.

Paratornar a resposta mais precisa, podemos tomar o somatorio do quadrado dos

erros:
N

Juo= Q x"x =[x ||2 Eq.(8).
i=1

O qual representa o indice que mensura aqualidade do gjustede X. 6 a0 vetor de

dos Y. Portanto o estimador de minimos quadrados visa minimizar este indice. Podemos
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isolar £=Y — X. 0 e reescrevermos a expressio Juo = (Y —X. 0)' (Y —X.0) = Y'Y -
Y™X0 -0 XTY +0" X" X 0. Problema de minimizagio de Juo com relagio a @ nos
compele a que a seguinte expressdo sga verdadeira: 1J,,, /19 = 0. Com isso vamos ter
que Ty /Mg =- (Y X) - XTY+(XTX+XTX)q =-XTY- XTY+2X"Xq;

aplicando-se algumas relagbes de matrizes e igualando-se a expressdo anterior a zero
vamos obter: ® = [X"X]*X"Y. Note-se que esta expressio se iguala a aplicada no
exemplo anterior para estimarmos os parametros da reta. Mas ainda, para que 0

encontrado seja minimo € necessario que a derivada segunda em relacdo a 6 seja maior

que zero, ou sgja; 2X "X > 0. Esta expressdo é por definicio positiva; portanto:
0 =[X"X]"'XTY Eq.(9).
Representa o estimador o qual fornece o valor de 8 e minimiza o somatério do

quadrado dos erros. Este representa o estimador de minimos quadrados.

Podemos escrever:

Omo = argemin Jyg = [X'X]*XTY Eq.(10).

Esta expressdo representa 0 estimador de minimos quadrados ordinério, sendo
que existem formas diferenciadas para este estimador; como; MQP — minimos
quadrados ponderados; GMQ — estimador generalizado de minimos quadrados, EMQ —

estimador estendido de minimos quadrados.

O estimador de minimos quadr ados ponderados (M QP)

Anteriormente apresentou-se uma forma de estimador de minimos quadrados o
qual fornece a cada ponto regressor uma parcela igual do erro, no caso do MQP pode
haver interesse em se definir pesos diferentes para certos valores de erro. Dependendo
do grau de incerteza das medicOes utilizadas para estimar uma expressao podemos dar
maior ou menor énfase a0 erro cometido utilizando-se estes valores, conforme a
representatividade esperada das medigoes.

Portanto, podemos reescrever a fungdo “custo” para o estimador de minimos

guadrados ponderados:
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Jvo = éN_X(i)WiX(i) =X "Wx Eq.(11).

i=1

Sendo que W é uma matriz diagonal cujos elementos sdo pesos wi, ou seja, W =
diag{ w1 w ....wn}.E por fim vamos obter, a fim de minimizarmos a fungédo “custo”

que:
Omop = [XTWX]XTWY Eq.(12).

Se a matriz W for definida positiva, o conjunto XWX também sera e existira
inversa

Cabe ressdltar que o estimador de minimos quadrados representa uma prética
ferramenta a ser utilizada afim de se prever expressdes que representem um conjunto de
pontos experimentais. Para tanto, dependendo da aplicagdo pode se agpresentar de
diferentes formas, sempre mantendo aidéia geral até entdo apresentada.

Podemos notar no exemplo a seguir a aplicacdo do estimador de minimos
quadrados para um modelo ARX-Auto Regressivo com Entrada Exdgena o qual é um
tipo de modelo com caracteristicas as quais a matriz de regressores vai ser gerada partir
de sinais temporais em seqliéncias de niUmeros.

Neste caso, se pode representar 0 modelo de maneira geral como: Y(k | 0) =
v'(k-1) 8 + &K); sendo que k representa o instante considerado e y(k-1) é um vetor
variaveis regressoras tomadas até o instante k — 1; tal que w(k-1) = [w1 yo.... Wil .
Neste caso temos um modelo dindmico, mas analogo ao do caso anterior, onde temos na
formamatricial: Y =y 0 + &.

Contudo, podemos aplicar a mesma metodologia aplicada anteriormente, e a

funcéo “custo” paraos sistemas ARX pode ser expressa da forma:
o= A x(KIk-1g)? =x"x =[x|’ Eq.(13).

Sendo que x(k | k- 1,q) é o erro de predicdo cometido no instante k ao fazer a

predicdo com informagéo apenas até o instante k-1.
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Do mesmo modo podemos representar os estimadores MQ e MQP como segue:
o = [y vt y'Y Eq.(14).
Omop=[y' W y] ™" y'WY Eq(15).

Pode-se reescrever estas equagdes da seguinte forma:

i uel N

me= a5 a Y (k- 2y T (k- 1)H &N A y (k- 1)Y(k)H Eq.(16).

D (D

-1

0612y k- 1>Y(k>H Eq.(17),

eMQP_SN VY (k- 1)y (k- 1)H 8

Para 0 caso da matriz de pesos ser diagonal, para o caso de ndo ser diagonal a
implementacdo € diferente.

Para fins de implementacdo numeérica estas Ultimas equagBes podem ser mais
féceis de serem utilizadas.

No exemplo a seguir poderemos visualizar a aplicagéo desta metodologia a fim

de estimar os par@metros de uma série temporal segundo um modelo ARX definido.

Exemplo

A partir do seguinte modelo ARX: vy Y(k-1) = [01Y(k-1) 02Y(k-2) 03u(k-3)
04u(k-1) 6su(k-2)], e dado o conjunto [u,Y], determinar os coeficientes segundo o
método dos minimos quadrados.

Y(k)=[2569101820606266] eu(k) =[1,51,51,5225254444].

O vetor deregressores & w(k-1) = [Y(k-1) Y(k-2) u(k-3) u(k-1) u(k-2)]"

Vamos ter 0 seguinte sissema matricial (ou conjunto de restricbes) a partir dos

dados acima:
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@u ¢6 5 15 15 150

05 89 6 15 15 15440
€84 €0 9 15 25 20,
©205=gl8 10 2 25 25380
&0U &0 18 25 4 250,
@20 &0 20 25 4 44814
ol &2 60 4 4 4

Vamos calcular utilizando o software Matlab® e vamos obter os valores dos
coeficientes para o modelo.

ycal =

9

10

18

20

60

62

66
fical =

6.0 50 15 1515
9.0 60 15 1515
10.0 9.0 15 2520
18.0 10.0 20 2525
20.0 180 25 4.025
60.0 20.0 25 4.04.0
62.0 60.0 4.0 4040
>> teta= ((inv((fical.")*(fical)))* (fical.)* (yca))
teta = 1.36557593190705
-0.40857502627486
11.62450133909213
24.00949149542188
-34.16928708564466 ; estes sdo os coeficientes do modelo parao exemplo.
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E o vetor de residuos para este caso seria:

erro = (ycal-(fical*teta))
erro =
0.65236091662797
-2.03579185281833
-1.10049065850035
1.65586978579437
0.36683021950026
-0.18512637576509
-0.01002919722302

E o produto interno de cada regressor com o vetor de residuos &

verifica = (fical."* erro)

verifica=
1.0e-010 *
-0.29722002636845
-0.08000711204659
-0.01495692458775
-0.01914912672873
-0.02128075493602 .

Vemos que o vetor verifica € muito pequeno da ordem 10™° o que confirma uma
caracteristica de ortogonalidade o estimador de MQ. Ja este produto vetoria representa
o vetor ortogona entre o vetor de dados e 0 do estimador e quanto mais proximo de

zero melhor o gjuste.
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2.3.Controlador PID

2.3.1.Conceitos Gerais

O controlador PID é muito utilizado em controle de processos em fungdo de ser
facilmente programével, necessitar de poucos parémetros de guste e ndo muito suporte
de recursos para operagéo.

Este controlador trata-se de um conjunto de equagdes as quais sdo aplicadas a
fim de se produzir agcdes de controle através de atuadores em um processo, a partir de
medicOes efetuadas por sensores visando um ponto ou uma faixa de operagdo (set-
point).

Uma versdo cléassica do controlador PID pode ser apresentada como segue:

é 1 ¢ de(t)u
u(t) = Kpé@(t) +er(t )at +T, %H Eq.(18).

Onde “€” representa o erro entre a variavel medida e a variavel controlada (erro
de rastreamento) e “u” é avariavel de controle que e a soma dos termos: proporcional,
integral do erro e derivada do erro. Os parametros de controle considerados para este
tipo de controlador sdo o ganho do controlador K, a constante de tempo integrativaT; e
a constante de tempo derivativa Ty.

Esta equagdo correlaciona os termos 0s quais executam as ditas agOes de
controle, proporcional, integral e derivativa.

Acéo proporcional

A ag8o proporcional € representada pelo termo Kpe(t) que implementa a agéo
bésica de realimentado (negativa) proporciona ao erro de rastreamento. Desta forma, sd
a ativa enquanto o erro for diferente de zero. Consequientemente, para reduzir o erro de
regime é preciso um vaor ato do ganho K, Entretanto, na prética ndo € possivel
aumentar arbitrariamente o ganho tendo em vista a saturagdo dos atuadores, a
amplificagdo do ruido e a estabilidade do sistema em malha fechada.
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Acao Integral

Para 0 caso em que se quer rastrear um sinal tipo degrau, a funcéo principal da
acdo integral é assegurar que o erro estacionario seja sempre zero. Com este termo, um
valor de e diferente de zero, mesmo sendo muito pequeno, sempre levara a uma
mudanca na variavel de controle u, que que se mantera constante se o erro for nulo.
Assim, se o0 sisema for estéavel, o erro em regime a um comando em degrau sera

necessariamente zero.
Acao derivativa

O propésito usua da agdo derivativa € melhorar a estabilidade transitéria do
sistema em malha fechada, agindo como um termo de amortecimento. A derivada do
erro pode ser interpretada como uma predicdo do erro no tempo (t + Tg) observado no

tempo t, como pode-se notar na expansdo em série de Taylor de (e+Ty):

e(t+Tq) = et) + Ty % +.... Eq.(29).

2.3.2. Modificagbes no algoritmo do controlador PID

Algumas modificagdes utilizadas na aplicacéo do controlador PID sdo descritas

no Apéndice B.
2.3.3.Implementacéo Digital

A expressdo do controlador PID gpresentada anteriormente esta baseada no
dominio do tempo continuo. Para sua implementacdo em microprocessadores é preciso
expressar este controlador na sua forma discreta, entre outros. a amostragem e a

discretizacéo.
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Amostragem

Quando um computador € empregado para a implementacdo de uma lei de
controle (expressdo matemética a qual representa o controlador), todo o processamento
de sinais é realizado entre instantes discretos do tempo. A sequéncia de operagles é a
seguinte;

1. Esperar pelainterrupcao do relégio;

Ler avariavel do processo (saida daplanta) na porta de entrada;
Calcular o sinal de controle;

Escrever o sinal de controle na porta de saida;

o~ WD

Ir a0 passo um.

O periodo h com que o sinal € amostrado deve ser suficientemente pequeno de
modo a satisfazer o teorema de Nyquist, que estabelece que a freqliéncia minima de

amostragem deve ser superior ao dobro dafreqiiéncia maximado sinal amostrado.

Discretizacao

A discretizacdo do controlador PID é feita para cada um dos seus componentes,
existindo diferentes aproximagdes possiveis para cada um deles. Uma descricdo de

metodologias utilizadas para esta discretizag&o podem ser encontradas no Apéndice C.
O Controlador PID Digital

Considere-se a expressao do controlador PID para o dominio continuo:

u(t) = u+ere(t)+—Qe(t )t +T, de(t)“ Eq.(20).
U

Para convertermos esta expresséo a uma expressdo no dominio discreto (digital
n

equivalente, seguiremos a aproximacao por diferencas finitas: ée(t')dt'» é_ e Dt , para
k=1

L . de e -e -, .
0 termo derivativo vamos utilizar: — » -1 Onde u é o termo de hias.
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A formadigital do controlador PID pode ser escrita de duas formas; aformada
posicio edavelocidade.
Substituindo-se as aproximagdes por diferengas finitas na expressdo geral do

controlador PID, obtemos aforma de posi¢ao:

n
o

Dt T, u
U(t) U + Kp@n +_a. ek (en - en—l)l:l Eq(21)
T = Dt a

Podemos escrever esta expresséo em termos da Transformada z — vide
SEBORG (1989).

P2 _

P&y

Dtee 1 o u
T ¢ =+-4(1- z%)qg Eq.(22)

é Ty
Kogl* &1- 74, ot >
e 1] a

Esta expressdo representa o controlador PID digital em termos da transformada z
conforme o algoritmo da posi¢ao, neste caso ele fornece o valor da saida do controlador
diretamente. Esta expressdo pode ser também derivada usando-se a aproximacéo por
diferencas em atraso.

A forma da velocidade é uma aternativa de boa aplicacdo prética pois néo é
necessario se selecionar o termo de bias, nem de se comutar o somatorio do erro. Desde
que o estado estdvel nominal (ou bias d controlador) é constante, a mudanca na saida do
controlador Ap,édadapor: Apn = Pn — Pn1= Pn’ — Pn-1’-

Isolando-se pn1 € por rearranjo matemético com a expressdo da posicdo

podemos obter:

e T u
Dpn = chen - en—l) +Een +_d(en - 2en—l + en—z)l.,l Eq(23)
é LI G

E podemos escrever esta expresséo na forma da transformada z como segue:

Dp(2) = ch(l— ZYE(2) + Dt E(2) +T—d(1— 2z + z'Z)E(z)g Eq.(24).
é T Dt Q
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Note que simplesmente se multiplicou a expressdo anterior por (1-z7).

Notemos que o controlador gpresenta apenas trés parametros a serem ajustados,
Ke, Ti, Ta.

A seguir na Figura 12 podemos observar um exemplo de um processo

hipotético sendo controlado por um controlador PID.

Soopel simaout
Step1

To Wokspace

PID Contraller

zatzsgz [T T T
5241257541

Transter Fen resfriamento

Scope
» simout!
Scoped To Wotepace!
Step2
Step2
2412692
524125741
Transfer Fen resfriamentod Scoped

Diagrama 5 — Esquema para obtengdo da simulac&o no Simulink®.

“alor da variavel de controle

—— Sistemna e malha fechada (com o controlador PIDY
—— Sisterna em malha aberta (Sem controlador PID)

1 1 1 1 ! I I ! !
1] 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo

Figura 12 — Comparagdo entre um sistema em malha aberta e em malha fechada para

variagcdo degrau sobre o sistema
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Notemos que com o controlador PID o sistema vai para o set-point (100
unidades), e j& em malha aberta apesar de demorar mais para estabilizar, o sistema ndo
consegue atingir o set-point desgjado.

Neste caso utilizamos apenas para fins ilustrativos sendo que existem
metodologias de ajuste de parémetros do controlador PID as quais dependem da
identificagdo do sistema a ser controlado, se sistema de primeira ou maior
ordem(usuamente se utiliza segunda ordem); qual o valor dos parametros do sissema
em questdo, observar critérios de estabilidade, sfo caracteristicas inerentes a
determinagdo dos parametros do controlador.

Se existem ndo linearidades e quais as influéncias externas aplicadas ao sistema,
podem ser perguntas a surgir. Neste caso, o controlador PID é um controlador
comumentemente conhecido para aplicacdo em problemas lineares, para 0 caso de
sistemas ndo-lineares, ou com dindmica variavel, pode ndo ser possivel aplicar o
controlador PID, entdo se langa mé de outras metodologias de controle como
controladores baseados em modelo, baseados em inteligéncia artificial (Redes Neurais

Artificiais), dentre outras metodologias existentes.

2.4.Metodologias para obtencdo dos parametros do

Controlador PID (pré-Sintonia do controlador)

Neste ponto vamos abordar algumas metodologias utilizadas para determinacéo
de pardmetros do controlador PID, séo metodologias amplamente utilizadas e foram
aplicadas neste trabalho com o objetivo de investigar sua funcionalidade para o sistema
discutido experimental mente.

Basicamente vamos se abordar metodologias de design de controladores
baseados no critério da resposta transiente, que de uma forma geral, a partir de uma
identificac@o preliminar do sistema a ser controlado, com os valores dos parametros do
processo, e analisando a resposta do sistema em maha aberta a uma perturbacdo
(degrau, rampa, etc), pode-se obter pardmetros para o controlador PID os quais
fornecam um comportamento satisfatério ou a0 menos um guste inicial bom para
determinados processos, também convém ressaltar a simplicidade da aplicacdo destas
metodologias. A seguir vamos abordar dgumas metodologias as quais foram aplicadas
neste trabalho.
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Em suma; vamos abordar metodologias as quais se aplicam para pré-sintonia de
controladores PID a partir de um modelo de processo especifico e j& conhecido ou
identificado.

2.4.1. Método de Cohen-Coon

Esta metodologia € aplicdvel para sisemas os quais podem ser descritos como
de primeira ordem e primeira ordem com tempo morto e de segunda ordem. Em 1953,
Cohen e Coon apresentaram relagOes desenvolvidas empiricamente para sistemas 0s
quais apresentem Y4 de taxa de decaimento. A taxa de decaimento é a razdo entre dois
picos sucessivos da oscilagdo amortecida, como ilustrado na Figura 8. Para um sistema
de segunda ordem, Y4 da taxa de decaimento corresponde a0 coeficiente de
amortecimento { = 0,2 e 50% de overshoot para mudangas no set-point. As relagtes de

Cohen-Coon séo apresentadas na Tabela 1 a seguir.

Tabela1- Relagdes de projeto de Cohen-Coon

Controlador Parametros Cohen-Coon
P Ke 1t é q u
_ Al —
Kg& aH
Pl K 4 )
¢ 1t &g+ a0
Kg& 124
T; A qu
0+3 -
q% t H
é qu
+20--
&0
PID K. 1t éa +30
Kgg 12 H
T; A qu
2+6"
q% t H
é qu
Al3+8" -
&
Ta 4
11+ 282
et g
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A partir deste conjunto relagBes € possivel se encontrar os pardmetros para o
controlador PID, PlI, P, que oferecem um bom guste inicia para o sistema a ser
controlado.

No entanto esta metodologia apresenta algumas desvantagens pois considera
somente os dois primeiros picos da resposta do sistema e presume que o sistema tenha
taxa de decaimento de % . O controlador pode se apresentar em loop-fechado com

caracteristicas oscilatorias.

2.4.2. Méodos Baseados no critérioda Integral doErro

Esta metodologia apresenta-se como uma alternativa de aproximar as relacbes de
design do controlador baseadas em um indice que considera todas as respostas em loop-
fechado.

Dentro deste principio apresentam-se trés indices popularmente utilizados.

Integral do valor absoluto do erro(lAE)

¥
|AE = ¢ye(t)|dt Eq.(25).
0

Onde o erro g(t) € a diferenca entre 0 set-point e o valor da varidvel controlada
lido no instante.

Integral do quadrado do erro(ISE)

ISE = ¥(‘fe(t)|2dt Eq.(26).

Integral do erro do tempo absoluto(I TAE)

ITAE = Ej|e(t)|dt Eq.(27).
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Relacdes de design baseadas em minimizar o critério da integral do erro foram
desenvolvidas para modelos de processos simples, em particular para mudangas de set-
point e perturbagdes de carga.

Em especial o critério ITAE pendiza erros que persistem por longos periodos de
tempo. Em geral, ITAE é o método preferencial baseado no critério daintegral do erro a
fim de manter os resultados conservativos para os gjustes do controlador.

Os valores das constantes para utilizagdo nas relagcdes de design para minimizar
o critério daintegral do erro baseadas no indice I TAE sdo mostradas na Tabela 2. Estas
relacOes sdo baseadas em um sistema de primeira ordem com tempo morto. Note que 0s
par@metros 6timos do controlador sfo diferentes dependendo se as repostas sdo
referentes a uma mudanca de set-point ou uma perturbacdo de carga. Para perturbagtes
de carga, a funcdo de perturbagéo e a funcdo transferéncia do processo séo consideradas

de formaidéntica

Tabela2- Vaores para aplicagio do Método ITAE (b — Paramudangas de set-point, arelacio
de projeto para 0 modo integrativo ét/ T; = A + B(6/1)).

Tipo de Tipo de Modo A B
entrada controlador
Carga Pl P 0,859 -0,977
i 0,674 -0,680
Carga PID P 1,357 -0,947
1 0,842 -0,738
D 0,381 0,995
Set-Point Pl P 0,586 -0,916
1 1,03° -0,165°
Set-point PID P 0,965 -0,85
1 0,796" -0,1465"
D 0,308 0,929

As relacBes de design utilizadas sd0: Y = A(6/t)° onde Y = K .K . para 0 modo
proporciond, t/ T; parao modo integrativo e T4 / T para o modo derivativo.

A partir dos vaores pré-definidos das constantes do processo, e com os vaores
das constantes do método, isola-se nas equacbes os pardmetros do controlador e

obtemos os valores dos parametros do controlador procurados.
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2.4.3.Mé&odo deajustede Ziegler e Nichols

Este método esta baseado na andlise da resposta em malha aberta do sstema
quando é aplicado um degrau na sua entrada.

Os ganhos do controlador séo obtidos em fung&o do tempo morto L e da taxa de
reacd0 R. A taxa de reacd0 R é o valor da tangente no ponto de maxima derivada da
saiday. A Figura 12 ilustra este caso.

Os ganhos do controlador sdo obtidos com a gjudada Tabela 3.

O método da curva de reacdo esta baseado na caracterigtica de diversos
processos comumentemente usados na indUstria que podem ser aproximadamente
model ados por um sigema descrito como de primeira ordem com tempo morto; e cuja a
resposta em malha aberta ao degrau tém aproximadamente a forma ilustrada na Figura
13.

hMétodo da curva de reagdo de Ziegler e Michols

—

“ariavel a Controlar

|
10 20 30 40 50 B0
Ternpo

Figura 13 — Método da Curva de reacd de Ziegler e Nichols
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Tabela 3 - Esquema para obtengéo dos parametros do controlador

Kp T Tqg
P 1/RL
Pl 09/RL L/03
PID 12/RL L/05 05L

Outras metodologias podem ser encontradas no ApéndiceD.
2.5.Uma Introducao a teoria de Algoritmos Genéticos

A seguir procura-se abordar a teoria que envolve basicamente uma metodologia
de otimizag&o conhecida como agoritmos genéticos. Abordar esta metodologia torna-se
necess&rio em funcdo de que foi utilizada como ferramenta para execugdo deste
trabalho, a fim de avaliarmos o comportamento de um controlador baseado em um
modelo de rede neura feedfoward. O algoritmo genético foi utilizado a fim de se
otimizar e estimar os pesos da camada escondida da rede neural em um treinamento off-
line da mesma e em outra oportunidade para atualizar valores dos pesos da rede neural
utilizada como modelo para o controlador preditivo ndo linear utilizado em um processo

de controle de temperatura.
2.5.1.Introducéo

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram desenvolvidos por JOHN HOLLAND
(1975). Tais agoritmos modificam repetidamente uma populagdo de estruturas
artificiais chamados cromossomos aplicando operadores genéticos, inspirados nos
mecanismos naturais de selecéo, reproducdo, cruzamento e mutacao.

Os cromossomos sd0 gera mente representados por cadeias de bits que contém a
informac&o codificada das variaveis do problema que se desgaresolver.

A etapa de selegdo escolhe os melhores cromossomos na populagéo para em
seguida reproduzi-los. Na operacdo de cruzamento, os individuos selecionados se
combinam por pares para trocar as suas caracteristicas genéticas. O operador de
mutacdo aplica-se eventualmente a alguns individuos para mudar aleatoriamente uma

parte do seu material genético e introduzir diversidade na populagao.
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Ja que os individuos selecionados transmitem suas caracteristicas aos seus
descendentes, a informagdo historica contida na populacdo guia do GA para regides
mais promissoras do espago de busca, caracterizando-se como uma metodologia de
otimizag&o.

Os GA apresentam algumas caracteristicas que os tornam interessantes:

- S0 robustos e apliciveis em grande variedade de problemas;

S3o eficazes e eficientes, ja que encontram solugdes 6timas para o problema em
tempo razoavel;

- Trabalham usando uma codificacéo das varidveis a serem otimizadas e ndo das
varidveisem si;

- Ao invésde avaliar solugdes individuais avaliam uma populagéo de solucgbes a
cadaiteracao;

- Necessitam somente informagdo sobre a func@o objetivo do problema, néo
necessitando de vaores de derivada destas funcbes ou outra informacdo adicional;

- Usam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas.

Enfim; os GA requerem muito pouca informac&o do problema e podem otimizar
fungdes com muitas variaveis, descontinuas ou com ruido. A Unica parte do GA que é
dependente do problema especifico que se pretende resolver é a fungdo objetivo que se

desgja otimizar. Esta € utilizada durante a etapa de selecéo.

2.5.2. Terminologia empregada em Algoritmos Genéticos

Sistemas naturais apresentam um OU Mais Cromossomos combinam-se para
formar a informagdo genética necessaria a formacdo de um individuo. As strings, nos
sistemas genéticos artificiais, sd0 andlogas aos cromossomos nos sistemas biol égicos.

A interagd entre um organismo e seu ambiente, em sistemas naturais, €
conhecida como fenétipo. O equivalente ao fenbtipo, nos algoritmos genéticos, sdo as
varidveis decodificadas, também chamadas de conjunto de pardmetros, solucéo
aternativa ou ponto no espaco de solucéo.

Na genética, os cromossomos dividem-se em genes que sao caracterizados por
duas propriedades. O adelo (funcdo do gene) e o locus (posicdo do gene no
cromossomo). Na pesquisa genética artificial, as strings séo formadas por um conjunto

de detetores ou caracteristicas que sdo diferenciados entre si pela funcdo que
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desempenham e pela posi¢cdo que ocupam na string. Em codificagdo binaria os bits so
0s detetores.

Em populagdes naturais, o fithess é a capacidade das criaturas sobreviverem aos
predadores, pestes e outros obstéculos a reproducdo. No ambiente artificial, o fitness é
uma medida relativa de desempenho entre os elementos da populagdo. O fitness pode
ser determinado diretamente a partir do valor da funcdo objetivo ou de algum critério
baseado nela

Em GA, afuncdo objetivo € afungdo que se quer otimizar. Estafuncdo contém a
informacdo numérica do desempenho de cada cromossomo na populagdo; nela estéo
representadas todas as caracteristicas do problema que 0 GA necessita para realizar o

seu objetivo. De uma forma geral; a funcdo objetivo J € representada da forma: J=J

F(X1,X2,0,Xn).

2.5.3.Representacdo Genética

Comumentemente € utilizada a representagdo bindria, mas podem também ser
utilizadas outras codificagdes. A mior parte dos trabalhos usando GA é redlizada
utilizando codificacdo binaria. Nesta codificacdo cada cromossomo é um vetor contendo
um e zero, onde cada bit representa um gen. Em problemas de otimizacdo onde as
varidveis a otimizar sd0 numeros reais, a codificagdo binaria é implementada
convertendo-se 0 valor numérico da variavel parauma expressao binaria.

Ara o céculo de cada cromossomo da populacdo é necessario se redlizar 0
procedimento inverso, ou seja, converter a cadeia de bits ao seu equivalente em nimero
real. A precisdo da solucdo vai depender da quantidade de bits utilizada para representar
estes nUmeros reais.

No caso em que o problema de otimizacdo apresenta mais de uma variavel, o
cromossomo da populagdo e construido justaposto a representacdo genética de cada
variavel, formando assim uma grande e Unica cadeia de bits.

