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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sio ferramentas computacionais, com um
grande numero de aplicacfes em técnicas de modelagem ¢ controle de processos. Tal fato
deve-se & sua capacidade em aprender com suficiente exatidio o comportamento do
sistema, gerando modelos genéricos com potencial para projeto de controle nfc linear,
quando equacdes do modelo sdo desconhecidas ou somente informacBes parciais de estados
do processo estdo disponiveis. Os modelos obtidos através de redes neurais permitem levar
em consideraco as ndc linearidades do processo, bem como as interagbes entre as suas
variaveis.

O trabalho desenvolvido explora o uso de redes neurais em estratégias de controle
multivaridvel, enfatizando situacSes em gue estas sdo utilizadas como modelos dindmicos

na geracdo de predi¢des, bem como na definicBo de estratégias de controle totalmente

baseadas em redes neurais com aprendizagem on-fine.

A aprendizagem on-line das redes utilizadas permite a sua adaptagio
continuamente ao longo do tempo, treinando-as em situacdes nfo abordadas na etapa de
aprendizagem off-line. A aprendizagem off-line das redes neurais ¢ realizada a partir de um
conjunto consistente de dados histérnicos de perturbacBes e respostas do processo, a qual
devera garantir, no minimo, um desempenho satisfatoria da rede neural, para a partida do

sistema de controle.

Explora-se também, a utilizagio de modelos estaticos do processo, baseados em
redes neurais, acoplados & rotina de otimizag3o on-fine, objetivando identificar as melhores

condicbes operacionais deste processo para atender especificagBes de referéncias

preestabelecidas.

Dentro deste contexto, foram desenvolvidas estratégias de controle multivaridvel
explorando as potencialidades das redes neurais, seja como modelo de processos efou como

controladores, enfatizando a aprendizagem on-fine.



Vil
Para o desenvolvimento deste trabalho foram implementados diversos programas
computacionais, em linguagem de pragramagdo Fortran 90, relativos aos algoritmos de

controle propostos/avaliados

(s resultados alcancados mostram a eficiéneia das iéonicas  abordadas,

comprovando o potencial do uso das redes neurais em estratégias de controle.

Palavras-chave: redes peurais, controle nfo linear, aprendizagem on-line
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ABSTRACT

The artificial neural networks are computational tools with a great number of
applications in modeling techniques and process control. Such fact is due its capacity to
learn sufficiently accurate models and give good nonlinear control when model equations
are not known or only partial state information is available. Neural network approach

allows taking into account in an elegant and adequate way process non-linearities as well as

variable interactions.

The developed work explores the use of the neural networks in multivariable
control strategies as dynamic models for predictions as well as in the definition of the
control strategy based on neural networks with on-line learning. The off-line earning of the
neural networks is accomplished with a consistent group of historical data of perturbations

and responses of the process, which should guarantee at least a satisfactory performance of

the neural network for starting of the control system.

It is also explored the use of static models of the process, based on neural
networks, coupled with a on-line optimization routine, objectifying to identify the best

operational conditions to attend specifications of the process.

In this context, multivariable control strategies were developed exploring the
potentialities of the neural networks as process model and/or as controllers, emphasizing

the on-line learning.

Several computational programs were implemented for the development of this
work in Fortran 90 language program relative to the control algorithms proposed and

evaluated.

The obtained resuits show the efficiency of the approached techniques, checking

the potential of the use of the neural networks in control strategies.

Keywords: neural network, non linear contrel, on-line learning,
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NOMENCLATURA
1. Redes neurais
Letras Latinas
d; resposta alvo de um neurdnio f da camada de saida;
f guando referida 2 um neurdnio denota funclo de ativagio |
N, namero de padrdes;
P nimero de neurdnios da camada £;
7 nimero de camadas ocultas;

S¥7. funglo que indica a soma ponderada de todas as entradas de um neurdnio 7

da camada £
X f—k ' Saida (ou ativagio) de um neurbnio 7 da camada £;

;°/1 peso da conexdo entre © neurbnio j da camada (k-/) e o neurénic / da

camada £.

Letras gregas
£: fun¢io objetivo para treinamento;
8%7:  erro equivalente na aprendizagem,

7 taxa de aprendizagem.

2. Estratégias de controle

Letras latinas

st

matriz dos coeficientes da resposta a um degrau;
’é(k) . vetor de erro global estimado da malha fechada, para o instante de tempo £;

E(k): vetor de erro global da malha fechada, para o instante de tempo &

e(i, k}: erro global da malha fechada 7, para o instante de tempo %,



h,{j): resposta a um degrau para processos MIMO no tempo 7
J{k}: funcho objetiva da estratégia de controle preditivo

N: horizonte de predigiio, para a estratégia de controle preditivo;
Nu:  horizonte de controle, para a estratégia de controle preditivo;

N numero de malthas de controle;
N numerg de termos de convolugio usados na predigio;

u{i, j}:acao de controle da malha 7 no tempo J;

- vetor de incrementos na acio de controle;

Ulk): vetor de agBes de controle;

y(z', 7 ) :resposta da malha fechada da malha 7 no tempeo j;
¥{k): vetor de respostas da malha fechada,

j‘k(i, j} -predigio para a resposta da malha fechada 7 no tempo J,
¥{k): vetor de predigbes da malha fechada;

y,{i): referéncia desejada para a malha de controle 7;

7,{k): vetor de referéncias da malha fechada;
v, (i, ) trajetéria de referéncia da matha # no tempo j;

¥, (k) vetor de trajetoria de referéncia da malha fechada.

Letras gregas

«,:  pardmetro de ajuste da trajetoria de referéncia para a malha /;
5% fator de supressdo;

Au(i, j): incremento na acéo de controle / no tempo J;

& .. erro estimado na agdo de controle da malha fechada j;

[

erro estimado na resposta da malha fechada j,

%,
SU . vetor de erros estimados nas agoes de controle da malha fechada;
&Y . vetor de erros estimados nas respostas da malha fechada;

A

mimero de informac¢des passadas usadas na representagiio do

atraves de rede neurais;

A{i): penalizacio na agio de controle da malha 7.

Processo
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Letras iatinas

C {#): referéncia de concentraggo, na forma de desvio do estado estacionirio de
referéncia;

' {i,k}:cencemragzﬁo dz malha 7 na Heragdo £, na forma de desvio do estado
estacionario de referéncia;

f;n: restricio inferior na concentragiio, na forma de desvic do estado
estacionario de referéncia;

C__ . restricio superior na concentragio, na forma de desvio do estado

estaciondrio de referéncia;

T, i&t} temperatura da malha 7 na iteragBo % na forma de desvio do estado
estacionério de referéncia;

T_. . restrigAo inferior na temperatura, na forma de desvio do estado estacionario
de referéncia;

T .. resiricio superior na temperatura, na forma de desvio do estado
estaciondrio de referéncia;

T, e, temperatura estimada, na forma de desvio do estado estacionario de

referéncia.
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Bih: namero de Biot;

Cpp, Cps € Cpr: capacidade calorifica para o gas, catalisador e fluido refrigerante
(Kcal/KgK};

Def  difusividade radial efetiva (m/h);

I fator de fricgio ;

GM,; fluxo massico de alimentagio (Kg/m*h);

hy.  coeficiente de filme das paredes internas (Kcai/hmzK};
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comprimento do reator (m})

pressdo Total do reator;

pressdo de entrada no reator, adimensional,
pressgo de referéneia (atm);

peso molecular médio (K g/Kmol);
comprimento radial do reator (m);

relacio ar/etanol;

temperatura do reator, adimensional;
temperatura de alimentacfo, adimensional;
temperatura da parede do reator, adimensional;
temperatura do fluido refingerante, adimensional;
temperatura de entrada do fluido refrigerante;
temperatura de referéncia;

velocidade do fluido refrigerante (mv/h);
velocidade superficial {mm/h};

conversio,

comprimento axial do reator (m);

Letras gregas

&

/ﬂ‘,ef'.

AHR‘.

porosidade;
condutividade radial efetiva (Kcal/m h K);
entalpia molar (Kcal/Kmol);

zvi

05 P Pr massa especifica do fluido reagente, catalisador e fluido refrigerante

o2

(Kg/m');

massa especifica aparente do leito (Kgcat/m®);

&, Moedelo do Reator para obtencao de penicilina

Letras latinas

o,
Co,:

concentracio relativa de oxigénio dissolvido (%);

concentracdo de saturacio de oxigénio dissolvido no meio(g/T);
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concentragio de substrato {g/1);
concentragdo do produto {g/1);
concentracio de células (g/1);
difmetro internoc do agitador (m);
constante cinética da fragio endoOgena do metabolismo devido a
manutencio {(g1);

constante cinética da fracdo enddgena do metabolismo devido a producio

&/

vazio de alimentacio do fermentador (Vh),

fragdo enddgena do metabolismo devido a manutencio {(adimensional);
fragio enddgena do metabolismo devido a2 produciio (adimensional),
aceleragio da gravidade (m/s%);

constante da equaciio de Metzner (adimensional),

constante cinética de hidrélise de penicilina a 4cido peniciléico (n™);
constante cinética de inibi¢3o de formagio de penicilina pelo substrato(g/1);
coeficiente volumétrico de transferéneia de oxigéniof(h™),

constante cinética de inibigfo de formagdo de penicilina pelo produto {g/1);
pardmetro cinético (adimensional};

concentracdo de manutencio (g/g.h);

N Rem : namero de Reynolds;

Ns:

NPo :

P
Po-
Pg:
0:
9o, -

O, -

5

velocidade de agitacdo (rps);

mimero de poténcia;

quantidade de produto (g};

poténcia requerida para fluido nio aerado (W);
poténcia requerida para fluido aerado (W),
vazio de ar {m’/s);

demanda volumétrica de oxigénio (g0>/h.1});

demanda de oxigénio (g02/h);

quantidade de substrato (g};
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S.:  concentragio de subsirato na vazio de alimentagio do fermentador (g/1};

Ve volume do reator (1),

X quantidade de celuias {(g};

¥, 2 coeficiente de rendimento entre formacio de produto e substrato assimilado
(g/e)

}’% . fator de rendimento entre crescimento celular e demanda de oxigénio (g/g);

}’% - fator de rendimento entre crescimento celular e substrato assimilado (g/g).

Legenda gregas

FI velocidade especifica de crescimento celular (h™");

o velocidade especifica de consumo de substrato {h”i);

¢:  velocidade especifica de consumo de oxigénio (H);

4, velocidade especifica méxima de crescimento celular (i);

Fia velocidade especifica de produgiio (h™');

v taxa de deformacio (s’l);

M., viscosidade aparente do fluido reagente (Pa.s);

P massa especifica do fluido reagente (Kg/m’);

v,,: viscosidade cinematica aparente do fluido reagente(m’/s);

6. ABREVIATURAS

ANN/RNA: Artificial Neural Networks /Redes Neurais Artificiais;
DMC: Dynamic Matrix Control,

GPC: Generalized Predictive Controf ou Controle Preditivo Generalizado,

IAE: integral do erro absoluto;

SQP: successive quadratic programming ou programagio quadratica sucessiva.
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CAPITULO 1

INTRODUCAOG

Durante a Gltima década, a aplicag@o de redes neurats objetivando a identificacio e
o controle de processos tém crescido exponencialmente, com um grande nimero de
aplicagdes em técnicas de modelagem e controle de processos. Tal fato deve-se 2 sua
capacidade em aprender com suficiente exatiddo o comportamento do sistema, gerando
modelos com potencial para projeto de controle nio linear, quando equacgtes do modelo s@o
desconhecidas ou somente informag¢des parciais de estados do processo estfo disponiveis.
Os modelos obtidos através de redes neurais permitem levar em consideraciio as ndo
linearidades. As redes neurais sdo ferramentas computacionais, com implementagdo
possivel em “hardware” e/ou “software”, que imitam as habilidades de processamento e

aprendizagem do cérebro humano.

Dentro deste contexto, emergiram as estratégias de controle usando otimizacdes
em tempo real, onde diversas ferramentas sdo empregadas objetivando desenvolver técnicas
para o controle de processos considerados com dindmica complexa. Nesta tese, procura-se

desenvolver estratégias de controle usando as redes neurais, abordando diversas formas de

LOPCA ~ Laboratério de Otimizacdo, Projeto e Controle Avancadoe -~ FEQ/UNICAMP



Capitulo 1 — Introdugdo =

aplicacio, seja na forma de modelo dindmico, como controlador propriamente ditc ou como

sensor virtual em estratégias de otimizacio de referéncias da malha fechada.

Em todos os casos avaliados, utilizou-se aprendizagem on-fine das redes nsurais,
de acordo com procedimento proposto, para nfo gerar problemas de execucfio em tempo
real. A aprendizagem on-/ine das redes permite a sua adaptagiio continuamente ao longo do
tempo, treinando-as em situagdes nfo abordadas na etapa de aprendizagem off-line. Esta
aprendizagem gff-line das redes neurais ¢ realizada a partir de um conjunto de dados
historicos de perturbagBes o respostas do processo, a qual irg ajustar um conjunto de pescs

para a rede neural, 2 ser usado para a partida do sistema de controle.

Dentro deste contexto, esta tese foi elaborada de tal forma a apresentar aplicagdes
de redes neurais em estratégias de conirole, algumas j& exploradas na literatura, mas
importantes para o entendimento global do tema proposto e propdem-se algumas estratégias
de abordar o tema, empregando, em todos os casos, a aprendizagem on-fine das redes

neurais.

O Capitulo 2 apresenta a arquitetura de redes neurais feedforward, arquitetura
usada nesta tese, enfatizando as principais caracteristicas ¢ a técnica de aprendizagem
backpropagation. Utilizou-se esta arquitetura de rede com a aprendizagem

backpropagation, pelo fato de serem as mais difundidas em aplicacdes de controle de

Processos.

O Capitulo 3 explora as redes neurais como modelos dindmicos do processo com
aprendizagem on-line, aplicados a estratégias de controle preditivo. Diferentes formas de
apresentagdc dos dados a rede neural sio propostas, gerando caracteristicas distintas no
comportamento da malha fechada. SHo avaliadas duas formas de insergdo de modelo

dindmico baseado em redes neurais em estratégias de controle.

No Capttulo 4, diferentes formas de utilizacio de redes neurais atuande como
controladores de processos sio avaliadas e algumas estratégias de controle sfo propostas.
Neste capitulo, pode-se ter uma idé€ia clara do potencial das redes neurais atuando como

controladores ou, simultaneamente, atuando como controladores e modelos dindmicos em

estratégias de controle multivariaveis.

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Profeto e Controle Avangads — FEQ/UNICAMP
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Qutra importante aplicaciio das redes neurais € a sua utilizag8o como sensores
virtuais para a estimativa de vanidveis do processo de dificil mensuragfo. O Capitulo 5 faz
uso deste potencial da rede para otimizar as referéncias da malha fechada. Este

procedimento proposto € executado on-firee, acoplado & estratégia de controle.

A qualidade dos resultados obtidos ilustram a eficiéncia das técnicas abordadas,
comprovando © potencial de uso das redes neurais na modelagem e controle de processos
guimicos. As estratégias de controle implementadas e propostas apresentaram excelentes
resultados, mesmo atuando em faixas de operagio dos processos, com presenca de fortes
ndo linearidades e situacdes onde perturbagBes enérgicas foram aplicadas ao processo.
Estas conclusbes estdo condensadas no Capitulo 6, onde também s#o apresentadas as

propostas de trabalhos futuros,

(3 Capitulo 7 apresenta as as referéncias bibliograficas usadas no desenvolvimento

deste trabalho

As estratégias de controle foramn testadas usando dois processos com dindmicas
distintas. O primeiro € um reator catalitico de leito fixo para obtenc@io de acetaldeido. Os
reatores cataliticos de leito fixo exibem complicados comportamentos estacionario e
dinigmico resultantes das ndo linearidades do sistema e 3 existéncia de resposta inversa nas
variaveis controladas, gerando, desta forma, um ambiente propicio para avaliacdo de
estratégias de controle. O segundo é um reator para obten¢o de penicilina. Este processo
apresenta uma dindmica mais lenta, mais nfio menos complexa. As descri¢Bes destes

processos encontram-se nos Anexos 1 € 2, desta tese.

Os resultados obtidos com as estratégias de controle preditivo implementadas
foram comparados ao algoritmo de controle preditivo DMC auto-ajustavel, por ser bastante
difundido no meio académico e com implementacSes em casos reais. O Anexo 3 apresenta

as principais equagles para a implementagio do algoritmo DMC-MIMO.

A defini¢do das variaveis manipuladas ¢ controladas para o reator catalitico de
leito fixo foi realizada por anilise de sensibilidade usando planejamento fatorial. Este

procedimento esta descrito no Anexo 4.

LOPCA ~ Laboraicrio de Otimizacdo, Projeto e Controle dvancado — FEQ/UNICAMEP
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O Anexo 5 apresenta uma breve descrigio das rotinas computacionals
implementadas. Estes programas foram desenvolvidos em linguagem de programacio

Fortran 90.

s principais pardmetros para a definico das arquiteturas das redes neurais, bem

como pardmetros usados nas estraiégias de controle, encontram-se ne Anexo 6.

LOPCA — Laboratdrio de Otimizaciio, Projeto e Controle Avangade ~ FEQ/UNICAMP
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS

2.1 Introducic

O conceito fundamental contido nos sistemas classificados atualmente como
RNA’s (Redes Neurais Artificiais) foi introduzido através do famoso trabalho de
McCULLOCH e PITTS (1943) que, partindo do principio de que o cérebro € constituido de
unidades basicas, os neurdnios, propuseram um modelo matematico para representar essas
unidades: o neurdnio artificial. No entanto, a classe denominada de RNA’s retne

atualmente diversos modelos matematicos distintos e com dominios de aplicagio variados.

Este capitulo dedica-se a apresentar as redes neurais de uma forma clara e objetiva
de tal forma a facilitar o entendimento das estratégias de controle desenvolvidas efou

implementadas nesta tese.

As redes neurais artificiais sdo ferramentas computacionais que t€m sua ongem na
inteligéncia artificial. Sdo formadas por elementos de processamento, analogos aos

neurdnios biologicos, chamados neurdnios artificiais.

Os neurdnios artificials s3o emulagdes dos neurbnios biclogicos, os quais recebem

informacdes de sensores ou de outros neurdnios artificiais, produzindo operacles sobre
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estes dados, e passam o resultado para outros neurfnios artificiais. As redes neurais
processam seus dados usando paralelismo légico para todos os neurbnios da mesma
camada, combinado com operaghes senais, quandc a informacfo de uma camada €

transferida para neurdnios de outra camada.

As redes neurais possuem a habilidade de aproximar fungSes complexas. O
conhecimento inerente da rede ¢ dado por pesos nas conex$es entre os neurdmos artificiais.
A computac8o de uma rede neural € executada, numa primeira etapa, em paralelo por todos
os neurdmios de uma determinada camada ¢, posteriormente, em série quando as
informacdes s8o propagadas de uma camada para outra. Esta coletividade e conectividade
de operagBes resulta em um alto grau de processamento paralelo, que habilita a rede a

resolver problemas complexos.

2.2 Arguitetura de Rede

A Figura 2.1 mostra uma tipica rede neural formada pelas interconexdes entre os
neurdnios. Estes neurdnios sdo dispostos em camadas altamente interconectadas ¢ elaboram
somatorios ponderados de determinados sinais de entrada para gerar uma saida. As
camadas da rede podem ser categorizadas como camada de entrada, onde informacdes
disponiveis s&0 apresentadas a rede; camadas intermedirias ou ocultas (no minimo uma,
porém normalmente de uma a trés), onde os neurbnios interagem entre si; e camada de

saida, a qual contém a resposta a uma determinada entrada.

Quanto ao fluxo de propagacic das informacgdes, as redes neurais podem ser do
tipo feedback ou feedforward (BAUGHMAN & LIU, 1995). As conexdes do tipo feedback
sio usualmente utilizadas em rede neurais recorrentes, a exemplo da rede de Hopfield
(NARENDRA, 1990). Ja nas redes com conexdes do tipo feedforward, todos os sinais
propagam através das camadas para “frente”. NZo h& conexdes laterais ou como o sinal
retroceder. Este tipo de rede possui a capacidade de generalizagdo, ou seja, € capaz de
classificar corretamente um padrio complexo mesmo guando este ndo pertencer ao

conjunto de treinamento da rede. As conexSes feedforward sic apropriadas para a
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modelagem dinfmica, onde se deseja mapear uma resposta de saida baseada em um sinal de
entrada (BAUGHMAN & LIU, 1995). No contexto desta tese foram usadas redes neurais
com conexdes feedforward e feedback. Na sua maioria foram utilizadas redes feedforward,
porém conexdes do tipo feedback foram utilizadas em predigBes ao longo de um herizonte

de tempos de amostragem em estratégias de controle.

(Os pesos das conexfes entre os neurbnios sfo os detentores da maior parte das
informacgdes que uma rede neural pode acumular. Isto implica que a fase de ajuste destes

pesos tem fundamental importéncia no sucesso da rede.

A operagiio de uma rede neural € dividida em 3 fases: a aprendizagem, a
representaco € a generalizacio. Na aprendizagem, padrdes de entrada e saida s@o
apresentados & rede neural para fins de ajustes em todas as interconexdes entre os
elementos de processamento (neurdnios artificiais). A representacfo € a fase onde somente
padrjes de entrada, utilizados na aprendizagem, sdo apresentados e cabe a rede neural
estimar a(s) saida(s) desejada(s). Na fase de generalizacio, a rede gera a(s) resposta(s) para

padrées novos ¢ similares as entrada.

camada camada camada
de entrada intermediaria  de saida

Figura 2.1. - Arquitetura tipica de uinga rede neural feedfoward.
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3.2.1 Meurdmio Artificial

O fundamento das redes neurais artificiais s8o os neurbnios artificiais ou
elementos de processamento. SHc nos neurbnios artificiais que os calculos inerentes sfo
processados. O neurdnio artificial recebe sinais de entrada, processa estes sinais e os

transmite para as proximas camadas, o qual pode ser excitatorio ou inibitdrio.

s neurdnios da pnmeira camada tém a Gnica funco de distribuir as entradas para
as camadas subseqiiéntes. A partir da segunda camada as informacBes sfo processadas e

propagadas at€ a camada de saida, de acordo com as equagBes apresentadas a seguir.

Considerando que um neurdnio “7 qualquer da camada “4”, recebe um conjunto

de informacdes X j’Hl‘ (=1, ..., mg1), correspondentes as saidas dos my; neurfmios da

camada anterior, ponderadas, cada uma, pelo correspondente peso da conexdo wi?. O
neurdnio soma essas entradas ponderadas e o valor resultante é por sua vez somado a um

limite interno de ativagiio, um “bias” que pode ser descrito por wﬁf)) . A este sinal resultante,

o neurdnio “#”, produz uma resposta X *’, de acordo com uma fungdo limite ou fungio de

ativagio (0) (BE SOUZA JR., 1993), conforme mostrado na Figura 22

Matematicamente pode-se expressar por:

{mg1)
ky _ B k) 3 (k-1
SE =+ > wiB XY (2.1)
~

x® = fls®) 22

Segundo DE SOUZA JR. {1993}, dois tipos de func8o de ativagdo sdo comumente

usados para a ativagdo dos neurdnios: global e local.

A funcio de ativagio global produz uma saida ativa para um largo intervalo de
entradas (BAKSHI & STEPHANOPOUILOS, 1993). Sao exemplos de fungdes globais:
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- linear. ¥ {S;{k} ) = 5% (2.3)

+£5e 8550

24
—¢ 52 S% <0 @9

- degrau limiar. f{ka}):{

S

Neurfmio “i” dacamada k

aplicacdo da funglo
de transferéncia

5 =uff + S K © = rls®)
= ‘
camada & O

camada &7 camada k+7

Fig. 2.2 - Anatomia do i-ésimo nearbnio artificial da k-ésima camada

Fregiientemente f (Sf{‘)) ¢ de natureza binaria, emitindo 1 se $7)0 ¢ 0, para os

demais casos (Simpson, 1990},

. . i
- fungdo szgmwdal : f(S }ﬂ)m m (2-5)
- fungdo tangente hiperbolica: f (S @® ): tanh(S * }) (2.6)

As fun¢Bes locais sdo aquelas que sO apresentam uma resposta ativa para valores

de entrada na vizinhangca imediata do seu centro de ativacio (BAKSHI &
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STEPHAMNOPOULOS, 1993). As fungGes de base radial (RBF) tém esta natureza. Um

exemplo € a fun¢io gaussiana;

-
Ty i» -ty _ .,

- funcdo gaussiond. f, = Hexpi (xf “Z *w’}l {
o —2o l

i
=

2.7

com o, indicando a largura (ou desvio-padrfo) da gausiana € g, ;, 0s centros adaptativos

da mesma, 0s quais podem ser fixado em 4, .

