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RESUMO

O desempenho do controlador preditivo baseado em modelo (MPC) estd diretamente
ligado a capacidade do modelo em descrever o processo. Um dos desafios dessa classe
de controladores é manter o bom funcionamento do processo quando hd mudancas de
condi¢cdes operacionais ou distirbios ndo modelados. Nesse sentido, esse trabalho
propde o uso de redes neurais artificiais (RNA) como modelo de predicio do MPC
utilizando um algoritmo de aprendizado em tempo real, baseado no algoritmo de filtro
de Kalman estendido (FKE), para ajustar o modelo neural ao processo e manter o
controle quando houver mudangas de condi¢des operacionais e distirbios ndo
modelados. O MPC neural de modelo adaptativo desenvolvido foi avaliado em dois
processos distintos ndo lineares: controle de nivel em uma planta de tanques
comunicantes e controle de pH em um tanque de mistura. Para ambos os processos foi
realizada a modelagem fenomenoldgica, usada para desenvolver e testar a légica de
controle, e posteriormente foram realizados experimentos nos prototipos reais. Nestes
experimentos, o controlador de modelo adaptativo apresentou reducdo de até 93% do
somatorio do erro quadratico, comparado a mesma logica de controle sem adaptacio do
modelo. Além disso, a adaptacdo do modelo foi capaz de reduzir o esforco de controle,
corrigir falhas da modelagem neural, eliminar desvios de setpoint € manter o controle do
processo apds mudangas de condi¢Oes operacionais € aplicacdo de disturbios. O MPC
neural de modelo adaptativo se mostrou uma estratégia promissora para o controle de

processos multivaridveis ndo lineares.

Palavras chave: Controle de processos quimicos - Automagdo; Controle preditivo;
Redes neurais (Computagdo) - Modelos matematicos; Inteligéncia artificial - Aplicacoes

industriais



ABSTRACT

The performance of model predictive controller (MPC) are related to the suitable fit
between model response and actual process behavior. One of the challenges in MPC
application is to keep the process control performance while operating conditions
change or when unmodeled disturbances happen. In this context, the present work
proposes the use of artificial neural network (ANN) as a prediction model into MPC
strategy. While MPC is working, this ANN model is updated by an algorithm based on
extended Kalman filter (FKE) logic. The updates are crucial to keep MPC working
properly in case of changes in process operating conditions or when unmodeled
disturbances happen. The developed adaptive neural MPC was applied to two
nonlinear processes: level control of communicant tanks and pH control of a mixing
tank. The first principles modeling of both processes were implemented for
computational simulation in order to help the control development and previously
testing of the control logic, before actual closed loop experiments. From actual
prototype experiments, the adaptive neural MPC reduced the sum of square error in
93% compared to nonadaptive neural MPC. The adaptation of the model was able to
reduce the control effort, correcting neural modeling mismatches, reducing setpoint
deviations and keeping the MPC working properly in different process operating
conditions and while unmodeled disturbance was induced. The adaptive neural MPC

proved to be a promising control strategy for multivariable nonlinear processes.

Keywords: Chemical process control - Automation; Predictive control - Case studies;

Neural Networks (Computer); Artificial intelligence
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1 INTRODUCAO

Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) é denominado como uma classe
de controladores que utilizam explicitamente um modelo para calcular as acdes de
controle minimizando uma fung¢do objetivo (CAMACHO E ALBA, 2013). Esse tipo de
controlador tém ganhado espaco no meio industrial e académico em razdo da
capacidade de: ser aplicado a processos multivaridveis, inserir restricdes do processo a
l6gica de controle e realizar otimizagcdo do processo em tempo real (WANG, 2009).

Segundo CAMACHO E ALBA (2013) uma das diferencas entre os vdarios
algoritmos MPC estd no tipo de modelo (usado para realizar previsdes sobre os estados
do processo). Modelos do tipo Redes Neurais Artificiais (RNA), sdo opcdo para
aplicagdo a légica de controle MPC.

As redes neurais artificiais, sdo estruturas matemdtica inspiradas no
funcionamento de células nervosas de sistemas bioldgicos. Na RNA, estimulos de
entrada sdo aplicados a estrutura e em cada unidade de processamento (denominado
neurdnios) esses sinais, ponderados por pesos, sdo somados e passam por uma fungdo
de ativagdo, produzindo uma resposta a ser enviada ao neurdnio seguinte.