A desvantagem da codificacdo binaria € que se requer constantes conversdes
entre expressdes em ponto flutuante e estruturas binarias, 0 que significa um custo

computacional adicional.
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2.5.4. Estrutura dos Algoritmos Genéticos

A edtrutura bésica de um GA é mostrada na Figura 14, onde podemos observar

gue 0s passos principais séo:

1. Iniciar 0 nimero da geracéo.

2. Gerar uma populacdo aleatéria de cromossomos Pi.

3.Calcular a Funcdo Objetivo de cada cromossomo e a sua probabilidade de

sobrevivéncia (probabilidade de selecéo).

4. Se for alcancado o objetivo final ou nimero méximo de geragdes (iteragdes),

terminar o processo.

5.Baseado na probabilidade de selecdo, redizar a selecéo e reproducéo dos
melhores individuos gerando a populagéo Pi1.

6. Aplicar o operador de Cruzamento a populacéo P;; gerando apopulagéo P,.

7.Aplicar o operador de Mutagdo apopulacéo P, gerando apopulacdo P.;.

8.Incrementar i e voltar ao passo 3.
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Figura 14 — Diagrama de fluxo paraum AG

2.5.5. Geracédo da Populagéo Inicial

64

Esta é gerada de forma aeatdria, porém pode ser encontrado casos em que é

determinada a partir de uma selegdo heuristica O importante é conter uma boa

diversidade.
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2.5.6. Diversidade Genética da Populagdo

Representa uma medida da diferenga, em termos de bits, entre as strings da
populagdo. A forma mais simples de calcular a diversidade, em codificagdo binéria, é
verificar o valor de cada detetor em todas as strings. Caso algum detetor contenha
apenas zeros ou uns (Figura 15) diz-se que houve perda de diversidade genética naquela

posicéo. A diversidade neste caso pode ser descrita pela Eq. (28).

N Eq.(28).

Onde: D = diversidade;
Ng = nimero de detetores sem perda de diversidade genética;

N: = nimero total de detetores = comprimento da string.

perdade diversidade genética

popul acéo
\111000

Figura 15 - Perda de diversidade em alguns genes dos indi viduos da populagdo
CLAUMANN (1999)

Conforme a Eq. (28) o valor de diversidade pode variar entre 0 e 1. ParaD =1,

h& diversidade em todos os detetores. Para D = 0, todas as strings s3o iguais.
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2.5.7. Selegdo

A selecdo é o operador que determina quais strings seréo escolhidas para
posterior trocas de bits a partir do valor do fitness. A selegdo pode ser implementada de
varias formas, no entanto, os melhores individuos sempre devem possuir maior
poss bilidade de serem selecionados em relacéo aos piores, permitindo que os genes dos
melhores passem preferencialmente as proximas geracoes.

O operador de sdlecdo utilizado no SGA (“Simple Genetic Algorithm —
GOLDBERG/1989") é arolleta. Inicialmente, este operador atribui para cada individuo
da populagéo uma probabilidade de selegdo proporcional ao valor do seu fitness. Para
transformar o fithess em probabilidade de selegdo simplesmente calcula-se 0 somatério
do fitness de todos os elementos e efetua-se uma normalizagdo. O fitness, no mais
simples dos casos, éigua ao dafuncdo objetivo, porém, em muitos situagdes isto néo é
possivel ou mesmo o mais adequado a ser feito (neste o operador de escalonamento
manipula o valor do fitness para aumentar a eficiéncia do algoritmo genético). Em
seguida, escolhe-se aeatoriamente um individuo da populacdo, sendo que, a chance de
cada um depende de sua probabilidade de selecdo. Como a rolleta s seleciona um
individuo por vez, este operador deve ser aplicado um nimero de vezes igual a nimero
de individuos da populagdo. Devido a natureza estocastica da rolleta, os elementos mais
adaptados da populacdo nem sempre serdo selecionados, no entanto, é mais provavel
gue o sgjam. Uma ilustracdo darolleta, parauma populacdo de quatro individuos, pode
ser vista na Figura 16.

Outro operador de selecdo bastante utilizado € o tournament. Este escolhe um
grupo de N individuos aeatoriamente, sendo que, cada individuo da populacdo possui
igual probabilidade de ser sorteado. No entanto, € selecionado o individuo de fitness
mais alto entre os individuos do grupo escolhido. Dessa forma individuos com fitness
mais elevado terd maior possibilidade de serem selecionados. O tournament deve ser
aplicado duas vezes para determinar dois individuos para a posterior utilizacdo do
crossover. O parémetro N pode ser variado entre 1 e N. Se N é igual a 1, todos os
individuos da populacéo possuem a mesma probabilidade de selecdo, ndo importando o
valor do seu fitness, sendo que, neste caso tem-se uma selecdo completamente aleatoria.
Se N é o tamanho da populagdo, o melhor individuo dessa sempre sera selecionado.

Estes sfo 0s casos extremos, porém, normalmente se utiliza um valor de N = 2.



Populagdo
individuo / Fitness

1-10
2-40
1) 3-20
4-30

Célculo da probabilidade de selecéo (P;)

I:i —_ I:i - i .
AF ~ (10+40+20+30) 100

j

parai=1..4

2) individuo/probabilidade
1-0.1

2-04
3-0.2
4-03

Coépias alocadas pelos individuos

:Z; Operador @ @
3) ' '

P, Selecdo

2 ®®

Figura 16 - Ilustracéo do funcionamento do rolleta em um popul agdo de 4 individuos

(1) A cadaindividuo é atribuido um fitness baseado no valor da funcéo objetivo.
(2) Calculase a probabilidade de selecdo de cada individuo.
(3) Copias dosindividuos s3o aocadas baseadas na probabilidade de selecdo.

67
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2.5.8.0perador es Genéticos

Crossover

O operador de crossover € responsavel pela geracdo de novos individuos a
partir da combinac&o dos individuos selecionados. Para decidir se o crossover deve ou
ndo ser aplicado, efetua-se um sorteio cujo resultado dependera do valor de um
parémetro conhecido por taxa de crossover. Quando se utilizam valores proximos a um
para a taxa de crossover tem-se, na maior parte dos casos, a geragdo de filhos cujos
genes sdo obtidos a partir da combinagdes dos pais. No outro extremo, paraumataxa de
crossover proxima a zero, os filhos seréo, em sua grande maioria, idénticos aos pais. Em
geral, utilizam-se valores atos para este parametro, como por exemplo 0.95, pois
valores pequenos tendem a diminuir a eficiéncia do algoritmo genético sem melhorar os
resultados finais da otimizag&o.

O crossover utilizado no SGA é conhecido por crossover 1-ponto. A partir da
selecéo de dois pais, 0 crossover 1- ponto sorteia uma posicao ao longo do comprimento

das strings e troca os bits entre estas apds o ponto de crossover. Ver Figura 17.

ponto de crossover

pai 1
0 0 0 0 0 0 0 0 1 11 111
| Cr OSSOVeY,
pai 2
1 1 1 1 1 1 1 1 0 0] 0 0

Figura 17 - Ilustragéo do funcionamento do crossover 1-ponto

Outro operador de crossover bastante conhecido € chamado de crossover
uniforme. Este operador gera apenas um filho a partir de dois pais, sendo que, utiliza
uma probabilidade de 50% de que qualquer bit no filho provenha do primeiro pai, caso
contrério o bit provém do segundo pai. Uma variagdo deste operador, conhecida por
Crossover parametrizado uniforme, possui um parametro que determina a probabilidade
de que qualquer bit no filho sgja herdado do primeiro pai. A defini¢céo deste parametro

em 1 resulta em um filho igual ao primeiro pai, e definindo-o em O resulta um filho
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idéntico ao segundo pai. Este parémetro pode aceitar qualquer valor no intervalo [0,1]

paraobter o grau de mistura desejado entre os pais.

M utacéo

Mutacdo é um operador que tem por objetivo evitar a perda de diversidade
genética da populagdo. A mutacdo € necesséria ao algoritmo genético pois a utilizagcéo
gpenas do crossover e selecdo pode resultar na igualdade de um ou mais detetores em
todos os individuos da populagdo. Nesta situacdo, caso o valor contido no detetor que
perdeu diversidade n&o corresponda ao 6timo, ndo sera possivel mudéa-lo por crossover
pois todas as strings possuem o0 mesmo vaor no detetor (Figura 15), e qualquer
cruzamento efetuado resultara na transferéncia da mesma carga genética dos pais para
os filhos.

O operador de mutacao utilizado no SGA € amutagdo uniforme, sendo que, cada
gene recebe uma probabilidade (também chamada de taxa de mutacgéo) para que esse
operador sgja gplicado. Dessa forma, deve-se percorrer a cada geracdo todos os bits de
todas as strings da populagdo, e para cada um deles decidir, por sorteio, se a mutagéo
deve ou ndo ser aplicada. Em caso afirmativo, troca-se o valor do bit (Figura 18).
Normamente, valores de taxa de mutagdo de 1% sd0 adequados para a maioria dos
problemas. Deve-se tomar cuidado para ndo utilizar a taxa de mutagéo elevada demais,

transformando o algoritmo genético em um método enumerativo.

operador de mutagéo
0® 1
1® 0

Figura 18 - Mutagéo ocorrida em um gene da string

A mutacdo € um operador secundério (tem pequena probabilidade de ocorrer),
mas permite o0 melhoramento da populagdo, sem perda de diversidade, quando utilizada

de forma adequada conjuntamente com os operadores de crossover e selecéo.
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Efeito dos Operador es Genéticos Basicos

- A utilizacdo de sdecdo isoladamente tendera a preencher a populacdo com

cdpias do melhor individuo, que néo € necessariamente a solugéo do problema.

- A utilizacdo apenas dos operadores de selecdo e crossover podera levar a

convergéncia prematura do agoritmo genético.

- O emprego de mutagdo exclusivamente induz um procedimento enumerativo na

buscado 6timo.

Outros Oper adores

Nesta se¢do serdo descritos os operadores de escalonamento e elitismo. Estes séo
alguns dos operadores opcionais que podem ser utilizados para aumentar a eficiéncia e

robustez de um algoritmo genético.

Escalonamento

O escalonamento é um operador que tem por funcdo manter a competicdo entre
os individuos de uma populacdo a niveis aceitavels. O escalonamento pode ser utilizado
conjuntamente com operadores gue atribuem a probabilidade de selecéo dos individuos
de forma proporcional ao fitness, tal como arolleta.

No inicio de uma otimizacdo aparecem, freglentemente, individuos muito
superiores ao restante da populacéo (super-individuos). Quando se utiliza a selecéo por
rolleta, os super-individuos assumem uma significativa propor¢do da populagdo em
poucas geracles. 1o é indesejavel e pode levar a uma convergéncia prematura. No
outro extremo, durante a otimizagdo ou préximo ao seu final, os fitness do pior, médio e
do melhor individuos podem estar muito proximos. Caso ndo segja aplicada nenhuma
medida de controle dos niveis de competicdo, os elementos ruins, médios e melhores
alocardo o mesmo nimero de cOpias a partir deste momento. Dessa forma a busca pelo
6timo se transformara em processo enumerativo. Em ambos 0s casos, ho comego e no
final da otimizacdo, o escalonamento do fithess pode melhorar o desempenho do

algoritmo genético. Serdo descritos quatro tipos de escalonamento:
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- Linear;
- Truncamento Sgma;
- Lei depoténcia;

- Procedimentos de ranking.

Escalonamento linear: Definindo o fithess natural f e o fithess escalonado F. O

escalonamento linear relaciona F af de acordo com a Eq.(29):

F=af+b Eq. (29)

Os coeficientes a e b podem ser escolhidos de diversas formas, entretanto, o

fitness escalonado Médio Fredio € Normalmente igualado ao fitness natural Médio fredio
(Eq.(30)).

= Eqg. (30)

medio = fmedio

Para calcular os dois coeficientes da Eq.(28) deve-se definir outra relagéo. A
mais utilizada é a seguinte:

F. =C. T o Eqg. (32)
Onde: Crut € um vaor congtante maior que um;

Frex € 0 fitness escalonado do melhor individuo da populag&o.

Para populagdes pequenas (50 a 100 individuos) Cpyt = 1.2 a 2 tem sido
utilizado com sucesso. Uma ilustragéo do escalonamento linear pode ser vista naFigura
19.
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Fmax: 2-fmed

I:med = fmed

fitness escalonado

Fmin

f min f med f max

fitness natural

Figura 19 - Ilustragéo do funcionamento do escalonamento linear

Proximo ao final da otimizagdo, os individuos da populagdo podem ter fitness
muito semelhantes. Nesta situag&o, o escalonamento aumenta a diferenga entre o fitness
do pior, médio e do melhor de modo a evitar que a otimizagdo se torne pesquisa
enumerativa. Isto, por sua vez, dificulta a aplicacdo do escalonamento linear quando
algumas strings estdo bem abaixo da média da populagéo, porém, o fitness médio esta
proximo do maximo. Se o escalonamento € aplicado nesta situagdo o alargamento
requerido para separar os médios dos bons fara que as strings ruins tenham valores
negativos apds o escalonamento. Quando ocorre esta situagdo, mantém-se o fitness
natural médio igual ao fitness escalonado médio, porém mapeiase 0 minimo fitness
natural para o fitness escalonado = 0. Dessa forma os parametros contidos no

escalonamento linear dever&o ser calculados a partir das relagbes Eq.(32) e Eq.(33).

Eq. (32)

F.=0 Eg. (33)
Onde: Frin = € 0 fithess do pior individuo da populagéo.

O escalonamento linear pode ndo funcionar adequadamente quando ha
diferencas significativas entre o fitness do pior, médio e melhor individuos da
populacgdo, ou sga, nas seguintes situagdes: quando o fitness do menor esta bem abaixo

da médio mas o fitness médio esta proximo do méximo ou, de forma contréria, quando o
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fithess do menor esta proximo da médio mas o fitness do médio esta distante do melhor.
O primeiro caso, ja descrito acima, é resolvido modificando as reagdes utilizadas parao
calculo dos coeficientes da equagdo do escalonamento. Esta medida evita a atribuicéo
de fitness negativos aos piores individuos. No entanto, o escalonamento linear atribuira
um valor de fithess para os individuos proximos a média praticamente igual a0 do
melhor. No segundo caso, o fithess escalonado do pior ficara ainda mais préximo do
médio. Nos dois casos percebe-se que o escalonamento linear tem dificuldades de
explicitar, de modo adequado, a diferenca entre os individuos. Este comportamento
tende a diminuir a eficiéncia do algoritmo genético pois um fitness praticamente igua €
atribuido aindividuos que possuem desempenhos diferentes.

Truncamento sigma: Neste operador utiliza-se a variancia da populagéo para
transformar o fitness, Eq.(34).

F=max[f-(f_-cs),0] Eq.(34).

Onde: F = fitness escalonado;
f = fitness naturdl;
fmed = fitness médio da popul agéo;
¢ = constante; normalmente entre 1 e 3;

s = variancia da populacéo;

Max = o maiorentre f - (f - cS) eO.

Escalonamento com lel de poténcia: Neste escalonamento, o fitness escalonado €

tomado como o fitness natural elevado a alguma especificada poténcia, Eq.(35).

F=f" Eq. (35).

Um valor normalmente utilizado para a constante k € de 1.005. Entretanto, o
valor de k depende do problema a ser otimizado, e deveria ser modificado durante a

corrida para alongar ou encurtar a diferenca entre os fitness dos individuos da

populacéo.
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Procedimentos de Ranking: Neste tipo de escalonamento a populacdo €
ordenada com base no valor da funcdo objetivo no sentido do melhor para o pior
(ranking). O valor do fitness é atribuido em funcéo da posicéo no ranking e, portanto,
indiretamente a partir da fungéo objetivo. O melhor individuo recebe o valor maisalto e
amedidaem que se desce o0 ranking o fitness atribuido diminui.

As duas distribui¢cbes mais utilizadas na atribuicdo do fitness em fungéo da

posicéo do ranking séo:

Distribuicdo linear: Neste caso fixa-se 0 valor do fitness para o melhor e pior

elementos da populagéo. Os e ementos intermediérios recebem valores entre 0 méximo

e 0 minimo respeitando a sua posi¢do no ranking;

Distribuicdo Exponencial: Para esta distribuigdo fixa-se o valor do fithess do

melhor elemento da populagéo e atribui-se um fator de decaimento dado pela Eq.(36).

=k Eq.(36).

Onde: P, é 0 i-ésimo melhor elemento do ranking e P41 €0 i-ésimo + 1;
k € uma constante entre 0 e 1, normamente 0.9, que d& o formato
exponencia aesta distribuicéo.
O valor absoluto de fitness atribuido ao melhor e pior elementos da populagéo na
lei de decaimento linear e para 0 melhor elemento na lei exponencial ndo € importante,
ja que o fitness de cada elemento da populagdo sera normalizado posteriormente para

ser convertido em probabilidade de selecéo.

Elitismo

O €litismo é o operador que repassa 0s melhores individuos da populacdo de

uma geracao para a proxima sem que estes sofram qual quer tipo de alteracéo.
No agoritmo genético, um excelente individuo pode aparecer na populagdo em
determinada geracéo e ser perdido devido ao carater estocastico do método. Neste caso,
muitas geragdes podem ser necessarias para que sgja encontrado outro semelhante. Para

ndo perder os melhores individuos da populagdo em determinada geragdo, costuma-se
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repassé-los diretamente para a proxima geragdo sem que sgam alterados por crossover
Ou mutacao.

O ndmero de individuos repassados deve ser uma pequena fragéo da populagéo
pois um elitismo elevado pode levar a convergéncia prematura do algoritmo genético. O

valor recomendado esta em torno de 5 a 10 % da populagéo.

M odificacdo da Faixa de | nter esse de Otimizacao

A decodificagdo das strings gera apenas valores inteiros ndo negeativos. Porém, na
maioria dos casos, esse hdo é o dominio de interesse da otimizagdo e a precisdo obtida é
muito baixa. Para mapear o vaor decodificado de cada string para o dominio de

interesse efetua-se uma transformacdo linear conforme a Eq.(37).

u._-U._.
X =—m_—m | +U Eq.(37
2N_1 min q( )

Onde:
[Uninimo, Umaximo] S80 0s limites inferior e superior da variavel de interesse;
| - éointeiro sem sinal obtido da decodificacdo das strings;
X - varidve real limitada a faixa de interesse;

N - nimero de bits na string.

Assim, admitindo que o tamanho das strings € N=4 a transformagdo linear

resultara.

Decodificagéo Transformagéo
0000® 0 ® Umin
1111® 2* ® Unmnex
outros valores s mapeados linearmente
entre estes limites Upmin € Umax

u -U_ .
Deve-se notar que o termo: p = W na Eq.(37); éaprecisio e portanto,

pode-se controlar a faixa de operacéo e a precisio da variavel pela manipulagdo de Uy,
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2.5.9.0timizacdo de Problemas Multivariaveis

Para resolver problemas com multiplas varidveis pode-se simplesmente justapor
todas as variaveis codificadas (substrings) em uma formando gpenas uma string. Claro,
cadavariavel tera seu préprio comprimento e valores de Upin € Uprpx.

Por exemplo, em um problema de otimizagdo com 3 varidveis, onde cada uma
delas é codificada como substrings de 4 bits, concatenam-se as subgtrings da seguinte

forma:

grupo de substrings string

0001 01011100 ® 000101011100
U U Us

Onde: U;,U,, Uz = variaveis 1,2 e 3 respectivamente.
M apeamento da fungéo objetivo para avaliagdo do fitness

Quanto maior o valor da funcédo objetivo de um individuo maior também deve
ser o fitness atribuido. No entanto, conforme comentado, o fitness ndo pode, ou mesmo
ndo deve em muitas situagdes, ser igualado a funcdo objetivo. Como por exemplo o
fitness ndo podera ser igualado a fungéo objetivo quando altima assumir valores
negativos pois o fithess representa uma medida de adaptacéo, e posteriormente sera
convertido em probabilidade. Para resolver este problema faz-se o fitness de cada
individuo igual ao valor da funcdo objetivo acrescido de um valor positivo fixo para
toda populacdo em uma geracdo, porém, esse pode ser aterado de uma geracéo para
outra. Os individuos que mesmo assim ficarem com fitness negativo sdo mapeados para

zero. Matemati camente esta operacdo € dada pela Eq.(38):

Fitness(X) =u(X)+C_ se u(X)+C_ >0 Eq. (38).
:0 se u(><)+C:min£0
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Onde:
u(x) = valor da fungéo objetivo;

Cnin = Coeficiente positivo somado ao valor da fungéo objetivo.

O coeficiente Cyin € normamente escolhido como o valor absoluto do elemento
com menor fitness da populagéo na corrente geragdo ou como uma fun¢éo da variancia

da populacéo.

2.5.10.Resolucéo de Problemas de Minimizacdo

Conforme a descricdo do operador de selecdo, os individuos com maior valor de
funcéo objetivo sdo agueles que possuem probabilidade de selecdo mais elevada. Dessa
forma a pesquisa do 6timo é direcionada, com maior intensidade, em torno destes
individuos. Este procedimento resulta numa maximizacdo. Para resolver problemasde
minimizacgao, utilizando algoritmos genéticos, deve-se multiplicar a fungdo custo
por menos um. Esta operacdo transformara a minimizagdo em uma maximizagao e ndo
modificara a solugcdo do problema. A transformagdo ndo garante que o fitness seja ndo
negativo para todos os casos. Caso isso ocorra deve-se proceder de forma andloga ao

exposto na secdo que trata do mapeamento da funcéo objetivo.

Restricoes

Muitos problemas préaticos contém restricdes que devem ser satisfeitas. Um caso
tipico € a otimizagcdo de um processo a partir de um modelo do mesmo. As restricdes
aparecem em funcdo de limitagbes em equipamentos e condicdes de operagdes.
Restri¢es s8o normamente classificadas como relagdes de igualdade e desigualdade.

Restrigdes de igualdade aparecem em problemas que envolvam balangos globais
de massa, energia etc.

Para tratar de restrigbes de igualdade deve-se colocar um procedimento de
validacdo diretamente no crossover. Assim evita-se que o algoritmo genético opere com
populacbes de individuos invélidos, que no caso do problema de equilibrio de fases
citado equivale ao ndo fechamento dos balangos globais.

Problemas com restricbes de desigualdade podem ser divididos em pouco e
muito restritos: Para resolver problemas do primeiro tipo, basta fazer que qualquer

individuo que viole uma restricdo ndo receba nenhum fitness. No segundo tipo, o
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problema pode ter tantas restricdes que encontrar uma solucéo possivel pode ser téo
dificil quanto encontrar o 6timo. A melhor maneira de lidar com este tipo de problema é
penalizar as strings que violam as restrigdes, diminuindo seu fitness. Entdo um
problema com restri¢fes é transformado em um problema irrestrito pela associagdo de
um custo ou penalidade por cada restri¢do violada. O método em questéo é conhecido
como 0 método das penalizagdes. O objetivo deste método é fazer que as strings que
violam as restricdes sejam penalizadas, porém, seu fithess ndo deve ser zerado ja que
pode haver boas combinagdes de bits nessas.
M atemati camente um problema com restrigoes:
minimizar g(x)
sujeitoa b, (x)2 0 onde i=1,2...n
Pode ser transformado em outro onde um termo de penaidade € incluido na
fungdo objetivo, GOLDBERG (1989):

minimizar g(x) + r.g (@ 1b,(x)

onde: j - funcdo penalidade;

r - coeficiente de penalidade.

A funcdo penalidade é normamente assumida como uma fung@o quadratica. O
coeficiente r pode ser diferente para cada tipo de restricéo, de forma que a violagéo de

qualquer restri¢éo resulte em um aumento do valor nominal da fungéo custo.
2.5.11.Codificacdo Real

Até entdo tratamos de AG em codificacdo binaria. Entretanto, este tipo de
codificagdo pode gerar strings muito grandes na representagdo de problemas
multivaridveis, sendo que a aplicacdo dos operadores genéticos bit a bit demandard um
elevado tempo computacional. Para minimizar este problema pode-se trabahar
diretamente com operadores para nimeros reais, como ja fora citado anteriormente
neste texto. Além do menor comprimento de strings, a codificacao real apresenta outras

vantagens em relacdo a codificagdo binaria:
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- Na codificacéo real ndo ha necessidade de conversdes de strings para avaliagéo
da funcéo objetivo pois cada gene corresponde a uma varidvel. Em codificag8o binéria,
varios genes (bits) sdo utilizados para representar uma Unica variével,

- O limite de precisdo da solucdo obtida em codificacéo real é o da precisdo da
méguina. Em codificago binéria este limite € baseado no nimero de bits utilizados na

representacdo das variaveis,

- A utilizag&o de codificacdo real permite um maior controle em relacdo a acdo
dos operadores genéticos nas strings, pois cada gene representa uma varidvel. No caso
da codificac8o binaria, a aplicagdo dos operadores genéticos nas strings produz
modificac6es nos fenotipos que sdo dificeis de serem previstas.

E importante observar que os operadores a serem aterados, em relagio a
codificagdo binaria, sdo aqueles que trabalham ao nivel das strings, ou seja, a mutagéo e
o0 crossover. O escalonamento e a selegdo operam diretamente no fitness dos individuos

e, portanto, ser&o 0s mesmos ndo importando o tipo de codificagéo.
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2.6.Redes Neurais Artificiais

No presente trabalho procurou-se estudar a aplicabilidade de uma metodologia
empirica de representacdo de um processo de controle de temperatura segundo uma rede
neural artificial feedfoward conforme descrito no trabalho de CANCELIER(2004).

Procura-se estudar a aplicagdo de um controlador preditivo baseado em modelo
(MPC) representado por um modelo sustentado por uma rede neura artificial. Esta
aplicacdo deve-se ao fato de que o sistema em questéo pode apresentar ndo-linearidades
dificeis de serem representadas por metodologias de modelagem fenomenolégica ou
outras metodologias tradicionais; tempo morto, e dindmica variavel, sendo que as redes
neurais artificiais se gpresentam como uma boa opgéo a fim de representarem este tipo
de processos.

Este tipo de aplicacéo se deve ao fato de que as redes neurais artificiais podem
gproximar satisfatoriamente fungdes complexas, sem necessidade de um conhecimento
detalhado do processo em questéo, necessitando apenas de um conjunto de dados
significativo a fim de que a mesma possa ser “treinada’.

A seguir apresenta-se uma revisdo arespeito dateoria de redes neurais artificiais

afim de situar o assunto abordado no trabalho.

2.6.1.Inspiracdo da M etodol ogia

A metodologia de redes neurais artificiais foi inspirada no funcionamento
biolgico do neurdnios humano e no que se conhece arespeito dele.

O cérebro humano é considerado um processador baseado em carbono, sendo
composto por aproximadamente 10 bilhdes neurdnios. Todas as fungdes e movimentos
do organismo estdo relacionados ao funcionamento destas pequenas células. Os
neurbnios esdo conectados uns aos outros através de singpses, e juntos formam uma
grande rede, chamada Rede Neural. As sinapses transmitem estimulos através de
diferentes concentragdes de Na* (Sddio) e K* (Potéssio), e o resultado disto pode ser
estendido por todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa
capacidade de processamento e armazenamento de informagao.

O sistema nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo de

neurénios. Nos neurbnios a comunicagdo € realizada através de impulsos, quando um
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impulso é recebido, 0 neurbnio o processa, e passado um limite de acdo, dispara um
segundo impulso que produz uma substéncia neurotransmissora o qual flui do corpo
celular para 0 axonio (que por sua vez pode ou ndo estar conectado a um dendrito de
outra célula). O neurbnio que tranamite o pulso pode controlar a freqiiéncia de pulsos
aumentando ou diminuindo a polaridade na membrana pés sinaptica. Os neurdnios tém
um papd essencia na determinagdo do funcionamento, comportamento e do raciocinio
do ser humano. Ao contrério das redes neurais artificiais, redes neurais naturais ndo
transmitem sinais negativos, sua ativacdo € medida pela freqiiéncia com que emite
pulsos, freqliéncia esta de pulsos continuos e positivos. As redes naturais ndo sdo
uniformes como as redes artificiais, e apresentam uniformidade apenas em alguns
pontos do organismo. Seus pulsos ndo sdo sincronos ou assincronos, devido ao fato de
néo serem continuos, o que adifere de redes artificiais.