No desenvolvimento desta tese utilizou-se as fungBes de ativacio sigmoidal e

tangente hiperbélica, cujo comportamento esta mostrado nas figuras (2.3.2) e (2.3.b)

Figura 2.3 -~ Fumgbes de ativagiio: (a) Funcdo Sigmoidal, (b) Funciio Tangente
Hiperbéiica

A diferenca basica entre a fungfo sigmoidal e a funcio tangente hiperbolica, é que
a primeira € “positiva” {saida total variando de 0 a 1) e a segunda é “média-zero” (saida

total variando de —1 a 1) (HUNT ez g/, 1992). Sfo, no entanto, equivalentes por atuarem
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em um intervalo dindmico limitado, ¢ que € realista para todos os sistemas fisicos estaveis
(RUMELHART & McCLELLAND, 1986).

2.3 Treinamento da Rede Neural usande Backpropagation

A aprendizagem ou freinamentc € o processo onde os pesos ¢ bigses da rede sio
modificados (SIMPSON, 1990). Os metodos de tremamento mais empregados sdo os
chamados supervisionados, onde a2 rede aprende por experiéncia, ou seja, exemplos de
entradas ¢ de saidas esperadas sdo apresentados 4 rede, que ajusta os seus pesos. Um
modelo interno do processo que rege 0s dados fornecidos a rede € criado pela mesma, de
mode que ela pode fazer predigbes para novas entradas e reconhecer padrSes, mesmo com
ruidos (RUMELHART & McCLELLAND, 1986; GIARRATANO et al, 1990
QUANTRILLE & LIU, 1991; DE SOUZA Jr, 1993).

As redes treinadas pelo meétodo backpropagation sio multicamadas, nfo
apresentam conexdes laterais, entre neurdnios da mesma camada, e os seus sinais sdo
feedforward, ou seja, dado um vetor de entrada , o vetor de saida € calculado em um passo
do tipo forward (para frente) que calcula os niveis de atividade de cada camada por vez,
usando os nivels de atividade j& computados nas camadas anteriores (RUMELHART &
McCLELLAND, 1986).

As fungdes de ativagio a serem utilizadas no método backpropagation devem ser
diferenciaveis. Dentre as fungdes de ativac@o anteriormente expostas a fun¢do degrau limiar

ndo podera ser utilizada neste método de aprendizagem, por ser uma funggo descontinua.

FungOes de ativag@o lineares ndo sfo utilizadas, primeiramente porque as redes
neurais sic basicamente uma ferramenta para modelagem de comportamentos fora dos
dominios dos modelos lineares (DE SOUZA JR., 1993). Ademais, o uso de camadas
internas de neurdnios lineares nfio aumenta a poder computacional das redes multicamadas

comparativamente a redes sem camadas internas (RUMELHART & McCLELLAND,
1986).
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Um aspecto a ser considerado € 3 escolba do niimero de camadas da rede neural
artificial. Segundo HECHT-NIELSEN (1989), uma func8o continua pode ser aproximada
para qualquer grau de precisfio usando uma rede neural backpropagation com trés camadas,
desde gque haja um nimero suficiente de neurdnios ativos na camada oculta. Uma outra

discussido fundamental parz o sucesso de uma rede neural diz respeito ao nGmero de

neurdnios na camada oculta.

CYBENEKO (1989) mostrou que gualquer representacio de um conjunte de dados
de BF para WY pode ser obtido com duas camadas internas. HORNIK et al. (1990}
também mostraram que qualquer mapeamento pode ser obtido, para um grau de precisio,
usando uma rede neural com uma camada interna com um namero suficiente de neurdnios.
Entretanto, para incrementar a precisdo dos resultados, normalmente aumenta-se o namero
de camadas internas, aumentando assim a complexidade da rede neural O principal
problema decorrente deste procedimento € que a rede neural com grande nimero de pesos
tem uma forte tendéncia em representar bem os padrbes da aprendizagem e terem uma
performance nfo apropriada com dados nfo usados na aprendizagem. Além disto o
procedimento de estimacdo dos parametros torna-se dificil, devido a quantidade de

minimos locais existentes (HENRIQUE et al., 2000),

A habilidade de redes multicamada em aproximar funces continuas e limitadas
arbitrarias tem sido objeto de analise por varios autores. Segundo HECHT-NIELSEN
(1990), o matematico russo KOLMGOGOROV (1957), publicou um teorema relativo a
representagio de fungdes continuas que pode ser diretamente adaptado as redes neurais

multicamadas, reformulando este teorema da seguinte maneira (KOVACS, 1996):

Teorema —  Kolmogorov-Nielsen. Dada uma fungSo continua  arbitraria
£:101]” —> R™, f{x)=y, existe sempre para /, uma implementacio exata com uma rede
neural de trés camadas, sendo a camada de entrada um vetor de dimensdo », a camada
oculta composta por (2n+1) neurdnios, ¢ a camada de saida com m neurbnios

representando as m componentes do vetor y .
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De acordo comn LOESCH (1996), varios autores sugerem gue em redes de 3
camadas com mais entradas que saidas © nimero ideal de elementos na camada oculta seja
algo em torno da media geométrica entre as camadas de entrada ¢ de saida. Se a camada
oculta possuir poucos neurbnios, a rede neural seré incapaz de criar limites de decisfio
muito complexos, enquanto que um nOmero excessivo de neurdnios na camada oculta

acarretard em perda da capacidade de generalizacio da rede neural

O meétodo de treinamento empregado, regra delts generalizada, por ser de base
materndtica complexa, apresenta a desvantagem de ser demorado, devido ao conjunio de
dados ser reapresentado varias vezes, para que 0s pesos entre 08 neurbnios estabelecam-se

de modo a classificar corretamente 0s padrdes de entrada.

O objetivo de se treinar uma rede € ajustar seus pesos tal que a aplicagfio de um
vetor de entrada, produza um vetor desejado de saida. O treinamento assume que cada vetor
de entrada esteja emparelhado com um vetor de saida, chamados também de par de

treinamento. Usualmente, a rede ¢ treinada sobre um conjunto de pares de treinamento.

O algoritmo de aprendizagem possui dois momentos perfeitamente distintos: em
primeiro lugar, quando um padrdo de entrada ¢ apresentado a rede, o fluxo ¢ alimentado
para a frente, isto €, propagado adiante, até a camada de saida. Apds, a saida obtida ¢
comparada com a saida desejada ¢, s¢ a saida desejada nfo corresponder a obtida dentro de
uma determinada precisio desejada, ¢ feita uma correcBo nos pesos das conexdes
sinapticas, ajustando-se os pesos na direcio oposta do gradiente do erro instantineo. O
ajuste ¢ proporcional ao gradiente, segundo um fator de proporcionalidade denominado de
taxa de aprendizagem. O ajuste dos pesos ¢ realizado da Gltima camada em diregdo &

camada de entrada.

A regra delta generalizada usa em esséncia a regra da cadeia do calculo
diferencial. Seu objetivo é reduzir o erro quadratico da rede, e para tanto emprega ¢ método
do passo na dire¢io oposta do gradiente, sobre a superficie de erros, onde deseja-se
minimizar um erro que ¢ funcdio de todos os pesos da rede (GOZDZIEJEWSKI Jr. &
ENDER, 1998). O erro quadratico calculado na rede € dado por:
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g

e=3 (g - x®f @8)

Fun}

sendo que 72, © nimero de neurbnios da camada de saida, X' a /-ésima saida da rede e 4,

a saida desejada.

Considerando um neurnio “7” qualquer da camada de saida “%”, em uma

determinada iteragio. O gradiente do erro para este elemento de processamento €:

- %) bz
Vf,_{' &= {%V.(k.} (29)
&)

onde ¥V, € dencta o gradiente do erro quadratice do i-ésimo neurdnio da k-€sima camada

gerado pela j-ésima conexdo sinaptica.

Sabe-se que:
x® = rls®) (210)
£
B _ S ®) D
S =3 wi X5 (2.11)

=0

sendo quepara j=0, X ?H) = +1 que representa a conexdo extra (bias) e #,_; € 0 nimero

de neurdnios da camada & —1. Entio:
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s . 2
8:§<dz “f(Sﬁk}}) 2.12)
porianto;
n\( "3 ( ) 2\1
_aXl-sbv)
cE O A\F /
awf’? oW (2.13)
Sabe-se que quando 7 #/ as derivadas serfo nulas, portanto
: 7s)
og (k)
aw® -2l - 7ls ( ) ow®) G
.J 4_{
Aplicando a regra da cadeia, chega-se a:
ce ( f(gfff})\iaf (ka))gS;’k) 215)
& R I % ; .
ow a5 ow®
Pela equacdo (2.11) pode-se determinar:
6( ?wgk) X(k—l})
as® &) 16
& ~ 16
s M
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A derivada em guestio na equagio anterior € nula quando / = j, desta forma:

08, _ ya- (2.17)
w7
A equagio (2.15) pode ser resscrita;
o _ Y Yo otk Yokl
B 2d, - x® (s }Xj (2.18)
£
Definindo:
5@ =a, - x®)r{s®) 2.19)

onde 5% pode ser interpretado como erro equivalente, o qual sers igual ao erro d, — X

se f{S®) for a fungdo identidade (NGUYEN & WIDROW, 1990; CHEN, 1990).

Substituindo tem-se:

- &) &8
— — _nstk) y{E-D)
Vi €7 cﬁvi’;} =-26;""X; (2.20}

Desta forma, os pesos podem ser reajustados na diregio oposta ac gradiente do

erro, da seguinte forma:
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k) new (i old 77[/ >® 3
ou substituindo a equagBo (2.20) na equacio (2.21), tem-se:
w17 = B L s X D (2.22)

onde 0{7n{{1 € otermo de taxa de aprendizagem.

A forma de determinagdo de 87, apresentada na equagio (2.19), ¢ valida para o

ajuste dos pesos dos neurfnics da camada de saida. Para ajustar os pesos das camadas

ocultas, ¢ erro & deveri ser retropropagado (dal o nome bacipropagation} até a camada

oculta em analise, conforme exposio a seguir.

P
f)

Considerando um neurdnio

de uma camada oculta “k”, em uma rede neural de

3 camadas, ou seja, uma camada de entrada (£-1), uma camada oculta (k) e uma camada de

saida (k+1). Pela regra da cadeia, pode-se escrever:

e _ 8e &8P
~ fEY (k) A (k)
o j) aste owl”

o€

Analisando primeiramente ¢ termo ——,
asi®

{35
oe J

i=1
as® as®

(2.23)

(2.24)
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o (2+1) } Akl
_ o) O S8 ) a5
5,5@ = EZ{d - flso) 25 e (2.25)
Porém:
] ZW{ME f( 50 }\;
553{k+1) /;
aS{k} - 55{}5} (225)
Sabe-se que as derivadas serdo nulas para j =7, portanto:
-‘\S (5:‘3‘-5}
(fﬁ"l) (&)
352@ = S (S ) 227
entao:
os _ & N g ,
as® *_2;{‘31 - X ¥ )f{Sf H))WSH) f (Sﬂ (2.28)
Pela equagiio (2.19), pode-se afirmar:
S = (dl _ Xz(k-i-i}) 7 (Sl(iwl)) {2.29)

Portanto:

LOPCA ~ Laboratério de Ctimizacdo, Projeto e Controle Avangado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 2~ Redes newrals 19

o& I Prss ot
A -2f {5’5 }}Z S wiith (2.30)
oty =1

ALiR)

Analisando agora o termo — f(k} .
i

= : )
& 2wl X5

as® \mm 7 J 231
- Vi
oy o)
As derivadas para m = j sdo nulas, entdo:
S ey
&;_{k} =X (2.32)

Portanto a derivada do erro em relagfio aos pesos da camada oculta pode ser

determinada da seguinte forma;

é’e 1 s 4 i £ fra
=2 (Si(k})Z(5z{k 0 Wz{f+1))X}k Y (2.33)
oW, I=}
Entao:
88 oty A
ow® 200X, (2.34)

iJ

onde tem-se para a camada intermediéria:
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5% = p(s®) T (s ween ) 2.35)

=}

Esta forma para o caleulo de 8% ¢ usada para retropropagar o erro para as demais
camadas ocultas, casc a rede neural apresentar 721 camadas ocultas. A equag8o para o

ajuste dos pesos fica ¢a mesma forma gue apresentada na equacfo (2.22), ou seja:

wz{:’;)new - w§j}0£d + znalgk)xék—l) (2.36)

Os passos de um treinamento via dackpropagation é composto por duas fases: uma
fase em que a entrada € apresentada e propagada para a frente através da rede, até computar
os sinais de saida que sio comparados com as saidas alvos, obtendo-se um erro; € uma fase

em que o erro € propagado para tras ¢ os pesos vio sendo atualizados.

A inicializacio dos pesos das interconexdes ¢ os biases é realizada com niimeros
aleatdrios pequenos; assum evitam-se problemas, como simetria (que haveria caso se
comegasse Com pesos iguais) e saturagBo (produzidos por pesos grandes). No
desenvolvimento desta tese adotaram-se pesos iniciais aleatorios no intervalo entre -1 e 1
(RUMELHART & McCLELILAND, 1986).

Para cada padrdo p (p=1, 2,..., V;; onde &, € o niimero de padrdes), tem-se um

conjunto de entradas e um conjunto de saidas desejadas, 4, que sdo usadas no critério de

erro. Na implementacdo da aprendizagem backpropagation, pode-se atualizar os pesos ap0s
a apresentacdo de cada padrio (aprendizagem por padrio) ou apds a apresentagdo de todos
os padrdes (aprendizagem batelada) (LEONARD & KRAMER, 1990; McCLELLAND &
RUMELHART, 1988). A forma de implementagdo adotada foi a aprendizagem por padrio.

Depois do treinamento, pode-se usar a rede, onde tem-se apenas a fase em que as
entradas passam através da rede para frente {(feedforward), correspondendo as equagdes
{2.He(2.2).
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As redes neurais usadas, tanto como modelos de processos ou como controladores,
nos trabalhos desenvolvidos foram submetidas a aprendizagem off-/ine num primeiro
momento e aprendizagem on-fine posteriormente. Entende-se por aprendizagem off-line, a
aprendizagem da rede neural realizada com um conjunto de dados padrBes obtidos do
processo, 0§ guais sdo apresentados & rede » vezes até a representagdo apropriada destes
padrBes; e por aprendizagem on-/ine, aquela realizada com dados obtidos do processo em
tempo real e alimentados ao conunto de padrdes de aprendizagem. Esta aprendizagem
permite g rede neural “aprender” o comportamento do processe num momento de nfo-
linearidades fortes ou mapear uma regifo ainda n3o apresentada a rede neural, durante 2 sua

utilizacdo.

2.4 Aprendizagem on-fine da ANN

A aprendizagem on-line apresenta limitacbes devido ao ndmerc de iteracdes
necessarias para atender o critério de toleréncia adotado e & necessidade de aprendizagem
em tempo real. Para contornar estas dificuldades, Iimitou-se o nimero maximo de iteracdes,
usando um vetor de padrdes formadc por um nimero preestabelecido das Gltimas
informac8es passadas de perturbacdes/respostas do sistema em questio. Além disto, para
garantir a boa representacgio dindmica do processo através de redes neurais, adotou-se uma
estratégia formada por trés redes neurais que atuam paralelamente (ENDER & MACIEL
FILHO, 2001*). A primeira, formada por pesos da aprendizagem off-fine, denominados de
pesos padrdes; a segunda, inicializada com os pesos padrdes e submetida a aprendizagem a
cada tempo de amostragem. Sempre que os pesos padrOes apresentarem melhor
desempenho, esta rede neural tem seus pesos substituidos pelos pesos padrdes. A partir
deste momento, esta ¢comeca a ser treinada novamente. A terceira ¢€ inicializada com os
pesos padrdes e continuamente ¢ submetida a aprendizagem a cada tempo de amostragem.
A rede neural que apresentar o menor erro quadratico na representacio do vetor que contém

as ultimas perturbagbes/respostas do processo € utilizada naquele instante de amostragem.
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2.5 Redes Neurais aplicadas a Controle de Processos

A aplicaglo de redes neurais em controle de processos tem-~se mostrado a mais
difundida na area da engenhana quimica (HOSKIN & HIMMELBLAU, 1988; HUNT =t
al., 1992; RAMIREZ-BELTRAN & JACKSON, 1999), pois os modelos neurais permitem
levar em consideracfio de uma maneira adequada, nfio linearidades do processo, bem como

as variaveis de interacio (PSICHOGIOS & UNGAR, 1991).

Varios autores (BARTO (1990), WERBOS (1990), HUNT er al (1992), e
UNGAR et al. (1995), entre outros) realizaram classificacfes diferentes das redes neurais
como aplicagfes em controle de processos. PSICHOGIOS & UNGAR (1991) classificaram
a aplicagdio das redes neurais como mérodo direfo € método indireto. No método direto, a
rede neural € treinada com dados de entrada/saida do sistea para representar a dindmica
inversa deste processo. Em cutras palavras, dado ¢ estado corrente do sistema dindmico e o
estado desejado (seipoint) para o proximo tempo de amostragem, a rede neural é treinada a
produzir a agio de controle que leva o sistema para ¢ estado desejado. O modelo inverso
resultante podera ser usado como controlador em uma estrutura feedforward tipica. No
meétodo indireto a rede neural € treinada com dados do sistema dindmico para representar
dindmicas futuras; conhecido ¢ estado corrente e a a¢iio de controle atual, a rede aprende a

predizer o novo estado do sistema.

BAUGHMAN & LIU (1995) classificaram as redes em trés categorias, conforme

descrito a seguir:

1. Controle direto: A rede neural ¢ treinada a atuar como controlador e as agbes de

controle sdo determinadas diretamente;

2. Controle inverso. A tede neural € treinada como um modelo inverso do processo,

predizendo a aco de controle necessaria para produzir a resposta desejada do processo;

3. Controle indireto: A rede neural ¢ treinada para atuar como modelo do processo, ou

para determinar o sefpoint para um controlador local, assim afetando indiretamente o

processo controlado.
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No desenvolvimento desta tese, adotou-se somente duas classificacBes: controle
direto e controle indireto. Considerou-se controle direto sempre que a rede neural atua
comp controlador, seja como modelo representando a dindmica inversa ou representando a
estrutura do controle feedback. As redes neurais usadas em modelos de predigio de estados

ou dindmicas firturas foram aqui denominadas de controle indireto.

Nos capitulos posteriores, ser@c apresemtados os trabalhos desenvolvidos
envolvendo redes neurais em esiratégias de comtrole, seja como controlador, modelos
dindimicos preditivos e modelos estaticos nas estratégias envolvendo otimizacBio das

referéncias (sefpoints) da malha fechada.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS APLICADAS EM ESTRATEGIAS DE
CONTROLE PREDITIVO

3.1 Introducio

As estratégias de controle preditivo caracterizam-se pelas predigdes ao longo de
um horizonte de tempos de amostragem. Estas predicdes normalmente sio realizados por
modelos paramétricos, a exemplo do GPC {Generalized Predictive Control) (CLARKE et
al., 1987), e por modelos de convolugiio, a exemplo do algoritme DMC (Dynamic Matrix
Controly (CUTLER & RAMAKER, 1979}.

As habilidades das redes neurais em representar o comportamento dindmico de
processos vém sendo utilizadas em uma gama de problemas aplicados & engenharia (BHAT
& McAVOY, 1990), onde pode-se destacar a geracio de modelos dindmicos preditivos
(PSICHOGIOS & UNGAR, 1991). As redes neurais apresentam a vantagem de serem
inerentemente paralelas e como resultado podem ser resolvidas de forma mais rapida que
um processamento digital computacional serial (BHAT et al., 1990). Dentro deste contexto,
neste capitulo, sera abordado o uso de redes neurais em estratégias de controle preditivo,
enfatizando duas formas distintas. A primeira propde maneiras alternativas de representar o

comportamento dindmico do processo através de redes neurais, modelos tipo NARMAX,
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em substituigc aos modelos classicos lineares das estratégias de controle preditivo
(ENDER & MACIEL FILHO, 1998, 1999%° 7000, 2001°). Esta rede neural € utilizada na
geragio dos coeficientes da resposta a um degrau, bem como das predigdes ao longo de um
horizonte de tempos de amostragem. A segunda forma aborda o uso de redes neurais em
estratégias de controle preditivo com restrigBes. Neste caso, as agSes de controle sfo
obtidas pela minimizagiio de uma fungdo objetivo que leva em consideragio as
caracteristicas desejaveis da estratégia de controle. Nos dois casos analisados, considera-se

aprendizagem on-line das redes neurais, conforme descrito em capitulo anterior (ENDER &
MACIEL FILHO, 2001*%).

Estas estratégias foram testadas no controle de um reator catalitico de leito fixe
para obtengdo de acetaldeido, descrito no Anexo 1 (TOLEDQ, 1999). Estes reatores exibem
complicados comportamentos estacionaric e dindmico, resultantes das no lineanidades do
sistemna € a existéncia de resposta inversa nas varidveis controladas, gerando desta forma,

um ambiente propicio para avaliagio de estratégias de controle.

3.2 Estratégias de identificaciio de processos utilizando Redes Neurais

Nos anos recentes, a habilidade das redes neurais em modelar uma funcfo nfo
linear para um grau de precisdo tem atraido grande atencdo da comumdade de controle de
processos . BHAT & McAVOY (1990) estavam entre os primeiros a usar as ANN’s para
modelar processos quimicos ndo lineares. Ainda outros, entre eles CYBENKO (1989),
NARENDRA & PARTHASARATHY (1990), YDSTIE (1990), LEE & PARK (1992),
CHEN & BILLINGS (1992), HUNT et al. (1992), DE SOUZA JR. (1993), SCOTT & RAY
(1993), CHENG et al. (1995), propuseram o uso de redes neurais em identificagio e/ou
estratégias de controle ndo linear de processos. Recentes trabalhos, entre eles
KRISHNAPURA & JUTAN (1997), SHAW et al. (1997), ATALLA & INMAN (1998),
RUSNAK et al. (1999), ENDER & MACIEL FILHO (20033"’}, reforgam a aplicaciio de

redes neurais na identificac@o de processos, gerande modelos a serem usados no projeto de

controladores ndo lineares.
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A fase de aprendizagem da rede neural caracteriza-se em otimizar os pesos, W),
das conexBes enire os neurdnios das n-camadas, Para isto, um conjunto de dados de
perturbacles/respostas {denominados pares ou padrdes), representando o comportamento
dindmico do processo, € apresentado inlimeras vezes a rede necural até que esta consiga
representa-los. Duas arquiteturas diferentes para as redes neurais podem ser adotadas para
serem utilizadas em estratégias de controle preditivo. O primeiro tipo fomece diretamente
como saida as N (honzonte de predic@o) predicSes no future, O segundo tipo produz uma
predigiio um passo adiante, que € realimentada 2 rede como uma entrada para o célculo da
proxima predigo; os outros dados de entrada da rede sfo deslocados para tras, em uma
unidade, e isto € feito iterativamente até que N predices tenham sido obtidas. Segundo DE
SOUZA JR (1993), as redes do primeiro tipo apresentamn varias desvantagens, como

descritas abaixo:

a) Quando da identificacio do mesmo processo, a arquitetura do primeiro tipo produz

redes maiores que a do segundo;

b) As redes do primeiro tipo sdo menos flexiveis (PSICHOGIOS & UNGAR, 1991). Se N,
por exemplo, fosse aumentado, uma abordagem do primeiro tipo exigiria um novo
treinamento da rede; j& para o segundo tipo, a rede j4 treinada para um passo adiante |
teria apenas que, guando do seu uso, sofrer um maior nimero de iteracdes para produzir

um niumero correspondentemente maior de predigdes no futuro;

¢) A predigio de apenas um passo no futuro envolve um erro menor que a de N passos
diretamente (PSICHOGICS & UNGAR, 1991, SAINT-DONAT et al., 1991). Tal fato
foi observado experimentalmente por LAPEDES & FARBER (1987).

Diante das razdes expostas, as redes neurais foram treinadas para gerar respostas
em um tempo futuro, de acordo com ¢ segundo tipo. Adotou-se estratégias diferenciadas na
forma de apresentar os pardmetros de perturbacdo/resposta do sistema & rede neural, de

acordo com os casos citados a seguir

Case I. Os pares de tremmamento apresentados & rede neural s3o compostos por A

informacgdes de perturbagBes/respostas passadas e a perturbacfo atual, conforme mostrado

LOPCA — Laboratdrio de Otimizagdo, Projeto e Controle Avancads — FEQ/UNICAMP



Capitulo 3 - Redes newrais aplicadas a estrarégia de conirole preditive 28

na Figura 3.1. Desta forma, esta rede quando utilizada na predigiio, apresenta fluxo de
informa¢8o do tipo feedback, pois as informagdes geradas no tempo {7} serdo utilizadas nos
tempos futuros. Neste caso, os pesos da rede neural sfo ajustados on-fine, ac mesmo tempo
em que € utilizada na estratégia de controle. Caso isto ndo seja realizado, os controladores
e/ou os modelos de predicBo baseados nesta rede neural poderfio gerar off-sef na estratégia
de controle, guando a rede ndo estiver devidamente treinada na regifo avaliada. Esta forma
j4 fol testada por virios autores, denire estes, NARENDRA & PARTHASARATHY
{1990), RUSNAK et al. (1990}, DE SOUZA JR. (1993).