Essa estrutura passa por uma etapa de ajuste de parametros, denominada
treinamento, com a finalidade de condicionar as respostas dos neurdnios aos padroes
dos estimulos de entrada. Dessa forma, a RNA pode ser utilizada como um modelo
empirico de um processo, relacionando varidveis de entrada do modelo com a respostas
do processo. Por ser um modelo empirico, a RNA necessita de dados do processo para
realizar a etapa de treinamento. Esse banco de dados deve representar bem o dominio de
operacdo do processo ja que, como modelo empirico, ndo pode representar o
comportamento fora da faixa apresentada durante a modelagem.

Autores como YU E ZHANG (2006) e NG et al. (2014) apresentam estudos
usando RNA como modelo de predi¢dao em controladores MPC. YU E ZHANG (2006)
aplica o controlador MPC Neural (NMPC) para controlar a conversao em um modelo de
um reator CSTR manipulando a vazdo de alimentacdo dos reagentes. Os autores
propuseram um algoritmo de adaptacdo do modelo RNA usando o método de
Levenberg-Marquardt em paralelo ao funcionamento do controlador, esse algoritmo
armazena uma quantidade de dados e periodicamente atualiza a rede por um novo

treinamento.
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NG et al. (2014) aplicam o NMPC em um sistema planta de bancada, sumulando
um sistema de ar condicionado automotivo. Os autores também utilizam de um
algoritmo de treinamento usando o método de Levenberg-Marquardt para treinar uma
rede neural em paralelo ao funcionamento do controlado ¢ o MPC alterna entre uma
RNA de parametros fixos e a RNA de treinamento online para realizar os cdlculos da
acdo de controle.

Inspirado nos resultados apresentados pelos autores, levantou-se a hipdtese de
recorrer a algoritmos envolvendo aprendizado de mdquina para aprimorar o ajuste de
um Unico modelo neural ao sistema real durante o funcionamento do controlador.
Autores como IIGUNI ez al. (1992), PUSKORIUS E FELDKAMP (1994) e CAO (2008)
apresentam algoritmos baseados no filtro de Kalman Estendido (FKE) para ajustar, em
tempo real, os parametros da rede neural.

O algoritmo de FKE é uma variacdo do estimador de estados linear, o filtro de
Kalman, adaptado a modelos ndo lineares. O algoritmo busca estimar estados
observaveis a partir de varidveis medidas do processo e da linearizacdo do modelo que
relaciona essas varidveis aos estados.

O objetivo dessa pesquisa foi a implementagdo de um controlador do tipo MPC
com um algoritmo de adaptacdo do modelo de predi¢do em tempo real, mostrando a
possibilidade de desenvolvimento e ajustes do controlador em uma simulacdo do
processo para posteriormente a aplica¢do no processo real.

Com essa abordagem, buscou-se agilizar a aplicagdo do controlador no processo
real e mostrar que, na presenga de incertezas de modelagem, ou mudancas de condi¢des
ndo previstas durante o desenvolvimento do controlador, o algoritmo de adaptacdo do
modelo reduz o erro de predicdo e melhora o desempenho do controlador.

O controlador NMPC foi aplicada em dois processos ndo lineares de
caracteristicas distintas: planta de tanques comunicantes; e planta de Controle de pH. O
primeiro processo ¢ um sistema de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) em
que o nivel de dois tanques, ligados por uma vdlvula, sdo controlados manipulando a
vazdo de alimentacdo de cada um dos tanques. O segundo processo € um sistema de
multiplas entradas e uma unica saida (MISO) em que um tanque agitado € alimentado
continuamente com uma solu¢do tampao e o controle de pH € realizado a partir da

dosagem de alimentac¢do de uma solucao 4cida e outra bésica.
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O desempenho do controlador com modelo adaptativo foi avaliado e comparado
com o controlador de modelo fixo por meio do erro de setpoint e da variagdo da varidvel
manipulada em cada um dos processos.

A contribuicao desse trabalho € a unido das técnicas ja existentes de MPC neural e
aprendizado usando FKE, aplicado a processos reais usuais da industria quimica como
controle de nivel e controle de pH, buscando apresentar os ganhos em desempenho do
controlador em decorréncia da reducio do erro de predi¢cdo da RNA.

Buscou-se ainda apresentar uma metodologia de aplicagdo do MPC neural com
adaptacdo do modelo em que todo o desenvolvimento do controlador e os ajustes dos
parametros foram realizados em uma modelagem fenomenoldgica, evitando assim
grandes intervencdes no controlador quando ligado no processo real.