Os principais componentes dos neurénios sao:

- Os dentritos, que tem por funcdo, receber os estimulos transmitidos pelos
outros neurdnios;

- O corpo de neurdnio, também chamado de somma, que é responsavel por
coletar e combinar informagdes vindas de outros neurdnios;

- O axbnio, que é congtituido de uma fibra tubular que pode acancar até alguns

metros, e é responsavel por transmitir os estimulos para outras cé ulas.

2.6.2.Neurocomputacao

Os modelos neurais, procuram aproximar o processamento dos computadores ao
cérebro. As redes neurais possuem um grau de interconexdo similar a estrutura dos
cérebro e um computador convencional moderno a informacdo é transferida em tempos
especificos dentro de um relacionamento com um sinal para sincronizagao.

A Tabela 4 abaixo, traca um comparativo entre o cérebro humano e o

computador:
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Tabela4 - Comparacdo entre cérebro e computador

| Parametro \ Cérebro | Computador

| Material \ Organico | Metal e plastico
| Velocidade \ Milisegundos | Nanosegundos

| Tipo de Processamento \ Paralelo | Sequencial

| Armazenamento \ Adaptativo | Estatico

| Controle de Processos \ Distribuido | Centralizado

| NuUmero de elementos processados \ 10el11a10el4 | 10e5al0eb6

| LigacOes entre elementos proceﬁsados‘ 10.000 | <10

O mesmo paraldo pode ser tracado comparando o computador com as redes
neurais. Para tanto, a comparacd ndo se dara com um computador especifico
encontrado no mercado, mas sim com o paradigma predominante nos computadores

atuais. A Tabela5 apresenta esta comparago.

Tabela5— Comparativo entre computadores e Neurocomputadores

Computadores Neurocomputadores

Executa programas Aprende

Executa operactes ndo |6gicas,

Executa operagdes |6gicas transformagdes, comparacdes

Depende do modelo ou do Descobre as relagcdes ou regras dos dados e
programador exemplos

Testa uma hipotese por vez Testatodas as possibilidades em paralelo

2.6.3.Motivagdo do uso da Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem fornecer solugdes para problemas complexos;
mas n&o trabalhando individualmente. Estas, precisam ser integradas em um contexto de
aplicabilidade. O uso das redes neurais deve observar as suas capacidades de
corresponder as necessidades. Para tanto devemos observar algumas caracteristicas
apresentadas.
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1. N&o-linearidade: Um neurdnio artificia pode ser linear ou néo-linear. Uma

rede neural, constituida por conexdes de neurdnios ndo-lineares € ela mesma ndo-linear.
Além disso, a ndo linearidade € de um tipo especial, no sentido de ea ser distribuida por
todaarede.

2. Mapeamento de entrada-saida: Apresenta-se para a rede um exemplo

escol hido ao acaso do conjunto, e 0s pesos sinapticos (parametros livres que rel acionam
0s neurdnios entre si) da rede sd modificados para minimizar a diferenca entre a
resposta desgjada e a resposta rea da rede, produzida pelo snal de entrada, de acordo
com um critério estatistico apropriado. O treinamento da rede é repetido para muitos
exemplos do conjunto até que a rede alcance um estado estavel onde ndo haja mais
modificagdes significativas nos pesos sindpticos.

3. Adaptabilidade: As redes neurais tém capacidade de adgptar seus pesos

sinapticos a modificacdo do meio ambiente. Uma rede neura treinada para operar em
um ambiente especifico pode ser “retreinadd’ para lidar com modificagdes nas
condi¢gBes de operagdo. Além disso, quando esta operando em um ambiente ndo-
estacioné&rio (ambientes com dindmica variavel no tempo), uma rede neural pode ser
projetada para modificar seus pesos singpticos em tempo real. A arquitetura natural de
uma rede neural para classificaggo de padrdes, processamento de Snais e aplicagoes de
controle, aliada a capacidade de adaptacdo da rede, a torna uma ferramenta muito Util
para classificagdo adgptativa de padrdes, processamento adgptativo de sinais e controle
adaptativo. E importante registrar que adaptabilidade ndo garante robustez a um sistema
de controle por exemplo; na verdade pode resultar no contrario. Para aproveitar todos os
beneficios da adaptabilidade, as constantes de tempo principais do sistema devem ser
grandes o suficiente para que o sistema ignore perturbacdes espurias, mas ainda assim
serem suficientemente pequenas para responder a mudangas significativas no sistema.

4. Resposta a Evidéncias: No contexto de classificagdo de padrdes, uma rede

neural pode ser projetada para fornecer informagdo n& somente sobre qual padréo
particular selecionado, mas também sobre a confianca ou crenca na decisdo tomada
Esta dltima informacdo pode ser utilizada para rejeitar padrdes ambiguos, caso eles
estejam presentes, e com isso melhorar o desempenho de classificagdo darede.

5. Informacdo contextual: O conhecimento € representado pela propria estrutura

e estado de ativagdo de uma rede neural. Cada neurdnio de rede é potencialmente
afetado pela atividade de todos os outros neurénios da rede. Conseqlientemente, a

informagdo contextual é tratada naturalmente pela rede neural.
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6.Toleréncia a falhas: Uma rede neural, implementada na forma fisica (em

hardware), tem o potencial de ser inerentemente tolerante a falhas, ou cagpaz de realizar
computagdo robusta, no sentido de que seu desempenho se degrada suavemente sob
condicBes de operacéo adversas. Se um neurdnio ou suas conexdes € danificado, por
exemplo, a recuperagdo de um padrdo armazenado € prejudicada em qualidade.
Contudo, devido a natureza distribuida da informacdo armazenada na rede, o dano deve
ser extenso para que a resposta global da rede seja degradada seriamente. Assim, a
principio, uma rede neural artificial exibe uma degradacéo suave do desempenho em
vez de apresentar uma falha catastréfica.

7.Implementacéo em VLS:. A natureza paralela de uma rede neura artificial a

faz a mesma ser potencialmente répida na computacdo de certas tarefas. Esta mesma
caracteristica torna uma rede neural adequada paraimplementacdo utilizando tecnologia
de integracdo em escala muito ampla. Uma virtude benéfica particular da tecnologia
VLSl (very-large-scale-integration) € que ela fornece um meio de captar
comportamentos real mente complexos de uma forma altamente hierarquica

8. Uniformidade de andlise e projeto: Basicamente, as redes neurais desfrutam

de universalidade como processadores de informagdo. Dizemos isso no sentido de que a
mesma notagdo é utilizada em todos os dominios envolvendo a aplicagdo de redes
neurais. Esta caracteristica se manifesta de diferentes modos:

1) Os neurdnios de umaformaou de outra representam um ingrediente comum a
todas as redes neurais.

2) Eda uniformidade torna possivel compartilhar teorias e agoritmos de
aprendizagem em aplicagdes diferentes de redes neurais.

3) Redes modulares podem ser construidas através de uma integracdo
homogénea de médulos.

9. Analogia Neurobioldgica: O projeto de uma rede neural é motivado pela

analogia com o cérebro, que é uma prova viva de que o processamento paraelo
tolerante a falhas € ndo somente possivel fisicamente, mas também répido e poderoso.
Os neurobiolégicos olham para as redes neurais (artificiais) como uma ferramenta de
pesquisa para a interpretacdo de fendmenos neurobioldgicos. Por outro lado, os
engenheiros olham para a neurobiologia procurando novas idéias para resolver
problemas mais complexos do que aqueles baseados em técnicas convencionais de

projeto por conexdes fixas.
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2.6.4.Entendendo o funcionamento dasredes neurais Artificiais

Asredes neurais artificiais consistem em um método de solucionar problemas de
inteligéncia artificial, construindo um sistema que tenha circuitos que smulem o
cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas. S8 mais que s, Sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
ingpirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares
de unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter muitos
bilhdes de neurdnios.

Sinais de entrada para uma rede neural a partir de fora da rede chegam
através de conexdes que se originam do mundo externo, saidas da rede para 0 mundo
externo sdo conexdes que deixam a rede.

De forma geral, a operacdo de uma célula da rede se resume em:

. Sinais sdo apresentados a entrada;

. Cada sinal € multiplicado por um peso que indica suainfluéncia na saida
daunidade;

. E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

. Se este nivel excede um limite (threshold) aunidade produz uma saida;

O Neuronio Artificial ea Rede Neural

Assim como 0 sistema nervoso é composto por bilhdes de células nervosas, a
rede neura artificial também seria formada por unidades que nada mais sdo que
pequenos médulos que simulam o funcionamento de um neurdnio. Estes modulos
devem funcionar de acordo com os elementos em que foram inspirados, recebendo e
retransmitindo informagoes.

O fisiologista Warrem MacCulloch interpretou o funcionamento do neurdnio
biol6gico como sendo um circuito de entradas bindrias combinadas por uma soma
ponderada (com pesos) produzindo uma entrada efetiva, a Figura 20 ilustra esta

topologia.
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Figura 20 — Topologia de um neur6nio artificial de Warrem MacCulloch

No modelo gera de neurbnio (Figura 20) as entradas Wi X; s@o combinadas
usando umafuncdo f, para produzir um estado de ativagdo do neurdnio (correspondente
a freqliéncia de descarga do neurbnio bioldgico). As entradas chegam através dos
dentritos e tem um peso atribuido pela sinapse.

A funcgdo basica de um neurénio é somar as entradas e retornar uma saida,
caso esse valor segjamaior que o vaor de soma (threshold).

O diagrama de blocos da Figura 21 mostra 0 modelo de um neurdnio, que forma
a base para o projeto de redes neurais (artificiais).

A fungéo de ativagdo normamente restringe (ou limita) o intervalo de amplitude
do snal de saida a um vaor finito. Normalmente o intervalo normalizado utilizado é
[0,1] ou [-1,1].

Neste trabalho o intervalo utilizado foi de [-0.9,0.9].
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Figura21 —Modelo de um neurdnio artificial
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O modelo neuronal da Figura 21 inclui também um bias aplicado externamente,
representado por by. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos mateméticos, podemos descrever um neurénio k escrevendo o

seguinte par de equagoes:
_ g
U =a WX,
i= Eq (39).
Y =i (U +b) Eq.(40).

Onde: X1,X2,...Xm S80 0S sinais de entrada; W1, Wk2,...Wkm S30 0S PESOS Sinapti cos
do neurdnio k; ux é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by é o
bias, ¢ € afuncdo de ativacao; e yk € 0 sina de saida do neurénio. O uso de bias bk tem
o efeito de aplicar uma transformacgado afim a saida ux do computador linear no modelo

da Figura 21 como mostrado pela Equagéo 41.

vV, =u, +b, Eq.(41).

Em particular, dependendo se o bias by € positivo ou negativo, arelagdo entre o
campo loca induzido ou potencia de ativagdo, vk, do neurbnio k e a saida do
combinador linear ux € modificada na forma ilustrada da Figura 22. Note que como
resultado desta transformagao afim, o gréfico de vk em funcdo de ux ndo passa mais pela

origem.
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Figura 22 — v, versus ux, em relagdo ao sinal das bias

O bias by sd0 um pardmetro externo do neurdnio artificial k. Podemos considerar
a sua presenca como na Equagdo (40). Equivalentemente, podemos formular a

combinacao das Equaches (39) até (41) como segue:

v, =a W X
i=0 Eq.(42).

Y =1 (V) Eq.(43).

Na equagdo (42) adiciona-se uma nova singpse. A sua entrada € escrita pela

equacao (44), enquanto seu peso, pela equacgéo (45).

Eq.(44).
Eq.(45).

Podemos, portanto, reformular o0 modelo do neurdnio k como na Figura 21.
Nesta figura, o efeito do bias é levado em conta de duas maneiras: (1) adicionando-se
um novo sinal de entrada fixo em + 1 e (2) adicionando-se um novo peso sindptico igual
a0 bias by. Embora os modelos da Figuras 21 e 23 sgjam diferentes na aparéncia, eles

S80 matematicamente equivalentes.
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Figura 23— Modelo ndo-linear de um neurénio

A arquitetura darede neural artificial

Aqui pretende-se abordar conceitualmente e apresentar uma topologia a qual se
assemelhe com a utilizada neste trabal ho.

A arquitetura de uma rede neural artificial compreende basicamente, nimero de
camadas de neurdnios, a fungdo de ativagdo utilizada e a disposi¢éo entre conexdes dos
neurdnios em cada camada e entre as camadas.

A rede neural artificiadl € um sistema de neurdnios ligados por conexdes
sindpticas e dividido em neurbnios de entrada, que recebem estimulos do meio externo,
neurénios internos ou hidden (ocultos) e neurénios de saida, que se comunicam com 0
exterior. A forma de arranjar perceptrons em camadas € denominado Multilayer
Perceptron. O multilayer perceptron foi concebido para resolver problemas mais
complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos pelo modelo de neurdnio basico. Um
anico perceptron ou uma combinacdo das saidas de alguns perceptrons poderia realizar
uma operacdo XOR, porém, seria incapaz de aprendé-la. Para isto sdo necessarias mais
conexdes, 0s quais s existem em uma rede de perceptrons dispostos em camadas. Os
neuronios internos sdo de suma importancia na rede neural pois provou-se que sem estes
torna-se impossivel a resolucdo de problemas linearmente ndo separaveis. Em outras
palavras pode-se dizer que uma rede é composta por véarias unidades de processamento,
cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por
canais de comunicagdo que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem

operagdes apenas sobre seus dados locais, que sd0 entradas recebidas pelas suas
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conexdes. O comportamento inteligente de uma Rede Neura Artificial vem das
interacOes entre as unidades de processamento darede.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento,
onde 0s pesos de suas conexdes sdo gjustados de acordo com os padrdes apresentados.
Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos. Arquiteturas neurais sdo
tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as
unidades da camada posterior.

A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos reais
conhecidos, adquirindo, a partir dai, a Sistemética necess&ria para executar
adequadamente o processo desgiado dos dados fornecidos. Sendo assim, arede neurd €
capaz de extrair regras bésicas a partir de dados reais, diferindo da computacdo
programada, onde € necessario um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e algoritmos.

Usualmente as camadas sdo classificadas em trés grupos:

1) Camadade Entrada: onde os padrfes sdo gpresentados arede;

2) Camadas Intermedidrias ou Ocultas. onde é feita a maior parte do
processamento, através das conexfes ponderadas, podem ser consideradas como
extratoras de caracteristicas;

3) Camadade Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

Redes neurais sdo também classificadas de acordo com a arquitetura em que
foram implementadas, topologia, caracteristicas de seus nos, regras de treinamento, e
tipos de modelos.

No tocante a topologia, podemos observar alguns tipos gerais como segue:

Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Em uma rede neural em camadas, os neurdnios estdo organizados na forma de
camadas. Na forma mais simples de uma rede em camadas, temos uma camada de
entrada de nds de fonte (fornecem sinais de entrada) que se projeta sobre uma camada
de saida de neurbnios (nés computacional), mas ndo vice-versa. Em outras palavras,
edta rede é estritamente do tipo alimentada adiante ou aciclica (em inglés, feedforward).
Elaéilustrada na Figura 24 para o caso de quatro nds tanto na camada de entrada como
na de saida. Esta rede é chamada de rede de camada Unica, sendo que a designagdo
“camada Unica’ se refere a camada de saida de n6s computacionais (neurdnios). Nao

contamos a camada de entrada de nds de fonte, porque 14 ndo é realizada qualquer

computacao.
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camada de
camada de saida

entrada

Figura 24 - Rede alimetada adiante ou aciclica (feedfoward)

Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

A segunda classe de uma rede neura aimentada adiante se distingue pela
presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados
correspondentemente de neurdnios ocultos ou unidades ocultas. A fung&o dos neurdnios
ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida da rede de maneira Util. Adicionando-
se uma ou mais camadas ocultas, torna-se a rede capaz de extrair estatisticas de ordem
elevada. Em um sentido bastante livre, a rede adquire uma perspectiva global apesar da
sua conectividade local, devido ao conjunto extra de conexdes sindpticas e da dimensdo
extra de interagBes neurais. A habilidade dos neur6nios ocultos extrairem estatisticas de
ordem elevada é particularmente valiosa quando o tamanho da camada de entrada

Os no6s de fonte da camada de entrada da rede fornecem os respectivos
elementos do padréo de ativagéo (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada
aplicados aos neurbnios (nGs computacionais) na segunda camada (i.e., a primeira
camada oculta). Os sinais de saida da segunda camada s8o utilizados como entradas
para a terceira camada, e assim por diante para o resto da rede. Tipicamente, 0S
neurdnios em cada camada da rede tém como suas entradas apenas os sinais de saida da
camada precedente. O conjunto de sinais de saida dos neur6nios da camada de saida
(final) da rede constitui a resposta global da rede para o padréo de ativagdo fornecido
pelos nds de fonte da camada de entrada (primeira). A Figura 25 mostra uma

arquitetura de rede neural de multiplas camadas.
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Figura 25 - Representacdo de uma Rede Neural Artificial com mdltiplas

camadas.

Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada adiante
por ter pelo menos um lago de realimentagdo. Uma rede recorrente pode consistir, por
exemplo, de uma Unica camada de neurénios com cada neurénio alimentando seu sinal

de saida de volta para as entradas de todos 0s outros neurdnios.

Topologia utilizada no trabalho

A topologia de RNA utilizada neste trabalho é a mesma da Figura 26 uma rede
neural feedforward (FANN - Feedforward Artificial Neural Network);.s6 que com uma
camada escondida somente.

O nimero de neurdnios da camada escondida (intermediaria) ndo é determinado
segundo nenhuma técnica formal. HIECHT E NIELSEN, EM 1989 (FAUSETT, 1994),
mostraram que uma FANN com trés camadas pode aproximar qualquer func¢do continua
com qualquer grau de precisdo, desde que existam neurbnios suficientes na camada
intermediaria. O nimero destes depende da qualidade que se desgja para a aproximacao
da rede sendo, na grande maioria dos casos, determinado de forma empirica. Este
namero ndo pode ser pequeno demais para haver uma gproximacao pobre e nem grande
demais, afim de gerar perda da generalidade da rede, fazendo com que até os ruidos
sgjam modelados. HECHT E NIELSEN (FAUSETT, 1994) chegaram a propor que uma
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FANN representa bem uma funcdo continua, quando possui neurbnios na camada
intermediaria, sendo n. 0 nimero de neurdbnios da camada de entrada, contudo, esta
metodologia ndo € referenciada para aplicagdes em identificagdo e/ou controle de
Processos.

Considerando  especificamente a aplicagdo da FANN para a
modelagem/identificacdo empirica de sistemas, o nimero de neurénios da camada de
entrada da rede depende do nimero de variaveis relevantes para representar 0 processo.
O ndmero de neurdnios da camada de saida depende do nimero de varidveis que se
desgaavdiar, que correspondem, na maioria das vezes, nas saidas processo que devem
ser determinadas. Para o processo que se desga modelar, a funcéo que representa arede
pode ser descrita como segue: y(k +1) = f[y(k), y(k- 1)U, (k- d,),U, (k- d,)],
onde f € afuncdo que considera todos os processamentos da rede. U1(k-d;) e U2(k-dy)
s80, respectivamente, as entradas 1 e 2 do processo, com d; e d» sendo o0 tempo morto
em relacdo a cada variavel de entrada. y(k) e y(k-1) sdo, respectivamente, as saidas do
processo nos instantes k e k-1, de um sistema MI1SO (Multiple Input / Single Output).
No sistema de polimerizacdo estudado, a variavel de saida de interesse é a temperatura
de reacdo, y, sendo esta controlada pela manipulagdo das aberturas das vévulas de
controle de vaz&o de vapor, U1, e de controle de descarte de dgua quente da camisa e
alimentacdo de agua fria, U2. Ainda, o sistema esté sujeito as restrigdes descritas pelas
Equaches (46) e (47).

ilvolt £U, £ 5volts
i Eq.(46).
ilvolt £U, £5volts
Temperatura Minima £ y £ Temperatura Méxima Eq.(47).

Quando a abertura das vévulas for selecionada em 1 volt, significa que esta
encontra-se completamente fechada e 5 volts indica 100% de abertura para as valvulas
de controle de vaz&o. As restricbes na temperatura obedecem os limites fisicos do
sistema. Considerando que este ndo é dotado de sistema de refrigeragdo, a menor
temperatura que se consegue € o equilibrio com atemperatura ambiente, sendo a maior
o0 ponto de ebuli¢io da &gua, meio continuo utilizado na polimerizaco em suspensdo do

estireno.
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Neste trabalho, uma rede neura feedforward completamente interconectada com
trés camadas foi empregada como modelo empirico do processo. A arquitetura da

FANN utilizada é mostrada na Figura 26.

@ Neuronio da camada de entrada @ Neuronio da camada de saida
@ Neurdnio dacamadaintermediaria Bias

Figura 26 — Rede Neural utilizada no trabaho

O ndmero de neurbnios na camada intermediaria pode variar, dependendo de
para quantos neurdnios se treinou a rede.
A aivacdo calculada para cada neurdnio da camada intermediéria fica definida

conforme a Equagéo (48).
At, =f(x ) comi=1,.,NNI Eq.(48).

Onde NNI é o nimero de neurbnios da camada intermediaria. A funcéo de
ativagdo utilizada para os neurbnios da camada intermediaria é a fungdo tangente
hiperbdlica, dada pela Equacdo (49). Esta necessita que os dados de entrada sejam
normalizados entre [-1,1]; no caso deste trabaho; seguindo as orientacbes de
CANCELIER(2004) os dados de entrada séo normalizados entre [-0,9,0,9].

1- %
f(x)=tanhx =1L Eq.(49).

+e %
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Temos que x; € determinado pela Equagéo (50):

Né\lE
Xi = b| + a We,i ’ Atl,e Eq(50)

e=1

Onde NNE é o nimero de neurdnios da camada de entrada. We,i corresponde ao
peso do neurdnio “i” da camada intermedi&ria conectado ao neurdnio “€’ da primeira
camada, assim como Atl,e a ativagdo de cada neurénio da primeira camada. bi € o bias
de cada neurdnio “i” da camada intermediaria.

Para a Ultima camada da rede utilizou-se uma funcdo linear. A Equacdo (51)

apresenta a fungdo utilizada para o neurdnio daterceira camada

NN
Aty s =bs + é. W™ A, Eq.(51).

i=1

Onde Wi,S corresponde ao peso do neurdnio “s’ da Ultima camada conectado
com cada neurénio “i” da camada intermediaria, At,,i a ativacdo de cada neurbnio da

segunda camada e bs o bias de cada neurdnio “s’ da camada de saida.
2.6.5.Conjunto de dados e Treinamento de uma Rede Neural Artificial

Na construgdo de um modelo neural, deve-se inicialmente analisar o problema a
ser modelado, quais suas caracteristicas mais importante, os fatos relevantes que podem
influencia-lo como também, as respostas que se querem obter como saidas da rede
neural.

Os dados a serem fornecidos a rede, tanto na fase de aprendizado quanto durante
a utilizagdo do modelo, podem estar compreendidos entre limitados (quando
normalizados, de preferéncia entre O e 1), dependendo da fungdo de ativagdo escolhida,
que deve ser compativel com estes intervalos. 1sso acaba por tornar mais €eficiente a
etapa de treinamento da rede. Para adaptar o conjunto de dados a estes intervalos
limitados, deve-se normaliz&los.). A normalizacdo pode ser Linear ou ndo-linear;
dependendo do tipo de problema a ser analisado e do efeito que a normalizacéo pode ter
sobre os dados (a normalizagéo nédo linear pode introduzir uma estrutura para os dados

completamente diferente da original, por exemplo).
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Depois da normalizagdo dos dados, estes séo introduzidos a rede a serem obtidas
as saidas, sendo que as mesmas estardo também em sua forma normalizada. Para
poderem ser analisadas e interpretadas, as saidas deveréo ser transformadas novamente

para seu dominio original.

Aprendizado

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) possuem a capacidade de aprender através
exemplos e fazer interpolagdes e extrapolacdes do que aprenderam. No gprendizado se
procura determinar a intensidade das conexdes entre 0os neurénios. Um conjunto de
procedimentos bem definidos para adaptar os parametros de uma RNA, afim de que a
mesma possa aprender uma determinada funcdo € chamado de agoritmo de
aprendizado. Como era de se esperar, nao ha um Unico algoritmo de aprendizado. O que
temos é um conjunto de ferramentas representadas por diversos algoritmos, cada qual
com suas vantagens e desvantagens. Estes algoritmos, basicamente, diferem pela
maneira através da qual o ajuste dos pesos é feito.

A utilizagdo de uma RNA na solucdo de umatarefa passa, inicialmente, por uma
fase de aprendizagem, onde a rede extrai caracteristicas relevantes de padrdes de
informagdes apresentados para a mesma, criando assim uma representacdo prépria para
0 problema. A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de guste de
pardmetros da rede, os pesos das conexdes entre as unidades de processamento, que
guardam o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que esté operando. Uma
definicdo geral do que vem a ser gprendizagem pode ser expressa da seguinte forma.

"Aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sao
ajustados através de uma forma continuada de estimulos fornecidos pelo ambiente no
qual a rede esté4 operando, sendo que o tipo especifico de aprendizagem realizado, é
definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes realizados nos parametros’.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo
estes serem agrupados em dois métodos principais. Aprendizado Supervisionado e

Aprendizado N&o Supervisionado.
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Aprendizado Supervisionado

Este método de gprendizado é o mais comum no treinamento das RNAS, tanto de
neurbnios com pesos, quanto de neurdnios sem pesos, sendo chamado Aprendizado
Supervisionado porque a saida desgjada que a rede deve resultar € fornecida por um
supervisor (professor) externo. O objetivo € ajustar os parémetros da rede, de forma a
encontrar uma ligacéo entre os pares de entrada e saida fornecidos. A Figura 27 ilustrao
mecanismo de Aprendizado Supervisionado.

O professor indica, explicitamente, um comportamento bom ou ruim para arede,
visando direcionar o processo de treinamento. A rede tem sua saida corrente (calculada)
comparada com a saida desgjada, recebendo informacgdes do supervisor sobre o erro da
resposta atual. A cada padrdo de entrada submetido a rede compara-se a resposta
desgada (que representa uma agdo Otima a ser realizada pela rede) com a resposta
calculada, e 0s pesos das conexdes sao gjustados para minimizar o erro. A minimizagao
da diferenca € incremental, ja que pequenos ajustes sdo feitos nos pesos a cada etapa de

treinamento, de tal forma que estes caminhem, se possivel, para uma soluco.

Prafessar

R A I

Eirtrada

Bro

Figura27 - Aprendizado Supervisionado

O exemplo mais conhecidos de algoritmos de Aprendizado Supervisionado para

redes de multiplas camadas, o algoritmo “backpropagation”.

Aprendizado Nao-Supervisionado

No Aprendizado N&o-Supervisionado, como o préprio nome sugere, ndo ha um
professor ou supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Este método é
ilustrado na Figura 28. Para este tipo de aprendizado, somente os padrdes de entrada
est8o disponiveis para rede, ao contrério do Aprendizado Supervisionado, cujo conjunto

de treinamento possui pares de entrada e saida. A partir do momento em que a rede
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estabelece uma harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados,
desenvolve-se nela uma habilidade de formar representagdes internas para codificar
caracteristicas da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente.