Caso 2. Os pares de treinamento apresentam forma idéntica ac exposto no Caso [, porém
as informacdes estdo na forma de desvios em relagio ao instante anterior (forma

incremental}. Weste caso avaliou-se a possibilidade de aprendizagem on-/ine da rede neural.

Case 3. Os pares de treinamento apresentados & rede neural sfo composios além da
perturbagdo atual, mais A perturbagBes passadas. O vetor de entrada na rede neural &
composto somente por agdes de controle na forma de incrementos e nfo por saidas do
processe. Desta forma, quando esta rede neural for utilizada nas predigdes, as saidas da
rede neural ndo serio realimentadas, ou seja, ndo haverd fluxo de informacio feedback na
rede. Este caso possibilita trabalhar-se com redes neurais menores (menor nimerc de

neurdnios por camada)

O Caso 1 € a forma classica de apresentagfo dos padrOes para a rede neural As
formas apresentadas nos casos 2 ¢ 3 buscam tratar os padrles na forma incremental,
gerando desta forma uma rede neural apresentando agio integral, eliminando problemas de
off-set. Porém limitagbes devem ser respeitadas nos casos envolvendo resposta inversa. A
diferenga basica entre os casos estudados estd na forma de apresentagdo das informacdes a

rede neural € na possibilidade de treinamento on-line da rede.

Em todas as configuragbes de rede neural usadas nas predigcbes dingmicas,

considerou-se apenas uma camada intermediaria, por razdes j4 discutidas o Capitulo 2.
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Perturbagbes
Atuals

Primeiro par passado
perfurbagfodesposta

wi ,t_}i'" 13
unthely

A5 imO par pasyeso
perturbagiofesposia

Figura 3.1 — Arquitetura feedforward multivariavel utilizada — Caso 1

3.3 O comportamento dindmico da Rede Neural

As redes neurais devidamente treinadas foram utilizadas para realizar as prediges
em malha aberta, bem como a geracic da matriz dinimica da estratégia de controle
preditivo. A literatura (NARENDRA & PARTHASARATHY, 1990; SU et al, 1992; DE
SOUZA JR., 1993), classifica os métodos de identificacio em método série-paralelo ¢
método paralelo. E considerado método série-paralelo o método de identificacio do
modelo dindmico onde a saida do processo € alimentada na rede para formar os padrdes que
representam o comportamento dindmico passado. J& o métode paralelc € aquele em que as
respostas preditas pela rede neural sdo realimentadas na mesma, a exemplo das predi¢Bes

ac longo de um horizonte de tempos de amostragem. As Figuras 3.2 ¢ 3.3, apresentam o8
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resultados do comportamento dindmico do reator catalitico de leito fixo, descrito no Anexo
1, através de redes neurais, considerando-se 0s 3 ¢asos anteriormente expostos. Nestas
figuras, as redes foram empregadas de tal forma a predizer 1 tempo futuro, ou seja, as
informagBes passadas usadas como entradas da rede sfo dados reais obtidos por simulagfo,
ou seja, método série-paralelo. A Figura 3.2 apresenia os resultados na representacgio de
padrdes usados na aprendizagem da rede neural, onde observa-se sobreposigio das
respostas. Estes dados foram obtidos via simulagio, impondo perturbacdes do tipo degrau

na vazio massica de alimentaciio do reator, GA{,, e como variavel resposta usou-se a

temperatura meédia do terceiro ponto de colocagio ortogonal axial do reator. A Figura 3.3
apresenta os resultados da generalizacBio, ou seja, a representacio de padrGes nido
apresentados na fase de aprendizagem. Neste caso usou-se uma perturbago senoidal em
GM

o

A Figura 3.4 apresenta os resultados para a generalizagio de uma rede neural

considerando como variagvel perturbacfo a temperatura do fluido refrigerante na

alimentag3o, 15,, € como resposta a temperatura do terceire ponto de colocagio ortogonal

axial do reator. Apesar de a rede neural estar predizendo somente um tempeo futuro,
verifica-se que o Caso / ndo responde adequadamente em alguns pontos, pois para esta
situagio fisica, as redes neurais nfio foram treinadas, propositadamente, em todas as regides
abrangidas na generalizacfo. Tal fato nfo representa de forma alguma uma restricio, pois
isto ¢ facilmente contornado com a aprendizagem on-/ine da rede neural. A principio, os
casos 2 e 3 apresentam uma resposta mais apropriada, porém deve-se considerar a natureza
incremental destes casos € que a Figura 3 4 apresenta os resultados preditos para um tempo
futuro. Considerando que estas redes neurais serdo usadas em estratégias de controle
preditivo, e as predigbes ao longo do horizonte de tempos de amostragem, sdo realizadas
acessando N (horizonte de predico) vezes a rede neural com a devida atualizacdio das
entradas, ¢ acimulo de erros pode gerar uma predigio errbnea em situagbes de variacio
brusca no comportamento dindmico. Observou-se que o Caso 3 nf#o representou
adequadamente a dindmica do processo ao longo de um horizonte de predigdes
considerando método paralelo (que nio € o caso da Figura 3.4, a representa os resultados
para o método série-paralelo), em situagdes onde a variavel perturbagio (varidvel

manipulada) gera resposta inversa na varidvel resposta. Tal fato representa uma restricio a
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utilizacio do Caso 3, porém a escolha de uma varidvel manipulada que gera respostz

inversa, também ndo € recomendada.
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Figwra 3.2 — Representacdo dos padrdes para perturbagio em GAf, e resposta a

temperatura do terceire ponto de colocacio axial do reator
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Figura 3.4 - Temperatura do ferceiro ponto de colocacdo ortogonal axial do reator para
perturbaco em Tz
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3.4 Estratégias de conirole preditivas

3.4,1 O slgoritmo Modificade

A literatura apresenta uma série de trabalhos aplicando modele dindmico neural
em estratégias de controle preditivas. Drentre estes podemos citar: ENDER & MACIEL
FILHO (1998, 1999%° 2000%, 2001°), PSICHOGIOS & UNGAR (1991), LEE & PARK
(1992), DE SOUZA JR. (1993), MORRIS et al. (1994), DE SOUZA JR. et al. (1996),
NAIIM et al. {1997), VEGA et al. (2000}, SANTOS et al. (2000},

A estrutura basica do algoritmo de controle proposto esta fundamentada na
estrutura classica do algoritmo DMC (CUTLER & RAMAKER, 1979), onde a predigio £
realizada por um modelo de convolugdo baseado na resposta a um degrau, que muitas vezes
nio representa adequadamente as ndo-linearidades inerentes aos processos industriais. Para
contornar este problema, utiliza-se as versdes auto-ajustaveis, que melhoram a performance
deste algoritmo, mas incorporam uma maior complexidade 2 malha de controle, ¢ também
aumento do tempo computacional requerido, além de incorporar ©s problemas de

instabilidade da identificacio on-fine.

Diante destes fatos sugere-se a alteracio da estratégia de predigio do algoritmeo,
incorporande em seu lugar uma rede neural previamente treinada conforme proposto
anteriormente. A rede neural também sera utilizada na determinaciic dos coeficientes da
resposta a um degrau, necessarios para geracdo da matriz dindmica do critério de custo

quadratico da estratégia de controle preditivo. Seguem abaixo as etapas envolvidas:

a) Definicio da trajetéria de referéncia

O comportamento da planta em malha fechada € definido por uma trajetoria de
referéncia, utiizando um modelo de primeira ordem, imicializado com a resposta do

Processo, Wi, ¢}, no tempo considerado.
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yulit)= i) 3.1

yw(jﬁzﬂi_j):aiyw{i’z-é_j"}}—;_@—'aff‘)yr(i} {32}

v, . vetor trajetoria de referéncia;
i - indice referente a2 malha de controle;
o, . parametro da trajetoria de referéncia {0 < g, (1);

v,(i) - referéncia desejada para a malha de controle 7 (setpoins),

b} Definiciio da predicio ao longo de um horizonte de tempos de amosiragem

No caso particular do DMC, a predicio ¢ realizada através de um somatorio de

convolugio baseada nos coeficientes da resposta ac degrau € das acdes de controle passadas
(CUTLER & RAMAKER, 1979, LUYBEN, 1989).

(NC —I

y(i,m-m):y(i,zﬁ% Zihu.(mﬁwl+k)—whi3}.{§+ic)]£§u(j,z—lmk} (3.3)

j=1 k=D

onde:

N = horizonte de predicio;

N ,, = nimero de malhas de controle;

N, = nimero de termos de convoluggo;

Auj,i) = vetor de incrementos na agdo de controle, para a malha f;

B (7) = vetor de resposta ao degrau.
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Para o Algoritmo Modificado, sugere-se a inser¢o da rede neural, previamente
treinada para represeniar o comportamento dindmico do processo a ser controlado, de tal
forma a realizar as predigBes ao longo de um horizonte de tempos de amostragem. Neste
momento & de fundamental importBncia gque a rede seja tremada a representar
sdequadamente © processo e para isto oS pares de treinamento devem conter informagdes
significativas e consistentes em toda a faixa de operagio. As redes neurais foram treinadas
a predizer um tempo futuro ¢ em fungio disto, esta € acionada tantas vezes quanto for o

valor do horizonte de predi¢io.

A predicdo das “n” variaveis controladas ¢ realizada simultaneamente,

submetendo-se a rede neural as “m” varidveis manipuladas (nfo necessariamente n=m ).

¢} Critério de custo quadratico:

O objetivo da lei do controle preditivo € direcionar as saidas futuras da planta

${i,1 + j) para a trajetoria de referéncia y,, (4,7 + j).

Para isso, minimiza-se ¢ critério de custo quadratico, chegando-se a {maiores

detalhes para obtencio desta Lei de Controle, encontra-se no Anexo 3):

a=[g" 3+ s 7. -5) G4

onde:

[
fl

(3.5)
A - 4

=N =N-Nu+l
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Vo =L+ 3 W e+ Dy, L+ N Ly (N WO
p=Dlr+1. W, i+ 1) P+ V)W, e+ N (3.6)
7 =[Au(l,t) o BulN, 1) Al e+ Nu =1} Au{, 0+ N =1

Nu = honzonte de controle;
[ = matriz que contém os fatores de supressiio, §°, correspondendo a cada malha

de controle .

rhwz(l} hm{lf ,onde &, {1)

Para um sistema com 2 entradas & 2 respostas, 4 =

) (1)

—

sio os coeficientes da resposta a um degrau no instante inicial. No algoritmo modificado

estes coeficientes sfio determinados pela mesma rede neural utilizada nas predicdes.

Usando a técnica de horizonte descendente, os primeiros N, elementos do vetor

# serdo inplementados, determinando as a¢des de controle correntes:

wl(i,f) =uli,t — 1)+ Au(i,r) 3.7

tera como resultado uma matriz de ordem

>

N}

O produtc g !

somente

Bt

L : . ~T
(N, x Nuwvs N, x Nu). Setodos os 8% °s forem iguais a zero, a inversio de 4

sera possivel se o posto desta matriz for iguala N, x Nu .

Executadas as alteragbes sugeridas, n&o hd mails a necessidade de um modelo
interno classico, e sim, de uma rede neural apropriada para representar 0 comportamento
dindmico do processo. A rede neural poderid ser submetida a aprendizagem on-line
conforme descrito no capitulo anterior. A avaliacio da necessidade e beneficios

incorporados por esta técnica passam a ser descritos a seguir.
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3.4,1,1 Resuitados

Objetivando verificar o desempenho do algoritmo de conmtrole, foram impostas
perturbacBes do tipo servo, regulador e estocasticas na malha fechada. A titulo de
comparacio dos resultados, foi usado o algoritmo DMC auto-ajustavel, por ser este o
algoritmo gue motivou a alteracio proposta. Para gerar 2 versfo auto-gjustével do DMC,
realizou-se identificagio on-fine do modelo interno, usando para isto minimos guadrados
recursivos (ASTROM & WITTENMARK, 1984) e fator de esquecimento varidvel escalar
(HALLAGER et al, 1984).

0O processo utilizado para testar o algoritmo preditive modificado € um reator
catalitico de leito fixo (TOLEDQ, 1999} para obtencio de acetaldeido, descrito no Anexo 1.
Estes reatores mostraram-se adequados pois apresentam comportamento dindmico ndo
linear e resposta inversa. Os resultados obtidos estdo dentro de um contexto multivariavel,
apresentando duas malhas de controle. Em todas as situagbes analisadas, considerou-se

como varidveis manipuladas a vazao massica superficial de alimentacdo do reator, GM_, e

relagio molar ar/etanol, R, com as respectivas variaveis controladas 7(1}) e 7(3)

(temperaturas do primeiro e terceiro pontos de colocagio ortogonal axial do reator). Estas
variaveis manipuladas ¢ controladas foram adotadas devido ao comportamento dindmico
das respostas nestes pontos € a analise de sensibilidade realizada através de planejamento
experimental, apresentado no Anexo 4. A Tabela 3.1 apresenta as variagdes nas referéncias

desejadas das temperaturas do reator.

Tabeia 3.1 — Problema Senvo

Tempo (h) N &) T3 (K) Desvio em T(1) Desvio em T(3)
(Malha 1) (Malha 2)

0.06-025 44971 45130 -3.5G 0.00

0.25-0.30 44971 45030 -3.50 -1.00

0.50-0.75 45321 435039 0.00 -1.00

0.75- 100 45321 451.30 Q.00 4.00
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Nos casos analisados considerou-se os mesmos parimetros de ajuste do

controlador, objetivando comparar as diferentes formas de predic8o adotadas.

A Figura 3.5.a2 apresenta os resultados da resposta em malha fechada para o
problema servo, Tabela 3.1, considerando aprendizagem or-/ine das redes neurais usadas
nas predigdes do algoritmo modificado. Observa-se um controle efetivo em todos os casos
apresentados. Dentre os modelos de predigic neural, verifica-se nesta figura, um
comportamento menos robusto do Caso 3 em relagio aos outros dois, nos momentos
iniciais. Tambeém o DMC auto-ajustavel apresentou flutuagBes inicials para a2 malha de
controle 2. As Figuras 3.5b e 3.5.¢c apresentam as acdes de controle para o problema servo

proposio, onde pode —se observar a menor robustez do Caso 3.
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Figura 3.5.a — Problema servo com aprendizagem on-fine das redes neurais. {a} Caso 1,
IAE(1)=0.1157, IAE(2)=0.0969; (b) Caso 2, TAE(1)=0.1183, TIAE(2)=0.0979; (c) Caso
3, IAE(10.1498, JAE(2)=0.1209; {d) DMC Auto-Ajustavel, IAE(1)}=0.1242,
IAE(2)=0.1733; {e) Referéncias da malha fechada.
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Figura 3.5.c — Acfo de controle para problema servo com aprendizagem on-line das
redes neurais. {a} Caso §; (b} Caso 2; (¢} Caso 3; {d) DMC Awto-Ajustavel.
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A Figura 3.6.a — 3.6.¢c apresentam os resultados considerando predigio usando
redes neurais sem aprendizagem on-firze. Pode-se observar para o Caso 1 a presenca de off-
set, pois esta forma nfo incorpora aclo integral ao algoritmo de controle. Porém, os
resultados para o Caso 2 e 3 ndo apresentaram este problema, devido 2 forma incremental

que os dados foram apresentados a rede mewral, pois introduz-se acdo imtegral ao

controlador.
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Figura 3.6.2a — Problema servo semn aprendizagem on-/ine das redes neurais. (&) Caso 1,
IAE(1)=0.1434, IAE(2)=0.1773; (b} Caso 2, IAE(1)=0.1234, IAF(2)=0.0981; (c) Caso
3, IAE(1)=0.1392, IAE(2)=0.1100C; (d) Referéncias da malha fechada
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Figura 3.6b - AcHo de conirole para problema servo sem aprendizagem on-fine das
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Figura 3.6.c ~ Acgfio de controle para problema servo sem aprendizagem on-line das
redes neurais. {2) Caso 1; (b) Caso Z; () Caso 3.
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A aprendizagem on-line € realizada com um conjunto de dados formade por um
niimero preestabelecido de perturbagdes/respostas do processo, obtidos de forma on-line, a
cada tempo de amostragem. As Figuras 3.7 ¢ 3.8 apresentam os erros quadraticos das redes
neurais na representacio do conjunto de dados citado, usando os pesos da aprendizagem
off-line, agui denominados pesos padrio, e aprendizagem on-fine, para o Caso 1 e Caso 2
respectivamente, correspondente a resposta em malha fechada apresentada na Figura 3.5.a.
O conjuntc de dados usados na aprendizagem da rede € formado por perturbacSes e
respostas reais do sistema. Observande a Figura 3.6.a, onde ndo ¢ considerada a
aprendizagem or-line, ou seja, utiliza-se os pesos padrSes em todos 0s momentos em que a
rede neural € usada, pode-se verificar a presenca de off-sef na mesma regifio onde o erro
quadratico deste conjuntc de pesos apresenta maior magnitude, o que estd representado na
Figura 3.7. Isto deve-se ao fato desta regifio nfio estar devidamente mapeada na fase de
aprendizagem off-line. A aprendizagem om-fine da rede tem por objetivo contornar estas
limita¢Bes, a qual tem-se mostrado eficiente, conforme pode ser observado nas Figuras 3.7
e 3.8. A forma incremental de apresentacio dos dados 4 rede neural, realizada nos Casos 2
e 3, conforme j4 discutido amteriormente, permite a eliminacgio do off-ser, mesmo sem 2
aprendizagem on-fine. A Figura 3.8 apresenta o erro quadratico ao longo do tempo para ¢
Caso 2, onde pode-se verificar um comportamento similar nos dois casos. Observa-se uma
varia¢do do erro quadrético nos momentos de mudanca da referéncia da malha fechada, ¢

uma rapida adaptacdo do modelo neural do processo.

A Figura 3.9 apresenta uma comparacio da variagdo na variavel manipulada GM ,,
para ¢ Caso 3, considerando o algoritmo de controle com e sem aprendizagem on-line das
redes neurais usadas nas prediges. VariagSes mais bruscas em GA/, sdo observadas na
situagdo em que usou-se aprendizagem on-line. A aprendizagem on-/ine torna a rede menos
genérica, representando mais apropriadamente a regido de operacfio, apos algum
treinamento. Diante deste fato e em uma situagdo com variagdes bruscas nas varigveis do

processo, € recomendado utilizar pardmetros do controlador mais conservativos.
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Figara 3.9 — Comparacio das acles de controle — problema servo — Caso 3. {(a) Com
aprendizagem on-/ine da rede neural; (b) Sem aprendizagem on-fine da rede nevral.

As Figuras 3.10.a a 3.10.d apresentam os resultados para problema servo, Tabela
3.1, juntamente com perturbagdes estocasticas. Para amenizar os efeitos das perturbagbes
estocasticas, as leituras geradas do processo foram filtradas através de um filtro passa baixa
(Isermann, 1981). A presencga de ruido estocastico acarreta problemas adicionais & maltha
fechada, porém um controle efetivo pode ser observado para o algoritme modificado
proposto. A identificagio de um modelo interno por minimos quadrados apresenta
limitacdes quando usado com processos muito ruidosos. Por esta razfo, observa-se uma
resposta nfo muito adequada para a malha de controle 2, para a estratégia de controle

baseada no DMC Auto-Ajustavel. O uso de redes neurais mostrou-se mais apropriado.
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Figura 3.10b -~ Problema serve com perturbagio esiocastica. (z) Caso 1.
IAE(2)=0.2368; (b) Caso 2, IAE(2)=0.1846; (g} Casc 3, JAE(2=0.2181; (d) DMC
Auto-Ajustavel, IAE(2)=0.6397, (e) Referdncia da maltha fechada.

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Projeto e Controle Avongado — FEG/UNICAMP



Capitulo 3 — Eedes neurais apiicadas a estratégia de controle preditivo 46

FO00 —

S500 -

S000 —

Ke/h)

3300 -

A
,

wr
[
4
L LT T ey

Vazio Massica €

3300 - . , : . ,
0.0 g2 04 96 0.3 10

Figuza 3.10.c - A¢Ho de controle para problema servo com perturbagdo estocastica. {a)
Casc 1 {b) Caso 2; (¢} Caso 3; {d) DMC Awmo-Ajustavel.

Relagio ar/etanol X

Tempo (h)

Figama 3.10.d4 — Acdo de controle para problema serve com pertrbacio estocastica. (2)
Caso & (b) Casc 2; (c) Caso 3; (d) DMC Auto-Ajustivel,
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As Figuras 311z 2 3.11.d apresentam os resultados considerando problema

regulador gerado pela perturbagiio na temperatura de alimentagio do reator, 7 > de acordo

com a relacdo:

Ty =Ty, +5K; para0l<s=<04 (3.8)

Estes resultados foram obtidos considerando aprendizagem om-fine das redes
neurais utilizadas. Verifica-se através destes resuitados um desempenho superior do

algoritmo modificado em relagio ao DMC auto-ajustavel.

As Figuras 3.12.a a 3.12.d apresentam as respostas da malha fechada para o
problema regulador apresentado na equac@io (3.8), jumtamente com uma perturbagdo
estocastica. Verifica-se neste caso a superioridade do algoritmo modificado, ¢ que vem
comprovar o potencial das redes neurais na identificacio de processos ndo lineares, mesmo
na presenga de ruidos. Neste caso particular observou-se problemas sérios no processo de
identificagdo or-fine usando minimos quadrados, o que certamente comprometeu OS

resultados da malha fechada para o DMC auto-ajustavel.
As Figuras 3.13.a a 3.13.d mostram os resultados para o problema regulador
gerado pela perturbacfo da temperatura do fluido refrigerante do reator, 7y,, conforme

equacio (3.9). Esta perturbagdo produz resposta inversa em 7(3), o que torna o problema

bastante interessanie. Pelas figuras apresentadas observa-se um controle efetivo nas

situacOes analisadas.

Tpo = Tro, +5K; para 005<7<05 (3.9)
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A perturbagio em T, gera uma forte ndo linearidade no processo, o que dificulta o

controle do sistema. Pode-se verificar nas Figuras 3.13.¢ e 3.13.d acles de controle
enérgicas, chegando aos limites operacionais do reator impostos. Mesmo diante das
dificuldades geradas, verifica-se um controle efetive, o que vem confirmar a eficiéncia das

alteragBes propostas na estratégia de controle preditivo.

No préximo topico sera abordado a estratégia de controle preditivo com restrigbes
inerentes ap processo de otimizagio. Para resolucdo deste problema de otimizaciio on-fine
far-se-& uso do algontmo SQP (Sucessive Quadratic Conirol). Esta técnica de controle

explora mais uma importante aplicacio de uso de redes neurais.
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3.4.2 Algoritmo de Controle Preditive com Restrices

O algoritmo de controle preditivo com restrigbes consiste na ofimizacio on-fine
da fungio objetivo, considerando restrigOes nos vetores de predigio e acles de controle

futuras. A func8o objetivo do controlador preditivo é representada por:

.;(;@:fz’”@(g,kﬂ-)-}, ke 7f ZZﬁ (Dfaut e+ j -1 (3.10)

Jel =l =1 i=l

onde:

N = honzonte de predigdo;

N,,= nimero de malhas de controle;
Nu = horizonte de Controle;

B {i)= fator de supress3o;

i,k + j} = vetor de predigiio gerado por uma rede neural dinimica;
y, i,k + j) = trajetéria de referéncia,

Au(ik + j—1)= vetor de incrementos nas agdes de controle.

Com as seguintes restrigdes:

Voin S+ <y, i=1L. N G.11

u_ <ulk+i-1)<u

min

maxs  § = Lo, N (3.12)

]u(k+i)—u(k+i—1}$Aumax, i=1.,Nu (3.13)
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Para resolver esse problema de otimizagfo, usou-se a rotina DNCONF da
biblioteca IMSL que emprega ¢ método de programacic quadratica sucessiva, o qual
aproxima localmente a fun¢do objetivo por uma funcio quadratica e as restrigbes néc
lineares por fungdes lineares. Neste procedimento de otimizag3o as varigvels independentes
sio as agDes de conirole futuras. Usando a técnica de horizonte descendente, apenas as

primeiras &V, a¢les de controle calculadas sio implementadas. Todos os célculos so

repetidos a cada tempo de amostragem.

O uso de uma rede neural pars reslizar predigGes como modelo interno em um
esquema de controle gue minimiza, via SQP, a fun¢do objetivo ja foi discutido, por
exemplo, por PSICHOGIOS & UNGAR (1991), DE SOUZA JR. (1993), DE SOUZA JR.
et al. (1996), NAJIM et al. (1997), VEGA et al. (2000} e SANTOS et al. (2000}, A idéia
basica do algoritmo implentado ja fo1 bastante discutido na literatura, porém sugere-se o

uso da aprendizagem on-/ine das redes neurais usadas nas prediges futuras.