Nesta tese, € apresentado no Capitulo 2 o embasamento tedrico sobre os principais
temas que deram base ao desenvolvimento do controlador e ao final desse capitulo sdo
apresentadas as conclusdes sobre o estudo tedrico que levaram ao desenvolvimento da
pesquisa. No Capitulo 3 sao apresentadas as metodologias usadas no desenvolvimento e
testes do controlador, detalhando o algoritmo usado, as funcdes e os experimentos. O
Capitulo 4 é dedicado aos resultados obtidos. Primeiramente sdo apresentados os
resultados da simulacdo, tanto em malha aberta quanto em malha fechada, e
posteriormente os resultados no processo real. Por ultimo, no Capitulo 5 sdo

apresentadas as conclusdes do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como o objetivo principal desta pesquisa € a obtencao do controlador MPC neural
com adaptagdo online do modelo, neste capitulo apresentamos a teoria dos principais
itens que envolvem a pesquisa: controlador preditivo baseado em modelo; modelo
neural; filtro de Kalman estendido e os processos de tanques comunicantes e de controle

de pH.

2.1 Controlador Preditivo Baseado em Modelo

CAMACHO E ALBA (2013) classificam a estratégia de controle denominada
Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) como uma classe de controladores que
utilizam, explicitamente, um modelo para calcular as acdes de controle minimizando
uma funcdo objetivo. A ideia bdsica do funcionamento de um MPC € a de encontrar
valores 6timos para as varidveis manipuladas (entradas do modelo) de forma a atingir
(e/ou manter) o valor objetivo (setpoint) (WANG, 2009). Os célculos dentro do
controlador sdo realizados seguindo o fluxo apresentado no diagrama da Figura 2.1.
Para realizar os cdlculos do MPC, o algoritmo conta com 3 elementos essenciais: 1-
Modelo de predicdo; 2- Fungdo objetivo; 3- Método de otimizacdo (CAMACHO E
ALBA, 2013).

Figura 2.1. Diagrama de blocos MPC.
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Fonte: Adaptado de CAMACHO E ALBA (2013)
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2.1.1 Modelo de predicao

O modelo de predi¢do € responsdvel em fornecer ao controlador o comportamento
do processo e por isso € de grande importancia nesse tipo de controle. Dentro do
controlador, o modelo prevé o comportamento do processo diante dos diferentes valores
das varidveis manipuladas calculadas pelo algoritmo de otimizacao.

Devido a simplicidade de solu¢do e de modelagem, modelos lineares sdo
normalmente usados no projeto do MPC. Entretanto, muitos processos da industria
quimica possuem comportamento ndo linear, nesses processos modelos linearizados sao
aplicados em faixas estreitas de operagao. Porém, quando ha necessidade em representar
o processo em diversas condi¢des a linearizag¢do resulta em erros que inviabilizam o uso
dessa classe de modelo (LAWRYNCZUK, 2014). Nesses casos, modelos ndo lineares
s30 necessarios.

Em geral os modelos podem ser divididos em trés grandes classes: 1- Modelo
fenomenoldgico; 2- Modelo Empirico; 3- Modelo semi-empirico (WANG, 2009).

A modelagem fenomenoldgica parte de principios de conservacdo e emprega
equagdes constitutivas para gerar o equacionamento que o descreve. Esse tipo de
modelo pode resultar em equagdes diferenciais (ordindrias ou parciais, dependendo do
nivel de detalhamento necessdrio) lineares ou ndo lineares. A solu¢do dessas equacdes
nem sempre pode ser realizada analiticamente (principalmente nos casos nao lineares) e
métodos numéricos de solu¢do devem ser empregados, aumentando o custo
computacional para a solucdo. Além disso, por partir de principios fisicos a modelagem
depende de um profundo conhecimento técnico sobre o processo (LUYBEN, 1989).

Modelos empiricos ndo requerem detalhes sobre o processo, basta a reunido de
dados experimentais que represente o processo. Esse tipo de modelagem ¢é realizado por
meio de ajuste de pardmetros de um modelo usando os dados disponiveis. Uma das
limitacdes da modelagem empirica € sua faixa de validade uma vez que esses modelos
s0 permitem interpolacdo dentro da faixa de ajuste do modelo, ndo permitindo
extrapolar o comportamento do processo (LUYBEN, 1989). Sdo exemplos de modelos
empiricos: modelos polinomiais; e Redes Neurais Artificiais (RNA).