Este tipo de aprendizado, sO se torna possivel, quando existe redundancia nos
dados de entrada. Sem redundancia seria impossivel encontrar quaisquer padrfes ou

caracteristicas dos dados de entrada.

Estado do
Meio E xterno

' i

Hespos ta

Meio Exerno R A, I

Figura 28 -Aprendizado ndo — supervisionado

A desvantagem esta, intimamente, ligada ao conjunto de dados para treinamento,
onde este deve ser redundante para que a rede consiga abstrair caracteristicas em seu

trei namento.

Treinamento

ApoOs a escolha do tipo e arquitetura da rede a ser utilizada na construcéo do
modelo, definidos os par&metros que servirdo de entradas a rede e as saidas que se quer
obter e coletados os dados referentes ao fendbmeno a ser modelado, pode-se iniciar 0
processo de treinamento da rede neural.

O conjunto de treinamento (também chamado de In Sample) ser4 composto de
exemplos que serdo utilizados na fase de treinamento da rede neural

O treinamento consiste na apresentacdo dos exemplos do conjunto de
treinamento ao sistema. A rede processard 0s parametros de entrada relativos a estes
exemplos através da multiplicagdo dos mesmos pelos pesos sinapticos e da posterior
aplicacdo destes valores as fungbes de ativacdo dos neurdnios, fornecendo entédo as
respostas (saidas da rede) a este estimulo). Estas saidas da rede deveréo ser comparadas
como os vdores reais dos pardmetros de saida correspondentes aos exemplos do
conjunto de treinamento, e desta comparacao sera obtido um valor de erro da fase de
treinamento. Procura-se entdo gjustar os valores dos pesos singpticos, através de um
agoritmo matemético, visando a diminui¢do do erro de treinamento. Contudo, deve-se

fazer um controle deste gjuste dos pesos, pois dém da rede estar sendo treinada, esta
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ndo devera perder a capacidade de generalizac8o. Deste modo, paralelamente a fase de
treinamento, deve-se apresentar a rede os exemplos do conjunto de teste, obtendo-se
assim o chamado erro de teste, através da comparagdo das saidas da rede com as
respostas desgjadas correspondentes aos exemplos de teste. Monitorando-se os dois
valores de erro (de treinamento e de teste), deve-se procurar chegar a um ponto 6timo,
equivalente & minimizagdo de ambos 0s erros, em que a rede estard bem treinada e com
sua capacidade de generalizacdo mantida.

Deste modo, o objetivo da fase de treinamento € gustar da melhor maneira
possivel os vaores dos pesos singpticos da rede, procurando fazer com que as saidas
fornecidas pela rede estejam bastante proximas dos valores reais de saida
correspondentes a cada um dos exemplos apresentados, sem que se perca sua
capacidade de generalizagéo.

Existem diversos algoritmos para se treinar as redes neurais (Haykin, 1999),
sendo os mais comumente utilizados o de error backpropagation (retro-propagacéo do
ero) e o de Levenberg-Marquardt (também abreviado por LM), apresentaremos
também a metodologia utilizada neste trabalho que se baseia em uma combinagéo de
algoritmos genéticos com a metodologia de minimos quadrados recursivos utilizada no
trabalho de CLAUMANN(1999) e de CANCELIER (2004).

Algoritmo Back Propagation

O treinamento por este algoritmo consiste basicamente no seguinte processo:

a. as entradas dos exemplos do conjunto de treinamento sdo apresentadas a
rede;

b. estes dados sdo processados pela rede: em cada camada, através da
multiplicagdo pelos pesos sindpticos, pogterior somatdrio e aplicagdo da fungdo de
ativacdo, sdo fornecidas as saidas relacionadas a entradas apresentadas;

C. as saidas fornecidas pela rede sd comparadas com os valores reais
obtidos dos experimentos e, desta variagao, € calculado o erro;

d. com o valor do erro, 0 gjuste para 0s pesos da Ultima camada é cal culado.
O erro é entdo "retro-propagado” na rede, corrigindo os pesos singpticos das camadas
escondidas, visando um melhor gjuste darede neurd ao fendbmeno a ser modelado.

Este processo iterativo deverd acontecer até que o0 erro sgja aceitével, ou sga,

gue arede tenha aprendido atarefa a ser realizada.
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Algoritmo LM (LEVENBERG —MARQUARDT)

Apbs a popularizacdo do algoritmo de backpropagation para o treinamento de
redes, diversas pesquisas foram redlizadas e métodos foram desenvolvidos com a
finalidade de tornar sua convergéncia mais rgpida. Assim, técnicas de otimizacdo forma
utilizadas para tanto. Um dos desenvolvimentos realizados neste sentido foi a
incorporacéo do agoritmo de Marquardt para minimos quadrados ndo lineares no
agoritmo de backpropagation.

O método LM é um agoritmo tipo "quase Newton" anterior as redes neuralis,
que utiliza a informagdo das segundas derivadas em contraste com o gradiente
descendente, que usa gpenas a primeira. Por este motivo o agoritmo LM tende a ser
mais eficiente que o gradiente descendente. Contudo, ha a necessidade de se armazenar
uma matriz Hessiana, que contém as segundas derivadas, 0 que resulta num uso
significativamente maior da memoéria do computador, podendo comprometer sua
eficiéncia no treinamento das redes muito grandes.

Este método foi incorporado a &rea de redes neurais para resolver um problema
de otimizagdo que aparece no treinamento das redes multi-camadas, podendo-se

inclusive utilizar outros métodos de otimizagao para tanto.
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3.AplicacOes e ferramentas utilizadas

3.1.Algoritmo de CLAUMANN(1999) /
CANCELIER(2004) para treinamento off-line da RNA -
“Aplicacdo de um Algoritmo Genético em Codificacdo Real

para o Treinamento da Rede Neural Feedforward”

CALAUMANN(1999) desenvolveu um algoritmo de treinamento de redes
neurais artificiais baseado em Inteligéncia artificial (GA) a fim de se determinar os
pesos da camada escondida de uma RNA mutli-camadas. Posteriormente,
CANCELIER(2004) utilizou 0 mesmo agoritmo em uma aplicagdo de controle de
processo de polimerizagcdo. Este trabaho esta baseado nos trabalhos desenvolvidos
pelos mesmos a fim de se aplicar a metodologia utilizada para controle de temperatura
de um reator. Para tanto, vamos abordar a metodologia de treinamento off-line utilizada
nos trabalhos citados. O agoritmo utilizado para treinamento da rede neural utilizada
neste trabalho € um Algoritmo Genético com codificagao real, baseado originamente na
ferramenta disponivel no Tolbox do aplicativo Matlab® (the Matworks, inc.)(Houck et
al. 2003).

O trabaho apresentado difere do de CANCELIER(2004) apenas quanto aos
dados utilizados para treinamento da rede neura artificial, onde as variaveis
manipuladas (valvula de aguecimento) e (vavula de resfriamento) , no trabalho de
CANCELIER os dados padrdes séo gerados com a agdo de uma sendo o “espelho” da
outra (Split-range); para o caso deste trabaho, este ponto foi desconsiderado afim de se
avaliar mais amplamente a aplicabilidade da rede neural e do algoritmo de treinamento,
jaque nalei de controle utilizada neste trabalho que e a mesma de CANCELIER(2004)
as agdes de controle de resfriamento e aquecimento sdo desacopladas, ou melhor,
independentes uma da outra.

Como os operadores e funcionamento dos adgoritmos genéticos ja foram
introduzidos anteriormente, somente serd exposto a metodologia global utilizada para o
treinamento da rede com base nesta estratégia de inteligéncia artificial (GA).

Pelas vantagens descritas da codificacdo real em relagdo a binéaria, e motivado

pela aplicagdo de GA’s em codificagdo real na resolucéo de problemas com grande
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dimensionalidade, como por exemplo o treinamento de redes neurais feedforward,
optou-se por este tipo de codificagdo para o treinamento da FANN utilizada neste
trabalho.

Um esquema do algoritmo genético em codificagdo real utilizado pode ser visto
na Figura 29. Neste nota-se, em relagdo aos algoritmos em codificagdo binia, a
auséncia do procedimento de decodificagéo de strings e do procedimento para controle
da extrapolacao (se for utilizado o crossover intermediario) (CLAUMANN, 1999). Em
relacdo aos operadores, devem ser aterados, em relagdo a codificagdo binia, aqueles
que trabalham no nivel das strings, ou seja, a mutagéo e o crossover. O escalonamento e
a selecdo operam diretamente no fitness dos individuos e, portanto, serdo 0s mesmos
néo importando o tipo de codificagéo.

O fitness é uma medida relativa de desempenho entre os elementos da populagéo
e pode ser determinado diretamente a partir do valor da funcéo objetivo ou de algum
critério baseado nela.

No entanto, o fitness ndo pode, ou mesmo ndo deve em muitas situagdes, ser
igualado a funcéo objetivo.

Como exemplo, o fitness ndo podera ser igualado a fungdo objetivo quando
Ultima assumir valores negativos pois o fitness representa uma medida de adaptacdo, e
posteriormente seré convertido em probabilidade.

Os operadores que envolvem a metodologia ja forma apresentados
anteriormente.

CLAUMANN (1999) redlizou um estudo sobre o desempenho de operadores
genéticos para a otimizagdo dos pesos de uma rede feedforward de modo que estafosse
capaz de representar um conjunto de benchmarks, normamente encontrados na
literatura especializada para este tipo de teste de eficiéncia. Os benchmarks de
otimizacdo em algoritmos genéticos sdo problemas com as seguintes caracteristicas:
unimodalidade, multimodalidade, descontinuidades, alta interacéo entre variaveis etc. A
partir dos testes realizados, obteve uma configuracdo para os operadores do GA que
apresentaram melhor desempenho. Esta configuragdo corresponde ao crossover
intermediario e mutacdo exponencial. Considerando estas andlises, estes operadores
serdo utilizados neste trabalho tanto para o treinamento off-line da FANN, quanto em
sua adaptacdo on-line. Para completar, os demais operadores adotados foram o

escalonamento tipo truncamento sigma, selecdo pelo método darolleta e o elitismo.
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Inicializagdo

da Populagcdo

Avadliagdo da
Funcéo Objetivo

!

Escalonamento

Ponuleca N Selecdo pas [ filhog  controle de
pulacao A | (Copiade Srings) v rossover "] extrapolagdo
A
Acumulanova | _ Penalizacdo Mutacs
Populagdo | de Restricdes | utaGao

A geracéo
foi completada?

Populacéo Recebe Avaliacdo da
Nova Populagéo Funcéo Objetivo

Figura 29 - Fluxograma do algoritmo genético em codificacéo real. (Claumann, 1999)

O procedimento a seguir é descrito com base nos trabalhos de
CLAUMANN(1999) e CANCELIER(2004) como ja citado anteriormente, neste
trabalho o algoritmo de treinamento e o controlador preditivo foram utilizados como
ferramentas a fim de se explorar a potencialidade das metodologias em um controle de

temperatura
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No operador crossover intermediério cada gene de um filho é gerado de acordo
com a Equagéo (52).

Filho[i] = Pai_1[i] +a (Pai_2[i] - Pai_1[i]) Eq. (52).

Onde:
i = posicéo nastring, valor pode variar entre [1, comprimento da string];
Filho[i] = Valor do i-ésimo gene para o filho gerado;

Pai_1[i], Pai_2[i] = Vaor do i-ésimo gene no primeiro e segundo pais.

O valor a pode ser escolhido aleatoriamente no intervalo [-d; 1+d], sendo que,
normamente utiliza-se d = 0,25. Neste caso a poderiavariar entre [-0,25; 1,25].Quando
a assume um vaor entre 0 e 1 o crosover intermediario gera o filho através de uma
interpolacéo. Para a menor que zero ou maior que um atribui-se a cada gene do filho
um valor que esta fora do intervalo delimitado pelo gene dos pais que o geraram
(extrapolagéo).

A mutagdo exponencia é uma variante da mutagdo por deslocamento. A
diferenca bésica é a forma de como se calcula o valor a ser adicionado em cada gene.
No caso da mutagdo exponencial, sorteia-se para cada gene um valor a partir de uma
distribuicdo de probabilidade exponencial com média zero. Dessa forma, tem-se uma
maior possibilidade de somar valores pequenos e uma menor possibilidade de somar
valores elevados a cada gene que sofre a mutagéo. Deve-se utilizar uma taxa de mutagéo
pequena para evitar pesquisa enumerativa.

O operador de escalonamento truncamento sgma utiliza-se da variancia da

populacdo para transformar o fitness, de acordo com a Equagéo (53).

F=max[f - (f,4-Cs),0 Eq.(53).

Onde

F = fitness escalonado;

f = fitness natural;

fmed = fitness médio da popul agéo;

¢ = constante; normalmente entre 1 e 3;
s = variancia da populagéo.
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O operador de selecéo por rolleta, inicialmente, atribui para cada individuo da
populagdo uma probabilidade de selecdo proporcional ao vaor do seu fitness. Para
transformar o fithess em probabilidade de selegdo simplesmente calcula-se 0 somatério
do fitness de todos os elementos e efetua-se uma normalizagdo, conforme a Equacéo
(54). Em seguida, escolhe-se aeatoriamente um individuo da populagéo, sendo que, a
chance de cada um depende de sua probabilidade de sdegdo. Como a rolleta 0
seleciona um individuo por vez, este operador deve ser aplicado um ndmero de vezes
igual a0 nimero de individuos da populagdo. Devido a natureza estocéstica da rolleta,
o0s elementos mais adaptados da populagdo nem sempre serdo selecionados, no entanto,

€ mais provavel que o sgiam.

P=__ Eq.(54).

Onde:

P; = probabilidade de selecéo do individuo i;

Fi e F; = fitness escalonado do individuo i e de cada elemento da populacéo,
respectivamente;

Pop = tamanho da populagéo.

Definidos os operadores utilizados pelo GA, a préxima etgpa compreende na
codificagdo dos pesos da FANN no formato de um cromossomo e na definigéo de seus
parédmetros. A codificagdo dos pesos da rede fedforward utilizada na forma de um
cromossomo pode ser observada na Figura 30. Portanto, o nimero de par@metros a
serem determinados, que corresponderdo a0 nimero de genes no Cromossomo, é
idéntico a0 nimero total de pesos mais 0 nimero de bias da FANN. Desta forma, o

namero de genes pode ser determinado pela Equacéo (55).
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-

a = Pesos de cada neurénio “;”” da camada intermediari a conectado com o neur6nio “e ” da camada
de entrada.

b = Bias de cada neurénio “i” da camada intermediéria.

C = Pesos de cada neur6nio “s”” da camada de saida conectado com o neurdnio “;” dacamada
intermediaria.

d = Bias de cada neurénio “s” da camada de saida.

Figura 30 - Codificagdo da FANN naformade um cromossomo.CANCELIER (2004)
0

12 Eq.(55).
a9

NNS
+

Np, = NNIENNE + NNS +
e

Onde Npx € 0 nUmero de pardmetros para otimizagdo (nimero de genes do
cromossomo) € NNE, NNI e NNS o ndimero de neurbnios da camada de entrada,
intermediaria e saida da rede, respectivamente.

Neste trabalho, a abordagem para o treinamento da FANN utilizada por
CANCELIER(2004) foi adotada. Nesta, o treinamento € realizado pela unido do GA e
do método de Minimos quadrados, tendo-se, portanto, um agoritmo hibrido entre um
método estocastico e um deterministico, respectivamente. Neste caso, os pesos dos
neurodnios da camada intermediéria, incluindo os bias destes, foram deter minados
utilizando-se 0 GA, enquanto que 0s pesos dos neurdnios da camada de saida,
incluindo o bias, foram, em seqiéncia, determinados pelo méodo de minimos
quadrados. E importante lembrar que, neste trabaho, os neurdnios da camada
intermediaria so ndo lineares, utilizam a funcdo de ativagéo tangente hiperbdlica, e os
neurénios da camada de saida sdo lineares, permitindo assim o emprego do método de
minimos quadrados lineares. Desta forma, o cromossomo do GA é construido
conforme mostraa Figura 31 e 0 nimero de parametros, Npa,1, @ Ser otimizado por este
método (nimero de genes do cromossomo) € dado pela Equacdo (56). O niumero de
parédmetros a ser otimizado pelo méodo de minimos quadrados, Npa2, € dado pela
Equacéo (57). Contudo, o nimero total de parametros a serem estimados é dado pela

somade Npar1 € Npg 2.
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a = Pesos de cada neur6nio “i” da camada intermediria
conectado com o neurénio “e” da camada de entrada.

b = Bias de cada neurénio “i”” da camadaintermediaria.

Figura 31 - Codificac&o dos pesos da camada intermediaria da FANN na forma

Ny . = NNI(NNE +1)

Np. » = NNS(NNI +1)

de um cromossomo — CANCELIER(2004)

Eq. (56).

Eq. (57).

Utiliza-se uma configuracdo em <rie entre o GA e o méodo de minimos

quadrados para a composi¢do do sistema hibrido, para o treinamento da FANN,

conforme mostra o fluxograma do algoritmo apresentado pela Figura 32. Considerando-

se que a dimensdo do problema para a estimagéo dos pesos pelo GA diminuiu e que, no

passo seguido pela determinacdo dos pesos dos neurdnios lineares pelo método de

minimos quadrados a solugdo encontra-se mais proxima do 6timo, “espera-se que esta

configuracdo apresente melhores resultados que a aplicacéo isolada do algoritmo

genético” CANCELIER(2004) descrita anteriormente. Ha de se considerar também que

0 método de minimos quadrados lineares leva a uma melhor solucéo possivel para a

otimizagao.
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Figura 32 - Fluxograma do algoritmo para o sstema hibrido utilizado no
treinamento da FANN — CANCELIER(2004)

3.2.Adaptacéo on-line dos pesos de uma Rede Neural
Artificial

Como ja citado anteriormente, a metodologia de agoritmos genéticos foi
utilizada também em um sistema de controle de temperatura a fim de adaptar os pesos
da rede neural em um sistema on-line, aplicando a ferramenta utilizada no trabalho de
CANCELIER(2004); “ ...modifica¢des na dindmica do processo irdo ocorrer ...".

Em razdo de que € esperado modificagdo na dindmica do processo; o qual ja
teria sido; apods treinamento off-line; representado por um modelo empirico de uma
RNA, uma ferramenta a qual possa perceber e atualizar os pesos da RNA segundo
mudangas na dindmica € muito interessante. Esta aplicacdo foi investigada neste

trabalho e uma breve descricdo do mecanismo utilizado na ferramenta é apresentado a

Seguir.
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7

“Considerando que a rede é utilizada como modelo de previsio para o
controlador preditivo, espera-se que ela tenha melhor desempenho se treinada de
forma recorrente, j& que é desta forma sua utilizacgo no algoritmo de
controle”(CANCELIER(2004)).

A Figura 33 apresenta a forma de representaco da RNA dos padrdes recorrentes
de treinamento, utilizando adgptacéo on-line dos pesos.

No caso, a saida da rede € utilizada como padrdo de entrada, ou sgja, ndo sdo
utilizados os dados reais de saida do processo como entrada da rede, o que caracteriza
uma representacao recorrente da mesma. J na figura representa o tamanho da janela de
pontos (nimero de padrdes) utilizada para o treinamento, obtidos por um histérico de
valores do processo em andamento. Sendo que no caso, dado um valor de J, em um

ingante k, os (J + max(di,d2)) pontos passados foram armazenados para O

trei namento.
R
y(k-J) >
a1
y(k-J-1) > y(k+1-J)
—

@ Neur6nio da camada de entrada @ Neurdnio da camada de saida
@ Neurdnio da camada intermediaria Bias

Figura 33 - FANN com arepresentagéo utilizada no treinamento recorrente
CANCELIER(2004)

A adaptacéo dos pesos se faz necessaria em funcéo de diferencas dos pesos da
rede treinada em ralacdo ao processo real que ocorrem devido a mudancas na dinamica
do mesmo. Podemos concluir entdo que ndo h& a necessidade de se atuaizar todos os
pesos da RNA, entdo os pesos do treinamento off-line podem ser utilizados como ponto

de partida para adaptacéo.
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No caso da ferramenta utilizada, a adaptacdo é realizada nos pesos e bias dos
neurdnios da camada de saida da RNA. Com isto o cromossomo do GA é construido
conforme mostra a Figura 34. O nimero de parémetros a ser utilizado (nimero de
genes) é dado pela Equagéo 58. O nimero de parémetros a serem otimizados (nimero
de genes do cromossomo) é dado pela Equagddo (31). Onde NNI € o nimero de
neurdnios na camada escondida (intermediéria) e NNS é o nimero de neurénios na
camada de saida da RNA. Dependendo da topologia utilizada na RNA o processamento

computacional pode ser maior ou menor.

N, = NNS(NNI +1) Eq.(58).
a b
Wl,s Wi,s bl bs

a = Pesos de cadaneur6nio “s”” da camada de saida conectado
com o neurbnio “i” da camada intermediaria

b= Bias de cada neurdnio “s”” da camada de saida.

Figura 34 - Codificagdo dos pesos da camada de sidada RNA em um cromossomo

A fim de que a adaptacdo sgja satisfatoria, 0 tempo de amostragem do sistema de
controle deve ser maior que o tempo levado para se realizar o calculo do GA. O
algoritmo inicia com os pardmetros do treinamento off-line e logo apds vai sendo
aimentado pelos pesos e bias utilizados no instante passado.

Um algoritmo de supervisdo é utilizado a fim de garantir que os pardmetros
atualizados pela metodologia de GA sgam realmente melhores que os utilizados no
intervalo anterior ou que os utilizados pelo treinamento off-line.

O critério de otimizagdo (ou minimizagdo) do agoritmo genético para
determinar quais os parametros utilizar € o do erro médio quadratico, representado pela
Equacdo 59. Neste ponto o algoritmo de supervisdo possui trés elementos a serem
considerados, ditos Redel (os parémetros da rede treinada de modo off-line), Rede2
(RNA que recebe a cada intervalo de amostragem novos pesos e bias do neurdnio da
camada de saida, conforme adaptacéo por GA), Rede3 ( acadaintervalo de amostragem

recebe os melhores parametros entre as RNA concorrentes).
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Em resumo, Redel ndo sofre adaptacdo, Rede2 é congtantemente adaptada e
Rede3 é a melhor rede utilizada em um momento passado.

J

SEMQ: é. (yreaj i ypred,i )2 Eq (59)

i=1

Desta forma “o agoritmo de otimizag&o,....,tem como principal objetivo a
adaptacdo dos parametros da rede de forma a garantir robustez do modelo em conjunto
com o controlador preditivo”-CANCELIER(2004).

3.3.0 controlador utilizado

O controlador utilizado é do tipo baseado em modelo, preditivo, utilizando como
model o do processo 0 modelo empirico de um Rede Neural Artificial-RNA.

O controlador tém sua lei de controle formulada de maneira que as agdes de
controle, valvula de aguecimento e resfriamento sejam independentes uma da outra, ou
sgja, temos duas varidvel s manipuladas neste processo.

Também foi utilizados controlador linear PID ajustado segundo metodologias de

sintonia classicas, apartir de metodologias de identificagéo ja citadas anteriormente.
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4 Material e M étodos

Neste ponto é agoresentada uma descricdo das ingtalagbes utilizadas nos
experimentos de gjuste, e teste dos controladores aplicados. Também € gpresentada uma
descricéo da reagdo quimica conduzida nos experimentos.

Todos os testes foram conduzidos em um reator de polimerizagdo de ago
conforme descrito a seguir. O sistema se assemel ha muito ao utilizado por CANCELIER
(2004) E MAZZUCCO (2003), com algumas diferencas j& citadas anteriormente.

4.1.Reator de Ago

Esta unidade de reacdo € constituida, basicamente, de um reator encamisado em
aco inox 316L, marca Suprilab Ltda, com capacidade de 5 litros e pressdo maxima de
operacdo de 15 kg/cm?, provido de um sistema de agitagdo com acionamento por
software, com um motor trifdsico marca Eberle com saida reduzida em 1:5, um
controlador de freguiéncia da marca Siemens e um agitador do tipo turbina dupla,
centrada, que se estende até a base do reator. As trocas térmicas necessarias ao reator
s&0 realizadas por um trocador de calor a placas com correntes cruzadas, marca Alfa
Laval, uma bomba centrifuga de ¥ cv, marca Schneider, modelo 02.01, além de duas
valvulas pneuméticas do tipo igual porcentagem ar-abre/falha-fecha, da marca Badge
Meter Inc, que sdo responsaveis pela dosagem das correntes quente e fria. Também
fazem parte do sstema um termopar do tipo J da marca Ecil em conjunto com um
amplificador/transmissor, além de um reservatorio de nitrogénio gasoso o qual néo foi
utilizado.

A Figura 35 mostra o esquema da planta piloto utilizada para as reagdes de
polimerizagdo em suspensdo do egtireno e estudo/aplicacdo da estratégia de controle

desenvolvida. Maiores detalhes sobre o reator podem ser observados na Figura 36.
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PC-Rotagéo (1-9%DC) —

PC-Lig./Desl.
2vDC)

PC-Rotagao (1-5%DC)

— PC-Presséo (1-5WDC)

“akrula manual

Walvula com trés vias
PC-Temperatura

(1-5vDC)

P (4-20maA)
Agua Fria (Ambients

g )
alvula reguladaora de pressdo - giiom™2

“apor
== —eCondensado

" PG (4-20ma4)
= V3lvula pneumatica

PC-Lig./Desl. (220VAC)

W1 —— Saidairesframento

Figura 35 - Esquemada unidade piloto de polimerizagcdo (Mazzucco, 2003) “com
peguena alteracdo a respeito do traba ho de Mazzucco quanto a vé vul a reguladora de pressio de vapor" .

1 — Reator de ago encamisado.

2 —Trocador de caor aplacas.

3 — Bomba centrifuga.

4 — Motor para agitagéo e controlador de frequéncia.
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FHedutor

| Controlador de Frequéncia

Sensor de Pressdo

Tacimetra
Termopar

Saida da camisa

Entrada da camisa

¢ Descarga do reator

Figura 36 - Detalhes do reator de polimerizacéo (M azzucco, 2003).

A freqléncia de agitacdo, que pode variar de 0-700 rpm, € manipulada
remotamente por um sinal de 1-10 VDC. O controlador de frequiéncia requer um sind
de 12V DC paraque possa ser iniciada a manipulagdo remota.

O sgtema de troca térmica € iniciado pelo acionamento da bomba centrifuga,
que faz com que a pressdo na camisa do reator sgja de aproximadamente 2 kgi/cm?. A
valvula V2 é responsavel pelacirculagéo de vapor no trocador de calor a placas, através
do qual é gerada a corrente quente para o aquecimento do reator. Com a vavula V1
mantida fechada, apenas a corrente quente circula no reator, recebendo a cada passagem
pelo trocador de calor mais energia, podendo atingir, desta forma, elevadas temperaturas
em um intervalo de tempo relativamente curto. A abertura da vélvula V1 diminui a
pressdo na camisa do reator, bem como em toda linha de circulag&o, fazendo com que a
corrente fria circule nesta. Como V1 e V2 sdo valvulas proporcionais, € possivel obter a

temperatura 6tima para a reacéo.
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O vapor é fornecido por uma caddeira com aguecimento elétrica, marca
Engeterm, com capacidade de produgéo de 300 Kg/h de vapor e pressdo de trabaho
méxima de 15 Kgf/cm?. Devido a0 seu sistema de controle, fornece vapor auma pressio
que pode variar de 6 a 8 Kgf/cm?, caracterizando uma fonte de perturbacéo ao sisema
de polimerizagdo, a mesma é amenizada por uma vévula reguladora de pressdo na
entrada de vapor para o sistema conforme mostra a Figura 35. A &gua, pararefrigeracéo,
€ proveniente da prépria rede hidraulica do laboratério, estando sempre a temperatura
ambiente.