No algorntmo proposto, o vetor de predigbes futuras € gerado 2 partir de uma rede
neural feedforward multivarigvel com aprendizagem backpropagation. Esta rede ¢ treinada
numa primeira etapa de uma forma off-lire, formando um conjunto de pesos padrdes que

sempre ¢ acionado quando a aprendizagem on-line ndo gerar bons resultados.

3.4,2.1 Resultados

Os resultados apresentados nesta seciio buscam analisar o desempenho do
algoritmo de controle preditivo com restri¢des. Os resultados serdo comparados novamente
com 0 DMC auto-ajustavel, conforme descrito anteriormente. As predigdes do algoritmo
com restricGes baseadas em redes neurais, estdo de acordo com o Caso 1 conmsiderando
aprendizagem on-line, devido ao bom comportamento desta configuragio em todas as
situagOes anteriormente avaliadas. As malhas de controle s80 as mesmas usadas na seco

anterior, ou seja.
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s variaveis manipuladas: vazfc massica superficial de alimentacio do reator, GM ,, ¢

relagdo molar ar/etanol, R .

s varidveis controladas: 7(1) e T(3) (temperaturas do primeiro e terceiro pontos de

colocaclo ortogonal axial do reator).

As Figuras 3.14a a 3.14c¢ apresentam os resuliados para problema servo
apresentado na Tabela 3.1, onde pode ser verificado um controle efetivo, com desempenho

superior ao DMC auto-ajustavel.
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Figura 3.14.a — Problema Servo. (a) Controle Preditivo com restrigbes, JAE(1y=0.1053,
IAE(2=0.0871; by DMC auio-gjustavel, IAF(1)=0.1242 IAE(Q=0.1733; ()
Referéncias da malha fechada.
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Figura 3.14b — Agfio de controle para problema Servo. (a) Contrele Preditive com
restrigdes; (b) DMC auto-ajustavel.
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restrigdes; (b) DMC auio-ajustavel.
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As Figurss 3.15a a 3.15.d apresentam os resultados para o problema servo
adicionado de perturbacBes estocasticas. Para o caso do DMC auto-ajustavel verifica-se um
controle ndo efetivo para a malha 2, Figura 3.15.b, provavelmente por problemas de
identificacdo usando minimos quadrados na presenca de ruidos. J4 o algoritmo preditivo
com restriches tem-se mostrade eficiente nas duas malhas de controle Neste caso,
novamente as informag8es provenientes do processo foram filtradas por um fltro passa

baixa, amenizando assim os efeitos do ruido estocastico.

As Figuras 3.16.a a 3.16.d apresentam os resulitados para o problema regulador,

Eq. 3.8, obtido pela perturbag@o da temperatura de alimentagio do reator, 7, , onde pode-

se observar um controle efetivo para as duas estratégias de controle, porém um

comportamento mais robuste do algoritmo preditivo com restrigbes € verificado.
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Figura 3.15.a — Problema servo com perturbagio estocastica. (a) Controle Preditivo com
restrigbes, IAE(1)=0.2164; (b) DMC auto-gjustavel, IAE{1=0.3324; (c) Referéncia da
matha fechada
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Figura 3.16.d — Acdo de controle para problema Regulador — Perturbagio em 7 - @

Controle Preditive com restrighes; (b)) DMC auto-ajustavel

As Figuras 3.17.a a 3.17.b mostram os resultados da malha fechada para a

perturbaco do tipo regulador, decorrente da perturbacfo da temperatura de refrigeracio do

reator, Equacd@o 3.9. Apesar desta perturbac@o gerar resposta inversa em 7' (3) observa-se

um controle apropriado para as duas malhas de controle.
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3.5 Conclusbes

Diante dos resultados alcangados nas formas apresentadas no uso de redes neurais
em estratégias de controle preditivo, pode-se afirmar que as ANN’s apresentam potencial
na representago do comportamento dinmico do processo para uso em estratégias de

controle preditivo.

A alteragio do modelo interno da estratégia de controle preditive por um modelo
dindmico baseadc em rede neural mostrou-se eficiente para as situaces analisadas. A
forma utilizada na aprendizagem on-line da rede neural foi capaz de contomar situacdes
niic contempladas na aprendizagem inicial (off-line), sendo desta maneira uma alternativa

eficaz no uso de estratégias de controle.

A forma incremental de apresentagiio dos dados a rede neural, Caso 2 ¢ Caso 3,
tem-se mostrado uma alternativa interessante, pois promove a insergio da acBo integral na
estratégia de controle, o que evita ¢ aparecimento de off-sef na matha fechada, quando se
estiver atuando em uma regifo ndo apropriadamente mapeada pela rede neural em situacdes
sem aprendizagem on-line. Nas anélises realizadas para o algoritmo modificado, observou-
se, de uma forma geral, uma performance superior deste algoritmo em relacio ao DMC
auto-gjustavel. Isto deve-se principalmente a natureza n@o linear das redes utilizadas,

permitindo representar apropriadamente © processo

A estratégia de controle preditivo usando restrigbes tem-se mostrado efetiva nas
andlises realizadas. Apesar da necessidade de um procedimento de otimizacio on-line,
juntamente com um procedimento de aprendizagem das ANN’s, isto nfo mostrou-se um

fator limitante em termos do tempo necessario para executar estas tarefas.

Neste capitulo procurou-se abordar topicos onde a rede neural € usada na
representagio do comportamento dindmico do processo a ser controlado. MNos capitulos

posteriores serdc explorados estratégias de controle totalmente baseadas em redes neurais.
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CAPITULO 4

REDES NEURAIS ATUANDO COMO CONTROLADORES

4.1 Introducio

A habilidade das redes neurais para representar um mapeamento de dados e gerar
modelos nio lineares de sistemas € a principal caracteristica explorada na sintese de
controladores n#o lineares (HUNT et al., 1992). Segundo BAUGHMAN & LIU (1993}, o
uso de redes em controle de processos tem-se mostrado a mais difundida aplicaclo em

engenharia quimica.

Nas aplicacbes em controle de processos, as redes neurais podem ser incorporadas
na estratégia de controle através de métodos diretos e indiretos, ja definidos no Capitulo 2.
Entende-se, nesta tese, por método direto, sempre gue a rede neural atua como controlador,
seja representando a dindmica inversa ou representando a estrutura de controle feedback.
Por modelo indireto, considera-se as redes neurais usadas em modelos de predicio de

estados ou dindmicas futuras de processos quimicos.

A literatura apresenmta varias configuragbes usando redes neurais como
controladores € modelos dindmicos a serem usados em estratégias de controle. PSALTIS et

al. (1988) propuseram diversas arquiteturas de aprendizagem de redes neurais, com o
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intuitc de serem aplicadas em estraiégias de controle. BHAT & McAVOY (1990},
apresentam as redes neurais na identificagfo de processos e sua aplicaciio em estratégias de
controle preditivo, conforme descrito no capitulo anterior, bem como a utilizacio de redes
como controladores, em uma estrutura IMC empregando modelo inverso € modelo normal.
Entende-se por modelo normal um modelo do processo, do tipo ARMA. PSICHOGIOS &
UNGAR (1991 discutem em seu irabalho o uso de redes neurais como modelos diretos ¢
indiretos em varias estruturas de controle. HUNT et al (1992) apresentaram, pars a €poca,
uma excelemte revisio dos principais aspectos abordando o uso de redes neurais.
ICHIKAWA & SAWA (1992) propuseram uma esiratégia de controle neural baseada na
estrutura feedback, onde ¢ proposta uma modificacio do algoritmo genético para acomodar
um procedimento de aprendizagem das redes neurais. Varios autores desenvolveram
trabalhos aplicando as redes neurais em estratégias de controle adaptativas. Dentre estes
podemos citar NARENDRA & MUKHOPADHYAY (1994), BOSKOVIC & NARENDRA
{1995), NARAYANAN et al. (1997), KAVCHAK & BUDMAN (1999), ZHANG &
HANG (1999), KRISHNAPURA & JUTAN (2000), MELEIRO & MACIEL FILHO
{2000). As redes neurais também tem sido aplicadas na avaliacdio de interagdes em processo
MIMO, de acordo com o apresentado por OHBA & ISHIDA (1998).

As redes neurais multicamadas feedforward representam uma forma especial de
modelo coneccionista que realiza um mapeamento a partir de uma regido de entradas para
uma regido de saidas. As redes consistem em elementos de processamento simpies
altamente interconectados amranjados em camadas estruturadas, a intensidade de cada
conecglio & caractenizada pelos seus pesos. Os neurdnios da camada de entrada estdio
conectados com 0s neurnios da camada de saida através dos neurdnios das camadas
internas. O processamento das informacdes em cada neurdnio é efetuado através de sua
fungiio de ativacio. Quando a fungfo de ativacdo for ndo Iiﬁear, a rede sera ndo linear
(PSICHOGIOS & UNGAR, 1991).

A arquitetura feedforward constitui provavelmente a arquitetura mais utilizada
devido sua capacidade de aproximar funcdes complexas. Esta técnica permite ©
desenvolvimento de controladores baseados em rede neurais, mas isto requer o auxilio de
computador para a gerag@o das agSes de controle, bem como tomar a decisfio apropriada.

Em geral, as estratégias de controle avancado tem os parBmetros do controlador
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determinados off-fine, o que significa que nestes ¢asos a aglo de controle ¢ baseada em uma
analise a qual pode nio refletir as variacSes do processo, ¢ obviamente as agdes de controle
ndo serdo as melhores. Exce¢les sdao os algoritmos selffuning que ainda nfo tem sido
intensamente usados nas unidades industriais, talvez devido a sua complexidade inerente.
Dentro deste contexto, torna-se importante a implementacio de estratégias de controle que

permitem adaptacio de parimetros e modelos ao longo do tempo.

Este capitulo aborda as redes neurais sendo utilizadas como controladores, ou seia,
usadas como modelos diretos. Em algumas estratégias propostas as duas formas {modelo
direto e indireto) sfo usadas simultaneamente. Estratégias diferenciadas de abordar a

questdo da aprendizagem om-line sio propostas e discutidas, e os resultados alcangados

mostraram-se bastante promissores,

4.2 A Rede Neural

O desenvolvimento das estratégias de controle propostas estdo baseadas na
arquitetura feedforward com aprendizagem backpropagation. Esta arquitetura tem-se
mostrade bastante robusta quando comparada com outros possiveis arranjos ¢ sua
habilidade em aproximar fungbes complexas, bem como dados com ruidos, torma-a uma

ferramenta muito interessante (BULSARI, 1995).

Em todas as configuracbes de redes neurais usadas, considerou-se a aprendizagem
on-line com dados provenientes do processo simulado (ENDER & MACIEL FILHO,
2001*"), conforme descrito no Capitulo 2. Dados histéricos de perturbagGes/resposta foram
usados para treinar o modelo representando a dindmica inversa e dados histéricos de

perturbacBes/erros da malha fechada foram utilizados para treinar a estrutura feedback.
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4,3 FEstratégia de controle usando Modelo Inverse

Neste topico sera feita uma abordagem usando redes neurais come conirolador
baseado no modelo inverso, onde 3 aprendizagem destas redes ¢ realizada de acordo com 2
arquitetura de aprendizagem indireta proposito por PSALTIS et al. (1988). No trabalho
citade, sdo indicados alguns problemas desta técnica no gue diz respeito em eliminar o erro
da malha fechada, os quais também foram verificados nos resultados apresentados nesta
tese. S#io analisados duas estratégias distintas em se abordar um problema multivarigvel, ou

seja a estratégia MIMO e 2 MultiSISO (ENDER & MACIEL FILHO, 1999°, 20007,

4.3.1 Fundamentos

Um processo pode ser descrito na seguime forma discreta (NARENDRA &
PARTHASARATHY, 1990, CHEN & BILLINGS, 1992; NAHAS et al, 1992; SU et
al.,1992; BULSARI, 1995},

Yk +1)=frk),. Yk -n+ 1 UK. Uk -m+1) 4.1

SO

() =DALk) .y &)

4.2
Ulk) = ful1, &), . ul, k) i = mimero de malhas de controle

onde U (k) e ¥ (k)(k = O,L...) sdc 08 vetores de perturbagdes e respostas no instante de
tempo k, respectivamente, e f (o) € uma funcdo desconhecida. Considerandc o
desenvolvimento de uma fungio aproximada para f(e) pelo uso de redes neurais, onde

Yik+1) e ViE),.. .Yk —n+1Ulk),...U{k ~m+1) sdo respostas e perturbagBes da rede
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neural respectivamente, ¢ ¥ slo os pesos das conexdes ¢ os limiares da rede neural. Esta
rede neural pode gerar um modelo do processo, pelo ajuste de ¥, denominado modelc de

controle indireto, como mostrado a seguir:

};(k +1}= }(Y(k},...,?{k ~n+ 1L UE), Uk —m 1)) (4.3)
Resolvendo a equacio (4.1) em relacioa [/ {k) , Obteém-se:
Ul =g(rle + 1, 7(k). Yk —n +1), Uk -1} .Uk —m+1)) (4.4)

onde gz‘a(e} ¢ uma fungfo desconhecida, que representa a dindmica inversa do processo.
Como & funcio gé{@} ¢ desconhecida, bem como a fungdo f (0) ndo € possivel avaliar a

equacgdo (4.4). Neste caso utiliza-se uma rede neural para gerar uma aproximagio da fungdo

¢ , da seguinte maneira:

(}(k) = g;(}’(k + 1, k), Yk —n+ 1) Ulk 1), . Ulk—m+1); W) (4.5

Considere um problema de controle em que a resposta ¥{k} procura acompanhar

as referéncias da malha fechada, ¥, (!c) Entdo:
Pl +1)=7{k+1), (4.6)

¢ desejado para o proximo tempo de amostragem. Substituindo a Equacgio (4.6) na Equaciio

{4.5), a ac@io de contrele desejada para © processo € dada por:
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if(;;:)m é(Y,(k+i),Y(k1..,,y(k —n+ 1) Ulk -1}, . Ulk-m+1), W) (4.7

Este modelo representa ¢ mapeamento de perturbacdes/respostas nfo lineares
através de redes neurais, denominado de modelo de controle direto, gue terd suficiente
exatidio se um grande nimero de dados estiver disponivel (PSICHOGIOS & UNGAR,
1991; BULSARI, 1995). As entradas desta rede sfio formadas pelas referéncias das
variaveis manipuladas para o proximo tempo de amostragem; vanavels manipuladas e
controladas passadas e como resposta da rede, obtém-se as a¢les de controle para o
proxime tempo de amostragem, conforme mostrado na Figura 4.1, onde A representa o

mimero de informagdes passadas do processo usadas como entrada na rede.

Seipoints
Atuais

Primeiro par passado
periurbagiofesposia

A-48iM0 par passaso
perturbaciof esposta

Figurz 4.1 - Anquitetura feedforward multivariavel — Modelo Inverso

A rede neural representando o modelo inverso € treinada numa primeira etapa de
uma forma off-fine, com um conjunto de dados histéricos de perturbagdes/respostas do

processo para gerar um conjunto de pesos para a partida do sistema de controle, uma vez
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que posteriormente 2 rede neural € submetida a aprendizagem on-/ine. No modelo inverso,
as entradas da rede neural sio as respostas do processo e as respostas da rede neural s8o as

entradas do processo.

0 uso de controle neural baseado em modelo inverso estd mostrado Figura 4.2,
onde o objetive da malha fechada ¢ conduzir a varidvel controlada para a referéncia

desejada do processo.

Aprendizagem
Rede Neural
{Modelo Inverso)

1

‘

Referéncia Comrolador u ¥
Bt FilEG Meural B Processo B
(Modelo Inverse)

o

Figura 4.2 — Estratégia de controle nusando modelo inverso do processo

Um filtro de primeira ordem € utilizado para evitar mudanga brusca na referéncia
do processo {setpoint), gerando desta forma uma trajeténa de referéncias para o processo,
similar a um modelo de primeira ordem. Também ¢ realizada uma penalizagio nas a¢des de
controle geradas para evitar variagdes enérgicas nas variaveis manipuladas, o que é uma
caracteristica desta tecnica de controle, principalmente quando tem-se aprendizagem or-

line da rede neural. A Equacdo (4.8) apresenta a equagio de penalizacio usada, onde ,»'i(i) é
o fator de penalizagdo, para 0 < A(i) (1. Valores de A( ) proximo de O {zero), possibilitam
variaghes mais bruscas nas acles de controle, e valores de /?,(i) proximos da unidade,

tornam o sistema mais conservativo.

w(i, 1) = ADu(, 1 -+ (1~ A0)u(.n) (4.8
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Avaliou-se a possibilidade de tratar sistemas MIMO como » malhas SISO,
denominados nesta tese de sistemas MultiSISO, usando a estratégia de controle citada. Esta
forma de abordar o problema torna-se interessante quando as interacOes entre as malhas de
controle é pequena, ou guando for apropriado tratar o problema usando » redes neurais

menores, o que poderé facilitar 2 aprendizagem destas redes.

4.3.2 Resuiltados

Os resultados aqui apresentados foram gerados utilizando como processo um

simulador do reator catalitico de lsito fixe, descrito no Anexo 1.

Objetivando analisar as potencialidades destas técnicas de controle, foram geradas
variacBes nas referéncias € em par@metros do processc. Nos casos analisados, utilizou-se
como variaveis manipuladas o fluxc maéssico de alimentacfio (GM ) e a relagio ar/etanol
{ R); como variaveis controladas as temperaturas do primeiro, 7{1), e terceiro, 7'(3), pontos

de colocagio axial do reator, o que é compativel com a estrutura de controle de sistemas

industriais em operagdo.

Tabela 4.1 — Desvios nas referéncias do processo — Reator Catalitico

Tempo Temperatura T(1) Temperatara T(3) Desvio em Desvio em

(hora) (K} & T T(3)
0.00-0.20 44971 451.30 -3.5 0.0
0.20-0.60 44971 450.36 -3.5 -1.0
0.60 - 0.80 449.71 45130 -3.3 0.0
0.80-1.00 453.21 451.30 0.0 0.0

As Figuras 4.3.a a 4.3.c apresentam os resultados comparativos das estratégias de
controle usando modelo inverso do processo baseado em redes neurais como controlador,

considerando o problema servo apresentado na Tabela 4.1,
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Observa-se na Figura 4.3.3 para o caso de sistema MIMO sem aprendizagem on-
line, a presenca de off-sef na resposta da malha fechada. Devido a forma n3o incremental
que as informagfes si0 apresentadas 2 rede neural, sua eficiéncia esta diretamente
relacionada a capacidade em mapear a regifio de interesse. Tal problema, presenca de off
set, que também ocorre para o caso MultiSISO sem aprendizagem, ¢ contornado realizando

a aprendizagem on-line das redes neurais usadas.

Em sistemas de controle multivaniavels com forte acoplamento entre as malhas de
controle, as estratégias de controle MultiSISO tem o desempenho prejudicado, gerando
agBes de controle energicas, a menos que ¢ fator de penalizag3o seja ajustado para um

controle mais robusto, o que pode comprometer a velocidade de resposta da malha fechada.

As Figura 4.4.a a 4.4.c apresentam os resultados para as perturbacdes mostradas na
Tabela 4.1, juntamenie com perturbacses estocasticas, as quals sfo adicionadas junto as

respostas da malha fechada.

4535 ‘
: (@) | —
453.0 - e () | f"
; Rt OF g
4525 ), §
§e i
b 4520 i . 5
) 4 B
fuid ; 4
E 4515 L_- 3
= by _% ey g .
|5} h : i
451,0 i N
g % f
= % i ;
45005 - % 1 k:.‘:.___ ;
I HEZA i
13
4500 < 1‘.;.‘
"’:‘,‘:.. “
4495 o g
T 4 ' H * T ¥ H
0.0 02 6.4 0.6 0.8 10
Tempo (h)

Figura 4.3.a3 — Respostas da malha fechada para problema servo. (3) Sisterna MIMO
com aprendizagem on-fine, IAB(1=0.1834, IAE(2)=0.0614; (b) Sistema MIMQC sem
aprendizagem on-fine, TAE(1)=0.2379, IAE(2)=0.1171; (¢) Sistema MultSISO com
aprendizagem on-line, IAE(13=0.1607, TAE{(200571; (d) Setpoint para T(1);, (&)
Setpoint para T(3}.
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Figura 4.3.¢ ~ Ag#o de Controle para problema servo. {a) Sistema MIMO com
aprendizagem on-iine; (b) Sistema MIMO sem aprendizagem om-fine; (¢} Sistema

MultiSISO com aprendizagem on-line.
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Figura 4.4.2 — Resposta para a matha fechada para problema servo. (a) Sistema MIMO
associado a perturbacfo estocastica, IAE(I0.2780C, [AE(2=0.1794; (b Sistema
MIMVIO, TAE{(1y=0.1834, IAE(2)=0.0614; () Referéncia para T(1); (d) Referéncia para

TG).
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Figura 4.4.b — Aclic de controle para problema servo. (a) Sistema MIMO associado a
perturbacio estocastica; (b) Sisterna MIMO.
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Redaclo ar/etanol

- %

2.6 02 0.4 0.6 0.8 1.0
Tempo (I

Figura 4.4.¢ — Acfo ae controle para problema servo. {2} Sistema MIMO associado a
perturbacdo estocastica; (b) Sisterna MIMO.

A Figura 4.5 apresenta o erro quadratico das redes neurais utilizadas como
controladores para os sisternas MIMO analisados. De fato, o erro quadratico da rede neural
considerando pesos padrio, ou seja, sem aprendizagem omn-fine, apresentam valores
elevados, comparativamente aos erros quadriticos para o conpjunto de pesos com
aprendizagem on-line, o que vem comprovar a eficiéncia da estratégia de aprendizagem
utilizada. Este fato vem explicar o off-se? existente nas respostas em malha fechada obtidos

na Figura 4.3.a. para o casc em que nfo utilizou-se aprendizagem on-line.

As Figuras 4.6.a a 4.6.d apresentam os resultados considerando uma perturbagio
do tipo regulador, variando bruscamente a temperatura de alimentagio do reator, 7, de

acordo com a relagdo:

T4 = Tpg + 5K ;para 005<7<05 (4.9)

Esta perturbaciio gera ndo linearidades no processo e uma resposta inversa pouca

intensa em T(3). Apesar disto verifica-se um controle eficiente diante destas perturbacdes.
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Figura 4.5 — Erro Ouadrdtico da rede neural na representacio do vetor de padrdes obtidos
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periurbagic de T - @ Sistema MIMOQO, IAE(1)=0.1828; (b) Sistema MuluSISO,

IAE(1y=0.0437; {c) Resposta em Malha Aberia.
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Figura 4.6.d — Agiio de controle para problema regulador pela perturbacio de T - @
Sistema MIMQO; (b) Sisterna MultiSISO.

Um controle efetivo nfo foi observado diante de perturbacBes em Tj,, pois esta

perturbacio gera uma resposta inversa consideravel nas respostas da malha fechada, o que
pode ser observado no Anexoc 1. O controle baseado em modelo inverso, conforme
estratégias de controle apresentada na Figura 42, ndo é adequado para este tipo de

comportamento dindmico, gerando resultados nfo eficientes.
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4.4 Controle adapiative baseado em redes neurais

A estratégia de conitrole propostz neste 1Opico apresenta um mMecanismo
diferenciade para ajustar a controlador neural, o qual esta baseado no modelo inverso. Esta
estratégia de controle encontra-se esquematizada na Figura 4.7, a qual apresenta duas redes
neurais que operam em conjunto. Uma € responsavel na geragao das agBes de controle e a
outra representa o comportamento dindmico do processo, utilizada no ajuste dos pesos da
primeira (ENDER & MACIEL FILHO, 2000°, 20019,

Dados histéricos de perturbagGes/resposta foram usados para treinar as duas redes
neurais. A primeira rede neural € ireinada a representar a dindmica inversa do processo. As
entradas desta rede sio formadas pelos sefpoinis das variaveis manipuladas para o préximo
tempo de amostragem; varidveis manipuladas e controladas passadas e como resposta,
obtém-se as agdes de controle para ¢ préximo tempo de amostragem. A outra rede aprende
a representar a dindmica do processo. As entradas desta rede sio formadas pelos valores
correntes e passados das a¢des de controle e variaveis manipuladas; como respostas da rede
neural, obtém-se as predicSes das respostas do processo para um tempo de amostragem

futuro.

4.4.1 Fundamentos

A estratégia de controle adaptativa baseada em redes neurais é formada por um
controlador neural, o qual representa a dindmica inversa do processo (método direto) ¢ um
modelo neural do processo (método indireto) para gerar o modelo neural do processo, que é
utilizado na rotina de otimizac3o do controlador. A rede neural do controlador € otimizada
on-line, a cada tempo de amostragem, usando o erro global estimado da malha fechada,
obtido através do modelo neural do processo, na rotina de otimizacio. A rede neural

representando o modelo dindmico do processo também é treinada om-fine com dados de
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perturbagio/resposta reais, objetivando acompanhar qualquer variag@o dindmica deste

ProCEsso.

O mapeamento de perturbagBes/respostas nfo lineares representado pelo método

direto é descrito na equacgo (4.7).

Referéncias 1

N Citimizagéio do Controlador
j i
&
- Modelo
— oD o B Nevral do
anirolador Drocesso
+ x
!

Perturb./Resposias Aprend. do Modelo
passadas Neural do Processo

! &

§

Fy

4

3

~® Controlador

y Fio !

Figura 4.7 — Estratégia de Controle

Weural

Processo

w

O controlador é formado por uma rede neural multicamada e multivariavel que

representa a dinfdmica inversa do sistema, com aprendizagem on-line realizada na rotina de

otimizagdo do controlador. A otimiza¢do do controlador consiste em ajustar os pesos das

conexfes entre os neurdnios das redes neurais, usando © erro global estimado da malha

fechada. Este erro global estimado, é(k), € obtido utilizando o modelo neural do processo,

de acordo com a expressio:

()=, ()70

COom.

¥ (k)= ey, G
Py=[pA)... 56 k)

(4.10)

(4.11)
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onde: 7 refere-se as malhas de controle;
y{i,/}: vetor que contém as referéncias do processo no instante de tempo £,

i, ]s:}: vetor que contém a predicio obtida a partir do modelo neural do processo.

C modelo neural do processo gera uma predicic para um tempo de amostragem
futuro. Este modelo do processo ¢ treinado on-fine com dados do processo, objetivando ter-
se um modelo que de fato represente a realidade. A aprendizagem on-/ine das redes neurais
apresentarn limitagdes devido ao nimerc de iteragdes necessirias para atingir-se as
tolerfincias estabelecidas, bem como a2 necessidade deste procedimento ser executado em
tempo real. Para conciliar a aprendizagem on-iine ¢ ¢ tempo real, limitou-se 0 niimero de
iteraches permitidas na aprendizagem destas redes neurais, de acordo a0 exposic no
Capitulo Z. Este procedimento de aprendizagem ¢ realizado para o modelo do processo,

bem como, para o controlador, a cada tempo de amostragem.

Na rotina de otimizacio, o projeto do controlador utiliza as mesmas entradas que
serdo utilizadas no controlador neural para cada instante de amostragem. Esta rotina ajusta
os pesos da rede neural do controlador de tal forma a minimizar o efro global estimado,
equacio (4.10), onde a resposta da malha fechada ¢ proveniente do modelo neural do
processo. Este erro global € gerado inlimeras vezes, até ser atingida a tolerdncia permitida
para ¢ erro quadritico da rede neural ou alcangar-se o namero maximo de iteragdes
preestabelecidas. Considerando que © ajuste da rede neural do controlador ests baseado em
predi¢des, torna-se fundamental usar-se uin modelo que representa com fidelidade o
comportamento dindmico do processo. Por esta razdo, sempre que o erro quadratico, de
pelo menos uma das redes neurais do modelo do processo, ndo atingir a tolerdncia desejada,
o procedimento de aprendizagem das redes neurais do controlader ndo sera executado.
Nestas circunstincias, 0 modelo do processo a ser usado, sera aquele que apresentar menor
erro quadritico na representagio do vetor de padrées e a rede do controlador a ser usada na
geracdo das agdes de controle sera aquela que apresentar menor erro quadratico para a
situacdo atual. O modelo dindmico do processo € utilizado para a geracdo do erro

quadratico da rede neural de controlador.
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O erro giobal apreseniado na equac8o (4.10), n3o pode ser diretamente aplicado na
aprendizagern das redes neurais do controlador, pois estes estdo associados as respostas do
processo € n3o as agbes de controle, as quais sio as respostas da rede neural a ser treinada.
Porém estes erros na resposta do processo poderdo ser retropropagados, através da matriz
Jacobiana do processo. Esta matriz Jacobiana pode ser determninada a partir do modelo
neural pela variagio de cada vanavel perturbagio, varidvel manipulada, em tomo do seu

ponto de operagéo e medindo a variagBo nas respostas do processo. Considerando a matriz

jacobiana:
/% “}q
Su, ou, |
J= o {4.12)
o o
\ O, ou;

considerando que as variaveis gy, ¢ Ou, sio os desvios da resposta estimada da malha

fechada em relago a referéncia desejada e desvio ag@o de controle que gerou esta resposta
estimada da matha fechada ¢ o suposte wvalor da acfo de controle que levaria o sistema a

referéncia desejada, respectivamente. Ent3o:

[0y, ... on
(@’1 o, Ot du,
L i=| R A (4.13)
@z 22 0y |\,
\52:'1 Ou,
SU =J7' *8Y (4.14)
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Desta forma o vetor de erros estimados da malha fechada poderd ser convertido
em erros nas acles de controle, os gquais serfio unplementados no algontmo de

aprendizagem da rede neural do controlador na rotina de otimizag#o do controlador.

Para evitar variaghes bruscas nas referéncias do processo um filtro de pnimeira
ordem foi utilizado de tal forma a produzir-se uma trajetoria de referéncias, da seguinie

forma:

yw{i,k—i—ijxazyw(ﬂk}%— (i—ai )y,, (1) (4.15)

onde y.{i} é o valor desejado para a malha de controle i. Portanto o erro estimado

apresentado na equagdo (4.10), assumird a seguinte forma:

(k) =7, k)-7{%) (4.16)

onde ¥, (k} contém os vetores de trajetoria de referéncia para cada malha de controle.

O controlador baseado em redes neurais representande a dindmica mversa,
apresenta a caracteristica de gerar a¢des de controle enérgicas. Por esta razio utiliza-se um
filtro na saida do controlador amenizando os incrementos nas agdes de controle gerados. O

filiro a ser utilizado para penalizar as agdes de controle apresenta a seguinte forma:

uli, k)= Aulik~1)+ (-2, )puli, k) 4.17)

Inicialmente, as redes neurais do controlador e processo sdo treinadas de forma
off-line com dados de perturbagdes e respostas obtidos a partir do processo. Esta
aprendizagem inicial garante que o controlador esteja habil 4 gerar acBes de controle com
relativa exatiddc e tornar a malha fechada robusta. A aprendizagem on-fine é responsavel

em acompanhar as varia¢tes do processc e ajustar o controlador para uma nova realidade.
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Uma forma alternativa de aprendizagem inicial do controlador neural denominada

Specialized Learning Network [raimizig, proposta por PSALTIS (1988), podena ser

utilizada.

4.4.2 Resultados aplicados as reator catglitico

Para verificar as potencialidades da estratégia de controle multivaridvel proposta,
usou~-se COme Processo o reator catalitico de leito fixo descrito no Anexo 1. Perturbacdes

no estado estacionario do reator foram realizadas e variag®es do tipo carga na temperatura

do fluido refrigerante (7)., bem comno, na temperatura de alimentagdo (7, ) foram

impostas. Apos analisar os resultados do planejamento fatorial aplicado ao reator em
questfo, bem como a viabilidade de implementagio em caso real, foram adotadas como

varigveis manipuladas a vazdo massica de alimentagio (GM ) e a relagfo ar/etanol na

alimentagio do reator (R ). As variaveis controladas utilizadas foram as temperaturas do

primeiro, 7'(1}, € terceiro, 7(3), pontos de colocacio ortogonal axial do reator.

As Figuras 4.8.a e 48b apresentam as respostas da matha fechada para o
problema servo mostrado na Tabela 4.1. e as Figuras 4 8.c ¢ 4.8.d apresentam as a¢les de
controle associadas a este problema servo. Em ambos os casos é verificado um bom
comportamento da malha fechada, confirmando a eficiéncia da estratégia de controle

proposta, para este tipo de perturbagio.
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Figura 4.8.d — Acfo de controle para problema serve. {(a) Sistema MIMO; {b) Sistema

MIMO associado a perturbacio estocastica.
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{» modelo neural do processo apresenta como pardmetros de entrada informacfes
passadas das varidveis manipuladas e controladas, bem como, das agBes de controle atuais.
Uma alternativa de inserir caracteristicas feedforward 2 estratégia de controle ¢ utilizar um
modelo neural onde as principais varigveis mensurdveis do processo que apresentam forte
influéncia na dindmica, sgjam incorporadas 2 este modelo, como pardmetro de entrada na
rede neural. Esta alternativa apresenta dois aspectos importantes a serem considerados: (a)
esta caracteristica feedforward incorporada ird beneficiar a otimizacdo do controlador, para
o problema regulador, casc uma ou varias das variaveis consideradas forem perturbadas e ©
modelo do processo for confisvel; (b} um maior nimero de variveis consideradas como
pardmetros da rede neural, ird aumentar consideravelmente o numerc de neurdnios desta
rede, e isto podera dificultar a aprendizagem on-line do modelo do processo, o que ird

prejudicar a otimizacio do controlador.

Qs demais resultados apresentados neste casc de estudo, para esta estratégia de
controle, irio considerar dois modelos para o processo conforme exposto anteriormente; um
utilizando as variaveis Ty ¢ T, como pardmetros de entrada da rede, da mesma forma que
as variaveis manipuladas, denominado aqui como modelo de perturbagBes mensuraveis, e
outro modelo da mesma forma ja& descrito anteriormente, denominado modelo de
perturbagdes ndo mensuravels, o qual utiliza como parimetros de entrada da rede neural
somente variaveis manipuladas e controladas. Os resultados anteriores apresentados para o

problema servo, consideraram o modelo de perturbagdes nio mensuraveis para o processo.

As Figuras 4.9.a a 4.9.¢ apresentam os resultados para o problema regulador
gerado a partir de perturbagiio na temperatura de alimentag3io do fluido refrigerante (7)),

de acordo com a expressio:

Tro =Treg, +5K; para 0.157 <03 (4.18)

onde 7p, € 0 valor estacionario inicial para a temperatura do fluido refrigerante.

Observa-se um excelente resultado da estratégia proposta, mesmo com a existéncia

de resposta inversa conmsiderfvel Um comportamento ligeiramente mais robusto €
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observado quando o modelo neural do processo comsidera o modelo de parimetros
mensuravels, devido as caracteristicas feedforward incorporadas na estratégia de controle,

pela utilizagio deste modelo.

As Figuras 4.9.b e 4.9.c apresentam as acdes de controle geradas pela estratégia de
controle para © sistema diante, das perturbacdio impostas. Estas figuras também apresentam
os resultados para os dois modelos neurais do processo, os quals vem demonstrar a
eficiéncia dos dois casos apresentados, porédm um comportamento ligeiramente mais
robusto da malha fechada para o caso em que foi utilizado modelo neural do processo, com

perturbacBes mensuraveis, € observado.

Temperaturas (K)

4 Referdncia para T(1} 45321 K

. Referéncia pars T(3) 451.30K

449 * T 4 T t T T ; 1
0.0 0.1 0.2 03 ¢4 03

Tempoe ()

Figura 4.9.a ~ Problema regulador — perturbacfio na temperatipa de alimentagdo do
fluido refrigerante ({p;). (@) Temperatura T(1) - perturbagBes mensurdveis,
IAE(17=0.0211; (b) Temperatura T(3} — perturbacles mensurdveis, IAEQ)=0.0160; ()
Temperatura T{1} — perturba¢cBes ndc mensuravels, IAE(1)=0.0175; {d) Temperatura
T(3) — perturbagles ndo mensurdveis, IAF(2)=0.0104; (¢) Resposta em matha aberta
para T(1}; (f) Resposta em malha aberta para T{3).
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As Figuras 4.10.2 a 4.10.c apresentam ¢s resultados para probiema regulador
gerado a partir de perturbagBes na temperatura de alimentacio do reator, de acordo com a

eXpressao:

Tp=14, +3K paral05<7<02 (4.18)

onde 7p, refere-se a temperatura da alimentacfo do reator no estado estaciongrio imicial.

Anasalisando os resultados obtidos neste caso, Figuras 4.10.2 a2 4.10.¢, e no caso
anterior, Figuras 4.9.a a 4.9.c, pode-se observar que nfo existe um incremento significativo
na qualidade de resposta para o modelo do processo que considera mensuravel as
perturbaclio tipo carga geradas. Tal fato deve-se a eficiéncia da aprendizagem on-line, a
qual ajusta os pesos da rede neural de tal forma que o modelo considere esta perturbagio

como uma alieragBo na dindmica do processo.

4585
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455.5 3
455.0
4545 !

454.0 4 -y
453.5 e

453.0
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4515 -
451.0 1
450.5
450.0 -]

Referfreia pgra T(1): 45321 K
Referéncia para T(3): 451.30K

C.00

Figura 4.106.a ~ Problema regulador — perturbago em v P 3. {ay Temperatura T{1) ~

perturbagbes mensuraveis;, TAE(1)=0.0224; (b} Temperatura T3} ~ perturbagbes
mensuraveis, TAE(2)=0.0076; (c) Temperatura T(1) - perturbacbes ndo mensuraveis,
IAE(0.G6377, (d) Temperatura T(3) — perturbacles nio mensuravels, LAE(2)=0.0060;
{e) Resposta em malha aberta para T(1); ¢f) Resposta em malha aberta para T(3).
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4.4.3 Resultades aplicados ae reator de penicilina

Objetivando analisar a performance da estratégia de controle proposta diante de
um processe com dindmica lenta, usou-se um processo fermentativo para producio de
penicilina como caso de estudo (RODRIGUES, 1999). A descrigho deste processo

enconira-se No Anexo 2.

A estratégia de controle proposta for implementada na forma monovariavel,
considerando como variavel controlada, a concentraclo relativa de oxigénio dissolvido e

como variavel manipulada, a velocidade de rotagfo do agitador.

As Figuras 4.11.a e 4.11.b apresentam os resultados para um problema regulador
complexo, onde uma série de perturbagBes no fluxo de alimentacio de substrato € realizada.
A concentragcB3c de substrato afeta a concentracio de oxigénio dissolvido devide o
crescimento celular e a energia reguerida no metabolisino para produgiio de penicilina.
Mesmo com as perturbagdes no fluxo de alimentaciio de substrato ocorrendo a cada 6

horas, o processo mantém-se dentro dos valores especificados.

Referéncia: 0.65

Concentragiio relativa de oxigénio dissolvido

G L WA T ki ML Wl I St
[N 3¢ 20 3 40 30 & 70 80 8¢ 100 10

Tempo (h)

Figura 4.11.2 — Resposta da malba fechada — Perturbagio no fluxo de alimenfagio de
substrato. (@) Sistema sem Tuido estocastico, TAE(1)=1.2847; (b} Sistema com ruido
estocastico, IAE(1=3.3798; () Resposia da malha aberta.
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Figura 4.11.b — Acio de controle — Perturbagio no fluxo de alimentacfo de substrato.
{a) Sistema sem ruido estocdstico; (b) Sistema com ruido estocastico.

Tabela 4.2 — Problema Servo ~ Processo Fermentativo

Tempo (hora) Concentracio refativa de oxigénio
dissolvido
015 0.65
15-30 0.75
30-45 0.65
45 -60 0.55
60 -75 (.65

As Figuras 4.12.a ¢ 4.12.b apresentam os resultados para este problema servo,
onde um bom comportamento da malha fechada é observado, mesmo diante de ruido

estOCastico.
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Figura 4.12.b — Acdo de controle — Problema Servo. (a) Sistema sem nddo estocastico;
{b) Sistema com ruido estocastico.
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O desempenho da estratégia de controle mostrou-se muito boa para uma grande
faixa de condigdes de operacio. Isto vem confirmar o potencial da estratégia de controle
proposta para ser implementada em processos com dindmica complexa e ndo linear, mesmo
em condicBes severas de operago. Além do mais, vem confirmar a eficiéncia da técnica de

aprendizagem on-line das redes neurais propostas.

4.5 FEstratégia baseadsa na sstrutura de controle Feedback

4.5.1 Fundamenios

As redes neurais artificiais podem ser utilizadas na geracio de agBes de controle
diretamente, representando a estrutura de controle feedback (ICHIKAWA & SAWA,
1992). Neste caso, dado um erro na resposta, ou seja, uma diferenca entre a saida desejada
do processo, ¥, (k) e a resposta da malha fechada, y(, k), o controlador feedback produz
uma agio de controle para minimizar este erro, e{i,£). O controlador neural representa a

estnrtura feedback, usando © mesmo erTo como entrada da rede, de acordo com a equacgio
{4.20):

AU(E) = OER),... B —n+1), AU ~1}... AUk —m +1): W) (4.20)

onde:

E)=[e(k) ..., eli, k)]
AUE) = [au(L k), ..., puli k)]

eli,k)=y, (#,%)— yli k) i = numero de perturbacdes/ respostas
Auli i) = uli, k)—uli k- 1)

(4.21)
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Inicialmente, o controlador neural é treinado com dados de entradas/saidas de um
controlador feedback existente. Esta aprendizagem inicial deverd assegurar gue 0
controlador neural seja capaz de gerar agOes de controle apropniadas, para manter estavel a

malha fechada. A Figura 4.13 apresenta a configuracio da aprendizagem off-line utilizada.

Esta técnica de controle pode ser implementada usando ou ndo a aprendizagem o#n-
Jfine da rede neural do controlador. Para © caso em que nio adotar-se a aprendizagem on-
line, a eficiéncia desta técnica esta diretamente relacionada a capacidade da rede em

mapear & faixa de operagio desejada para o processo, na aprendizagem gff-line.

¥
gy,
C%,\tmlador -
0
treinamento ., -
Smal de err g +
POu
|
.| Controlador i i Processo .
Feedback o

Figure 4.13 - Controle Direto (feedback) — aprendizagem off-line

4.8.1.1 Técnicas de aprendizagem on-fine propostas

A dificuldade para realizar-se a aprendizagem on-/line reside na definicio dos
padrdes de aprendizagem para as agdes de controle a serem usados. Dentro deste contexto,
sdo propostas duas formas de se realizar a aprendizagem on-fine. A primeira faz uso do
modelo inverso para gerar o sinal para a aprendizagem da rede neural (ENDER & MACIEL
FILHO, 1999%), ¢ a segunda forma faz uso de uma estrutura similar a usada na estratégia de

controle adaptativa apresentada antericrmente (ENDER & MACIEL FILHO, 20009).
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Adotando-se a aprendizagem on-fine da estrutura feedback, baseada no modelo
inverso, propde-se o uso da arquitetura de aprendizagem indireta (PSALTIS, 1988), usando
o sinal gerado por uma rede neural representando o modelo inverso, para compor o padrio
de aprendizagem da rede neural do controlador, conforme Figura 4.14. Com isto, a
eficiéncia desta técmica de controle estari diretamente relacionada 4 eficiéncia do modelo
usado para gerar o sinal de aprendizagem. Neste caso, para a aprendizagem on-line, ¢ vetor
de entradas da rede neural é composto pelo erro global atual da malha fechada, ¢ um
conjunto preestabelecido de informacgdes formadas por emos da malha fechada e
incrementos nas acdes de controle passados. Os padiBes a serem alcangados pela rede
neural do controlador s&o formados por acBes de controle geradas por um modelo inverso

do processo, com aprendizagem on-line.

R —

Modelo Inverso
o= {Provesso}
A
I il
. - Aprendizagem
Aprendizagem Rede Neural
(Controlader) (vodelo Tnverso)
3 4
[W—
Controlador
Neural » Processo »
o - : (Esteutura E ¥
Referéncia foedback)

Figura 4.14 - Estratégia de controle direto (feedback), com aprendizagem on-fine
baseada em modelo inverso

A outra técnica de aprendizagem on-line proposta esta apresentada na Figura 4.15.
Neste caso, a cada tempo de amostragem:, um procedimento de treinamento € executado,
ajustando os pesos da rede neural do controlador, baseado no erro global da malha fechada.
Neste procedimento de aprendizagem, o erro global ¢ obtido a partir de um modelo neural

do processo, também com aprendizagem on-iine.
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Na rotina de otimizagio do controlador, o erro estimado gerado &) =7, -7, nio
¢ o valor utilizado na aprendizagem das redes neurais, pois estes erros estdo associadas as
respostas do processo € n3c a erros nas agbes de controle. Utilizou-se © mesmo
procedimento apresentado nas equagdes 4.12 a 4.14 para gerar-se o sinal de aprendizagem.
(O vetor de entradas da rede neural ¢ formado pelo erro atual da malha fechada, mais um
conjunte de informacSes passadas, predefinido, de erros da malha fechada e incrementos na
acio de controle que geraram esies efros. As respostas desejadas (alvos), nfo s8o obtidas

diretamente nas sim por um procedimento similar as equacles 4.12 2 4.14,

Para as duas propostas apreseniadas, adotou-se a técnica de aprendizagem on-fine
considerando tres redes neurais atuando paralelamente, conforme técnica descrita no

Capitulo 2.

Odmizacdo do Com‘rofador%

}‘-f Bl g j;
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-
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Prodeto do o Newral do
% Controlador
Processo
1 F
i Entradas/Saidas Aprendizagem
Passadas Modelo Neural Processo

t* 4 T3

i Controle Newral
3 —DQ_ (feedback) g Processo

Referéneia

A4

Figura 4.15 — Controle Direto usando estrutura feedback com aprendizagem on-line
baseada no e1ro global
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452 Resunltados

Objetivando analisar as potencialidades destas técnicas de controle e confrontar o
desempenho das estratégias de controle propostas, ufilizou-se as mesmas perturbagbes das
secOes anteriores. Nos casos analisados, utilizou-se como varidveis manipuladas o fluxo

méssico de alimentaglio (GA ) e a relagio ar/etanol (R }; como varidveis controladas as

temperaturas do primeiro, 7 (1}, e terceiro, T {3)3 pontos de colocagdo axial do reator. As

Figyras 4.16.2 a 4.16.d mostram os resultados para o problema servo apresentados na
Tabela 4.1.
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Figura 4.16.a — Resposta da malha fechada para problema servo. (a) Controle direto
com aprendizagem on-line baseada em modelo inverso, IAE(1y=0.1898,
TAE(2)»=0.0683; (b) Controle direto com aprendizagem on-/ine baseada no erro giobal,
IAE(1)=0.1824, IAF(2y=0.0665; {c) Referéncia para T(1). (d) Referéneia pama T(3).
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Figura 4.16b ~ Acfio de contole para probiema serve. (a) Comtrole direto com
aprendizagem on-fine baseada em modele inverso, (b) Conwrole direte com
aprendizagem on-line baseada no erro global.
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Figura 4.16.c — Agio de controle para problema servo. {a) Controle direto com
aprendizagem on-fine baseada em modelo inverso; {b) Controle direto com
aprendizagem on-fine baseada no erro global
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Pode-se verificar nas Figuras 4.16.b ¢ 4.16.c, agBes de confrole enérgicas por
ocasigo de mudangcas na referéncia da malha fechada. Isto deve-se ao fato do conjunto de
pesos das redes neurais do controlador nfio estarem devidamente treinadas para a
perturbagdo imposta. Porem observa-se uma rapida adaptac@o destes pesos, atraveés da
aprendizagem on-line, o que pode ser comprovado na estratégia usando erro global, na
Figura 4.16.d, onde os erros quadraticos tendem a zero apos ocomda a perturbagfo. Isto
deve-se ao fato da natureza incremental do controlador feedback implementado. Para o
caso da aprendizagem on-fine, verifica-se a reduclio mais brusca do erro guadratico em

funcio do ajuste dos pesos da rede neural.
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Figura 4.16.d — Erro quadrético das redes newrais do controlador — estratégia vsando
erro global. {2} pesos da aprendizagem off-/ine; (b) pesos da aprendizagem on-line.

As Figuras 4.17.a a 4.17.c, apresentam os resultados para problema regulador

gerado pela perturbaco na temperatura de alimentagdo do reator, 7,,, de acordo com a

equagio {(4.9).
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As Figuras 4.18.a a 4.18.d apresentam os resultados para o problema regulador

gerado pela perturbaglo na temperatura de alimentacio do fluido refrigerante, 75,. de

acordo com a equacgio (4.22).

Teo =Trog T5K para 005<r<05 (4.22)

4550+, jee—e— [©)] Referéneia para T{1): 45321 K
o {1} Referénein pare T{3): 451.30K

Temperaturas ()

Figura 4.17 2 ~ Resposta da malha fechada para perturbacio em T fo- @ Controle dirgto

com aprendizagem on-line baseada em modelo inverso, IAE(1)=0.0752, IAE(2=0.0103;

(b} Controie direto com aprendizagem on-fine baseada no erro global, IAE(1)=0.0485,
TAE(2)y=0.6647.
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Figuras 4.17.b — Agles de controle para pernubagdo em Tfo. {a) Controle direto com

aprendizagem on-line baseada em modelo mverso; (b} Controle direto com aprendizagem
on-fine baseada no erro giobal.
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Figura 4.17.c — Agbes de controle para perturbacio em 7, . (a) Controle direto com

aprendizagem on-fine baseada em modelo inverso; (b) Controle direto com aprendizageim
on-iine baseada no erro global,
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Figura 4.18.3 — Resposta da malha fechada para perturbagio em 7. (a) Controle direto

com apremdizagem on-line baseada em modelo inverse, TAE(1)=0.3950; (b) Controle

direto sem aprendizagein on-ling, IAE{1=0.1294; (¢} Confrole diretc com aprendizagem
on-line baseada no erro global, IAE(1)=0.1044.
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Figura 4.18.b — Resposta da malha fechada para perturbagfo em 7. (2) Controle direto

com aprendizagem on-line baseada em modelo imverso, IAE(2)=0.1941; (&) Controle

direto sem aprendizagem on-line, IAE(2=0.1353; () Controle direto com aprendizagem
on-fine baseada no erro global, TAE{2y=(.3192.