O acionamento das vavulas pneuméticas € feito através de conversores
eletropneumaticos, marca Helix, com sinal de entrada de 4-20 mA e saida de 3-15 psi, a
partir de uma alimentagdo continua de 20 psi, obtida por um filtro regulador de pressdo,
marca Hélix - tipo F11-11, que suporta uma pressao de alimentacéo de até 250 psi.

Esta unidade possui um sistema remoto de controle de temperatura e fregtiéncia
de agitacéo realizado através de microcomputador PC-Intel Pentium-S 200MHz, uma
placa de aguisicéo de dados AD/DA marca Data Translation modelo DT2812 e software
para processamento em tempo real desenvolvido no proprio laboratério. A Figura 37
mostra a tela principa do software desenvolvido para a aplicagdo das estratégias de
controle e aquisicéo de dados.

O software foi desenvolvido em linguagem Object-Pascal, utilizando-se o
ambiente integrado para desenvolvimento Borland Delphi 6.0°. Este ambiente dispde
de ferramentas de grande utilidade para agilizar a escritalmanutencdo do codigo e
rastreamento de erros de sintaxe e l6gica, facilitando o projeto da interface com o
usuério. A codificagdo dos mddulos de aquisicdo de dados, algoritmos de controle e
algoritmos de otimizagdo foi feita utilizando-se a técnica de programacdo orientada a

objetos, desta forma proporcionando maior compreensdo do codigo e maior agilidade.
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Figura 37 - Telaprincipal do software de aquisi¢éo de dados e controle.

4.2.Reacao Quimica de Polimerizacéao

A reacdo quimica realizada contém:

- 1,5 litros de estireno em 3,5 litros de &gua.
- Holdup de 0,3.

S8o adicionados:

- 118,125 ml de PVP.

- 4,624 g de BPPO com 2,524 g de TBP.

Inicia-se a reagdo quimica adicionando-se estireno e &gua, leva-se a temperatura
490°C e gp6s 1 hora e trinta minutos decorridos do momento em que se obteve 90°C se
adiciona o PVP (anti-coagulante). Os sais sao adicionados no inicio da reagdo, e suas
guantidades podem variar dependendo do produto que se pretende obter.A velocidade
de agitacdo é mantida em 500 rpm durante toda a reacéo de polimerizagao.

Esta formulagdo foi utilizada em todos os experimentos com reacdo quimica
neste trabalho.
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5.Resultados e Discussoes

5.1. Identificacao do Sistema

Neste ponto se gpresenta os resultados obtidos para 0 estudo do sistema de
controle de temperatura (sistema de polimerizagdo) no tocante a identificagdo do
sistema.

No presente estudo realizaram-se aplicagdes de procedimentos de identificagdo
gréficos (sintese direta), procurando-se a partir da curva de resposta do sistema em
mal ha aberta aproximar a fungéo transferéncia do sistema para um sistema de primeira
ordem com tempo morto, gproximar a fungdo transferéncia do sistema a sistemas de
segunda ordem sobreamortecidos (Método de Sundaresan), identificacéo do sistema por
metodologia de minimos quadrados.

Os resultados encontrados a partir da tentativa de aproximagdo da fungdo
transferéncia de segunda ordem sobreamortecida conforme o Método de Sundaresan
ndo foram satisfatorios e ndo sdo apresentados aqui. Pode-se observar estes resultados

no Apéndice E.

5.1.1. Identificacdo através dos Minimos Quadrados

M etodologia: Utilizando-se a ferramenta Tollbox do Matlab® a fim de se obter
uma identificagdo mais confiavel do sistema em funcéo de ser um método mais robusto
para este tipo de conjunto de dados, jA que outros métodos para identificacdo de
sistemas de segunda ordem néo retornaram resultado satisfatorio.

Tomou-se um outro conjunto de dados com pontos experimentais sendo obtidos
através do sistema de aquecimento e resfriamento do reator, com as valvulas sendo
variadas a fim de se obter pontos em torno de umaregido de operacdo do processo afim
de que possamos identificar o sistema através do método dos minimos quadrados.

A Figura 38 ilustra a curva de resposta obtida no experimento.
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Figura 38— Respostas obtidas para identificagdo do processo (Minimos Quadrados)

As variagdes das valvulas, tomadas nesta identificacdo podem ser observadas na

Figura 39.

Uaq (aquceimento) e Uresf(resfriamento)

[Volts]

w »
= O N O W oA~ o1,
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| .
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‘—o— Uaq(Volts) —— Uresf(Volts) ‘

Figura 39 — Aberturas das valvulas para geracéo dos padrdes de identificacdo




119

Estes mesmos pontos foram utilizados mais tarde para treinamento off-line da
rede neural Feedfoward.

Com estes pontos e tendo também os pontos referentes aos valores de abertura
das valvulas de aguecimento e resfriamento; poderemos proceder o calculo dos
coeficientes pelo método minimos quadrados como jé& citado. Os resultados encontrados
S80 gpresentados a seguir.

Para aplicacdo da Metodologia de minimos quadrados, a matriz de regressores
pode aproximar a funcdo de transferéncia do processo frente a série temporal obtida
segundo a vévula de aquecimento e de resfriamento. Para tanto vamos ter como
esperado dinémicas diferentes para os dois processos, entdo teremos duas funcdes de
transferéncia, uma referente ao aguecimento e outra referente o resfriamento. Com isto
podemos estimar 0os tempos mortos envolvidos nestes processos e compara-los com
outras metodologias de sintese direta via método gréfico.

O resultado obtido vem a seguir para fungdes de segunda ordem com tempo
morto. O método ndo foi aplicado para sistema de primeira ordem com tempo morto
pois se utilizou outro método (gréfico) para fins de comparagao.

Identificagdo dos dados quanto ao aguecimento, onde o arquivo de dados é
g ustado frente as acbes tomadas para a valvula de aguecimento.

A Figura 40 gpresenta o resultado encontrado comparando o modelo obtido

VErsus 0s pontos reas.

Previsdo um intervalo de amostragem a frente
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: : : E : —— real
L T R % T P PP ......... —— rmodelo
- Eaasnanean SeAstancanaanasaas .......................... ............. S L TP -
[0 IS : T SN, Piancoanooaaooant : ¥ . ............. .................... -
. Boaa {aedliantseanaanaanasaas TP T .............. ............. ......................... -
[ T P S ............. EERTTRPPRRREI: ............. ......................... -
-0 I i i i i i |
1} 200 400 600 goo 1000 1200 1400 1600
amostra

Figura 40 — Comparagdo entre o model o obtido e os dados reais



A seguir os comandos utilizados para obtencdo deste resultado em MatlabO.

[Y,U]=dadosR6aq;

[teta, TempoM orto,R]=idtctr2(Y,U);
kkhkkhkkkkkhkkkhkkkhkhkkhkkhhkkhkhhkkhkkhkhkhkkhkhhkkkhkkkkhkkkkkkkkkx*%
DETERMINACAO DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA
kkhkkhkkkkkhkkkhkkkhkhkkhkkhhkhkkhkkhhkkkhkhkhkkhkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkk*%

ERE R R R R R R R e R ke e R R R R e

METODO DE ESTIMACAO DOS PARAMETROS DA FUNCAO
TRANSFERENCIA

digite O: algoritmo do Erro no modelo (Minimos quadrados)

digite 1: algoritmo do Erro na saida (L evenberg-M arquardt)

método = 0

ERE R R R R R R e R R ke e R R R R R e

ERE R R R R R e R kR e R R R R R e

DEFINIR PONTO DE OPERACAO (YO0, U0)
digite O: nao
digite 1: sm
=0
kkhkkhkkkkkhkkkhkhkkhkhkhkhkkhhkhkkhkkhhkkkhhkkhkhhkkhkkhkkkkhkkkkkkkkk*%

ERE R R R R R e R R e R R ke R R R R R b e

VALOR DO TEMPO MORTO

definir: digite o valor (em amostras)
determinar: digite [] (pesguisa ate 30 amostras)
Tempo morto =]

R R R R R R e R R ke R R R R R e

ERE R R R R b R R e R R kR R R R R R R R e

DEFINIR ORDEM DO MODELO
digite 1: primeira ordem
digite 2: segunda ordem

ordem = 2

ERE R R R R b R R e R R ke e R R R R R R e

R R R R R e R R e R kR R R R R R R R e

RESPOSTA INVERSA
digite O: sem resposta inversa
digite 1: com respostainversa
respostainversa=0
kkhkkhkkkkkhkkkhkhkkkhkhkkhkkhhkhkhkhhkkkhkhkhkkkhkkhkkkkhkkkkkkkkkx*%
A funcao transfer éncia encontrada:
Transfer function:
0.3554 z-6
1-1.2157z7-1+ 0.2249 z~-2
Sampling time: unspecified
kkhkkhkkkkkhkkkhkhkkkhkhkkhkkhhkkhkhhkkkhkhkkhkhhkkkhkkkkhkkkkkkkkkx*%
Coeficiente de correlacao (Previsdo um intervalo de amostragem afrente)
99.89

120

DE
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7

A seguir € mostrado o resultado obtido do sisema quando a vavula de
resfriamento € manipulada.

A Figura 41 gpresenta o resultado encontrado comparando o modelo obtido versus os

pontosreais.
Previsdo um intervalo de amostragem a frente
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Figura 41 — Comparagdo entre o model o obtido e os dados reais

A seguir o codigo utilizado para obtencdo dos resultados em MatlabO.

[Y,U]=dadosR6re;

[teta, TempoM orto,R]=idtctr2(Y,U);
kkhkkhkkkkkhkkkhkhkkkhkhkkhkkhhkkhkkhhkkkhkhkhkkkhhkkkhkkkkhkkkkkkkkx*%
DETERMINACAO DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA
kkhkkhkkkkkhkkkhkkkhkhkkhkkhhkkhkkhhkkkhkhkhkkhkkhhkkhkkkkhkkkkkkkkkx*%

khkkhkkkhkhkhkhhkhkhhkhhkhkhhhhkhkhhkhhhhhhhkhhhkhkdhhkdkhhdkkkx%x

METODO DE ESTIMACAO DOS PARAMETROS DA FUNCAO DE
TRANSFERENCIA
digite O: algoritmo do Erro no modelo (Minimos quadrados)
digite 1: algoritmo do Erro na saida (Levenberg-Marquardt)
método =0

R R R R R R R R e R kR R R R R R e

R R R R R R R R e R R ke R R R R R R e

DEFINIR PONTO DE OPERACAO (YO0, U0)
digite O: nao
digite 1: sm

=0

ERE R R R R e R e e R R R R R R R R R R e

kkhkkhkhkkkhkkhkhhkkhkhkkhkhkkhkhhkhhhkhhkhhkhkhhkhhhkhkkhhkkkhkxk,kkkx%
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VALOR DO TEMPO MORTO

definir: digite o valor (em amostras)

determinar: digite [] (pesquisa ate 30 amostras)
Tempo morto =[]

ERE R R R R R R R e R R ke R R R R R R e

LR R R R R R R R e R R ke R R R R R R

DEFINIR ORDEM DO MODELO
digite 1: primeira ordem

digite 2: segunda ordem

ordem =2

ERE R R R R R R R b R kR R R R R R R e

ERE R R R R R R e R R ke e R R R R R e

RESPOSTA INVERSA
digite O: sem resposta inversa
digite 1: com resposta inversa
respostainversa=0

R R R R R R e R R kR e R R R R

kkhkkhkhkkkhkkhkhhkkhkhkkhkhkkhhhkhhkhkhhkhhhkhhkhhkhkhhkhkdhkxkdkdkx%x

A funcdo transferéncia obtida:

Transfer function:
-0.0778 -5

1-1.4627z"-1+ 0.4583 z*-2

Sampling time: unspecified

ERE R R R R R R e R e R R R R R R R e

ERE R R R R R R R e R R ke R R R R R b e

Coeficiente de correlacao (Previsdo um intervalo de amostragem afrente)
99.86

Vemos o tempo morto encontrado, para o caso do intervalo de amostragem
de 10 segundos é.

U ag = 5intervalos (50 s)
Ure= 4intervalos (40 s).
Estes valores vao ser confrontados com valores segundo outras metodologias a

fim de se utilizar para fins de treinamento da rede neural Feedfoward a qual sera

utilizada como modelo do controlador MPC.
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5.1.2. Identificacdo através do méodo gréfico para sissemas de primeira

ordem com tempo morto.

M etodologia: Considerando a equagéo temporal do sistema de primeira ordem
y(t) = K (1 - e™), podemos notar que se considerarmos que quando o tempo t = t, ou
sgja, estamos considerando que o tempo decorrido é igua a uma constante de tempo, o
valor da resposta do sistema sai do valor inicial (antes da aplicagéo degrau) e atinge
63,2 % da variagio total relativa ao degrau, temosy(t) = K (1—€') =K (1 —0,367879)
» K (0.6321), vemos que y(t) paraeste caso éigua a 63,2 % do valor de y(t) no estado
estacion&rio frente a perturbaco degrau ou seja; para obtermos a constante de tempo t
basta obtermos o valor do intervalo de tempo necessario para o sistema atingir este valor
frente a uma perturbacéo degrau.

Se sigtema possuir atraso puro no tempo ou também conhecido como tempo
morto; o desenvolvimento e andogo mais consideramost = 0 o0 tempo em que Sstema
comega aresponder a perturbacdo.

Sendo assim, a partir das curvas de resposta obtidas para o sistema, podemos
obter aproximagdes para sisemas de primeira ordem com tempo morto.

Caso 1: Aquecimento geral com degrau de 25 unidades na vavula de
aquecimento, deixando a valvula de resfriamento fechada. A Figura 42 ilustra a curva

de resposta.

100
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60 -
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40 -
30 A
20 + \ \ \ \ \ \ \ \ \

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo (min)

Temperatura (Celcius)

Figura 42 — Curva de resposta parao sistema
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Os resultados obtidos por esta metodol ogia foram os que seguem:
CALCULO DAS CONSTANTES DO PROCESSO

K = Diferenca da variagio / amplitude do degrau (em volts): 3,044184 °C/% ab.
Tempo morto: 0.835833 Minutos = 50.15 segundos

TAU = 25.929 minutos= 1555.74 segundos.

Observando-se a Figura 42 simplesmente n&o se pode visuaizar o tempo morto,
isto foi feito se tomando apenas os pontos iniciais do conjunto de dados e observando o
inicio da variagdo da temperatura em comparagdo com o momento da perturbagdo. O
tipo de sistema (12 ordem) pode ser sugerido pela formada curva de resposta obtida.

Caso 2: Resfriamento com degrau de 25 unidades na valvula de resfriamento,

deixando avalvula de aguecimento fechada. A Figura43 ilustra a curvade resposta.
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Figura 43 — Curva de resposta obtida

Os resultados obtidos por esta metodologia foram os que seguem:
CALCULO DAS CONSTANTES DO PROCESSO

K = Diferenca da variacdo / amplitude do degrau (em volts): -2,78167 °C/% aber.
Tempo morto: 0.497 Minutos

29.82 segundos
TAU = 14.60787 minutos
876.4725 segundos
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Novamente ndo se pode observar na Figura 43 o tempo morto do sistema, o
mesmo foi obtido utilizando-se a mesma metodologia do Caso 1.

Podemos notar que por esta metodologia obtivemos os valores de tempo morto
para aguecimento de cerca de 5 intervalos de amostragem e para o resfriamento de cerca
de 3 intervalos de amostragem.

Para tanto vamos utilizar neste trabalho o valor de tempo morto de aguecimento
de 5 intervalos de amostragem, ou sga, 50 segundos e para resfriamento de 4
intervalos de amostragem, ou sgja de 40 segundos.

Pois, para o Caso 1 (vdvula de aqguecimento), houve coincidéncia quanto a
comparagao entre os métodos grafico e de Minimos Quadrados), e quanto ao Caso 2
(valvula de resfriamento); houve divergéncia, entdo vamos tomar o maior valor
encontrado. Notar que foram considerados sistemas de ordem diferentes para os
métodos de identificagdo utilizados, e no Caso 1 o tempo morto encontrado foi o

mesmo, parao Caso 2 adiferencafoi pequena (1 intervalo de amostragem).

5.1.3. Parametros preliminares para o controlador PID

A partir dos resultados encontrados para a funcéo transferéncia do processo em
guestdo podemos calcular os parametros para um controlador PID (Proporcional,
Integrativo, Derivativo) por meio de muitas metodologias. Foi desenvolvido um
Software o qual eimina a tarefa enfadonha de calcular termo a termo os parametros
para os Métodos de Cohen-Coon e ITAE. Esta é uma ferramenta Util a fim de se
minimizar o tempo devotado a edes tipos de cdculo. O codigo utilizado pode ser
encontrado no Apéndice F. Uma ilustracdo da tela do programa é apresentada a seguir
naFigura44.

+[" Parametros PID

Figura 44 — Telado programa para determinacéo dos parametros preliminares PID
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Com o auxilio desta ferramenta foram calculados par@metros iniciais para um
controlador PID ser aplicado na planta de controle em questéo, podendo proceder o
gjuste fino deste(s) controlador(es) paraos casos em que melhor se gpresentar.

As tabelas a seguir apresentam os resultados encontrados considerando modelo

de primeira ordem com tempo morto.

Tabela 6 - Parametros g ustados para controlador PID — Caso 1

Parametros do controlador PID

Item Caso 1 — (Controlador PI) Caso 1 —(Controlador PID) Caso 1 {Contr. P)
) Kc Kd Kl Kc Kd Kl Kc
Método
Cohen-Coon | 9 1988180 0 156,49510 | 13,669447 | 18,130103 | 121,77657 | 10,299991107287
ITAE 4,4749980 0 1518,2674 | 5,8745226 | 19,711966 | 1966,1117 0
Tabela 7 - Parametros g ustados para controlador PID — Caso 2
Parametros do controlador PID
ltem Caso 2 — (Controlador PI) Caso 2 — (Controlador PID) Caso 2 (Contr. P)
) Kc Kd Kl Kc Kd Kl Kc
Método
Cohen-Coon | 9 5396776 0 02,727427 | 14,178347 | 10,776970 | 72,356403 | 10,686187303028
ITAE 4,6611324 0 855,60744 | 6,1407005 | 11,676232 | 1108,0343 0

Estes resultados apresentam parémetros de um controlador PID para 0 caso do
sistema ser considerado de primeira ordem com tempo morto. A partir destes
parémetros pode-se obter um controlador PID procedendo-se um “gjuste fino” ou
manua dos parémetros. A partir dos dados da Tabela 6 em azul, Caso 1, méodo de
Cohen-Coon, controlador PID; Kc = 13,67; Ti = 18,13 e Td = 121,77, g0s aguns

gjustes por tentativa e erro chegou-se nos seguintes parametros. Kc = 1,8 , Ti

144,1141 e Td = 7, realizando-se 0 experimento no reator de ago descrito sob agitacéo
tendo como seu conteido &gua. Este controlador PID apresentou um bom desempenho
para controlar a temperatura em faixas que variam de 30 graus celcius a 90 graus
celcius, apresentando-se bom na mudanca de set-point e para manutencdo da referéncia,
para 0 caso de um controle somente com &gua no reator. Podemos observar este

comportamento na Figura 45.
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Figura 45 — Resposta do Controlador PID a variagOes de referéncia a partir de gjustes
cléssicos de parametros

A Figura 46 goresenta as agOes de controle tomadas neste experimentos pelo
controlador.
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Figura 46— Acdes de controle do controlador PID

Cabe registrar que o controlador PID utilizado funciona com sistema em Split-
Range para as valvulas de controle. Posteriormente vamos aplicar um controlador
Preditivo baseado em Rede Neural com estratégia de controle MISO (acbes de controle
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das vavulas de aguecimento e resfriamento independentes). E poderemos ter umaidéia
se haverd melhora significativa com esta mudanca.

Posteriormente, para se verificar a possibilidade da aplicagéo do controlador PID
gustado anteriormente, procedeu-se uma reagdo quimica de polimerizacdo, para a
obtencdo de poliestireno, a partir de uma suspensdo com cerca de 30 % de em fase
orgéanica; em funcdo da quantidade de &gua ser significativa, se espera que o controlador
tenha condi¢des de oferecer uma boa atuagdo para manutencéo da referéncia e também
paratransicdo de referéncia. A reacdo foi conduzida a umatemperatura de 85 celcius. A

Figura 47 apresenta a resposta obtida para esta reagdo com o uso do controlador PID.
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Figura 47 — Experimento aplicando o controlador PID ajustado por métodos cléssicos a

umareagao de polimerizagdo do estireno
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Figura 48- A¢des de controle do controlador PID para reac&o quimica (comuma breve

intervencdo manual na trans ¢&o)
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Neste caso, houve necessidade de intervengdo manual junto ao controlador na
transicdo da referéncia, pois a reacdo quimica € exotérmica e apresenta-se como uma
mudanca na dindmica do sistema. Como o controlador havia sido austado via
metodologia tradicional e gustado mais acuradamente manuamente apds a
determinacdo dos parémetros preliminares (Tabela 6), com o reator com &gua, apesar da
reacd0o quimica utilizada ser realizada em uma suspensdo com &gua (cerca de 30 % de
fase organica), esta mudanga de dindmica ocorrida ndo permitiu ao controlador PID
obter bons resultados, sendo que mesmo na manutencéo da referéncia, quando inicia-se
provavelmente um processo de transicdo vitrea (por volta de 97 minutos de
experimento); onde ocorre mais liberacdo de calor ao meio, ocorrem oscilagbes de
temperatura muito grandes que ndo permitem a obtencdo de um produto dentro das
caracteristicas desejadas, ou pode ter sido causado por flutuagéo na pressdo da rede de
agua de refrigeracdo ou mudanca na dindmica do processo.

A Figura 48 apresenta as acoes de controle tomadas na condugdo desta reagéo,
sendo que a inversdo répida das valvulas de aguecimento e resfriamento no inicio da
reacdo (por volta de 16 minutos) foi conduzida manuamente para evitar elevada sobre
elevacdo, logo em seguida o controlador foi colocado no modo automético para
observarmos sua atuagao no controle servo como ja apresentado na Figura 47.

Vemos que em fungdo do tempo morto do processo, bem como das variagbes de
dindmica que ocorrem durante a reacdo quimica, a utilizagdo de um controlador PID a
parametros fixos pode ser dificultada.

Contudo, temos necessidade de aplicar outras metodologias as quais possam

representar melhor o sistema em questéo.
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5.2.Aplicacdo de um controlador Preditivo Baseado em
um modelo ndo-linear de uma Rede Neural Feedfoward

treinada off-line

Neste trabalho é proposta a aplicagdo de um controlador preditivo baseado em
modelo (MPC), utilizando uma rede neural feedfoward como modelo para representar o
processo de aquecimento de temperatura em um reator de polimerizacdo (Industria
Petroquimica de Il Gerag&o); sendo a RNA treinada off-line a partir de uma série
temporal que possa representar 0 processo.

Neste trabalho optou-se por ndo executar o levantamento da série tempord a
qua representard o processo frente o treinamento da rede neural RNA utilizando-se
comportamento  Split-Range nas vavulas de controle, esperando-se obter um
controlador bom para 0 processo ja que a estratégia aplicada é de um sistema MISO
(multiplas saidas e uma entrada). CANCELIER (2004) utilizou os padrdes de
treinamento da RNA com as perturbaces adotando comportamento Split-Range para
formagdo dos padrdes de treinamento, e em um sistema onde a dindmica era diferente;
também trabalhou com outras faixas de temperatura (60 graus celcius a 90 graus
celcius). Neste trabalho se trabalhou uma faixa de temperatura de 35 graus celcius a 90
graus celcius).

As diferencas fisicas aferidas ao sistema de controle de temperatura, evidenciam
gue adinamica para o processo sofreu ateragoes, e uma investigagcdo sobre a eficiéncia
do controlador preditivo para este caso torna-se interessante.

Para tanto, procedeu-se uma nova identificagdo do sistema, utilizando-se
metodologias descritas anteriormente, sendo que os resultados utilizados séo
apresentados a seguir.

Uma aplicacdo de um controlador PID gjustado segundo métodos tradicionais €
realizada, os resultados sdo apresentados a posteriormente.

Antes porém, torna-se necessaria uma breve descricdo da problemética
envolvida no sistema de controle de temperatura bem como uma justificativa para

aplicacéo do controlador MPC.
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5.2.1. Justificativas: Tempo Morto e ndo-linearidades

Uma das probleméticas encontradas neste sistema é o tempo morto envolvido
tanto para o aguecimento quanto para o resfriamento. Tempo morto pode ser entendido
simplificadamente como o tempo o qual o sistema leva para responder a uma variagdo
em uma das varidvei s manipuladas (no caso: vévula de vapor — aguecimento e vavula
de &gua fria— resfriamento)

No caso em questdo, e na maioria dos casos, vamos encontrar dinamicas
diferentes para 0 aguecimento e para o resfriamento, portanto teremos tempos mortos
diferentes para estes processos. INGIMUNDARSON & HAGGLUND (2001) descrevem
procedimentos para obtencdo de controladores com compensagdo de tempo morto,

“«

segundo eles: “ ... quando se tém grandes tempos mortos no processo; a performance
de controle obtida com controladores PID &, contudo limitada. Para estes casos o
controlador por compensacdo de tempo morto pode melhorar a performance
consideravelmente”.

Portanto, para casos em que 0 tempo morto possa ser representativo, a aplicacéo
do controlador PID simplesmente pode ndo ser satisfatéria, sendo interessante a
investigacéo de controladores que possam tratar melhor o problema.

Ainda nesta linha, SHINSKEY (2001) um comparativo entre 0 uso de
controladores MPC e PID com compensagdo de tempo morto; “Enquanto controladores
baseados em model o tém sido utilizados com sucesso para controlar maquinas de papel
e em processos dominados pelo atraso no tempo ... Um controlador PID com
compensacao por atraso no tempo pode ter o funcionamento similar ao MPC, e ambos
sd0 duplamente efetivos frente a um controlador PID convencional ™.

Neste caso, 0 processo de temperatura pode apresentar resultado satisfatorio caso
se consiga incluir nalel de controle o tempo morto envolvido no processo.

Segundo SHINSKEY (2001): "Uma classe importante de processos com atraso
dominante no tempo incluem aquecedores e colunas de destilacio, consistindo em
atrasos distribuidos”.

No sistema em estudo temos além da presenca de tempo morto, a dindmica
variavel de resfriamento e aquecimento, ndo-linearidades do processo devido a propria
natureza do sistema também sdo implicitas. Para tanto, o uso de um controlador linear
PID convencional , bem como de um PID por compensacdo de tempo morto, pode ndo

ser satisfatorio devido a estas ndo-linearidades e variages de dinamica.
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KAYA (2002) descreve: “... plantas com grandes atrasos no tempo podem néo
ser efetivamente controladas usando-se simplesmente um controlador PID
convencional. A principal razio para isto € que a fase de atraso que contribui para o
tempo morto tende a desestabilizar o sistema em malha fechada ™.

Contudo, torna-se necessario propor a utilizacdo de um controlador que possa
atuar satisfatoriamente para 0 sisema com as problematicas citadas de ndo-linearidades,
com tempo morto e dinamica variavel.