LOPCA — Laboratério de Ofimizagio, Projeto ¢ Controle Avangado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 4 - Redes nesrais atuando como controladores 108

7000 -
6500 —-
6000 -]
5500 -
5000 -

o)

4500 N

[}

4000 -
3500 -
3000 -
2500 -
2000 -
1500
1000 -

500 , — . ;
0.0 02 0.4 06 0.8 10

Vaziio Missica GAM (K

Figara 4.18.c ~ Aglio de controle para pertwibaclo em 5. (@) Controle direto com

aprendizagem on-line baseada em modelo inverso; (b) Controle direto sem aprendizagem
on-tine; (¢} Controle direto com aprendizagem on-fine baseada no erro giobal.
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Figura 4.18.d ~ Agic de controle para perturbacio em 7p;. (a) Controle direto com

aprendizagem on-/ine baseada em modelo inverso, (b} Controle direto sem aprendizagem

on-ling;, {c} Conirole direto com aprendizagem on-fine baseada no erro global.
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Os resultados obtidos para o problema regulador numa estrutura feedback
mostraram-se relativamente bons. Para a estratégia usando erro global estimado para ajustar
a rede neural do controlador nfo observou-se maiores problemas, apesar que para a

perturbagdo em 7, o algoritmo n8o apresentou a robustez desejada. J4 a estratégia usando

o modelo inverso para gerar o sinal de aprendizagem da rede neural do controlador
Jfeedback, incorporou, o que € natural, as deficiéncias da estratégia usando modelo inverso,
diante de perturba¢dio que gerar resposta inversa. Neste caso, esta estratégia levou a
resultados com desempenho inferior ac algoritmo sem aprendizagem, o gual eliminou o off-
set, Figuras 4.18.a ¢ 4.18.b. Na presenca de resposta inversa, o sinal gerado pelo modelo
inverso niao mostrou-se apropriado para a aprendizagem on-line. Quando da aprendizagem
off-line da rede do controlador feedback, esta € treinada a responder um desvio zerc nas
agdes de controle, quande o erro da matha fechada for zero. A aprendizagem on-line torma a
rede neural menos genénica, treinando-a para a nova realidade fisica apresentada. Neste
caso, na presenga de resposta inversa, o5 padrSes gerados conduzem a um novo
comportamento da rede, © que leva a um off-ser da matha fechada. Ji a estratégia sem
aprendizagem on-line elimina o gjff-sef, devido a natureza incremental do algoritmo e as

caracteristicas impostas na aprendizagem off-line.

4.6 Conclusbes

Neste capitulo procurou-se explorar ¢ uso de redes neurais em estratégias de
controle atuando como controlador. Diversas formas foram abordadas, permitindo-nos
afirmar que as redes neurais oferecem uma alternativa possivel para utilizagdo em sistemas
de identificac8o ou projeto de controladores, quande n3o existe um modelo matematico

deterministico confiavel, ou somente dados histéricos do processo estdo disponiveis.

As estratégias de controle baseada em modelo inverso, usando diretamente dados
de perturbagio/resposta do processo na aprendizagem das redes neurais, aprendizagem
indireta, tanto na forma MIMO ou MultiSISO, apresentaram bons resultados, com excegfo

dos casos em ¢ue a perturbacdo apresentou resposta inversa consideravel, onde esta
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estratégia deixou off-sef. As estratégias MultiSISO sdo alternativas interessantes nos cascs
em que ndo existiremn muitas interagbes entre as malhas de controle. Esta técnica permite
trabalhar-se com varias redes peurais menores, o que facilita a aprendizagem individual de
cada rede, e nfo necessariamente, implica em tempo computacional menor. As estratégias
MIMO permitem gerenciar methor as » malhas de conirole, levando em consideragdo
possiveis interagdes enfre as malhas de controle, as guais sfio incorporadas no controlador
durante a aprendizagem. Porém, fem-se a desvantagem em gerar-se redes neurais maiores,
o que pode comprometer a aprendizagem neural. Para as duas estratégias avaliadas, nfio

observou-se problemas que venham comprometer o desempenho global do controlador, no

que diz respeito a aprendizagem on-fine.

A estratégia adaptativa proposta, apresentou excelente resuitados em todas os
casos avaliados, o que vem comprovar a eficiéncia da metodologia de aprendizagem das
redes neurais do controlador usada. A utilizagio do erro global estimado mostrou-se
eficiente na aprendizagem do controlador, baseado na dinfimica inversa do processo.
Apesar de varios procedimentos serem executados a cada tempo de amostragem, ndo
verificou-se problemas com o tempo computacional requerido para uma implementaggo em

tempo real.

A utilizac8o de redes neurais como controladores feedback apresenta a dificuldade
adicional na gerac@o do sinal para a aprendizagem. As duas técnicas de aprendizagem on-
fine das redes do controlador mostraram-se eficientes, a exce¢do dos problemas gerados
devido o sinal de aprendizagem das redes neurais usando modelo inverso, na presenca de
resposta inversa do processo. Este problema ndo esté associado a técnica de aprendizagem

das redes do controlador, mas sim, da rede neural que gera o sinal de aprendizagem.

De uma forma geral, pode-se afirmar que as redes neurais apresentam um
excelente potencial para serem usadas como controladores, mesmo na presenca de fortes

ndo linearidades no processo, desde que utilizada uma técnica apropriada na aprendizagem

on-line.

Apesar da estratégia de controle usar vanas redes neurais simultaneamente, nio
observou-se problemas com a aprendizagem on-iine destas, o que permite afirmar que a

capacidade de aprendizagem das redes neurais possibilita sua incorporaciio em estratégias

de controle adaptativo.
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CAPITULO §

ESTRATEGIA DE CONTROLE DE CONCENTRACAO
USANDO SOFT SENSOR

%1 Introducio

Diante das dificuldades de obtenciio de medidas de concentracBes on-line em
tempo real e a2 um custo acessivel para serem utilizadas em estratégias de controle, propde-
se uma forma alternativa, usando para isto um software sensor baseado em redes neurais e
estratégias de otimizagdo de referéncias de temperatura, associada a uma estratégia de

controle.

Software sensor ¢ a associacic de um sensor (hardware), que permite medidas on-
line de variaveis do processo, com um algoritmo de estimacio (software), objetivando
estimar varidveis de dificil medida, pardmetros de modelos ou para superar problemas com
tempos mortos na medida (ASSIS & MACIEL FILHO, 2000). Varias técnicas de estimagio

tem sido propostas na literatura, onde pode-se citar o uso de ANN .

O objetivo das estratégias propostas € ¢ controle da concentragdo de um reator

catalitico de leito fixo, descrito no Anexo 1, pela otimizaciic on-line das referéncias de
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temperaturas das malhas de controle. A otimizagiio utiliza um modelo neural para

representagio estatica do processo € o algoritmo SQP (Sucessive Quadratic Programming).

Alguns trabalhos usando soft semsor baseados em redes neurais podem ser
encontrados na literatura. Dentre estes pode-se citar os trabathos de ZYNGIER et al.(2000),
ASSIS & MACIEL FILHO (2000), PARK & HAN (2000}, ENDER & MACIEL FILHOC
(20017%%),

As estratégias propostas estdo fundamentadas no algoritmo de controle adaptativo
baseado em redes neurais, e algoritmo de controle preditivo com restrighes, ambos ja

descritos nos capifules aneriores.

8,2 Estratégias de controle da concentracio

As estratégias de controle da concentracdo propostas consistem em determinar-se
através de um procedimento de otimizac¢io usando ¢ SQP, as melhores referéncias de
temperatura para a malha fechada, que levam o sistema a concentracio desejada. Para isto,
estas estratégias sdo formadas pelo controlador propriamente dito e pelo procedimento de
otimizacdo das referéncias de temperatura (ofimizacdo do setpoinfy. O modulo de
ofimizacdo do setpoint ¢ formado pelos procedimentos de otimizagdo on-fine das

referéncias de temperatura da malha fechada.

5.2.1 Estratégia de controle baseada em redes neurais

A Figura 5.1 apresenta a estratégia de controle de concentracdo proposta. O
moédulo de otimizagdo do controlador consiste no procedimento de aprendizagem on-line

das redes neurais usadas no controlador e nas predicdes dindmicas do processo, para
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geragio do erro estimado da malha fechada, similar ao descrito no capitulo anterior
(ENDER & MACIEL FILHQ, 2000°).

A estratégia de otimizacdo das referéncias de temperatura ¢ baseada em uma rede
neural representando o comportamento estacionario do processe com aprendizagem on-line
e um procedimento de otimizacio usando programagio quadritica sucessiva (SQP). O
modelo neural representando o comportamento estacionario do processo € usado na
predigio da concentraglio e temperaturas do reator, atuando como soff sensor (ENDER &
MACIEL FILHO, 2901£?’). Os parimetros de entrada desta rede sBo variaveis de estado que
apresentam forte influéncia no processo, e as varidveis manipuladas, e as saidas sdo

concentracdes e temperaturas do reator nos pontos desejados.
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Fig. 5.1 — Estratégia de controle adaptativa baseada em redes neurais, acoplada ao
modulo de Otimizagdo do Setpoint
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%.2.2 Esiratégia baseada no algoritmo de contrele preditive com restrighes

A Figura 5.2 apresenta o esquema do acoplamento da estratégia de controle preditivo

com restrigdes e a rotina de ofimizacdo do setpoints (ENDER & MACIEL FILHQ, 2001%).

Aprendizagem.
Minded

GN@!;&! o i
Processo ]E
Fy &

Comtrole
Fiitre Predifive

Terep. N

Otimizacio do

Setpoint

Figura 5.2 — Estratégia de controle preditivo associada a ofimizacdio do setpoint.

A estratégia de controle preditive com restricBes utilizada encontra-se

‘detalhadamente descrita no Capitulo 3.

Convém ressaltar que nas duas estratégias de controle propostas, a malha fechada

atua no controle da temperatura do reator. A definicio das referéncias de temperatura séo

provenientes de um processo de otimizacdo, usando SQP, que ocorre paralelamente a malha

fechada, onde s&o considerados as caracteristicas do processo e a concentragio desejada

para o reator.

No caso particular da estratégia de controle preditive com restricdes, acoplada ao

procedimento de otimizagio das referéncias de temperatura, tem-se dois procedimentos de

otimizagdo, baseados no SQP, sendo executados paralelamente. Apesar do esforco

computacional exigido, nfio observou-se probiemas com o tempo de processamento

computacional requerido.
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52,3 A otimizacio das referéncias de temperatura

A otimizacio da referéncia de temperatura é realizada para manter as
concentraches do reator em valores preestabelecidos (referéncias de concentracfio). Esta
técnica ¢ formada por uma rede neural que representa o estado estacionario do processo €
um procedimento de otimizacdo. A rede neural estaciondria apresenta como variaveis de

entrada as variaveis manipuladas pelo controlador, GM, e R — neste caso de estude, e as
temperaturas de alimentaglo, 7, e fluido refrigerante, Ty,, do reator, por serem variaveis

de forte mfluéncia na dindmica do processo em questdo. Estes pardmetros, bem como as
variaveis manipuladas da malha fechada foram definidos pela analise de sensibilidade
através de planejamento fatonal, apresentado no Anexo 4. O vetor de saida desta rede €
formado pelas predigbes das concentragbes e temperaturas nos respectivos pontos de
colocagdio ortogonal, defimdes considerando-se a necessidade da estratégia de controle,
comportamento dinfmico das varidveis em questdo nestes pontos e a sensibilidade destes

pontos em relagfo as varidveis manipuladas da malha fechada.

Analisando o comportamento do processo diante de perturbacbes a serem
utilizadas como pardmetros de entrada na rede neural, pode-se verificar nas Figuras 5.3.a —
5.3.c, uma maior variagio na temperatura nos primeiros pontos de colocag@io e uma maior
variacio na concentragio nos ultimos pontos de colocagdo ortogonal. Diante destas
informacBes e o objetivo de controlar as concentragio na saida e em um ponto
intermediario do reator, adotar-se-4 a estratégia de controlar a temperatura no primeiro e
terceiro pontos de colocag@o, por serem pontos sensiveis as varidveis manipuladas a serem

usadas.
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Figura 3.3 — (2)Vaniacio da temperatura média do reator nos pontos de colocacio
ortogonal axial; (b)Variago da concentraciio média do reator nos ponios de colocagio

ortogonal axial; (cyVadacfoc da conversfo média do reator nos pontos de colocagiio
ortogonal axial.

Diante destes resultados, adotou-se as saidas da rede neural representandc o

modelo estacionario do processo, compostas pelas concentractes do reator, nos pontos de

controle, ou seja, concentracdes do terceiro, C(3), e sétimo, C(?), pontos de colocacdo

ortogonal axial do reator, bem como as varidveis controladas pela malha fechada, ou seja,

temperaturas dos pontos de colocacio desejados (7, i (1) € Tomaao (3)), 35 quais serfio

as referéncias da matha fechada, uma vez otimizado o sistema. A Figura 5.4 mostra a rede
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neural representando o modelo estacionario do reator, usado no processo de otimizacio das

referéncias de temperatura.

Figura 5.4 — Rede Neural — Modelo Estacionsrio

A estratégia de controle usa como varidvels manipuladas GM_ ¢ R, ¢ como
variaveis controladas as temperatura do primeiro e terceiro ponto de colocagio, cujos
referéncias da malha fechada sdo determinados em procedimento de otimizacio on-line.

A fun¢do objetive da otimizac8o das referéncias das varidveis controladas foi
definida para minimizar o erro entre a concentraclo estimada pelo modelo estatico do

processo, C {7,k ),  a referéncia de concentragio desejade, C, {7}, bem como minimizar o

desvio na temperatura dos pontos onde esta é controlada, 7(;,k). Diante destas

consideragtes, a funcéio objetivo € dada por:

Nm

Jiky = Z(é&(z’)_é(i,k)] )’ *T(i,k)* *10° (5.1)

=31

sujeito as seguintes restrigdes:

»r

C min s@_(i,k)ggmax, i=1.. N (5.2)

Toin ST E)STimax, i=1..N, (5.3)
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onde:
/.. numero de malhas de controle;

¥ : indica desvio em relacio zo estado estacionario inicial;

H

%{i, iir} = ?esﬁmado{i}, para T astimado ( 7 } 21 (5.4
T{i,k)=1, para T estimado (j) {1 (5.5)
C,k)=C()) (5.6)

(', : referéncia de concentracio

7. ponto de colocagio ortogonal axial

Para resolver esse problema de otimizagi#o, uscu-se a rotina DNCONF da
biblioteca IMSL que emprega o método de programacic quadratica sucessiva, com

varidveis independentes as vaziio massica de alimentagfio (GM ) e relagdo ar/etanol (R ).

Uma vez minimizada a fun¢do objetive, os valores estimados das temperaturas nos
pontos em analise, através dos procedimentos de otimizacdo, serfo usados como
respectivas referéncias na estratégia de controle da temperatura do reator. Os valores
obtidos para GAM, e R obtidos neste procedimento de otimizagdo nfo irdo interferir na

malha fechada, porém sfo os supostos valores para as a¢des de controle, uma vez atingido ¢

estado estacicnario.

Este procedimento de otimizagiio das referéncias da malha fechada nfo € realizado
a cada tempo de amostragem da estratégia de controle, mas sim, periodicamente em tempos

mails esparsos ou em momentos em que for detectado uma mudanga consideravel no

processo, objetivando ndo perturbar em demasia o sistema.

A aprendizagem on-fine do modelo neural estatico requer alguns cuidados na
escotha de padrOes estacionarios, uma vez que o processo € dindmico. Para verificar se o
padriio representa um ponto estaciondrio, um procedimento analisando a derivada das
variaveis envolvidas € realizado. Esta analise das derivadas é composta por uma avaliagdo

das derivadas temporais das principais variaveis do processo (variaveis manipuladas,
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variavels controladas ¢ neste caso de estudo, T, e 7, ), computadas para ¢ tempo atual ¢

um valor predefinide de tempos passados. Se todas as derivadas (presentes e passadas)
atenderem a uma tolerdncia especificada, o comunto de padrBes representa um estado
estacionaric deste processo, e poderd ser usada na aprendizagem on-/ine do modelo neural
estacionaric. Caso este critério nfo seja atendido, o conjunio de dados amostrado ¢
rejeitado. Outro aspecto importante € o nimero de padrdes estacionarios que devem ser
considerados no conjunto de informac¢des usadas na aprendizagem on-line. Um nimero
elevado de padrdes no conjunto de informagdes, a principio, parece ser interessante pois a
aprendizagem ira abordar o comportamento do processo de uma forma mais ampla. Porém
em situagbes ndo previstas, como por exemplo, a falha de um sensor, onde o processo real
responde a uma perturbacfio que estd ocorrendo, mas a rede neural nfo estd sendo
informada a respeito desta perturbacBo, em funcdo da falha do sensor, um conjuntc
formado por varios padrdes de aprendizagem nfo se torna interessante, pois a rede terd que
se readaptar para incorporar esta falha do semsor e, a principio, somente a UGltima
amostragem contém informacdes do processo que consideram esta falha do sensor. Nestas
circunstancias, o novo comportamento dindmico/estatico da rede neural deverd incorporar o
efeito desta perturbagfo, como uma alteragic no comportamento daquele processo. Diante
disto e considerando que a amostragem de concentragdo ocorre em intervalos de tempos
maiores do que os intervalos de controle, um conjunto de informagGes a ser usado na
aprendizagem on-line composto por varios padres, podera comprometer a velocidade de
adaptacdo da rede neural, pois a renovagio deste conjunto de padrOes representando o novo
comportamento do processo serd mais lenta. Apos varios testes realizados e considerando
varias perturbagbes possiveis de ocorrer no sistema de controle, adotou-se um conjunto
formado com somente um padrio de aprendizagem, o qual representa os valores obtidos da
Gltima amostragem n#o rejeitada do processo. A aprendizagem on-fine somente ira ocorTer
se o erro guadratico da rede em questdo ao representar este padrdo ndo atender um critério
de erro preestabelecido. Esta técnica ndio pode ser chamada de aprendizagem, mas sim, uma

adaptagio do modelo neural estético para a situagdo atual do processo.
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23 BResuitados

Para wverificar as potencialidades das estratégias de controle multivaridvel
propostas, foram geradas perturbagdes do tipo servo e regulador. Em todos os casos

analisados usou-s¢ como vanavels manipuladas, a vazic massica GM, e a relagio
ar/etancl R, © como varidveis controladas, as temperaturas 7(1) e T{3}, objetivando

manter as concentracdes C(3) ¢ C(7) em seus valores dessjados. Seguem abaixo, os

tempos envolvidos na estratégia de controle:

» Tempo de amostragem de concentracéio: 10 minutos,

» Tempo a partir da amostragem da concentragio, em gue os dados de concentragdo esto

disponiveis: 2 minutos;

» Tempo de atualizagio das referéncias de temperatura: 2 minutos ot quando ocorrer uma

perturbagao;

» Tempo de amostragem do controlador: 0.09 min = 5.4 segundos.

A Tabela 5.1 apresenta o problema servo usado e as Figuras 5.5 a 5.7 mostram os

resultados alcangados.

Tabela 5.1 - Problema Servo

Ternpo () C(3) Cn RO cn
Mol/m™) (Mol/m’)

.00 -0.10 1.017 1.233 8.000 0.060
0.16-0.55 1.284 1.519 0.266 0.286
0.55-1.00 1.017 1.233 0.060 0.000

A apresentacdo dos resultados mostra um paraleio entre as estratégias de controle
anteriormente citadas, ou seja, estratégia baseada em redes neurais, aqui denominada

Estratégia A e a estratégia baseada no algoritmo de controle preditive com restrigdes, aqui
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denominada Estrarégia B. As Figuras 552 a 5.5.1 apresentam os resultados parz o
problema servo, Tabela 5.1, usando a estratégia baseada em redes neurais (Estratégia A}); as
Figuras 5.6.a a 5.6.e, usando a estratégia de controle preditivo (Estratégia B) e as Figuras
57.ae 57b as acles de conirole envolvidas. Convém ressaltar que o procedimento de
otimizacdo da referéncia da temperatura da malha fechada € exatamente o mesmo nas duas
estratégias de controle, porém ¢ observado um comportamento diferenciado entre as duas
estratégias, devido a aquisicdo on-fine de dados do processo para a aprendizagem da rede
neural, os quais s80 reflexos da estratégia de controle empregada. Analisando 2s Figuras
5.5.2 ¢ 5.5.b, que apresentam os resultados da malha fechada, referéncia de temperatura e
concentragbes do reator, pode-se verificar um excelente comportamento da estratégia
proposta. Observa-se que a referéncia de temperatura € ajustada ao longo do tempo em
fungdo de novas informacdes obtidas do processo as quais s3o utilizadas na aprendizagem
on-ling das redes neurais. Observa-se também, que as concentrac¢hes desejadas sio
alcancadas com erro porcentual muito prdximo a zero, ¢ que pode ser comprovado na
Figura 55.c As Figuras 5.5.¢c a 5.5.f apresentam os erros quadraticos das redes neurais

utilizadas, onde pode ser verificada a eficiéncia da aprendizagem on-line proposta.
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A Figura 551 ¢ as demais representando ¢ erro quadratico das redes neurais do
modelo estatico, apresentam esta forma de degraus devido um tinico padrio ser utilizado na
adaptagio da rede neural € a renovacdo deste padrio ocorrer a cada tempo de amostragem

da concentracio, se este representar um ponto estacionano,

As Figuras 5.6.2 a 5.6.¢ apresentam os resultados para o problema servo proposto,

Tabela 5.1, usando a esiratégia de controle preditivo com restrigdes (Estratégia B).
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Figura 5.6.a — Resposta da malha fechada e referéncias de temperatura para problema
servo — Estratégia B. (2) Temperatura T(1); (b) Referéncia para T(1); (¢) Temperatura
T(3); {d) Referéneia para T(3).
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As Figuras 5.7.2 ¢ 5.7b apresentam as agdes de controle geradas pelas duas

estratégias de controle usadas.

O comportamento da malha fechada apresenta variagbes em funcio do ajuste de
seus pardmetros de controle. Para os casos analisados e observando as Figuras 5.7.a ¢ 5.7.b,
pode-se verificar agBes de controle mais enérgicas para a Estratégia A, em fungio do ajuste
atilizado. Porém pode-se afirmar que as duas estratégias apresentam excelentes resultados

para o problema servo.

Vazio Méssica G (Kg/h)
et
]
i

{a)
wmme ()

0.0 0.2 04 2.6 0.8 10
Tempo (h)

Figura 5.7.a ~ Ag¢do de controle para problema serve. (a) Estratégia A; (b) Estratégia B.
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Figura 3.17 — Agfo de conirole para problema servo. (a) Estratégia A; (b) Estratégia B.

Este mesmo processo, dentro do mesmo objetivo de controle foi submetido a
perturbacdes do tipo regulador, causadas pela variag@o nas temperaturas de alimentagio do

reator , 7, , € de refrigeragio, Ty, .

Considerando inicialmente uma perturbagdo em 7, de acordo com a equacio

(5.7, as Figuras 5.8.2 a 5.8.f apresentam os resuitados para a estratégia de controle baseada
em redes neurais; as Figuras 59.2 a 5.9.e os resultados para a estratégias de controle
preditivo com restrigdes e as Figuras 5.10.2 e 5.10.b apresentam o resultado comparativo

das acdes de controle para as duas estratégias de controle,

Tp=The +5K para 0.1<7<075 57
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As Figuras 5.9.a a 59.¢ apresentam os resultados para o problema regulador pela

perturbagio de 7, , para a estratégia de controle preditivo com restricdes (Estratégia B), nas

mesmas condicSes de operagdo apresentadas para a estratégia baseada em redes neurais

{Estratégia A).
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Figura 5.9.a - Resposta da malha fechada e referéncias de temperatura para problema
regulador - 7, - Estratégia B. (a) Temperatura T(1), (b) Referéncia para T(1); (0)
Temperatura T(3): (d) Referéacia para T(3).
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As Figuras 5.10.a e 510.b apresentam um paralelo das agbes de controle geradas

pelas estratégias de controle citadas.
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As Figuras 5.11.2 a 5.13.b apresentam os resuitados para o problema regulador

devido a perturbagfo na temperatura de refrigeracio do reator, 75, . Dentre estas, as Figuras

5.11.a a 5.11.f apresentam os resultados usando a estratégia de controle baseada em redes
neurais; as Figuras 5.12.2 & 5.12.e apresentam os resultados usando estratégia de controle
preditivo com restrigbes ¢ as Figuras 5.13.a e 5.13.b mostram um comparativo das agdes de
controle geradas para as duas estratégias para o problema regulador em pauta. As

perturbacBes geradas em [, respeitam a equag8o 5.8.

Tao = Trogs +4 K para 0.1<7<10 (5.8)
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Figura 5.11.a ~ Resposta da malha fechada e referéncias de temperatura para problema
regulador - 7, - Estratégia A. (a) Temperatara T(1);, (b) Referéncia para T(1); {c)
Temperatura T(3); (d) Referéncia para T(3).
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Para o©s casos analisados at€ o momnento, pode-se observar um excelente
desempenho das estratégias de controle propostas, considerando o comportamento
dindmico complexo do reator em analise. Isto vem confirmar a eficiéncia das estratégias
usadas, mostrando seu potencial e validando o uso de redes neurais em estratégias de

controle, seja como controlador ¢/ou modelo do processo.

Objetivando explorar ainda mais as estratégias de controle de concentracdo
propostas, simulou-s¢ uma falha do sensor da temperatura de alimentagdo do reator, ou

seja, foi gerada uma permurbaglo em 7, ., porém esta perturbagdio ndo ¢ informada a

estratégia de controle, simulando algo similar a uma falha na leitura deste pardmetro.
Convém ressaltar que esta temperatuwra € pardmetro de entrada nas redes do modelo
dindmico e estético na Estratégia A ¢ da rede neural do modelo estatico na Estratégia B.
Com isto, as redes neurais deverfo incorporar esta perturbacfo como uma variagio no

comportamento do processo. Como perturbagiio em 7, , adotou-se o seguinte:

Tp=Tp +5K para 1201 (5.9)

Nos casos anteriores foi considerado uma amostragem de concentracfo a cada 10
minutos. Estas concentragdes, juntamente com outros pardmetros do processo irdo formar
um padric de aprendizagem, um vez satisfeito o critério adotado para definir se este
conjunto de dados representa um estado estacionario. No caso de uma falha de sensor, a
mudanga no comportamento da rede neural estética que € usada na otimizac#o da referéncia
de temperatura, usa a informag@o do processo para reaprender um novo comportamento,
considerando a falha de leitura e ajustar uma nova referéncia de temperatura que venha
levar as concentracdes do reator para os valores desejados. Durante o intervalo em que ndo
ocorrer uma arnosiragem de concentragdo, porém O processo ja sofreu a perturbacfio, nada
ir4 ocorrer na estratégia de controle para corrigir esta falha de leitura, pois a rede ainda néo

esta “ciente” deste fato.

As Figuras 5.14.3 a 5.16.b apresentam os resultados considerando amostragem de

concentracdo a cada 10 minutos ¢ as Figuras 5.17.2 a 5.1%9.b considera amostragem de
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concentragio a cada 5 minutos. A diminuigio no tempo de amostragem de concentragdo
esta diretamente associado a velocidade de adaptaciio do modelo estatico neural e por sua
vez a velocidade do ajuste da referéncia de temperatura da malha fechada, corrigindo a

fatha do sensor.

As Figuras 5.14.a a 5.14.¢c apresentam o5 resultados considerando estrategia de
controle baseada em redes neurais (Estratégia A) e tempo de amostragem de concentracio

de 10 minutos.

De acordo com a equagdo (5.9}, a perturbago em 7, ocorre para £ = 0.1, ¢ o que se

observa na Figura 5.14.2, ¢ um ajuste na referéncia da temperatura para um tempo superior
a isto. Tal fato deve-se a necessidade da lettura de um conjunto de dados do processo que
represente um estado estacionério j& perturbado. As Figuras 5.14.b e 5.14.c apresentam os
resultados para as concentragbes do reator, bem como, o emo associado a esta resposta
Verifica-se um desvio acentuado na concentragio nos instantes apOs ocorrer a perturbacgio e
uma convergéncia para o valor desejado, uma vez adaptado o modelo do processo. A

adaptacdo do modelo ¢ extremamente rapida; o que demanda um tempo consideravel € a

obtengdo de dados do processo.
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Figura 5.14.a - Resposta da matha fechada ¢ referncias de temperabera para problema
regulador - 7 % {Estratégia A), considerando falha de sensor. (2) Temperatura T(1); ()

Referéncia para T(1); {c) Temperatura T(3); (d} Referéncia para T(3).
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As Figuras 5.15.2 a 5.15.¢ apresentam os resultados para a estrateégia de controle

preditivo com restnigdes (Estratégia B), nas mesmas condi¢bes apresentadas para o caso

anterior.
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Referéncia para T(1); {c) Temperatura T(3); (d) Referéncia para T(3).
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As Figuras 5.16.a e 5.16.b apresentam as ac8es de controle geradas para as duas

estratégias de comntrole considerando © problema em questéic

TO00 -

6500 e P
] 4 = (b

00

T,

5500 - H

LS

S000 A

/
4500 et

)
. ;AIS
4000 : SR . S s

Vazfio Missica GM_ (Kg/h)

500 v_z - f;
3000
1 ¥
2500 . 3 :
3.0 D7 5.4 0.6 o8 4

Tempe (B)
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As Figuras 5.17.a a 5.19.b apresentam os resuitados considerando o tempo de
amostragem de concentragio igual a 5 minutos. Com isto ganha-se em qualidade das
respostas devido a adaptacio mais rapida das redes neurais representando o modelo
estitico. Dentre os resultados apresentados, as Figwras 5.17.a a 5.17.c referem-se a
estratégia de controle baseada em redes neurais; as Figuras 5.18.2 a 5.18.¢c referem-se 2

estratégia de controle preditivo ¢ as Figuras 5.1%.2 e 5.19.b mostram as ac0es de controle

obiidas.
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Figura 5.17.a - Resposta da malha fechada e referéneias de temperatura para problema

regulador - Ty (Estratégia A3, considerando fatha de sensor. () Temperatura T(1); (b)

Referéncia para T(1); (¢) Temperatura T(3}; (d} Referéncia para T{(3).
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Figura 5.19.b ~ Agfo de controle para problema reguiador - 7 ", » considerando fatha de

sensor. {a) Estraiégia A; (b) Estratégia B.

5.4 Conclusées

O controle de um reator catalitico de leito fixo foi considerado neste caso de
estudo. Estes sistemas apresentam comportamento dindmico complexo e mesmo assim ©
desempenho da estratégia de controle de concentracio tem apresentado resultados muito
interessantes. Isto leva a concluir, que a abordagem considerada apresenta grande potencial
para ser aplicada em processos com dindmicas ndo lineares e complexas, mesma quando

condicdes de operacglo severas s3o requeridas.

As redes neurais oferecem uma excelente alternativa como soff semsor ou
controlador do sistema quando nfo existe um modelo mateméatico valido em todas as
condi¢Ses de operacdo, pois os modelos neurais usados necessitam somente de dados

historicos de entrada/saida do processo.
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A estratégia de aprendizagem on-line das redes neurais empregada tem
apresentado resultados muito bons. No caso particular do modelo estacionario usado na
predigio das concentraches e temperaturas do processo para a definigfo das referéncias da
malha fechada, optou-se em utilizar O conjunto de padrdes comtendo somente uma
informacio representando o sstado estaciondrio atual do processo. A principio isto pode
significar uma limitago, pois a rede neural estaria sofrendo um treinamento muito pontual.
Porém, deve-se levar em considerag80 que este procedimento € somente realizado se a rede
neural nio rvepresentar o padric. Esta forma de implementar a aprendizagem ou
“adaptacio” on-line tem funcionado bem em fodos os casos avaliados, pois permite uma
adaptagdo mais rapida a realidade estacionaria do processo, comparativamente se fosse
usado um conjuntc de padries com mais informagdes. Além do mais, deve-se lembrar que
a amostragem da concentragio ocorre em tempos esparsos. Diante dos resultados obtidos €
pelo exposto, pode-se afirmar gue a estraiégia proposta, apresenta potencial para ser
implementada junto a estratégias de controle de parimetros de dificil mensuraglio; neste

Cas0, concentragao.

A forma que as estratégias de controle foram desenvolvidas, considerando
aprendizagem on-line das redes neurais, e com isto acompanhando as alteragbes do
processo, permite contormar problemas gue necessitam uma adaptagio continua do processo
devido alteragOes dindmicas, como desativagio catalitica, ou problemas que possam ocorrer

na matha fechada, tal como falha de sensor.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

6.1 Conclusdes

Apobs o estudo de redes neurais como ferramenta para modelagem de processos

quimicos e elaboragfio de estratégias de controle, pode-se concluir o seguinte:

¢ As redes neurais apresentam potencial na representacdc do comportamento

dindmico/estacionario do processo para uso em estratégias de controle;

¢ O uso do modelo dindmico neural em substituico aos modelos classicos {modelos de
convolugio) tem-se mostrado um alternativa interessante a ser usada na geragdo das
predicdes futuras em estratégias de controle preditivo. As formas propostas (Caso 1,
Caso 2, Caso 3) de apresentagio dos dados a rede neural promove a insergio de agfo

integral devido a forma incremental de tratamento dos dados;

e A aprendizagem on-line proposta apresentou resultados apropriados nas diversas

simulagfes realizadas, seja como modelo do processe ou como controlador;
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* A estratégia de controle preditivo com restricdes, usando modelo dingmico neural
mostrou-se uma excelente estratégia de controle. Apesar dos procedimentos de
aprendizagem on-/ine das redes neurais envolvidas e o procedimento de otimizagio
usandoe SQP, a cada tempo de amostragem, isto nfc mostrou-se um fator limitante em

termos do tempo necessario para executar estas tarefas;

e Varias formas de utilizar as redes neurais em estratégias de controle, como
controladores e/ou modelos de processo, foram avaliadas, o que permite afirmar que as
redes neurais oferscem uma alternativa viavel para utilizacBo em sisiemas de
identificacdo ou projeto de controladores, quando nfo existe um modelo matematico

deterministico confiavel, ou somente dados histdricos do processo estéio disponiveis.

e Ags estratégias de controle baseadas no modelo inverso, usando diretamente dados de
perturbag@o/resposta do processo na aprendizagem das redes neurais, aprendizagem
indireta, apresentam o problema de deixar off-sef na malha fechada, nos casos em que a
variavel controlada apresentar resposta inversa considerdvel diante de perturbacdes
ocorridas. Este fato estd relacionado & aprendizagem on-fine, porém nesta tese, é
proposta uma forma de aprendizagem, denominada de “projeto do controlador”,

contornando perfeitamente estes problemas.

¢ Avaliou-se o uso de estratégias MultiSISO baseado no modelo inverso e aprendizagem
on-line indireta, € pode-se afirmar que esta estratégia € uma aiternativa interessante nos
casos em gue nao existirem muitas interagdes entre as malhas de controle. Esta técnica
permite trabalhar-se com vérias redes neurais menores, o que facilita a aprendizagem
individual de cada rede, e ndo necessariamente, implica em tempo computacional

menor,

e A estratégia adaptativa proposta, apresentou excelente resultados em todas os casos
avaliados, 0 que vem comprovar a eficiéncia da metodologia usada de aprendizagem
das redes neurais do controlador. A utiliza¢3o do erro global estimado mostrou-se

eficiente na aprendizagem do controlador baseado na dindmica inversa do processo;

s As estratégias propostas de aprendizagem on-fine das redes neurais atuando como
controladores feedback tem-se mostrado eficientes, a exce¢do dos problemas gerados

devido o sinal de aprendizagem das redes neurais usando modelo inverso, na presenca
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de resposta inversa do processe. Este problema nfio diz respeito 2 iécnica de
aprendizagem das redes do controlador, mas sim, da rede neural que gera o sinal de

aprendizagein,

e As redes neurais oferscem uma excelente alternativa como soff semsor para ser
incorporados em estratégias de controle de varidveis de dificil mensuracio. A forma
implementada, considerando-se o niimero reduzido de padrdes de aprendizagem,

permite representar adequadamente o processo, gerando referéncias apropriadas para 2

malha fechada;

6.2 Sugestdes para Trabathos Futuros

Com o objetivo de dar continuidade aos estudos realizados, alguns trabalhos

interessantes s#0 sugenidos para serem explorados, tais como:

¢ Estudo ¢ avaliagio de outras arquiteturas de redes neurais e técnicas de aprendizagem, a

serem implementadas dentro das mesmas configuragBes propostas nesta tese;

e Estudo e avaliacdo de técnicas de analise de estabilidade da matha fechada usando as
estratégias de controle propostas. Alguns trabalhos que podem ser adotados como base
tedrica inicial encontram-se publicados, dentre estes LEVIN & NARENDRA (1993),
NIKRAVESH et al. (1997), CANETE et al. (1998) e ZHANG & HANG (1999);

s No desenvolvimento desta tese, teve-se a preocupacic em gerar algoritmos com poucos
pardmetros ajustados pelo operador. Dentro deste contexto, seria interessante explorar
técnicas de ajuste automatico destes parfmetros. Uma idéia que vem sendo explorada €

a utilizag¢do do filtro de Kalman (Ender et al., 2001%;

e Com o intuito de otimizar a quantidade e qualidade das conexBes em uma rede neural,
sugere-se o estudo e implementacio de técnicas apropriadas de eliminacdo de entradas e

neurdnios insignificantes nas respostas, de acorde com trabalho apresentado por
HENRIQUE et al (2000);
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¢ Uma sugestdo que provavelmente seré a continuidade natural deste trabalho de pesquisa

¢ a implementacfo em plantas piloto das estratégias avaliadas nesta tese.
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ANEXGO 1

MODELQO DO REATOR CATALITICO DE LEITO FIXO

Os reatores de leito fixo sdo equipamentos muito utilizados na industria quimica,
principalmente em reagbes cataliticas. O controle efetivo desses reatores ¢ fundamental
para se obter operagdes seguras, especialmente quando alta performance ¢ desejada. Estes
reatores exibem complicado comportamento estacionario e dinfmico resultante das nfo-
linearidades do sistema ¢ da diferenca de capacidades térmicas do sélido e do fluido, as
quais entre outras coisas levam ao surgimento da resposta inversa e “runaway’ da
temperatura do reator (TOLEDQ, 1999).

As equacles que descrevem o comportamento dindmico do reator catalitico de
leito fixo foram baseados no modelo por MACIEL FILHO (1989) e TOLEDO (1999),

desenvolvido com as seguintes consideracdes:

e VariacAoc das propriedades fisicas do fluido {densidade, viscosidade, condutividade
térmica, capacidade calorifica, entalpia da reaglo, peso molecular, velocidade

superficial), e coeficientes de transferéncia de calor e massa ao longo do reator;
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s Perfil de velocidade “plug-flow™;

e Dispersfo axial desprezivel.

Diante destas consideragles, tem-se o seguinte modelo matematico para ©
comportamento dindmico do reator:

Balanco de Miassa:
&K D187 8 GM, & (1-£)PM
&K _Dglo K| GM K (-9PMp, p (AL1)
a R ?é’t a| pl & £p;
Balanc¢o de Energia:
aT_ Ay 12 {réi}‘gGMocpf T (-8)ps(-AHy) Ry
a CcRralal GL &  ClT., &R+ (A12)
onde: Con =& (pPrCpg + (1 -8} (ps Cps)
Balanco de Momento:
@ __GM, [@
—— e = b 3
5 olla F (A1.3)
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Equacho Continuidade

o,V )=0 (A1.4)

S

Eguacio do Fluide Refrigerante

I _—Hs Il + h (T(Lz)-T,) (A1.5)
a L & ppCp )

com a seguintes condigdes iniciais ¢ de contorno:

rm0 X2y (simetria) (AL.6)
& o
K J .
r=1 —é" ZO,}— ZBIKTW —2;2} (A17)
para todo z
=0 X=0T=1% ,p=p7/ ,TRJI%/ para todo (A18)
Tt Pret T

Rw € a taxa de oxidacio de etanol 3 acetaldeido sobre catalisador de Fe-Mo,
(Kmol de mistura reagente/h Kg de cat.), MACIEL FILHO, 1985:

2K K Lo

RW =
XJ{}P R +2K2P o2 +K3K4}2€P B0

(A1.9)
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079K
ry T Al.10
M2 R41+05X ( )
O21R-08X
P, = (AL.11)
R+1+038X%
X
F = e Al.1Z
720 R+1+05X ( )
1-X
= e Al13
O R+1+05X ( )
X
Peo=ri———m Al 14
A R+1+05X ( )

onde Po;, Per. Pmo, Pac sdo pressGes parciais do oxigénio, etanol, dgua e acetaldeido

respectivamente, P ¢ a pressio total do sistema, e K;, constantes cinéticas na forma de

Arrhenius. Estas equacGes sio resolvidas pelo método das linhas, onde as coordenadas axial

e radial foram discretizadas por colocag3o ortogonal e a integragdo em relacdo ao tempo foi

resolvida pelo método de Gear (TOLEDQO, 1999).

Foram adotados os seguintes pardmetros estacionarios para as simulagBes que
seguem (DOMINGUES & MACIEL, 1992; TOLEDOQC, 1999), apresentados na Tabela Al.
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Tabela Al ~ Parmetros estaciondrios do reator

Pardmetros Valor estacionario
T 44515K
Tao 44515K
GM, 4500 kg/h

R 23
Ur 3,0m/h
Po 1 atm
Dt 0,017 m
Pp 0,002 m
L 1.0m
T(1Y 45321 K
T3 431 30K

{¥) Variaveis resposia

As figuras a seguir apresentam o comportamento dindmico do reator para os
parAmetros mencionados, onde a resposta inversa e as nfo linearidades podem ser
observadas. Tais caracteristicas geram dificuldades adicionais no controle deste sistema,
onde técnicas convencionais de controle tendem a fathar quando elevada performance
operacional € requerida. A coordenada axial do reator foi discretizada usando 7 pontos de
colocagio ortogonal, e os pontos T(1) e T(3), sdo as temperaturas do primeiro e terceiro

pontos de colocacgio ortogonal axial ao longo do reator.
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458
/ ~.
7 ~,
o=t T S R GM, +40%
= O e R+ 20%
o ot Lo
= i Lt 3K
£ 4544] —T, + 3K
g /
R S
= 452
450 o s T T ]
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Figura Al.a — Temperaturas do primneiro pomto de colocagdo ortogonal axial pama as

perturbactes especificadas
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perturbages especificadas
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ANEXO 2

MODELO DO REATOR DE PRODUCAO DE PENICILINA

Este anexo apresenta a modelagem matematica do processo de producio de
penicilina, considerando-as as fases de crescimento e produgfo, assumindo como
QGanticEades fundamentais o crescimento celular, consumo de substrato, demanda de
oxigénio, sintese do antibidtico, volume do meio fermentativo, considerando o sistema

1SOtermico.

O processo de produgio de penicilina pode ser dividide em duas fases: fase de
crescimento e a fase de producio propriamente dita. O modelo adotado nesta tese € o

proposte por RODRIGUES (1996), o qual € descrito a seguir.

A fase de crescimento ¢ a fase na qual o objetivo é o aumento da massa celular
para, desta forma, obter quantidade suficiente de microrganismo de modo a tornar vidvel a
fase seguinte. Tem-se o processo operando em batelada, com uma quantidade inicial
consideravel de substrato e outros nutrientes secundarios, e uma pequena quantidade inicial
de microrganismos {indéculo). A fluidodindmica ¢ a de um reator descontinuo ideal,

perfertamente agitado com densidade constante, havendo uma continua aerago do sistema.
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Obtido a massa celular desejével, parte-se para a fase de produgdo, onde ocorre a

formacio da substéncia de interesse — a penicilina.

A fase de produglo se caracteriza por manter as condicdes operacionais da
fermentacdio tais que a pemicilina comece a ser sintetizada. O processo ¢ realizado em
batelada alimentada com relacio ac substrato, uma vez que é de primordial interesse 2
manutencio de guantidades residuais rninimas desse substrato no caldo de fermentacio,
sendo este um fator crucial para a producio do antibidtico, pois € percebido que o
microrganismo comega efetivamente a produzir esta substincia guando se encontra em
condigBes de caréncia nutricional. Também nesta etapa o processo € aerdbio, com a
fluidodindmica sendo descrita por uma mistura perfeita e densidade constante, sendo as
condigdes do meio relevantes 3 estabilizacie do metabolismo no ponte Gtimo,

principalmente no tocante a concentracio de oxigénio dissolvido, pH e temperatura,

9.1 Desenvoilvimente do Modelo Matematico

As consideragdes assumidas para o desenvolvimento do modelo proposto sdo

esquematizadas para as fases de crescimento e produgio.

9.1.3 Fase de Crescimento

a) A velocidade especifica de conversdo de substrato a biomassa € fixada como
sendo a equacdo cinética proposta por Contois (CONTOIS, 1959), pois esta se mostra mais
adequada para processos onde, com o aumento da concentragdo celular ocorrem limitagSes
difusionais com relaclo a transferéncia de massa, havendo a necessidade da variagic da
constante de saturagio da equacio, sendo o caso de sistema de fermentagdo com fungos
tipico desta ocorréncia (BAJPAI & REUSS, 1980);
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£

by  INesta fase nfio se considera nem o conceito de metabolismo endégeno nem o
de manutencio, pois devido ao tempo reduzido com gue esta etapa ocorre € as condicdes do
meio apresentadas, ndo ¢ verificado a necessidade de assumir estes mecanismos
(RODRIGUES, 1992);

¢} A demanda especifica de oxigénic por parte do microrganismo € assumida
como sendo proporcional a velocidade especifica de crescimento, considerando-se um fator
de rendimento enire ambas andlogo aquele da conversio de substrato 4 células, enfatizando
que nesta fase ndo fol assumide a2 demanda de oxigénic devido aos metabolismos
endogenos e/ou manutencio, nem devido a producfo de antibidtico, justificando-se com

base nos mesmos motivos do item anterior (RODRIGUES, 1992);

dy A producfio especifica de penicilina ndo foi considerada neste ponto, pois
tem-se evidéncias que na fase de crescimento, onde a concentragio de substrato €
consideravel na maior parte do processo, g sintese de antibidtico, caso ocorra, € minima
(RODRIGUES, 1992).

Portanto o modelo apresenta o seguinte conjunto de equagdes:

dx

“ Ly A2l
7 { )
B ox (A2.2)
dt

Qo =#-X (A.2.3)

Cy
- - A24

r4 xumbszr ,ux KX . CX + CS ( )
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fad

o= (A2.5)
Yyis
H
g = {A.2.6)
Fyro
X - o
Cy = Co=—= = A27
¥ T T Yo, . ( )

9,1,2 Fase de Producio

(a) A velocidade especifica de conversdo de substrato & biomassa também ¢ fixada como
sendo a equacdo proposta por Contois, principalmente por ser nesta etapa do processo
que ocorre a maior influéncia da concentragdo celular, causando as limitacSes

difusionais citadas, dado o maior tempe de duragic (BAJPAI & REUSS, 1980);

(b} Existe uma gradativa transi¢3o entre os metabolismos de manuten¢io e enddgeno como
fungdo da concentragdo de substrato, sendo que para concentracdes desse substrato
tendendo a zero o metabolismo endégeno € requerido, e para altos valores de
concentragdo o metabolismo requeride € o de manutengio. Além disso, ¢ possivel
ajustar a fraglo enddgena para certos valores de concentragdo usando, tio poucos
quanto possiveis, pardmetros adicionais, afim de evitar complica¢Ses desnecessarias no

estudo de estimagdo de pardmetros (NICOLAI et al ,1991);

(c) A demanda especifica de oxigémio, nesta etapa, continua sendo considerada como
proporcional ao crescimento, mas também considera-se a proporcionalidade entre esta
demanda € © consumo de substratc devido aos metabolismos endogenos &/ou
manuten¢dc bem como devido 4 sintese de antibiotico, assumindo novamente os fatores

de rendimento entre massa celular, oxigénio e substrato assimilados;
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(d) Evidéncias bioquimicas sugerem que a biossintese de penicilina pode estar suieita a
repressdo por glicose. Embora o mecanismo exato, isto €, repressdo ou inibigio, ndo
seja conhecido ainda, foi escolhido o modelo cuja velocidade especifica de produgdo
apresenta uma cinética de inibigio pelo substrato. Além disso, foi considerado no
modelo a hidrolise de peniciling a acido penicildico conforme uma cinética de primeira

ordem com relacdo 2 penicilina (NICOL Al et al., 1991).