ASTROM & HAGGLUND (2001), descrevem a utilizagdo de Controle de
Modelo Preditivo (MPC) em plantas industriais atuando como controle supervisorio em
conjunto com controladores PID: “Muitos sdo os melhoramentos creditados ao MPC
em processos industriais atualmente tém melhorado o ajuste de malhas classicas. O
MPC, entretanto, traz drasticos melhoramentos em respostas na transicao de referéncia
para sistemas multivariaveis porque a coordenacdo das variaveis é satisfeita. ”

A partir desta afirmacdo pode-se prever que tavez uma metodologia mais
acurada de controle possa ser interessante para tratar 0 processo de controle de
temperatura

JEYAB,et.al.(2001) descrevem:”Colunas de destilagdo sdo importantes
processos unitarios em refino e necessitam ser mantidos préoximos de condigdes de
operagdo 6timas por razbes econdmicas.  ........ Deste modo, o0 sistema de controle
necessita ser restringido em um problema de otimizacdo multivariavel on-line e o
modelo de controle preditivo (MPC) € o melhor processo para esta proposta. ”

A utilizacdo de modelos lineares como representacdo0 do processo em
controladores MPC foi estudada por BLOEMEN, et.al. (2000) em um controle de
composicdo de uma coluna de destilacdo, apresentando resultados sati Sfatorios. Convém
lembrar que este tipo de processo gpresenta muitas ndo-linearidades e € uma operacéo
unitaria que envolve muitas trocas de calor e massa.

Pode-se entéo sugerir que a aplicagdo de um controlador Preditivo Baseado em
Modelo possa ser capaz de representar satisfatoriamente o sistema e controle
temperatura em estudo, e o controlador baseado em um modelo de uma Rede Neura
Artificial (RNA) utilizado por CANCELIER (2004) gpresenta-se como uma agplicacéo
satisfatoria para 0 problema.por apresentar-se como um controlador que utiliza um
modelo ndo-linear o qua pode representar bem o sistema em estudo.

Esta aplicacdo é reforcada ainda mais pela observacdo de ALI — (2002): "Devido

a fatores simpaticos do MPC de modo a tratar as restri¢des para processos com grande



133

nimero de variaveis manipuladas e controladas, se torna muito ampla a utilizacéo
deste sistema de controle em indUstrias quimicas. ”

Contudo, a utilizagdo de um modelo ndo-linear estético pode ndo ser satisfatoria
caso ocorram mudancas na dindmica do processo, tornando-se necessario um gjuste on-
line dos pesos da camada de saida da rede neural conforme utilizado por CANCELIER
(2004). Estes pesos seréo atualizados por uma adaptagéo por algoritmos genéticos.

A seguir apresenta-se os resultados obtidos no trabalho para esta gplicacéo.

5.2.2. Treinamento off-lineda rede neural Feedfoward

A fim de se formar padrfes para treinamento da Rede Neural, é necessario a
determinacdo do tempo morto envolvido no processo de aguecimento e de resfriamento,
jaque aaplicacdo do controlador se dapor meio de um sistema M1SO. O mesmo jafoi
demongtrado anteriormente e os valores utilizados neste trabalho séo de 5 intervalos de
amostragem (50 segundos) para o aguecimento e de 4 inter valos de amostragem (40
segundos) para o resfriamento ( no caso do resfriamento as duas metodologias aplicadas
foram divergentes, a partir do método de minimos quadrados se encontrou o vaor de 40
segundos e pelo método gréfico de cerca de 30 segundos, optou-se por adotar o valor
maior neste caso).

A partir dos valores de tempo morto caculados para o sistema, pode-se obter os
padroes que devem ser alimentados a Rede Neura para seu treinamento, os dados
utilizados para obtencdo dos padrbes foram retirados da série temporal mostrada na
Figura 38 a partir de variacbes deatdrias nas vélvulas de aguecimento e de
resfriamento; a Figura 49 apresenta estas variagdes nas vavulas que foram gplicadas
manuamente e aeatoriamente.. MAZZUCCO (1996) e CANCELIER (1997)
demonstraram ser importante a consideracéo do tempo morto no processo de formagdo
dos padrdes para treinamento da Rede Neural. Contudo, para a formagdo dos padroes,
as entradas do processo devem estar defasadas d intervalos de amostragem, onde d
corresponde ao valor do tempo morto em intervalos. A Equacdo 60 apresenta a fungéo
geral que representa a Rede Neural para a modelagem do processo, considerando que a
funcdo do modelo é atuar como preditor para 0 processo, ou sgja, deve ser treinado para
gue possa prever um passo futuro em relacdo ao atua, y(k+1), dessa forma, as
perturbagcbes aplicadas devem estar defasadas pelo menos d+1 intervalos de

amostragem em relacdo a saida.
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y(k+1) = fy(k), y(k - DU, (k- U, (k- 4)] Eq.(60).

A Tabela 8 ilustra a formagdo de um padréo para entradas da rede considerando
0 deslocamento temporal dos componentes, admitindo um tempo d; de 5 intervalos de
amostragem e d, de 4 intervalos de amostragem para a previsdo da variavel de saida
(neste caso atemperatura do sistema) em (k+1).
Tabela 8 - Formacéao dos padr 6es par a treinamento da RNA

Instante (k) y(K) y(k-1) Uy(k-5) Uy(k-4)

1 y(1) y(1) Uy(1) Uz(1)

2 ¥(2) y(2) U1(2) Ux(2)

3 y(3) y(3) U1(3) U2(3)

4 y(4) y(4) U1(4) Uz(4)

5 y(5) y(5) U1(5) U2(5)

6 y(6) y(6) U1(6) U2(6)

7 y(7) y(7) U1(7) Ua(7)
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Figura 49 — Acdes das v vulas tomadas na identificagdo do sistema
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Sendo que 1 volt corresponde a 0% de abertura da valvula e 5 volts
correspondem a 100% de abertura.

A obtencdo do grupo de dados ja foi descrita anteriormente, cabe ressaltar que
foram coletados em intervalos de amostragem de 10 segundos, que representa 0 mesmo
intervalo de amostragem que deve ser utilizado pelo controlador.

Para garantir que a rede identifiqgue bem o sigema € importante que se tenham
perturbacdes aleatorias, aplicadas em toda a faixa de trabalho. Cabe ressaltar que. Como
as valvulas estdo desacopladas, a principio qualquer combinacdo para abertura das
valvulas pode ser aplicada. Neste trabalho optou por deixar as pertur bagdes aplicadas
nas valvulas aleatérias para aformacdo dos padroes.

Apbs o grupo de dados formado, procedeu-se o treinamento da Rede Neural.
Como CANCELIER (2004) demonstrou que o treinamento via agoritmo hibrido
utilizando agoritmos genéticos e minimos quadrados demonstrou ser superior a outras
metodologias de treinamento, optou-se por utilizar somente o algoritmo hibrido para o
treinamento da Rede Neural, mas aplica-lo utilizando um nimero de geracfes elevado
(de ordem de 40000), para observar o tempo de aplicacéo e a resposta que a rede pode
trazer para tal nimero de geragdes; que € bem mais elevado que o utilizado pelo autor.

O dgoritmo hibrido ja foi introduzido nas secdes anteriores e seus operadores
também, cabe lembrar que o Algoritmo Genético treina os pesos e bias da camada
intermediaria da Rede e 0 Minimos Quadrados treina 0s pesos e bias da camada de saida
da Rede. Todos os métodos utilizados foram originalmente baseados nas ferramentas do
aplicativo MatlabO(The MathWorksO ,inc).

Foram utilizados os seguintes parametros de treinamento da rede:

M étodo Hibrido de treinamento:
Sistema hibrido, GA conjugado com minimos quadrados:
Parao GA:

- Método de selecdo por rolleta, com escalonamento por truncamento sigma;

- Crossover intermediario, taxa de Crossover = 1,0;

- Mutagdo exponencial, taxa de mutacéo = 0,5% ou 0,005;

- Populagéo = 50 individuos;

- Faixa de variagéo dos pesos = [-5,+5]. Aqui define-se 0 espaco de busca, ou
sgja, afaixa de variagéo de cada gene do cromossomo;

- NUmero de geractes. 40000.
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Minimos quadrados:

- Méodo tradicional, sem qualquer modificagdo em relacdo ao padréo da
ferramenta do Toolbox do aplicativo MatL ab.

A definicdo dos parémetros seguiu os termos do trabaho de CANCELIER
(2004), salvo as dteracBes no nimero de geragdes e no tamanho da populacéo.
A Figura 50 apresenta o resultado para o treinamento da rede. Pode-se notar que

a gproximagdo foi muito boa, sendo que o coeficiente de correlagéo obtido foi de mais
de 99 %.
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Figura 50— Sobreposigéo dos pontos experi mentais e os pontos gerados pela rede treinada

Este resultado foi considerado o melhor resultado obtido de uma série de cerca
de 30 treinamentos realizados, com diferentes faixas de geragOes e de tamanho de
populagéo. A consideragdo foi feita tomando-se os valores dos pesos e bias e aplicando-
se ao controlador preditivo, no Reator experimental de Aco, sendo que a rede que

apresentou melhor resultado no tocante a controlar a temperatura na faixa desgada de

90 graus celcius é a apresentada na Tabela 9.

Esta faixa de temperatura é afaixa na qual é realizada a reacéo de polimerizagdo
de egtireno que mais tarde foi realizada com o uso deste controlador preditivo baseado
no modelo de rede Neural que se apresentou anteriormente. Contudo, se testou o
controlador em outras faixas de temperatura também, obtendo-se resultados

satisfatérios; sendo que estes testes se realizaram com o reator contendo dgua somente.
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Os pesos e bias obtidos estéo apresentados na Tabela 9.

Tabela9 - Pesos e bias obtidos no treinamento da Rede Neural (o arquivo esta no mesmo

formato que é utilizado no software de controle)

NUmero de neur6nios das camadas de entradali ntermedi &ria/saida.
451
Limites para a normalizacéo/desnormali zacdo para os dados de entrada (superior inferior).
51
51
111.953786 28.9889824
111.953786 28.9889824
Limites para a normalizacéo/desnormali zacdo para os dados de saida (superior inferior).
111.953786 28.9889824
Pesos dos neurdni os da camada escondida. Cada coluna define um neurdnio da damada de entrada. Cada
linha define um neurénio da segunda camada.
-0.54429316221250 0.00812563803749 -4.09768339133109 5.00000000000000
-0.61001302315772 -0.48769972721168 -5.00000000000000 0.85288911197399
-0.53641492143468 0.09901355532485 4.28100378029950 -5.00000000000000
0.00003747469983 0.00050757618859 -0.13742109525872 -0.14898234665155
-1.03754904360086 5.00000000000000 4.78440101941269 -5.00000000000000
Bias dos neur6nios da camada escondida.
-2.49533907593702
-2.97581211021921
0.77201433151343
-0.03745531432227
-0.52583284476815
Pesos dos neurdnios da camada de saida. Cada coluna define um neurdnio da camada de saida. Cada linha
define um neurdnio da camada escondida
0.52827195661005
-0.01570200957908
-0.10341808455778
-3.24167406181156
-0.00664419776106
Bias dos neur6nios da camada de saida.
0.44668626344331
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5.2.3. Avaliagdo do desempenho do Controlador Preditivo Baseado em

M odelo aplicado ao sistema de controle de Temperatura

Neste ponto serdo apresentados os resultados obtidos para aplicagdo da Rede
Neural Feedfoward treinada off-line conforme mostrado na Figura 32 no controlador
preditivo baseado em modelo utilizando a rede neural como tal. O controlador utilizado
tém a rede atuando como preditor, rede neural estética; ou com adaptacdo dos pesos e
bias dos neurdnios da camada de saida da rede neura via metodologia de Algoritmos
Genéticos, rede adaptada. Para utilizacdo da rede adaptada, o Algoritmo Genético
resolve o problema de minimizacdo do erro médio quadratico em relagdo ao valor
predito e o valor rea obtido pelo sistema e procura obter um conjunto de pesos que
reduzam a funcdo objetivo do controlador. Esta funcdo foi apresentada na Equacdo 59 e
maiores detalhes sobre 0 mecanismo de adaptacéo on-line dos pesos podem ser obtidos
na segéo 3.2.

A lei de controle utilizada pelo controlador preditivo é da forma de Equacdo 61,
foi implementada em um sistema M1SO, ou sgja, mais de uma entrada para 0 processo
devera ser determinada. Tem-se duas variaveis de entrada (variaveis manipuladas): a
abertura da valvula de controle de vazéo de vapor (U1) e a abertura da valvula que
permite a entrada de agua de refrigeracéo (Uy).

Com base na minimizagdo do consumo de vapor a Equacdo 61 foi utilizada

como segue, para a fungdo utilizada como critério de otimizagao.

i a (y(k+i)- wlk+j)f+1,a (DU, (k+j- 1) +
J(N,,N,, N, )=E}'™ =

1.8 (00 (- 0 +1 8 (.- -2

u
= =t

Eq. (61).

=

*m

O objetivo, a0 minimizar a Equacdo 61, € fazer com que a saida futura
y(k+j|k) siga a referéncia w(k+ j) e, ao mesmo tempo, os esforcos de controle
DU, (k+ j- 1) sejam minimizados. Observando a Equagéo 61, percebe-se que essa
possui aguns graus de liberdade (N;, N2, Ny, | 1, | 2, el ¢) que podem ser modificados

para obter o comportamento desgjado do sistema controlado. O significado de N; e N, €

bastante intuitivo. Eles indicam o intervalo de tempo que é desgjavel que a sdidasiga a
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referéncia. Se N; € definido com um valor alto significa que os erros nos primeiros
ingtantes ndo sdo importantes. O coeficiente | ¢ determina aimportancia que a abertura
da vavula monitorada pela agdo U1, neste caso a vavula de controle da vazéo de vapor,
possui para a minimizagdo da funcdo custo. Quanto maior o valor de | ¢ mais
importanciatera o consumo de vapor para afungdo objetivo, em outras palavras, valores
grandesde | ¢ tentem afazer com que se tenha um menor consumo de vapor. Deve-se,
no entanto, ter o cuidado para que o termo que regula o consumo ndo tenha importancia
muito superior em relagdo aos outros termos da equagéo, 0 que tornaria o0 controle
ineficiente. As acdes de controle determinadas estdo sujeitas as restricdes de estarem
entre 1 (0% de abertura— fechada) e 5 (100% de abertura— aberta) volts.

O diagrama de blocos que apresenta, de forma simplificada, o sistema de
controle preditivo, utilizado para o processo de polimerizagdo em suspensdo do estireno,
€ilugtrado na Figura51.

w(k) Ui > ¥ y(K)
—1(%—» Controlador U,(K) L o Processo T
z%

z® |_z'1 | Modelo de
[ ( > previsio
_rJ - A
Z
Lz’ -
z’ >| Adaptacdo do
| - modelo

Figura51 - Diagrama de blocos simplificado do sistema de controle preditivo

Os parémetros utilizados no controlador Preditivo foram determinados por
tentativa e erro, partindo-se inicialmente dos paréametros utilizados por CANCELIER
(2004), avaliando-se o comportamento do sistema para diferentes conjuntos de pesos
pararede neural no sistema contendo agua (sem reacdo quimica).

Neste trabaho, chegou-se aos seguintes valores para os parametros. a = 0,96,! ;

el 2= 0,02 | =0.1(controlador 1), conforme mostrado na Figura 52; e também se
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obteve bons resultados para a = 0,75,1 1 el , = 0,02, | =0.1(controlador 2), conforme
mostrado na Figura 54. O horizonte de predi¢do utilizado foi de N = 7 intervalos de
amostragem ou 70 segundos, sendo um horizonte de predicéo representativo para o
sistema em questdo. Para 0 caso do controlador 1, somente testes com &gua foram
realizados no reator, foi verificado o comportamento do controlador para o caso de
transicdo de set-point e manutencéo da referéncia para a faixa de cerca de 35 graus
celcius a 90 graus celcius. Posteriormente foi aplicada a adaptacéo on-line dos pesos da
camada de saida da rede neural para este mesmo caso, e verificou-se que o sigtema
elimina o pequeno off-set (positivo) que apresenta no controlador ndo adaptado. Os
experimentos com o controlador 1 foram realizados com o reator contendo somente
agua. A Figuras 52 e 53, gpresenta 0 desempenho deste controlador para o caso sem
adaptacdo e as acgbes de controle tomadas, respectivamente. As Figuras 54 e 55
apresentam o0 desempenho do controlador 1 para 0 caso com adaptacd com 0s
seguintes parémetros de adaptacdo: Janela de Pontos = 20; NUmero de iteragdes =
110, Variagéo superior e Inferior dos pesos = 0,001, Tamanho da Populacéo = 60.
A rede utilizada nos testes tém 5 neurbnios na camada intermediaria.

Podemos observar que o controlador gpresenta uma leve tendéncia a off-set, isto
pode ser explicado observando-se a Figura 39 que apresenta os padroes utilizados para
treinamento da RNA, onde nota-se que com o reator contendo somente dgua em seu
interior, a temperatura em alguns casos ultrapassa os 100°C (temperatura de ebulicdo da
agua), com isto; pelo fao de se estar trabalhando em pressdo atmosférica, temos
mudanca de fase da &gua no interior do reator, e com isto podem ocorrer desvios na
dindmica que esta sendo transmitida a RNA para treinamento em razéo destes pontos
em que se tém mudanca de fase. Ou sgja, arede pode ter sido treinada com informacéo
desnecesséria para operagdo mais eficiente do controlador.

Notamos que a resposta foi satisfatOria, ocorreu um pequeno off-set (positivo).
Este experimento foi conduzido por 415 amostras, ou seja cerca de 69 minutos. O valor
elevado da pendizagdo pelatragjetoria de referencia (0,96) se da em funcéo da dindmica
se apresentar muito rapida na transicdo, o que pode levar a over-shoot caso o valor sgja
muito pequeno.

Conforme ja citado, ainda com o controlador 1 foram realizados experimentos
com o reator contendo somente agua procurando se aplicar o método adaptativo por

algoritmos genéticos, onde se espera elimina o off-set ocorrido com a metodologia sem
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adaptacé@o (gpenas a Rede Neural Feedfoward retro-alimentada). A seguir seguem 0s

resultados obtidos.
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Figura 52 - Desempenho deste controlador 1 parao caso sem adaptacéo com a = 0.96.
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Podemos ver que o método adaptativo neste caso eliminou o off-set (positivo) ocorrido
com o controlador 1 sem adaptacdo. O experimento das Figuras 54 e 55 durou 525
amostras, ou sgja, cerca de 87,5 minutos.

A seguir foram realizados experimentos reduzindo um pouco a penalizacdo pela
trajetdria de referéncia, objetivando deixar o controlador com respostas mais rpidas.
Para tanto se procederam testes com os parametros descritos para o controlador 2.
Primeiramente este foi avaliado no sistema de controle de temperatura somente
contendo &gua no reator, sem adaptacdo, e em seguida foi realizado experimento com
este mesmo controlador 2 no reator com &gua, com adgptacdo por GA; os parametros
utilizados para 0 método adaptativo neste caso foram: Janela de Pontos = 20, Numero
de IteracOes = 110, variacdo superior e inferior dos pesos = 0,001 e tamanho da
populagéo = 60.

Os resultados obtidos para o controlador 2 no caso sem adgptagdo com somente
agua no reator sdo apresentados nas Figuras 56 e 57. Para 0 caso com adaptacdo os
resultados obtidos para o controlador 2 sdo apresentados nas Figuras 58 e 59.

Podemos observar ainda pela Figura 54 que a atuagdo do controlador frente a
transicdo com a utilizagdo do método adaptativo ocorre suavemente, sendo mais lenta
que aplicando o controlador sem adaptacdo. Isto pode ser atribuido ao elevado valor
para o coeficiente da trajetdria de referéncia (a = 0,96), que induz a umatransi¢do suave

para areferéncia.
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Podemos notar na Figura 58 que o método adaptativo possbilitou que o
controlador eliminasse o0 over-shoot ocorrido com o MPC sem adaptacdo (Figura 56).
O experimento sem adaptacdo durou 314 amostras, cerca de 52,3 minutos. O
experimento com adaptacdo (Figura 58) durou 527 amostras, cerca de 87,8 minutos.

Em seguida foi conduzido um experimento com reagdo quimica de producéo de
poliestireno em suspensdo, com holdup de 0,3. Este experimento foi conduzido para os
parametros do controlador 2 sem adaptacdo por GA, onde poderemos notar que a
mudancga na din@mica do processo em funcéo da reagdo quimica que transcorre em
suspensdo aquosa faz com que o controlador ndo tenha um desempenho muito bom,
causando off-set ao longo do tempo de operacdo. A reagdo quimica é conduzida por
cerca de 6 horas para cada caso. No caso da gplicacdo da adaptacdo via GA para o
experimento com reacdo de poliestireno, utilizou-se 0os mesmos parametros do
controlador 2, e os paréametros utilizados para o GA adaptativo foram: Janela de Pontos
= 10, Penalizacdo da Variacdo de pesos = 0,001, Numero de iteragbes = 110,
tamanho da Populagdo = 30. Os resultados obtidos para os experimentos com reacéo
de polimerizagdo de poliestireno sdo mostrados nas Figuras 60 e 61 para 0 caso sem

adaptacao e nas Figuras 62 e 63 para o caso com adaptacdo por Algoritmo Genético.
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Figura 60 — Curva de resposta para o controlador 2 em experimento com reagio de polimerizagio sem

adaptacao, somente utilizando a RNA recorrente como modelo do MPC
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Podemos observar pela Figura 60 que a aplicagdo do controlador MPC sem o
método adaptativo e somente utilizando a RNA recorrente como modelo para o
processo, gpresenta um bom resultado. Porem, ocorre um over shoot que ndo € desgjével,
pois pode comprometer a qualidade do produto (poliestireno), bem como ao longo do
transcorrer da reacdo quimica, observa-se a ocorréncia de off-set, mas de modo geral a
resposta é satisfatéria. A ocorréncia de off-set e o overshoot podem ser entendidos como
desvios da dindmica do processo em relagdo ao treinamento da rede neural, onde com
reacdo quimica temos liberagdo de calor e ao invés de somente &gua temos uma
suspensdo de egtireno/agua, onde podemos entender que ocorre um comportamento
dindmico diferente do que foi utilizado para treinar a rede originalmente e a RNA néo
possui informagdo a respeito destas ateracbes ou perturbagbes ao qual o sistema esta
sujeito durante a reagdo quimica. O experimento em questdo durou 2452 amostras ou
6,8 horas.

Contudo, observando a Figura 62 vemos que a metodologia de adaptacdo dos
pesos e bias da camada de saida da RNA apresenta-se como uma excelente estratégia a
fim de corrigir estes desvios de modelagem da RNA frente a estas mudangas de
dindmica do sistema ou s mplesmente perturbagdes inerentes a reacao quimica efetuada
A respeito da aplicabilidade este tipo de controlador para tratar problemas com
dindmica variavel e tempo morto de dificil avaliacdo fica demonstrada. O experimento
durou 2396 amostras ou 6,6 horas.

Podemos observar que dém das diferencas encontradas na unidade
experimental, agumas consideragbes foram tomadas um pouco diferentes das de
CANCELIER(2004) para a conducéo deste trabalho, como j& citado, o tamanho da
populacéo utilizado para treinamento da RNA (off-ling), o nimero de geracbes (bem
maior — 40000), sem contar que foi utilizado outro conjunto de dados para treinamento
da RNA onde ndo se levou em conta comportamento split-range das valvulas de
atuacdo, deixando-as livres jA que se trata de uma estratégia de controle MISO
(multiplas entradas e uma saida). Outro fator relevante e que 0 microcomputador onde
foi realizada a aplicacdo deste trabalho foi um Pentium-S 200 MHZ e conforme descrito
no trabalho de CANCELIER (2004) utilizou um Pentium 111 500Mhz, que tinha mais
recursos computacionais, maior velocidade e capacidade de processamento, mesmo
assim o controlador se apresentou com atuacao satisfatoria.

O fato de se utilizar valores para a penalizacdo pela trajetéria de referéncia

maiores gque os de Cancelier e uma maior penalizacdo do consumo de vapor, bem como
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um horizonte de predicdo menor (7 intervalos de amostragem), pode-se dizer que se
deve ao fato de que as alteragBes fisicas na planta experimenta fizeram com que a
dindmica do sstema seja um pouco diferente da original e estes foram os parémetros
que satisfizeram a atuacdo do controlador MPC para a RNA utilizada como modelo para
predicéo.

Outro fato relevante é que o controlador apresentou um desempenho satisfatorio
em uma faixa de transi¢céo de temperatura maior que a testada por CANCELIER (2004)
onde o degrau para 90 graus celcius neste trabalho foi a partir de 35 graus celcius e no
trabalho de cancelier foi a partir de 50 — 60 graus celcius.

Por outro lado seria de se eperar que a conducéo do experimento com adaptacéo
por GA resultasse em uma resposta mais répida que o MPC sem adaptacéo, o que ndo
ocorreu. Isto pode se dar ao fato de que para a RNA utilizada ndo se pdde encontrar no
método de adaptacdo uma faixa de variagdo de pesos maior, talvez também devido a
limitacdo computacional; o que pode ter limitado um pouco a aplicacdo do método, mas
ele apresentou uma resposta muito melhor que o MPC sem adaptagdo como se pdde
observar.

De maneira geral, o controlador MPC atendeu as expectativas e a metodologia
de treinamento off-line da RNA utilizando um algoritmo hibrido utilizando algoritmos
genéticos no treinamento dos pesos dos neurdnios e bias da camada intermediéria e
minimos quadrados para o treinamento dos pesos e bias da camada de saida da RNA
bem como a aplicaco da adaptacdo on-line via algoritmos genéticos para atualizar os
pesos e bias dos neurbnios da camada de saida da rede puderam ser validadas
sati sfatoriamente na planta experimental.

Podemos observar na Figura 64 que o controlador teve boa atuagdo conduzindo
reacdo quimica de polimerizacdo mesmo com elevadas perturbacbes decorrentes de
ruido (variante entre 3 a 10 unidades de temperatura). Apesar do ruido elevado, o
controlador adaptativo pode suportar bem a perturbagdo e manter a transicdo de set-
point bem como a manutencdo da temperatura de referéncia. O ruido pode ser um
problema em instalagcbes industriais, constante, intermitente ou ocasiona, e um
controlador que possa suportar este tipo de perturbacdo € interessante. A Figura 65
apresenta as agbes de controle para o caso com ruido de snal(controlador 2). O

experimento durou 2447 amostras ou 6,8 horas.
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A fim de demonsgtrar a atuagdo do método adaptativo sobre 0 modelo empirico
utilizado (RNA Feedfoward) no controlador MPC, gpresenta-se a variagéo do valor da
func@o objetivo do controlador aqual € minimizada pelo Algoritmo Genético, a Figura
66 apresenta um comparativo entre a funcdo objetivo da rede original (sem adaptagéo) e
a rede adaptada por agoritmos genéticos para o caso do controlador 2 conduzindo
reacd0 quimica de polimerizagdo com utilizacdo do método adagptativo (sem ruido).
Nota-se que 0 método atuou muito bem mesmo com a taxa de variacdo dos pesos
adaptados pequena (0.001) minimizando a funcéo objetivo do controlador e como ja

mostrado mantendo a a temperatura satisfatoriamente na referéncia
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Figura 66 - Variagio do valor da Fungio objetivo para experimento com adaptagio por GA

Podemos ver na Figura 66 que o méodo adaptativo mantém o valor da funcdo
objetivo do controlador (soma do erro médio quadrético) numa faixa bastante inferior
que os valores da rede original (ndo adgptada). Também podemos observar que a rede
adaptada apresenta menor variagdo dos valores da funcdo objetivo que a rede a
parémetros fixos (n&o adaptada), o que garante robustez ao sistema de controle.

Cabe registrar que o comportamento do valor da fungéo objetivo para os outros
experimentos apresentados com adaptacdo foi similar a0 apresentado e os resultados

foram suprimidos para evitar repeticao.
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6.Conclusoes

Este estudo foi direcionado para investigagdo de metodologias de guste de
controladores, bem como aplicacdo destes em um sistema de polimerizagéo objetivando
avaliar a performance frente ao controle de temperatura. Uma boa performance é
importante como no caso do controle de temperatura da reagdo de polimerizagdo de
poliestireno, pois desvios quanto a manutencéo da temperatura de referéncia podem
comprometer o produto final. Esta observacdo € vdélida para maioria dos casos
encontrados naindlstria

A complexidade do processo de controle de temperatura, frente as dificuldades
guanto a modelagem do sistema, tempo morto, dindmica variavel, e perturbacbes de
ruido dentre outras que ndo podem ser identificadas foi tratada de maneira a explorar
recursos 0s quais possam minimizar estes problemas de modelagem.

A tentativa de aproximar o sisterma a um sistema de primeira ordem com tempo
morto e aplicacdo de um controlador linear PID gjustado a metodologias classicas foi
investigada, ndo apresentando desempenho satisfatorio para o caso de conduzir reagéo
quimica de polimerizacdo, onde as dificuldades implicitas ao processo demonstram ter
um peso grande na performance do controlador, donde a necessidade de uma
metodologia de modelagem mais acurada que possa levar em consideragéo estas néo-
linearidades, e variagbes do sistema.

E importante registrar a caracteristica das vélvulas de controle, tipo igual
percentagem abre faha fecha, que representa uma vavula com comportamento nao-
linear, boa para baixas vazbes mas a medida que se aumenta a vazéo o desempenho da
valvula muda

Frente esta necessidade, a aplicacéo de um controlador preditivo baseado em
modelo é investigada, onde se propde a utilizagdo de um modelo empirico baseado em
uma Rede Neura Feedfoward afim de representar o sistema, treinada de forma off-line
e de formarecorrente(saida revista da rede € realimentada para o treinamento), e mais; a
aplicacéo deste modelo a um controlador MPC (Model Preditive Control), a fim de se
suprir o controlador de informagbes quanto aos tempos mortos envolvidos bem como
guanto a dindmica do processo, que séo incorporados a RNA e utilizados pelo Preditor
(controlador). Esta aplicagdo apresentou resultados satisfatérios para o controlador a
parémetros fixos, apos gjuste preliminar dos parametros e testes com diferentes RNA’ s

treinadas a partir de uma série temporal de dados gerados na unidade experimental, para
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0 Sistema sem alteragOes, ou sgja; utilizando 0 mesmo sisema com o qua foram
gerados os padrdes de treinamento da RNA. A RNA utilizada possui 4 neur6nios na
camada de entrada, 5 neurbnios na camada intermedidria e 1 neurbnio na camada de
saida, mais os bias da camada intermediéria e de saida.

Contudo, para 0 caso com a aplicagdo conduzindo uma reacdo quimica de
polimerizagdo de egtireno, o controlador MPC baseado em um modelo de RNA a
parémetros fixos ndo obteve um desempenho satisfatorio.

O resultado de reag8o exotérmica ocorrida no reator e ndo modelada, representa
uma ateracdo na dindmica do sistema e a ocorréncia de off-set ao longo da reagdo que
também pode ser explicado por ateracdes na dindmica do sistema em decorréncia do
transcorrer da reacdo quimica. Esta problemédtica traz a necessidade de se investigar
uma aplicagdo que possa corrigir estes desvios de dindmica e restaurar a robustez do
controlador; e paratanto foi aplicada uma metodologia de gjuste on-line dos parametros
da RNA utilizada como modelo do processo.

Esta metodologia de guste on-line dos pardmetros da RNA utilizada como
modelo do sistema no controlador MPC objetiva a minimizagdo da fungdo objetivo do
controlador que trata da somado erro médio quadratico em relagcdo ao valor predito pelo
MPC e o vaor real do sistema para a temperatura. A metodologia de guste de
parédmetros recalcula os valores dos pesos e bias da camada de saida da RNA
objetivando minimizar o vaor da fungdo objetivo (tendendo a zero), aplicando para isto
uma metodologia de Algoritmos Genéticos. A estratégia foi investigada primeiramente
com o controlador MPC com a unidade experimental contendo agua, onde se obteve
resultados satisfatérios para todos os casos estudados, controladores que apresentaram
pequeno off-set, ou overshoot na transicdo de set-point; estes causados por algum
pequeno desvio do modelo de RNA utilizada como modelo para a dindmica real do
sistema ou por perturbagcbes ndo modeladas; tiveram um desempenho visivelmente
melhorado com a utilizagdo do processo de adaptacdo on-line. Com isto se passou a
aplicacdo para 0 caso com reacdo quimica, onde o controlador com adaptacdo on-line
por GA obteve um resultado melhor que o controlador a parametros fixos tanto para
transicdo do set-point (eliminando over-shoot), quanto para manutencéo da referéncia
eliminado off-set. Portanto a aplicacéo do método adaptativo apresentou-se satisfatoria
para os casos estudados.

Pode-se observar que o método de adaptacdo dos par@metros reaizou a

manutencdo dos valores da funcéo objetivo do controlador satisfatoriamente, mantendo-
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os em uma faixa de variagdo peguena e bem mais proximos de zero que os vaores
calculados para o controlador a parémetros fixos.

Também pode-se concluir com este trabalho que todas as etapas envolvidas tém
a mesma importancia, desde a identificagdo dos tempos mortos envolvidos no sistema
até a formacdo dos padrBes de treinamento da RNA e sua aplicacéo no MPC. A
aplicagdo do MPC necessita gjuste de alguns parametros ligados a lei de controle do
mesmo e ndo existe regra pra tal guste, as penalizagdes de variagdo das agOes de
controle, o horizonte de predicéo que ndo deve ser muito elevado afim de néo deteriorar
o0 modelo utilizado, a penalizac8o quanto a trgetoria de referéncia, que esta ligada ao
tempo de resposta do controlador a transi¢des de set-point, apenalizagdo do consumo de
vapor, que esta ligada ao consumo de vapor e também de agua fria, pois se este
parémetro é “liberado”, ou sgja, quanto menor, mais consumo de vapor se terg, com isto
a vélvula de &gua fria vai trabalhar mais também; e todos estes parametros apesar de
interligados ndo possuem regra de gjuste, devem ser gjustados intuitivamente e seu valor
dependera o sstema em questéo, dos limites de operacéo e da eficiéncia desejados.
Mesmo com uma RNA utilizada no modelo do controlador muito bem treinada, um
gjuste ruim destes parametros pode comprometer o controlador, gerando resultados néo
satisfatorios, ou segja, 0 controlador pode n&o “controlar” o processo para o qual esta
sendo aplicado. Com isto € necessario uma série de testes preliminares a fim de se
determinar 0 conjunto de parémetros a serem utilizados pelo controlador; lembrando
que estes também vao depender do modelo (no caso RNA) que esta sendo utilizado.

Ainda a ocorréncia de ruido elevado no sinal de temperatura, o que poderia
desestabilizar o controlador mas conforme apresentado ndo ocorreu, sendo que estes
desvios foram absorvidos pela adaptacdo on-line da RNA, permitindo ao controlador
desempenho satisfatorio frente a ruido elevado no sinal de referéncia.

Contudo, a aplicacdo do controlador MPC em um sistema onde ndo ha estados
estacionérios, com néo-linearidades e ocorréncia de perturbaces, com gplicacdo de
adaptacdo on-line (dindmica) apresentou-se como bom como preditor de estados futuros

do processo, com desempenho satisfatorio.



156

7. Sugestoes

Pode-se proceder a um estudo mais aprofundado das metodologias aplicadas

neste trabalho no tocante aos seguintes itens:

a)

b)

d)

Quanto & metodologia de modelagem: pode ser investigada uma
estratégia de treinamento da RNA de maneira a fornecer resultados t&o
bons quanto a utilizada de maneira a convergir mais rapidamente, ou
pode ser investigada outra maneira de modelar o Sstema para
aplicacéo junto ao preditor;

Quanto ao controlador utilizado: pode-se investigar melhor a lei de
controle utilizada nesta aplicagéo afim de se encontrar uma expressao
que possibilite um nimero de parémetros menor a serem gustados
manua mente.

Quanto a metodologia de guste de parametros. Pode-se investigar
outras estratégias de guste de pardmetros da RNA (ou modelo
utilizado), ou utilizando mais recursos computacionais e se ampliando
os limites utilizados pelo Algoritmo Genético. Ou entdo aplicando-se
estudos sobre estas metodologias a fim de se propor um algoritmo
com maior velocidade de convergéncia ou que possa atuaizar mais
parametros do controlador e ndo somente 0s pesos e bias da camada
de saida da rede neural, ou que trabalhe juntamente com um conjunto
de regras pré-programados referentes a0 processo que possam
determinar melhor 0 momento da atualizagdo dos parametros e néo
gue 0s mesmos sejam atualizados a cada intervalo de amostragem mas
sim atualizados caso uma determinada condicdo, além da minimizagdo
da somado erro quadratico somente; sgja satisfeita.

A aplicacdo e investigagdo do desempenho do controlador estudado

em outros sistemas também se apresenta como um estudo interessante.
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APENDICE A

Descricdo do método de Identificacdo de Sundaresan para 0 caso

Sobreamortecido
O caso sobreamortecido (x > 1)

Exemplo 1
Neste ponto vamos tratar de um sistema com resposta do tipo sobre amortecido

1

com fungdo transferéncia do tipo H(s) = — A+l
s? +4s+

, esafungdo ndo pode ser dividida

-t gs
em uma fungdo do tipo H(s) = © mas poderia ser aproximada a uma do
t,s+D(t,5+D)

tipo H(s) = 1 . Vamos utilizéla inicialmente para testar a

{(t 1S+1)(t 2S+3)} -2

flexibilidade do método apresentado a sistemas com pequenas diferencas das funcdes
gue se leva em consideracdo para mostrar que mesmo assim pode-se obter uma boa
aproximagao para o sistema.

Utilizando o Simulinkd& podemos obter a curva de resposta para o sistema a ser

analisado; como mostrado no diagrama abai xo.

E}—lr .
Step et
Transfer Fen

Diagrama A.1 — Esqguemado Simulink& paraobtencéo daFiguraA.1

Esta funcéo de transferéncia fornece uma resposta em mal ha aberta a um degrau

unitério como apresentado na Figura A.1.
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Area sob a curva = 30.00044
Area sibre a curva = (1*35) - 30.00044 = 5.0 unidades

1,0
0,8 1
~~
©
o
8 ml
s 0,6
© [31/05/2004 02:51 "/Graph2" (2453156)]
E Integration of Datal_B from zero:
© i=1-->1123
S 04 x=0->35
5 Area Peak atWidth Height
N
> 30.00044 34.1601 31.1149 0.9999
0,2 1
0,0 — 7
0 5 10 15 20 25 30

X (Unidades de Tempo)

Figura A.1 — Respostado sistema a um degrau unitério

Utilizando a definicdo de integral podemos obter a &rea sob a curva de resposta
do sistema, sendo que nos interessa a &rea sobre acurva (m;), que seria a subtracdo da
area do retangulo de dimensdes (x = 35, y =1), ou sgja 35 unidades de érea, da &rea sob
acurvaou sga, aintegra definida no intervalo de 0 a 35 da aproximag&o polinomial a
curva de resposta que representaria a funcéo a ser integrada. Este procedimento foi

realizado utilizando-se o software Origina , e obteve-se:

[31/05/2004 02:58 " /IGraph2" (2453156)]
Integration of Datal B from zero:
i=1-->1123
x=0-->35
Area Peak at Width Height

30.00044 34.1601 31.1149 0.9999

Com 1123 pontos obtidos através do Simulinka Matlaba .
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A érea sobre a curva encontrada foi de 5 unidades de area, tomando-se a area
totd do reténgulo de base 35 unidades e altura 1 unidade e subtraindo-se esta da &rea

sob a curvaja calculada de 30 unidades.

Tragando uma reta visuamente tangente ao ponto de inflexdo da curva de

resposta podemos obter a suainclinagéo e com isto evoluir no exemplo.

Temos como mostra aFigura A.2 o procedimento de se tragar a reta tangente ao
ponto de inflex&o, e com isto através do software Origind podemos obter um par de
pontos desta reta e com isto calcular a equagdo dareta com seus respectivos coeficientes

angular(inclinagdo dareta) e linear.

Tangente ao ponto de inflexdo

1.0 1

0.8

0.6

0.4+

Y (Grandeza medida)

0.2 4

0.0+

T e HES B s m e S e S N B
-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40

X (Unidades de Tempo)

Figura A.2 — Reta tangente ao ponto de inflex&o da curva de resposta do sistema

Com isto podemos obter a equagdo da reta tangente e os pardmetros A e B jaque

Y = A + B * X; temos como mostraa Figura A.3.
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1.2+
1.04
0.8 -

0.6

Y Axis Title

0.4

024 |

00_ Equacdo da reta tangente { y = -0.36085 + 0.24057 X}

T T T T T T T T T T T T 1
5 10 15 20 25 30 35

X Axis Title

Figura A.3 — Regressdo linear utilizando o software Origin& paraa reta tangente

Com isto podemos seguir 0s passos para desenvolver o método e temos:

1 Determinar 0 ganho em regime permanente, que € a variacdo
do sina de saida pela amplitude do degrau aplicado na entrada; € igual a 1 neste
Caso.

2 Determinar adreasobre acurvam; =5 unidades de érea.

3 Determinar a inclinagéo da reta tangente ao ponto de inflex&o do
sina de saida. Este vdor é chamado Mi e éigual a0,24057.

4 Determinar tm, que € o valor de X nareta tangente quando Y =1
(no caso); ty, = 5,656; ou sgja, a intersecdo da reta tangente com o valor em y(t)
em regime permanente.

5 Determinar | = (tm —m21)* Mi ; temos, | = (5,656 —5)*0,24057
=0,158.

6 Determinar h apartir do gréficodel =c €, sendoquec =Inh/
(h-1). Temosquel ={Inh/(h-1)}* (€""'®-): asolucio desta equagio
nos fornece o valor de hparao valor jaencontrado del .

Seguindo-se estes passos podemos agora calcular os parametros.
O vdor de h pode ser calculado utilizando um programa desenvolvido em
Delphia a partir do valor del eo valor encontrado € de 0,15, como mostra a Figura

A.4. O Codigo do programa pode ser encontrado no Apéndice F.
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00.0500
00,1000
00,1500
00,2000
00,2500

Figura A.4 — Determinagéo do valor de h
Com o valor de h= 0,15 podemos calcular os valores dos parédmetros para
estimar afuncgdo transferéncia para o sistema em questao.
Procedemos como segue:
h
h

Mi

>

t, =

tg=m-t,-t,

Com isto obtemos valores para os parametros: t1 = 2,974 ; t, = 0,446 et4= 1,58;
Vemos que representa uma boa aproximagéo da funcéo transferéncia original sendo que
a comparagdo entre as duas, a estimada e a red (simulada) segue na Figura A5 a
seguir.

A funcéo obtida apresenta resposta proxima daoriginal :

-1,58s - 1,58s

_ e _
~ (2,974s+1)(0,4465 +1)

e

H(s) = 5 .
(1,326s° +342s+1)

H (s)
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1 L
DEF i
[
z —— Fungéo ariginal
% 06F —— Aproximacio obtida pelo método 4
i
=1
i
g
e
o 0.4+ -
02t i
D 1 1 1 1 1 1
0 A 10 15 20 25 3o 55

Unidades de Termpo

Figura A.5 — Comparag&o entre a fungéo original e a estimada pelo método

Exemplo 2
Agora utilizando uma fungdo transferéncia do tipo exato de

tgs

H(s) = © ; € vamos considerar uma funcdo com t;=1, t,=15 e t4=4;
t,s+Dt,s+1
sendo:
-44s -4s
H(s):e—:H(s): Ze .
(As+D(@Q5s+1) (158" +2,55+1)

Esta funcéo transferéncia fornece uma resposta a um degrau unitario em malha

aberta do tipo da Figura A.6 a seguir.
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12 T T T T T T T T T

— =
o (wn]
T T
1 1

=
.
T
|

Grandeza Medida

0.2 .

a 2 4 5] & 10 12 14 16 18 20
Unidades de Termpo

Figura A.6 — Resposta do sistema a um degrau unitario

Note que esta é a respodta tipica de um sistema de segunda ordem com tempo

morto; subamortecido (x > 1).
Vamos agora calcular o ganho do sistema que para um degrau unit&rio

(amplitude = 1) que éde 1 unidade.

Vamos agora calcular a &rea m; sobre a curva de resposta utilizando o software

Origind , como apresentado na Figura A.7.
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[31/05/2004 18:16 "/Graph2" (2453156)]

Area sob a curva = 12.50023 unidades Integration of Datal_B from zero:
i=1-->643
Area sobre a curva = (20*1) - 12.50023 = 7.5 unidades x=0-->20
Area Peak atWidth Height
12.50023 19.8615 12.8985 0.9999
1.0
0.8 H
©
S
°
o 0.6 H
=
(]
a ml
S
c 0.4+
©
S
O]
0.2 H
0.0

L L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Unidades de Tempo

FiguraA.7 — Célculo dadream;

Encontramos o vaor daaea= 7,5 unidades de area.

Agora vamos tragar uma reta visuamente que sga tangente ao ponto de
inflexéo da curva de resposta; e teremos a inclinagdo da retatangente Mi e o valor detm
( ponto em gue a reta tangente ao ponto de inflexdo com o vaor em regime
permanente); podemos visualizar isto na Figura A.8.

1,0
s 087 TaAngente ao ponto de inflexio
g Coordenadas (5.33;0)
g (8.74:1)
< 0,6
N
[}
k=]
c
o
o 04 Ponto de inflex3io

0.2

0'0 T T T T T T T T

0 5 10 15 20

Unidades de Tempo

Figura A.8 — Reta tangente ao ponto de inflex&o
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Temosjao valor detn, = 8,74.
Com a reta tragada podemos obter os parametros da reta tangente no software

Origina , aFigura A.9 apresenta esta regressao.

e
1.0 /i
] e
S
e
0.8 e
///
///
g 0.6 ///
F e
(£ // Linear Regression for Data2_B:
<>(< 0.4 4 /// Y=A+B*X
> / Parameter Value Error
/// A -1.56305
0.2 4 ,/// B 0.29326
pd
/// R SD N P
- 1 0 2 <0.0001
004 &
e
T T T T T T T T T T T T T T T T
5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0
X Axis Title

FiguraA.9 — Regresséo linear da reta tangente ao ponto de inflex&o
Podemaos agora confirmar o valor det,, pelaequagéo dareta:

Y =-1,56305 + 0,29326 X; paraY =1 temos X= 8,74 = tp,.

Mi = 0,29326 = inclinac&o da reta tangente.

Agora calculamos o valor de | = (t,, — my) * Mi = (8,74 — 7,5)*0,29326 =
0,3636.

Com este valor del podemos calcular o valor de h pelo gréfico del = c € com
¢ variando de O a 1. Dai temos o vaor deh =1In (h)/ (h-1), e este vdor € utilizado para
calcularmos os parametros da funcéo transferéncia que se esta estimando.

Utilizando um programa desenvolvido em Ddphid ; podemos tracar acurval =
c €° com ¢ variando de 0 a 1 e com o valor de | calculado podemos obter um valor

gproximado parah como mostraa Figura A.10 a seguir.
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00,0000
00,0500
00,1000
00,1500
00,2000
00,2500

e e e

Figura A.10 — Obtencdo do valor de h

Temosum valor deh = 0,85 unidades.

Agora podemos cacular ti, t2 ety estimados pelo método.

1-h
t1=h -

Mi

1

hl—h
t,=—

Mi
ty=m-t,-1,

Temos : t; = 1,36 ; t, = 1,15 e ty = 4,99; vemos que representa uma boa
aproximacdo da funcéo transferéncia original sendo que a comparacdo entre as duas, a
estimada e areal (simulada) segue na Figura A.11 a seguir.

A funcdo obtida é muito proxima da utilizada como vemos:

-4,99s -4,99s
e

U= zes+namss+y 1O

_ e
 (1564% +2,515+1)
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T T T T T T T T T
1F PR
0.8 .
1]
=
= 06 .
=
1]
!
fah)
=
c04r .
G
0.2 .
—— Fungdo simulada
Fungdo Estimada
|:| -

1] 2 4 B g 10 12 14 16 18 20
Unidades de Tempo

Figura A.11 — Comparacéo entre afuncao transferéncia simulada e a estimada

Podemos observar que para o caso dos exemplos apresentados o0 método foi

satisfatério no tocante a aproximar as funcdes transferéncia utilizadas.

Para o caso de sisemas com resposta do tipo sub amortecido 0 método € similar
com algumas mudancgas pequenas has equagdes envolvidas e no tratamento da &rea m;

da curva. Maiores detal hes podem ser encontrados em AGUIRRE(2000).
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APENDICE B

M odificagbes no algoritmo do controlador PID

A versdo cléssica do PID ndo é muito usada na prética dado que melhores
resultados séo obtidos modificando a estrutura bésica normalmente usada. A fungéo de
transferéncia do controlador (de e para u) &

G(s):Kp(1+%+sTd):Kp+ ﬁ+st ou sgja;
sT. S

G(s) =P+ 1(s) + D(s) ; onde P=K; I(s) = % eD(s) = KpTys

|
Limitacdo da acdo derivativa

A acdo derivativa da forma expressa da maneira classica pode gerar dificuldades
se 0 sinal de erro estiver contaminado com ruido de alta freqiéncia, dado que o ganho
da parte derivativa cresce indeterminadamente com a frequéncia. Portanto é preciso
limitar 0 ganho da acéo derivativa para atas freqliéncias. 1to é possivel gproximando a
acdo derivativa por uma fungdo de transferéncia de primeira ordem com segue: D(s) =

SKT,

P ST, /N

€.

Esta fun¢&o, com constante de tempo igual a T¢/N, atua como uma derivada para
baixas freqliéncias e em altas frequiéncias seu ganho € limitado a K N. valores tipicos de

N podem ser entre 3 e 20.
Ponderacéo do sinal dereferéncia

Pode-se obter uma estrutura mais flexivel tratando o sinal e a saida do processo
separadamente. Neste caso, definem-se diferentes sinais de erro para cada termo do
controlador:

U
e, (; Podemos escrever como:

é 1 ¢ S
u(t) =K t) + —Qe(s)ds+T, —
(t) é@p() Tige() 4T+ sT, /N 04

u(t) = K gep (t) + bée(s)ds+ ce, E
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O erro naparte proporcional € expresso por: &, = bys, — V.
O erro naparte derivativa: € = Cysp — Y.
A expressao do erro na parte integral deve-se manter 0 mesmo que na expressao

classica do controlador PID, para poder garantir que este erro tenda sempre para zero:

€E=Yp—Y.

Os controladores obtidos para diferentes valores de b e ¢ somente afetardo a
resposta do sistema no caso de mudancas no sinal de referéncia. Entretanto ndo sera
afetado o comportamento do sistema frente a distirbios de carga, distdrbios na entrada
do processo ou ruido de medicdo. O overshoot devido a uma mudanca no sinal de
referéncia € menor quanto menor for o valor de b. Entretanto, a reducdo de b também

diminui a velocidade do controlador.

O parémetro ¢ € normalmente igual a O(zero) para evitar grandes mudancas no
sina de controle devido a rapidas mudangas no set-point. O controlador comb=1ec=
0 é chamado algumas vezes de controlador Pl — D. Outras representacdes do controlador

PID podem ser encontradas naliteratura.
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APENDICE C

Discretizagdo — Aplicacéo do controlador PID Digital

Aproximacdo da acdo proporcional:

Este termo é aproximado substituindo a varidvel continua pela versdo amostrada

P(tk) = K, (bys — Y(tk)), onde ty representa os instantes de amostragem.

Aproximacdo da acdo integral:

K
A forma origina : I(t) = ?pée(s)ds pode ser representada de maneira

. d K,
equivalente como segue: — = —>€

d T

|
Existem vérias formas de aproximar esta maneira equivalente em forma discreta.

Abaixo apresenta-se trés formas de aproximacao:

Ac&o Integrativa

Forward Difference Kph
I(t.,) =1(t) +Te(tk)

Backward Differencce [t - 1(¢t.,) K,
f:_e(tk)
Ti
Aproximacdo de Tustin Kohet,,,)+e(t
() =110+ -2 ) 2L

Aproximacdo da Acdo Derivativa:

Da mesma forma, pode-se citar diferentes formas de aproximacéo do termo
derivativo. A expressdo modificado do termo derivativo apresentada anteriormente pode

T . N
ser expressa da forma: —dd—ltj + D =- KT, % A seguir apresenta-se trés formas de

aproximagao desta expressdo para o dominio discreto.




177

Acao Derivativa
Forward Difference

D(t.,) = (- T_)D(tk) - KpN(y(tk+l) - y(t))
d
Backward Differencce

D(t,) =

T Nh D(ty.) - (Y() Y(t1))

Aproximacdo de Tustin 2T, - Nh
D(t,) =—*

m D(t,.,) - T+ Nh(y() y(ty.1))

O parametro T4 deveria satisfazer algumas restricdes para se garantir a
estabilidade no caso da aproximagdo Forward Difference. A aproximagdo por
diferenca em atraso em gera oferece bons resultados para todos os valores de Tgq
Portanto, esta aproximagdo € muito usada na discretizagdo do termo derivativo
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Outras metodologias de ajuste de contr olador es

M étodo da Sensibilidade

178

Este método consiste em determinar o ganho critico K e o periodo critico T do

sistema. Considere a malha de controle mostrada na Figura D.1.

Aplica-se um degrau na referéncia r e gusta-se 0 ganho K até que o sistema

alcance o limite de estabilidade, ou sgja, a oscilacéo permanente, como mostrado na

FiguraD.2.

O ganho critico K é o valor de K quando esta nesse limite. O periodo critico T,

€ igua ao periodo de oscilagdo neste estado. Os parametros do controlador sdo

encontrados com o auxilio daTabela D.1.

TabelaD.1 — RelagOes para encontrar os parametros do controlador

Kp Iy Tq
P 05 Ke
PI 045 K. TJ1.2
PID 0,6K Td/2,0 Td/8,0
r(®) y(®)
K >

Figura D.1 — Malha usada no Método de Ziegler e Nichols

(MARLIN, EDWARD — Auto Sintonia Robusta de Controladores PID Usando Alg.Genéticos— RJ—M. <.
- 1997 — COPPE/UFR))
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0.962 -

088 - -

0978 - -

0.976

0.974

0.972

Y fvariavel controlada)

0.97

0968 — -

0.966 — -

I 1 1 1
16.58 17 1748 18 18.8 19
X (ternpo)

Figura D.2 — Respogta oscilatéria

Este método gera no sistema uma resposta com decaimento aproximado de ¥4 de
onda em cada ciclo de oscilag&o.

O método de Ziegler e Nichols apresenta as seguintes caracteristicas:

- Asrespogtas sdo muito oscilatorias.

- Diferentes regras de sintonia s80 necessérias para a reposta ao set-point ou para
resposta a perturbagoes.

- As regras fornecem resultados pobres para sistemas com tempo morto
normalizado grande.

- N&o existe parémetro (indice) de sintonia.