O modelo usado apresenta ¢ seguinte conjunto de equacles, entre cinéticas ¢ de
balango:

@ _ L x A28
N A28
Lo 6. X+F-S, (A2.9)

s
@& _ o x_xn.p (A.2.10)

at
¥ _r (A2.11)

dt
Qo, =X (A2.12)
Cs (A2.13)
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_ y fg: Moo2 " l A2.14
H = Hobsr «% m Mgt }fP ( }
L % )
r
1-F |

o= wﬁ}i@ﬂ” +M g -{1—}?‘,,?}“:»% £ {A.2.15)

Vs 7

] (1-7,]]
#substr+YX/'{MS'{}—FM}—F”'{ P}
/8 }’5/
¢= e (A.2.16)
2
=g, Cs (A2.17)
2
K, +Cg+ S.
=)
E

F =g " (A.2.18)

)
F,=e " (A.2.19)

X hY Co
Cr=% Cs=% g =—2 (A.2.20)

Os valores dos parametros envolvidos nestas equacdes encontram-se no Quadro

A21
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Quadro A.2.1 — Parfimgiros envolvidos nas equagBes {A.2.1)2{A2.20) (NICOLAlL &t
al, 1991; RODRIGUES, 1992}

e =0111"
K,=0006g/g
iy = 0.00506 b
K, =0.0001 g/l
K;=01gl
Kn=0011"
Ms=0.029 g/gh
Yys =047 g/g
Yos=12g/g
Ywo=172g/g
Fo=10gl
E,=1.0g1

9.1.3 Fatores comuns as duas fases

Além das equagbes mostradas anteriormente, tem-se duas consideracdes que sio
comuns a4 ambas as fases: o perfil de concentracio de oxigénio dissolvido e o perfil de

temperatura.

9.1.3.1 Concentracio de oxigénio dissolvido

Quanto ao perfil de oxigénio dissolvido no meio de fermentagdo, este ¢ obtido
fazendo-se um balanco de oxigénio, considerando-se o mesmo consumido devido a

demanda metabdlica por parte do microrganismo presente no processo € aguele dissolvido
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no meio, sendo este proporcional ac gradiente de concentrag8o de oxigénio na fase liquida.
A constante de proporcionalidade, o chamado coeficiente volumétrico de transferéncia de
oxigénio, € tido como fun¢fio da geometria do fermentador (como razfo entre o tamanho
das aletas ¢ difmetros do tanque e do impelidor, tipo de impelidor, tipo de dispersor, etc.),
condigbes operacionais (como velocidade de agitacic e vazio de ar de enirada) e das
propriedades fisicas e morfolégicas do caldo {como viscosidade aparente ¢ densidade),

sendo o meio, no caso em questdo, de comportamento ndo newtoniano com caracteristicas
de pseudoplastico (AlBA et al,, 1971).

A equacdo de balanco toma a forma:

(A.2.21)

dc., '6(;52 'V}L@.X@Km,% (-, )} v

sendo K;a o coeficiente de transferéncia de oxigénio, fungio da velocidade de rotago,

vazdo de aeracdo, fatores geométricos, e propriedades fisicas. Ressalta-se que € usual a
concentracdc de oxigénio dissolvido ser expressa em termos relativos da concentragéo de

saturagio {denotada pelo asterisco).

Esta equagdo ¢ de fundamental importincia para a aplicacdo de estratégias de
controle com respeito & manutengdio de quantidades pré-determinadas de oxigénio
dissolvido, relativas ao valor de saturacfio, superiores a 30%, valor considerado limite
minimo para o bom andamento do processo em termos de comportamento metabolico
RODRIGUES & MACIEL FILHO (1999). Além disso, existe uma restricdo no sentido de
se evitar 0 excesso de agitacio, devido a acentuada ruptura causada nos micélios, o que

acredita-se diminuir a produgio (SMITH et al., 1990},

A viscosidade aparente foi estimada com base em duas equagbes. Aquela utilizada
por METZNER et al. (1961) para o calculo da taxa de cisalhamento em tanques agitados

para fluidos com comportamento pseudoplastico (sendo K'=11.5):
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y=K -N (A.2.22)

onde N representa a velocidade de rotagiio (RPS).

O calculo da viscosidade aparente, baseada na lei da poténcia (AIBA et al, 1971},
com os valores dos indices de consisténcia e comportamento ajustados por BADINO Jr. Et
al. (1994) adaptada acs dados de BADINO Jr. (1991} em fun¢io da concentragio celular,

para caldos de fermentagio de penicilina pode ser dada por:

Hap =K 777
K =130-CL% (A2.23)
n=0.39

A poténcia aplicada ao fluido de fermentacio sem aeracdo foi determinada pela
metodologia proposta por METZNER et al. (1961), através da funcfio que relaciona o
nimero de Reynolds modificado (Nrem) a fluidos nio Newtonianos com o mimere de
poténcia (NPo). Ressalta-se que esta funciic foi inicialmente ajustada a fluidos
Newtonianos pelo trabatho de RUSHTON et al. (1950*%):

D?-N-
NRem=——"F (A.2.24)
NPo =22 (A225)

N™-D7-p

Na determinagiio da poténcia requenda para a agitagio do caldo de fermentagio
com aeracdo, utilizou-se a correlagio do tipo proposta por MICHEL & MILLER (1962)
ajustada no trabalho de BADING Jr (1991).
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i .44
Po*-N-D} | R
Pg=1.09-| 1| (A.2.26)

o= |

Finalmente, a determinacio do coeficiente voluméinico de transferéncia de
oxigénic foi feita com base na correlagBo proposta por ZLOKARNIZ (1978), também
ajustada por BADING Jr. (1991},

i‘ 0.48
K,a-—= om-L Fg } (A2.27)

O Quadro A 22 apresenta os pardmetros envolvidos nas equacfes (AZ2.21) a
{A.2.33), conforme RODRIGUES (1996).

Quadro A 2.2 ~ Par&metros usados nas simulagdes

Co, = 0.23 mmol O/ = 7.36 mg/1 (SHUMPE et al., 1978; QUICKER et al,
1981)
¢-X = calculada por (A.2.3)ou{A.2.12)
K =115
D;=012m
g=9.81 /s’
Q(0;) = calculada por (A2.3)ou{A2.12)
Pg = calculado por (A.2.26) com 92% eficiéncia (VOGEL, 1983)
P = pe= P; = 1000 Kg/m3
A=p.0275 04 =0.346 m* (BADINO Jr, 1991)
V;=0346-0.02 = 6.921 (BADINO Jr, 1991)
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ANEXO 3

DMC - MIMO

O controle preditivo DMC (Dyramic Matrix Control) € considerado pela literaturs
como sendo um algoritmo de controle de grande potencial para aplicagdes industriais. O
DMC ¢ tido como uma estrutura de controle robusta ¢ de simples implementagiio. O DMC
caracteriza-se em usar uma modelagem de convolucio discreta que relaciona as varidveis
de saida com as varidveis de entrada, através de coeficientes de convolugdio, que sdo
obtidos por variagdes degraus nas varidveis de entrada no processo. Com esta modelagem o
DMC torna-se capaz de considerar a influéncia direta das interacOes entre as vanaveis
envolvidas, ou seja, ¢ considerado o efeito da variagBo de uma determinada variavel
manipulada sobre todas as variaveis de saida. O modelo de convolugio ¢ obtido através de
perturbagdes degraus unitarios, aplicadas nas varidveis de entrada do sistema em malha

aberta.

De posse dos elementos do modelo de convolugo de cada par (varidvel de entrada
versus variavel de saida), pode-se obter o modelo de convolucBo, representado pela

equagio (A3.1).
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Nm (‘Nc"l}

or Got=my=Y S b (m+1+k)Au(j,t-1-k) (A.3.1)

j=t k=0

No instante de amostragem presenie {(m=0), tem-se as medidas reais das
variaveis controladas, y{7,7}, o qual também pode ser predito pelo modelo de convoluggo.

A diferenca entre os dois é usada para corrigir o dinamicamente modelo, proporcionando

uma melhor predi¢do no futuro. Entdo, a predicdo para m = 0, € dada por:

N, (w21

5”9};@:3):2 Zk_;ﬁwk}&y(jsf“i“&} {A:‘;Z}

=1 k=G

A daferenca entre estas predigdes, equacdes (A.3.2), sfo adicionadas a equacio
{(a.3.1), chegando-se a equaglo usada na predicdo da malha aberta da a estratégia de

controle DMC, a qual leva somente em consideracio, valores da agdes de controle

passadas.
N, (N.-1
Vo Gt +my=y(E, 5+ > Ihu. (m+1+k)-h ~;~k)} Au(jt~1-k) (A3.3)
F=l k=0

Esta modelagem também € empregada para predizer o comportamento das
variaveis de saida, em malha fechada. A resposta em malha fechada considera os efeitos
futuros das variaveis de saida, devido aos efeitos passados da varidvel manipulada, resposta

em malha aberta ¥, (i,ﬁ»m), adicionado aos efeitos futuros das variagSes na varidvel

manipulada, % .
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Ny Pl
Wi,z +m)=3o, Gt +m)+3 Sk {m+k)Au(j 1 +k)

=1 k=0

(A3.4)

O objetive do Algoritmo DMC ¢ encontrar os melhores valores futuros de

mudancas nas varidveis manipuladas, para minimizar a funcio obietivo apreseniada na

equacgio (A 3.5), sujeito a penalizagdo nos incrementos nas agdes de controle

N, Mu -1
(A3.5)

Jlicy= ZE ks m-y, (. k+mf +22ﬁ (Nout i+ I

i=1 m=l =1 JA

onde o vetor v, (i,k+m) é o vetor que contém as trajetéria de referéneia da matha

i, conforme j& apresentado no Capitulo 3 desta tese.
Substituindo a equacio (A.3.4) na equagfio {A.3.5) e minimizando a funcio

objetivo em relagfo ao vetor de acdes de controle futuras, chega-se

z-7'3- f?’j 20, -5) (A3.6)
onde:
A4 0]
==1
4= : (A3
_—A_;N éN—Nuﬂ N

— FEQ/UNICAMP
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Yy = Lyw(},:+3},,.,,yw{ﬁimz + il ....... yw(I,f»é-N},,,.,yw(Nm,g‘ +N}}T
y=DEr+1) 3+ 1) L+ N)L NV 1+ N {A.3.8)
7= 0).. AuN_,1),...... Au(l 7+ Nu ~1)...,8u(N 2+ Nu ~1)F

Nu = honizonte de controle;

/A = matriz que contém os fatores de supressio, 4 , correspondendo a cada malha

de controle {.

LOPLA — Laboratoric de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado — FEQ/TUNICAAMP



Anexo 4 - Andlise de sensibilidade dos pardmetros do processe 109

ANEXO 4

ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS PARAMETROS DO
PROCESSO

Uma das etapas importantes no sucesso de uma estratégia de controle € a definicio
das varidveis mampuladas e controladas da malha fechada. Diferentes técnicas sfo
propostas. Nesta tese baseou-se no procedimente utilizado por TOLEDO (1999), que utiliza
o planejamento fatorial (BARROS NETO et. al., 1995).

Um dos problemas mais comuns em estudos de sistemas ¢ a determinagio da
influéncia de uma ou mais variaveis sobre uma outra variavel de interesse, ou seja, tem-se
um certo numero de fatores atuando sobre o sistema em estudo, produzindo um certo
nimero de respostas. O sistema € considerado como uma fungio desconhecida cuja atuagéo
sobre as variaveis de entrada (fatores) produzem como saida as variaveis observadas.
Tendo definido os fatores e respostas de interesse para o sistema a ser investigado, deve-se
definir claramente o objetivo de estudo, seja ele experimental ou através de simula¢des do

modelo, porque isso determinara que tipo de planejamento deve ser utilizado.
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Neste ponto tem-se um tipo particular de planejamento experimental, ©
planejamento fatorial de dois niveis (BOX et al,, 1978). Planejamentos deste tipo sfio de
grande utilidade em investiga¢des preliminares, quando se deseja saber se determinados
fatores tem ou nfo influéneia sobre a resposta, ¢ nfo se estd preocupado ainda com uma

descrigio muito ngorosa dessa influéneia.

O método de planejamento fatorial consiste em selecionar um nGmero fixo de
niveis e enido executar experimentos com todas as possiveis combinagles destes.
Geralmente faz-se um planejamento fatorial com dois niveis {nivel —1 e nivel +1} em
relacio a um padrio (nivel 0 ou ponto central) para cada variavel. Assim, para n varidveis
envolvidas no estudo, 0 nimero de experimentos que devem ser realizados para investigar
todas as combinagBes possiveis ¢ igual a 2°. Com os resultados obtidos do planejamento
fatorial é possivel calcular os efeitos principais e de interaglio das varigveis de interesse
{fatores) sobre as respostas, determinando assim quais 530 os efeitos mais significativos e

os seus respectivos modos de influenciar as respostas.

Desta forma, realizou-se uma analise de sensibilidade das varidveis de operacio do
reator catalitico de leito fixo sobre o perfil de temperatura do mesmo, utilizando-se a
metodologia de planejamento fatorial completo, cuja descricdo acerca de seu procedimento
de calculo dos efeitos sfo mostrados em BOX et al. (1978), BARROS NETO et al. (19935) ¢
TOLEDO (1999).

O planejamento fatorial completo para o reator catalitico de leito fixo visou a
determinacdo dos efeitos principais que as variaveis R (relagio ar/etanol), GM ,(fluxo
massica de alimentagic) e U (velocidade do fluido refrigerante) exercem sobre as

temperaturas meédias do primeiro e terceiro ponto de colocagdo ortogonal axial do reator.
Através desta anélise pretende-se definir as variaveis manipuladas para as varidveis

controladas, ja especificadas.

A Tabela A2 apresenta os niveis das varigveis usadas no planejamento fatorial.
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Tabela A2 — Niveis das varifveis usadas na analise de sensibilidade do processo

Varigvel Nivel Inferior (-1} | Ponto Centrat ; Nivel Superior (+1)
1 GM, 4275 4500 4725
Z:R 23.75 2500 26.25
U 2.83 3.00 3.15

A Tabela A3 apresenta os efeitos dos pardmetros do processo nas varidveis de saida

(1) e T(3).

Tabela A3 — Efeitos das varidveis na anglise de sensibilidade

Efeitos T T(3)
1 -1,047 0.822
2 {3,462 -0.377
3 0.002 0032
12 0.062 -(,042
13 -0.002 0.002
23 0.062 0.002
123 -3.002 -0.002

Através destes resultados é possivel obter as seguintes conclusdes: (@) A variavel 1
{GM ) tem maior influéncia nas varidveis resposta analisadas. GA, apresenta uma
relagio inversa com T (1) e uma relacio direta com T(B);. {b) A variavel 2 (R) tem uma
relagdo inversa com as variaveis resposta analisadas; (¢) A vanéavel U/, apresenta uma
pequena influéncia nas varigveis resposta e ndo € uma vartdvel manipulada apropriada para

este caso; (¢) As variaveis GM | e K apresentam interagdes, o que dificulta o controle.
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ANEXO S

DESCRICAO DOS PROGRAMAS COMPUTACIONAIS
DESENVOLVIDOS

Segue abaixo a relagBio dos programas desenvolvidos, baseados nas estratégias de
controle analisadas/propostas nesta teste. Os programas foram desenvolvides em linguagem

de programacdo Fortran 90.

CoNDEG — Controle Neural Direto baseado no Erro Global. Estratégia de controle neural
baseada em modelo mverso, com aprendizagem on-line realizado em rotina de projeto de
controlador, que utiliza a estimativa do erro global da malha fechada (Controle adaptativo

baseado em redes neurais ~ Cap. 4).

CoNDEGSS — Controle Neural Direto baseado no Erro Global usando soft semsor.
Estratégia para controle de concentragiio usando soff sensor acoplado a rotina CoNDEG. O

objetive desta estratégia ¢ controlar a concentragio do processo, pela definicio das
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melhores referéncias de temperature da malha fechada (Estratégias de controle baseada em

redes neurais — Cap. 5).

CoNDI — Controle Neural Direto baseado no modelo inverso. Estratégia de controle neural

com aprendizagem on-fine, baseado em modelo inverso com aprendizagem indireta.

ColNFeedi — Controle Neural Feedback com aprendizagem on-line usando modelo mnverso.
Estratégia de controle neural baseada na estrutura de controle feedback. A redes neurais
empregadas nesta estratégia de controle sfo submetidas a aprendizagem on-fine ¢ o sinal de
aprendizagem do controlador € gerado por um modelo inverso (Estratégia baseada na

estrutura de controle Feedback — Cap. 4}.

ColNFeedG — Controle Neural Feedback com aprendizagem on-line usando erro global
estimado da malha fechada. Controle neural feedback com aprendizagem on-fine, baseado
em uma estrutura que prediz ¢ erro global da matha fechada Esta predi¢iio usa modelo

dindmicos neurais com aprendizagem on-line (Estratégia baseada na estrutura de controle
Feedback — Cap. 4).

CoPreC — Controle Preditivo com aprendizagem On-Jfine. Estratégia de controle preditivo,
baseado na estrutura do algoritmo DMC, usando redes neurais com aprendizagem on-line,

como modelo dinémico do processo (Algoritmo Modificado — Cap. 3).

CoPreOR — Controle Preditivo com RestricOes usando modelo dindmico baseado em redes
neurais, com aprendizagem on-line. Estratégia de controle preditivo usando otimizagio on-
line da funcdo objetivo da estratégia de controle preditivo, usando SQP {Algoritmo de

Controle Preditivo com Restrictes — Cap. 3).
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CoPreRSS — Controle Preditive com RestrigSes usando modelo dindmico baseado em redes

neurais, com aprendizagem on-fine & soft sensor. Utiliza ¢ mesmo principio da rotina

CoNDEGSS, porém esta baseado na rotina CoPREQR.

DMCES — Algoritmo DMC Auto Ajustavel. Estratégia de controle preditivo DMC com

auto-ajuste do modelo interno usando minimos quadrados recursivos e fator de

esquecimento variavel escalar (Anexo 3).

LearnNet — Aprendizagem de Redes Neurais. Rotina de redes neurais usando arquitetura

feedforward com aprendizagem backpropagation.
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ANEXO 6

PARAMETROS UTILIZADOS

Este anexo tem como objetive apresentar os pardmetros usados na defini¢iio da
arquitetura das redes neurais e pardmetros das estratégias de controle. Estes parimetros

estio definidos por capitulo, conforme abaixo.

Capitule 3:

e Rede Neural:
3 camadas (22-12-2);
Horizonte passado: A=5;

Fungdo de transferéncia Sigmoidal.
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s Parimetros dos Controladores: Considerando as seguintes varigveis:
Variavel controlada(l). Temperatura do primeiro ponto de colocagdo ortogonal;
Variavel controlada(2). Temperatura do terceiro ponto de colocagio ortogonal;
Varavel manipulada(l}: Vaz8o Massica de alimentacdo do reator;

Variavel manipulada(Z): RelagZo ar/etanol.

Parametros usados:
N=20;
Nu=535;
Ne=50 {somente para o DMC};
af{1)=0.5;
a(2)=0.5;
BH(1)=0.1;

B(2)=6.0;

Capitulo 4:

ESTRATEGIA DE CONTROLE USANDO MODELO INVERSC
MIMO
¢ Rede Neural:

3 camadas (10-6-2);
Numero de perturbagBes: 2;
Numero de respostas: 2;
Horizonte passado: A=2;

Fungio de transferéncia Tangente Hiperbdlica.
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s Parimetros do Controlador: Considerando as seguintes varidveis:
Variavel controlada(l}: Temperatura do primeiro ponto de colocagio ortogonal;
Variavel controlada(2): Temperatura do terceiro ponto de colocacio ortogonal,;
Variavel manipulada(1): Vazio Massica de alimentagfo do reator,

Variavel manipulada(2): Relacio ar/etancl.

Parametros usados:

Penalizacdo na agio de controle A{1)=087,
Penalizacdo na acdo de controle A(2)=0.87;
Parametro da trajetdria do sepoint a{1y=0.93;

Parametro da trajetdnia do sefpoirng {2093,

MultiSISO

e Parimetros do Controlador: Considerando as seguintes malhas de controle:

Malha de Conitrole 1:

Variavel controlada: Temperatura do primeiro ponto de colocagfio ortogonal;

Variavel manipulada: Vazio Massica de alimentagio do reator.

Rede Neural:

3 camadas (5-3-1);
Nimere de perturbacgdes: 1;
Numero de respostas: 1;
Hornzonte passado: A=2;

Fungdo de transferéncia Tangente Hiperbolica.
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Parimetros usados:
Penalizacio na acio de controle A(1)=0.95;

Parametro da trajetoria do setpoint a1)=0.93.

Malha de Conirole 2:
Variavel controlada: Temperatura do terceire ponto de colocacdo ortogonal;

Variavel manipulada: Relaggo ar/etanol.

Rede Neural:
3 camadas {11-6-1);
Numero de perturbagSes: 1;
Nuamero de respostas: 1;
Horizonte passado: A=35;

Funcio de transferéncia Tangente Hiperbdlica.

Pardmetros usados:

Penalizag8o na agdo de controle A{2)=0.8

Pardmetro da trajetoria do sefpoint a(2)=0.93

ESTRATEGIA DE CONTROLE ADAPTATIVO BASEADO EM REDES NEURAIS

Reator Catalitico

s Rede Neural do Controlador:
3 camadas (10-6-2);

Numero de perturbagdes: 2;
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Niamero de respostas; 2;
Horizonte passado: A=2;

Funcdo de transferéncia Tangente Hiperbolica.

¢ Rede Neural do Modelo do Processos (Pardmetros mensuraveis):
3 camadas (28-15-2);
Namero de perturbages: 4;
Namero de respostas:; Z;
Horizonte passado: A=4;

Func¢do de transferéncia; Sigmoidal.

e Rede Neural do Modelo do Processos (Parémetros nfio mensuraveis):
3 camadas (10-6-2),
Numero de perturbacdes: 2;
Nimero de respostas: 2;
Horizonte passado: A=2,

Fungdo de transferéncia: Tangente Hiperbélica.

s Pardmetros do Controlador: Considerando as seguintes variaveis:

Variavel controlada(l). Temperatura do primeiro ponto de colocagfo ortogonal
Variavel controlada(2): Temperatura do terceiro ponto de colocagéo ortogonal

Variavel manipulada(1): Vaz3o Massica de alimentagio do reator

Variavel manipulada(2): Rela¢io ar/etanol
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Par8metros usados:

Penalizacio na acdo de controle A(1)=0.9
Penalizacgio na agiio de controle A{(2)=0.5
Parametro da trajetona do sefpoint a(1)=0.93

Parametro da trajetona do sefpoint a{2)=0.9

Reator de Penicilinag

e Rede Neural do Controlador:
3 camadas (7-4-1);
Namero de perturbacdes: 1,
Nuamero de respostas: 1,
Horizonte passado: A=3;

Fung3o de transferéncia Tangente Hiperbdlica.

» Rede Neural do Modelo do Processos (Pardmetros nio mensuraveis):
3 camadas (11-6-1);
Numero de perturbacdes: 1
Numero de respostas: 1;
Horizonte passado: A=5;
Fungio de transferéncia: Sigmoidal.
e Par@metros do Controlador: Considerando as seguintes variaveis:
Variavel controlada(l): Concentragdo relativa de oxigénio dissolvido;

Variavel manipulada(1): velocidade de rotagio do agitador
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ParBmetros usados:

Penalizacio na acio de controle A{1)=0.75;

Parémetro da trajetoria do setpoint af1)=0.5.

ESTRATEGIA BASEADA NA ESTRUTURA DE CONTROLE FEEDBACK

s Rede Neural do Controlador
3 camadas {(10-6-2);
Numero de perturbagbes: 2;
Namero de respostas: 2;
Horizonte passado: A=2;

Funcdo de transferéncia Tangente Hiperbolica.

¢ Parimetros do Controlador: Considerando as seguintes variaveis:
Variavel controlada(l): Temperatura do primeiro ponto de colocaggo ortogonal;
Variavel controlada(2): Temperatura do terceiro ponto de colocagio ortogonal;
Variavel manipulada{1): Vaz8o Massica de alimentaciic do reator;

Varidvel manipulada(2): Relacio ar/etanol.

Pardmetros usados:
Penalizagio na agdo de controle A(1)=0.79;
Penalizacdo na acdo de controle A{(2)=0.69;
Pardmetro da trajetoria do seipoint a(1)=0.93;

Pardmetro da trajetdria do seipoinf o(2)=0.93.
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e Rede Neural do Modelo do Processos (Aprendizagem usando erro global):
3 camadas {22-10-2);
Namero de perturbagdes: 2;
Nimmero de respostas: 2,
Horizonte passado: A~5;

Funcio de transferéncia; Sigmeoidal.

¢ Rede Neural do Modelo Inverso (Aprendizagem usando modelo inverso):
3 camadas (10-6-2);
Nuamero de perturbagdes; 2;
Niumero de respostas: 2;
Horizonte passado: A=2;

Funcio de transferéncia: Tangente Hiperbdlica.

Capitulo S

Os pardmetros referentes a estratégia de controle preditivo com restrigbes, bem
como a estratégia de controle adaptativo baseada em redes neurais, s&0 0S mesmos
apresentados nos capitulos 3 e 4, respectivamente. Os pardmetros usados nc modulo de

otimizac¢io do sefpoint, encontram-se abaixo:
e Rede Neural do Modelo Estatico:
5 camadas (4-5-6-3-4); |
Numero de perturbacdes: 4;
Numero de respostas. 4,
Horizonte passado: A=0;

Funcdo de transferéncia. Sigmoidal.
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