As metodologias apresentadas oferecem uma estimativa inicial dos parametros
do controlador PID, necessitando-se para certos casos se utilizar outra metodologia a

fim de melhorar o desempenho do controlador obtido.
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APENDICE E

Resultados obtidos para identificagdo do sstema de aguecimento pelo Método

de Sundaresan

Experimento 1 — Aquecimento do reator

M etodologia: Utilizou-se o reator de aco do LCP contendo &gua (cerca de 5
litros) sob agitagdo a fim de se identificar o sistema, obteve-se curvas de resposta para
um degrau unitario de 25 unidades na vélvula de aquecimento (V2) do reator sem se
promover variacdo na valvula de resfriamento (V1). Chamou-se o conjunto de dados de
Aquecimento_030UT xIs (planilha de dados do excel). A Curva obtida para o

aguecimento do sistema é apresentada a seguir naFigura E.1.

110
100 4
90 4
80
70
60—-
50

40

Temperatura (Celcius)

30 -

20

T T T T T T T T T
0 20 40 60 80

Tempo (min)

Figura—E.1 - Resposta Obtidado Sistema

Podemos notar que esta se apresenta como 0 comportamento tipico de um
sistema de primeira ordem ou talvez um sistema de segunda ordem
sobreamortecido. Vamos eliminar os pontos correspondentes ao regime estavel
mantendo somente os deinter esse para o calculo.

Neste ponto vamos abordar o0 método de Sundaresan a fim de investigar a
gproximagado deste sistema como um sistema de segunda ordem sobreamortecido a
partir de um método grafico. Vamos normalizar os dados da temperatura a fim de

manter o valor maximo em 1 para fins de calculo.
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O ganho do sistema (K) pode ser caculado pela variagdo da
temperatura/Amplitude do Degrau = (99,7505 - 23,6459)/((25+25)/25 volts) = 38,0523
Celciug/volts.

Utilizando-se um método de integracdo numérica podemos obter aintegral sob a
curva de resposta obtida, assm obter a &rea sob a curva e consequentemente sobre a
curva; que é a &ream; de interesse 0 método em questdo podemos obter invertendo os

eixos e aplicando 0 método de integracéo.

1,14

1,0 - ——

0,9 _r‘_,..r"-
1 T
T 0,8+ =T
= ] m1 el
5 ] P
g 0,7 ] ~
5 =
£ 0,61 e A
g 7
3 0,54 -
T ] j [19/10/2004 21:52 "/Graph3" (2453297)]
6 r Integration of Datal_B from zero:
o 0,4 & i=1-->722
ﬁ E & /=0 -+>60,00433

Area = PeakatWidth Height
0,3 o
T Sl 42.6137 57 46.08433 0.99822
0,2 o
T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Tempo (min)

FiguraE.2 — Clculo da&ea
Com isto; podemos obter a &reade 17,22075 unidades.

60 < [19/10/2004 21:55 "/Graph6" (2453297)]
Integration of Datal_A from zero:
i=1-->722 .,
x=0.23399 -->0.99717
50 4 Area  Peak atWidth Height l‘l‘
17.22075 0.99717 0.23829 60.00433 'I.l
40 o
S
—~
£ i
¥
E 304 -~
o
£ d
o
_ i
2 20 o m1
o
at
10 e
aas?
o
o
i"“’
04 5

T T T T T T T T T T T T T T T 1
02 03 04 05 06 07 08 09 10 11
Temperatura (normalizada)

Figura E.3- Resultadosda area
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Agora vamos proceder a regressao linear da reta tangente ao ponto de inflexéo

da curva de resposta, como mostrado nas Figuras E.4 e E.5 a seguir foram obtidos

valores paratm e Mi:

1,14

1,0

Temperatura (normalizada)

0,1

0,0

09
08
07
0,6
0,54
04
03

0,2 1

Reta tangente ao ponto de inflexao

ponto de inflexao

T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Tempo (min)

Figura E.4 —reta tangente ao ponto de inflexdo da curva de resposta do

sistema

Temperatura (normalizada)

0,2 o

Parameter Value Error

Calculo dos Coeficientes da Reta Tangente

Linear Regression for Data3_B:
Y=A+B*X

A 0,03326

—=— Pontos Originais
— Ajuste Linear

Tempo (min)

Figura E.5 — Obtencéo dos coeficientes da reta tangente

Temos a equagao da retacomo sendo: Y =0,03326 + 0,05303* X.

Vamos ter o valor de tw=X quando Y = 1; teremos, tm = 18,23 unidades.
M; = 0,05303.
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Contudo temos todos os vaores necessarios para determinar a funcéo

transferéncia para este sistema, no caso de sistema de segunda ordem sobreamortecido

pelo método grafico de Sundaresan.

Temos: | = (tm—m)*Mi ; | = (18,23 - 17,22075) * 0,05303; portanto | = 0,0535.

Neste caso temos h < 1; 0 sistema pode ser representado como sobreamortecido
sendo que este método se aplica a s stemas sobreamortecidos ou subamortecidos.

» Form1
info

9.330005e-04
Resoiver 1,996004e-03
259101303

398403203

437506203

0,000
0,001
0,002
0,003
0,004
0,005

TChart

Fechar

fijmiciar ||| 51 5 & (0] || sundersancelohi

lambda IU,U535 eta_caloulado | 0.057

I @Parts de Rasu\tadus_ﬁnal..‘l ﬁekpnnential

Figura - E.6 — Determinag&o de h

Temosum vaor deh = 0,057 unidades.

Agora podemos cacular ti, t2 ety estimados pelo método.

1-h
tl:h -
Mi
1
1-h
t2:h -
Mi

=18l

‘@%mﬂ@b@ 04:17
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Temos. t; = 1585 ; t, = 0,9039 ety = 0,4668 ; vemos que representa uma
aproximagao para o processo original.
A funcdo obtida é como vemos.

- 0,46685
H(s) = 38,0523¢

_ (Y= 38,0523¢ 4%
(15,855 +1)(0,90309s + 1)

© (14,325? +16,755+1)

Vemos que esta metodologia gpresenta dificuldade no tocante a identificar o
ponto de inflex&o da curva de resposta.

Utilizando o Software Matlab™ podemos simular a resposta desta fungéo auma
perturbacdo degrau de duas unidades (2volts) e verificar aresposta. Apdsisto podemos
tomar os pontos experimentais, e fazendo uma pequena adaptacdo; tomando os pontos
do eixo datemperatura e reduzindo de 23,88 paraque acurvaseinicieem 0 (zero) afim
de podermos comparé-lacom a curva simulada. E podemos ter uma idéia da eficiéncia
do método aplicado.

an T T T T T T

-

EO

40 -

— pontos experimenais
—— curva determinada pelo métoda (simulada)

30

Temperatura

20

10 20 30 40 50 60 70 a0 S0

Figura E.7 — Comparagdo entre a curva de respostaoriginal e afuncéo obtida
pelo método de Sundaresan

Ser4 utilizado um outro conjunto de dados a fim de se procurar determinar uma
func@o transferéncia para o processo a partir deste método procurando encontrar uma
funcdo a qual sga mais satisfatdria paradescrever o sistema quanto ao procedimento de
aguecimento do reator.

Vamos a seguir tomar outro conjunto de dados para o aguecimento do reator

procurar proceder aidentificacdo do sstema.

Experimento 2- Aquecimento do reator em regido mediana detemperatura
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M etodologia: Utilizou-se o reator de ago do LCP contendo agua (cerca de 5
litros) sob agitagdo a fim de se identificar o sistema, obteve-se curvas de resposta para
um degrau unitario de 20 unidades na vélvula de aquecimento (V2) do reator sem se
promover variagdo na vélvula de resfriamento (V1). Neste procedimento houve uma
alteragdo do estado inicial do sistema, donde se iniciou o sistema com ambas as vélvulas
em 30 % e promoveu-se o degrau. Notemos que este procedimento toma a identificagdo
do sistema em uma regido diferente do anterior.

Chamou-se o conjunto de dados de AQUEC_2 MEIO.xIs (planilha de dados do

excdl). A Curvaobtida para o aquecimento do sistema é apresentada a seguir.

80—-
78_- - B LA :.w-' -:kz‘a'
76 4 e

74 1w

2 r”
70 !
68 iy
66 f
64—: j

62 — el

Temperatura (Celcius)
%

60

T T T T T T T T T T T T T T T T T
260 265 270 275 280 285 290 295 300
Tempo (min)

Figura E.8 — Curva de resposta obtida

Neste ponto vamos abordar 0 méodo de Sundaresan a fim de investigar a
gproximagado deste sistema como um sistema de segunda ordem sobreamortecido a
partir de um método gréfico. Vamos normalizar os dados da temperatura a fim de

manter o valor méximo em 1 parafins de calculo.
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1,00 PG G
= ot
-% 0.05 ’merﬂ
N | N
E i
S 0,90 1 - :
£ =
g ] f
p=}
& 085 4
L F
£ o
— 0,80 - F

i #l
0'75 T T T T T T T T T
260 265 270 275 280 285 290 295 300

Tempo (min)

Fig E.9 — Curva de resposta normalizada
O ganho do sistema (K) pode ser cadculado pela variagdo da
temperatura/ Amplitude do Degrau = (77,56882 - 61,31929)/(20+25/25 volts) = 9,0275
Celciug/volts.

Utilizando-se um método de integracdo numérica podemos obter aintegral sob a
curva de resposta obtida, assm obter a &rea sob a curva e consequentemente sobre a
curva; que é a &ream; de interesse 0 método em questdo podemos obter invertendo os

eixos e aplicando o método de integragéo.

Temperatura normalizada e tempo real

[19/10/2004 03:58 */Graph3" (2453297)]

[19/10/2004 04:331Graph" (2453297)]
Integration of Data5_B from zero:

Integration of Data2_B from zero:
i=1-->350 i=1->330
X = 261.91867 --> 290.91933 1.004 x=-3E-5->27.3318 R
100 Area  PeakatWidth Height Ada  PeakatWidth Height W
' 26.94087 289.00333 29.00066 0.99967 = A W 2528099 27.08463 27.33183 0. fw
‘_-\_.J‘ 0.954 ]
0,95 e mil ad
m1 rl ﬂrl
# o .
o 5 00 I i
= 0,90 2 T
= S i A
g N £ ‘jp
< f A @ o065+ T
> 085 f-' J.J
A i #
0,80 ,f 0.80 _‘JJ
|l ;
0,75 T T T T T T T 1 0.75 T T T T T T 1
260 265 270 275 280 285 290 295 0 5 10 15 20 25 30
X Axis Title Tempo (min)

FiguraE.10 - a; b —Areadelnteresse (mi)

Tanto E.10.a quanto E.10.b representam a mesma area somente os dados foram

normalizados e adequados em E.10.b para umamelhor apresentacéo.
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A Figura E.11 apresenta o cdlculo da area m1l.

Calculo da area m1

30 4 [19/10/2004 04:37 "/Graph7" (2453297)]
Integration of Data5_A from zero:
i=1-->330 9=
x = 0.77542 --> 0.99457 H
254 Area  Peak atWidth Height ¥
M “’n
1.9023 0.99457 0.04817 27.3318 ‘ i
o
< 204
@
S
o
5
3 154
=
é 10 4 2
S 4
S oo
() |
= 51 T
- o
Fﬁ\
0 B
T T T T T T T T T T 1
0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1,00

Temperatura (normalizada)

FiguraE.11 — Areade interesse my

Com isto aaream; é de 1,9023 unidades.
Agora vamos proceder a regressdo linear da reta tangente ao ponto de inflex&o

da curva de resposta, como mostrado na Figura E.12 a seguir foram obtidos valores

paraty e M;.
Curva de resposta: AQuec_2_MEIO
1,00 — £ o Eamginirs
P i i WY
;f%fel ‘

0,95 — -
I F}“‘
=
o
< 0,90
S
o
g
2
© 0,85 -
[ . ~
% | E tangente ao ponto de inflexdo
3 o

0,80 4

0175 T T T T T T T T T

260 265 270 275 280 285 290 295 300

Tempo (min)

Figura E.12 — Determinagéo da reta tangente ao ponto de inflexéo
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—m— Pontos Originais

Ajuste Linear
1,00 4 "
0.95 - [12/11/2004 15:27 "/Graph5" (2453321)]
’ Linear Regression for Data3_B:
Y=A+B*X
0.90 4 Parameter Value Error
> 4 A -17,16591
B 0,06825
0,85 -
R SD N P
0.80 1 0 2 <0.0001
0,75 —
262 264 266 268 270 272 274 276

X

Figura E.13 — Determinagéo dos coeficientes da reta tangente

Temos a equacdo da retacomo sendo: Y =-17,16591 + 0,06825* X.

Vamoster o vaor de t=X quando Y = 1; teremos, tm = 266,17unidades. Mas, 0
tempo ndo inicia em zero entdo temos que descontar o valor do tempo no inicio do
experimento para acertar a escala. Temos que t, = 266,17— 261,9187 = 4,2513
unidades.

M; = 0,06825.

Contudo temos todos os vaores necessarios para determinar a funcéo
transferéncia para este sissema, no caso de sistema de segunda ordem sobreamortecido
pelo método gréafico de Sundaresan.

Temos: | = (tn—m)*Mi ; | = (4,2513 —1,9023) * 0,06825 ; portanto | = 0,160.

Com isto podemos obter os valores dos coeficientes do sistema (caso de sistema
de segunda ordem sobreamortecido) ; utilizando um programa desenvolvido em
Delphia ; podemos tracar acurval =c €° com ¢ variando de 0 a 1 e com o valor del
calculado podemos obter um valor aproximado para h como mostra a Figura E.14 a

seguir; calculando o valor de h.



189

A Form1 . .- ZI

infa
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FiguraE.14 — Determinagéo do valor de h

Temosum valor deh = 0,195 unidades.

Agorapodemos cacular t1, t; ety estimados pelo método.

h
1-h
tl:h -
Mi
1
1-h
t2:h -
Mi

ty=m-t,-t,

Temos: t1 = 9,86 ; t, = 1,92 e tqg = - 9,88, vemos que representa uma
aproximagao para o processo original.

A func&o obtida é como vemos:

_ 9,0275¢™% _ _ 9,0275¢”%*
H(s) = = H(s) = 5 .
(9,865 +1)(1,92s +1) (18,93s” +11,78s+1)
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O valor negativo encontrado para o tempo morto do sistema nos impossbilita
avaliar esta fungdo; podemos notar que uma das principais limitagdes deste método €
localizar o ponto de inflexdo da curva de resposta e tracar a reta tangente. Também para
este caso se “forgou” a utilizagdo do método mesmo notando que a curva de resposta
néo apresenta comportamento muito semelhante ao tipo de fungdo a que se tentou
aproximar.

O procedimento de localizagdo do ponto de inflex8o é muito importante para o
sucesso do método em questdo e pequenas diferencas no procedimento podem ocasionar

erros como o obtido através deste método.

Experimento 3 - Resfriamento do reator

M etodologia: Utilizou-se o reator de aco do LCP contendo &gua (cerca de 5
litros) sob agitagdo a fim de se identificar o sistema, obteve-se curvas de resposta para
um degrau unitério de 25 unidades na vévula de resfriamento (V1) do reator sem se
promover variagdo na vavula de aguecimento (V2). Este procedimento € o inverso do
procedimento 1, quando o reator aquecido é resfriado. Chamou-se o conjunto de dados
de Resfriamento_030UT .xIs (planilha de dados do excel). A Curva obtida para o

resfriamento do sistema € apresentada a seguir na Figura E.15.

110
100 f

90 Y

m
S 80 %
5 ] AN
[} hY
O 704 A%
g 1 Y
g 60 — -_7__
8 50 \“-Lh
IS
] e,
2 e,

0] _hhm‘-\—h—u—q-qnm__——w__

30 —

20 —
80 90 100 110 120 130 140 150

Tempo (min)

Figura E.15 — Curva de resposta obtida para o resfriamento

Este sigema pode ser observado também com um comportamento similar ao

sistema de aguecimento; entretanto, é de se esperar uma peguena mudanca nos
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coeficientes da funcdo transferéncia para este caso. Contudo, podemos esperar que o
sistema sgja um sistema de primeira ordem ou mesmo um sistema de segunda ordem
sobreamortecido.

Nesta etapa vamos abordar 0 méodo de Sundaresan para identificagdo de
modelos com comportamento de segunda ordem sobreamortecidos. Vamos calcular o
ganho do sistema e posteriormente normalizar os eixos da temperatura e do tempo afim
de proceder os célculos.

Notemos que em comparagéo com a curva anterior temos uma curva “invertida’,
mas isto ndo nos impede de proceder o método; somente devemos observar que a
dindmica buscada é a de resfriamento neste caso, ou sga, 0 ganho do processo é
negativo.

O ganho do sistema (K) pode ser cadculado pela variagdo da
temperatura/ Amplitude do degrau aplicado = (30,8669 — 100,4086)/((25+25)/25 volts) =
- 34,77085 (ganho negativo — resfriamento). Para fins de calculo dadream; de interesse
vamos proceder a normalizacdo dos eixos do gréfico. Note que neste caso aaream; € a

prépria area sob a curva de resposta. A Figura E.16 apresenta a curva de resposta

normalizada.
1,14
1,04 =
~— 0'9_ .-\
G} | s
S 0,84 AY
E %
€ 0,7+ E
g ] ™,
o 0,6 4 .'-.i.
é b -'-1‘_
©
= 0,54
[ ] .'.'iq_L
=% 1 .
£ 044 s
[ J _‘-\Hih"—n-
R VR
0.3 S
0,2 . . . . . . . . . . T . T . .
0 10 20 30 40 50 60 70

Tempo (normalizado)

Figura E.16 — Curva de resposta normalizada

Com isto calculamos a &ea ml; a Figura E.17 a seguir apresenta o resultado

encontrado.
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Calculo da area m1

1.1+
1.0
[21/10/2004 02:35 "/Graph3" (2453299)]
= %97 Integration of Data3_B from zero:
T ] i=1-->737
= 0-8] X =0-->61.24367
€ 074 Area Peak atWidth Height
= S R . T U R
= 06 28.4525 0.3295 17.4965 1
I
S 0.5
3 4 ml
£ 0.4
Pt .
0.3
0.2 T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Tempo (normalizado)

Figura E.17 — resultado obtido para clculo da &eaml

A areaencontrada foi de 28,4525 unidades.
Agora vamos proceder a regressao linear da reta tangente a curva de resposta no

ponto de inflex&o, como mostrado na Figura E.18, afim de determinarmos Mi; e tp,.

Temperatura (normalizada)

0.2 T T T T T T T T T T T T T 1
0 A'O 20 30 40 50 60 70
tangente ao ponto de inflexéo Tem po_normalizado_(min)

Figura E.18 — Determinagéo da reta tangente ao ponto de inflexéo
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Ajuste Linear
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! Linear Regression for Data4_B:
1 Y=A+B*X

0,6 —

Parameter Value Error

0,5 A 1.02551
B -0.03543

Temperatura (normalizada)
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Figura E.19 — Determinacdo dos coeficientes da reta tangente ao ponto de

inflexdo

Temos que a equagdo daretasendo: Y = 1,02551 —0,03543 * X.
Com isto o vdor de t, fica sendo quando Y = 0.30658; temos: t, = 20,29
unidades.

Mi =-0,03543.

Contudo temos todos os valores necessarios para determinarmos a funcéo
transferéncia para este sistema através do método de Sundaresan (sistema de segunda

ordem sobreamortecido).

Temos: | = (tmn—m)*Mi ; | = (20,29 —28,4525) * - 0,03543; portanto | = 0,2892.

Com isto podemos obter os valores dos coeficientes do sistema (caso de sstema
de segunda ordem sobreamortecido); utilizando um programa desenvolvido em
Delphia ; podemos tracar acurval =c € com ¢ variando de 0 a 1 e com o valor del
calculado podemos obter um valor gproximado para h como mostra a Figura E.20 a

seguir; calculando o valor de h=0,459.
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FiguraE.20 — Célculo de h

Agorapodemos cacular ty, t, ety estimados pelo méodo.

h
Th
t,=- hM' (pois o coeficiente da reta neste caso € negativo)
i

:r‘"‘

h*

t2:-

— (poiso coeficiente da reta neste caso € negativo)
i

tg=m-t,-t,

Temos : t; = 14,578 ; t» = 6,6913 e ty = 7,1832; vemos que representa uma
aproximagao para o processo original.

A funcdo obtida é como vemos.

_ 7,1832s
H(S) = 34,77e

_ 34 77e7,18325
© (14,5785+1)(6,69135+1)

©(97,54575% - 21,26935+1)

H(s)

Neste caso pelo fato da curvater inclinagdo negativa osvaloresdet; et, foram
multiplicados por -1 parafornecer um resultado mensuravel.

Desta vez; o valor encontrado para o tempo morto do sistema ndo é negativo; e
apesar disto a funcgdo transferéncia encontrada ndo é estéavel e ndo pode ser avaliada.
Mais uma vez s esbarra em limitacbes do procedimento gréfico, donde é muito
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importante para 0 sucesso do méodo em questdo o ponto de inflex&o da curva de
resposta e a determinacéo da reta tangente a este ponto; e pequenas diferengas no
procedimento podem ocasionar erros como o obtido através deste método.

Podemos ter um comparativo da fungdo estimada versus a curva de resposta no
grafico a seguir.

Simulando no Matlab™ e fazendo um rearranjo de eixos podemos comparar
com o0 curva de resposta do sSistema e fungdo aproximada na Figura
E.21.

11D T T T T T T T
— Curva estimada
—— Curva experimental

100

=0

80

70

Temperatura

&0

a0

40

30 :
o0 100

1 1 1 1 1
120 140 160 180 200 220 240
Tempo

Figura E.21 — Comparacdo entre a curva de resposta estimada e a real

Notamos que para 0 Sstema em questdo torna-se dificil aproximar a curva de
resposta para um sistema sobreamortecido de segunda ordem com tempo morto da
forma com foi proposta, pois a aproximagéo obtida € muito distante da curva original.

Podemos notar que através desta metodologia € muito dificil determinarmos
funcbes transferéncia as quais possam representar seguramente O processo em

identificac&o. Portanto outras metodologias devem ser exploradas.
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APENDICE F

Codigos em DelphiO escritos na dissertacio.

1) Caodigo utilizado para calculo dos parémetros do controlador PID,

Cohen-Coon e ITAE.

unit Aberturg;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes, Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
StdCtrls, ExtCtrls, Buttons;
type
TForm1 = class(TForm)
Editl: TEdit;
Edit2: TEdit;
Edit3: TEdit;
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
Label3: TLabel;
sele: TRadioGroup;
BitBtnl: TBitBtn;
controlador: TRadioGroup;
procedure BitBtn1Click(Sender: TObject);
private
Procedure CC;//ctrl shifte ¢
Procedure ITAE;
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;
var
Forml: TForml;
implementation
uses Reaultados;
{$R *.DFM}

procedure TForm1.CC;

var K, TAU, TETA : Redl;

var KC, TAUD, TAUI : Real;

begin

K := grtofloat(Edit1.text);//|€ os vaores nas caixas de texto daforml
TAU := gtrtofloat (Edit2.text);

TETA := strtofloat (Edit3.text);
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if controlador.ltemindex = 0 then

begin

KC:=(UK) * (TAU/TETA)*(0.9+(TETA/(12* TAU)));

TAUI := (TETA*(30+3*(TETA/TAU)))/(9+(20* (TETA/TAU)));

TAUD :=0;

end;

if controlador.ltemindex = 1 then

begin

KC:= (UK) * (TAU/TETA)*(1+(TETA/(3* TAU)));
TAUI :=0;

TAUD :=0;

end;

if controlador.ltemindex = 2 then

begin

KC = (UK)*(TAU/TETA)*(((16*TAU)+(3*TETA))/(12* TAU));
TAUI = (TETA*(32+6*(TETA/TAU)))/(13+(8* (TETA/TAU)));
TAUD := (4*TETA/(11+(2* TETA/TAU)));
end;
Form2.KCedit.text := floattostr(KC); //envia os resultados para as caixas de texto da
form2
Form2. TAUDedit.text := floattostr (TAUD);
Form2.TAUIledit.text := floattostr (TAUI);
Form2.ShowModal ;//mostr aform?2
end;

procedure TForm1.BitBtn1Click(Sender: TObject);
begin

if sele.ltemlndex = O then //testa se é cohen coon
begin

CC;/lprocedure

end;

if sele.ltemindex = 1 then /testase é ITAE
begin

ITAE;//procedure

end;

end;

procedure TForm1.ITAE; //paraperturbacdo de set-point
var K, TAU, TETA : Redl;

var KC, TAUD, TAUI : Real;

var C : Redl;

Function X_TO_Y(x,y:real) : redl;
Varr :rea;

begin;

r:=y*Ln(x);

X_TO_Y:=Exp(r);

end;

begin

K := grtofloat(Edit1.text);

TAU := gtrtofloat (Edit2.text);



198

TETA := strtofloat (Edit3.text);
if controlador.ltemindex = 0 then
begin
C:= (TETA/TAU);
KC :=(0.586*(X_TO_Y(C,-0.916)))/K;

TAUl = TAU/(1L.0XA para o paametro | com mud set point}-
0.165{B}*(TETA/TAU));

TAUD :=0;

end;

if controlador.Iltemindex = 1 then //O P ndo se faz por este método

begin

KC:=0;

TAUI :=0;

TAUD :=0;

end;

if controlador.ltemindex = 2 then

begin

C:= (TETA/TAU);
KC := (0.965*(X_TO_Y(C,-0.85)))/K;

TAUlI = TAU/(0.796{A para o0 parametro | com mud set point}-
0.1465{ B} *(TETA/TAU));

TAUD := TAU*(0.308*(X_TO_Y(C,0.929)));

end;

Form2.K Cedit.text := floattostr(KC);
Form2. TAUDedit.text := floattostr (TAUD);
Form2.TAUIledit.text := floattostr (TAUI);

Form2.ShowModal;
end;
end.
2) Caodigo utilizado para determinacdo do vaor de h pelo método de

identificagdo de Sundaresan.

unit Unit1;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes, Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
StdCtrls, Grids, Buttons, TeEngine, Series, ExtCtrls, TeeProcs, Chart,
Menus,
type
TForm1 = class(TForm)
Buttonl: TButton;
BitBtnl: TBitBtn;
StringGridl1: TStringGrid,;
Chartl: TChart;



Seriesl: TLineSeries,
MainMenul: TManMenu;
infol: TMenultem;
Editl: TEdit;
Labell: TLabel;
Edit2: TEdit;
Label2: TLabel;
procedure Button1Click(Sender: TObject);
procedure BitBtn1Click(Sender: TObject);
procedure InfolClick(Sender: TObject);
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;
var
Forml: TFormi,;
implementation
uses Unit2;
{$R *.DFM}

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
var
i:integer;
p:array[0..101] of double;
y:array[0..101] of double;
lambdareal;
etareal;
dif:real;
begin
lambda:=gtrtofl oat(Form1.Editl.text);
for i:= 01020 do
begin
pli]:=(i/20);
ylil:=(p[i])* exp(-(p[i]));
dif:=y[i]-lambda;
if dif <=0.0000000001 then
begin
eta=p[i];
Forml1.Edit2.text:=floattostr(eta);
end;
StringGrid1.CELLS[0,i]:=formatfloat('0.00e+00',y[i]);
StringGrid1.CELL [ 1,i]:=formatfloat('00.0000',p[i]);
end;
Seriesl.Clear;
for i:=0to 20 do
begin
Seriesl.addxy(StrtoFloat(StringGridl.cell§0,i]),
StrtoFloat(StringGridl.cellg 1,i]),",clteecolor);
end;
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end;

procedure TForm1.BitBtn1Click(Sender: TObject);
begin

close;

end;

procedure TForm1.InfolClick(Sender: TObject);
begin

Form2.Showmodal

end;

end.