J4 a modelagem semi-empirica € um hibrido dos dois tipos. O equacionamento €
realizado com base no conhecimento fenomenoldgico do processo, porém alguns

parametros do modelo sdo ajustados usando dados do processo (LUYBEN, 1989).
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Sempre que possivel é preferivel usar a modelagem fenomenoldgica, que,
geralmente, resulta em uma modelagem mais robusta do processo. Porém,
principalmente devido a dificuldade em resolver o equacionamento resultante, modelos
empiricos sao mais usados para o fim de modelo de predicio em MPC (WANG, 2009).
2.1.2  Func¢do Objetivo

A Funcio objetivo € a equacdo que avalia as possiveis respostas para o problema e
com base no julgamento dessa equag@o o algoritmo retorna uma solucdo a ser aplicada
ao processo. O problema de otimiza¢do de um MPC pode ser formulado no sentido de
minimizar uma fun¢do custo ou maximizar a produtividade ou lucro no processo
(SEBORG et al., 2010). Equagdes do tipo desvio quadritico podem ser usadas como
funcdo objetivo, podendo ser modificada com pesos que ponderem o desvio em
diferentes varidveis consideradas pelo controlador.

Além dos pesos, outros dois parametros do MPC devem ser ajustados na funcao
objetivo, o horizonte de predicdo (HP) e o horizonte de controle (HC). O horizonte de
predicdo € o numero de passos no futuro, considerados a cada etapa de célculo do
controlador. O horizonte de controle € o nimero de vezes que as varidveis manipuladas
otimizadas serdo calculadas a cada etapa de cdlculo do controlador. Esses dois
parametros estdo ligados a agressividade com que o controlador atuard no processo,
sendo que HP > HC (CAMACHO E ALBA, 2013).

Se o horizonte de predi¢do é pequeno, a fungdo objetivo serd calculada com base
na resposta imediata do processo as acdes de controle, resultando em agdes corretivas
mais imediatas. No caso de horizonte de predi¢do grande, o custo considera os efeitos
de longo prazo das agdes de controle, suavizando as agdes corretivas. Porém, quanto
maior o horizonte de predi¢do, maior o custo computacional na solucao do problema de
otimizacao.

Da mesma forma, o horizonte de controle pequeno faz com que a a¢do de controle
seja imediata e horizonte de controle grande distribui a a¢do de controle ao longo do
horizonte de predicao. Apesar da possibilidade de cdlculo de uma sequéncia de acOes de
controle (HC>1), somente a primeira atuacdo € aplicada ao processo, isso porque as
demais acdes de controle estdo mais suscetiveis a incertezas do modelo de predicao

(SEBORG et al., 2010).
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2.1.3 Meétodo de Otimizacao

O algoritmo usado para resolver a otimizacio de um MPC depende,
principalmente, de dois fatores: 1- A existéncia de restricdes no universo de solugdo ou
respostas e 2- O tipo de modelo de predi¢cao escolhido.

A adicdo de restricdes a logica de controle é uma caracteristica marcante do
algoritmo do MPC (SEBORG et al., 2010). Os processos reais sao limitados, seja por
limites fisicos (fluxos de alimentacdo positivos, rendimento maximo, porcentagens) ou
por limites de equipamentos (abertura méaxima de vdlvulas, capacidade de
bombeamento, pressdo limite de seguranca), e esses limites ndo podem ser ignorados
pelo controlador. A insercdo de restricdes ao controlador cria a necessidade da
utilizacdo de métodos de otimizacdo que respeitem esses limites adicionados.

Dois tipos de restricoes podem ser considerados na formulacdo do MPC: as
restricoes flexiveis (soft); as restricoes rigidas (hard). RestricOes flexiveis sao
consideradas pela penalizacdo diferenciada na funcdo objetivo fazendo com que o
algoritmo evite tais condig¢des. J4 as restricdes rigidas sdo adicionadas ao método de
otimizacdo. A principal diferenca entre os dois tipos de restricdes € que as restricoes
flexiveis podem ndo ser respeitadas em determinadas ocasides, porém as restricoes
rigidas sempre serdo respeitadas. A insercdo de restricdes rigidas requer tipos especiais
de métodos de otimizacdo que considerem os limites no universo de solucdes
(SEBORG et al., 2010).

Modelos lineares, muito usados em MPC, podem ser otimizados usando métodos
algébricos de otimizacdo. Métodos baseados em programagdo quadritica sdo
amplamente discutidos na literatura e suficientemente rdpidos de serem resolvidos,
sendo facilmente aplicdveis em um processo funcionando em tempo real (CAMACHO E
ALBA, 2013).

Quando o processo apresenta ndo linearidades, que ndo podem ser eliminadas sem
comprometer a qualidade de predicdo do modelo, sdo necessarios métodos especiais de
otimizagdo capazes de lidar com as ndo linearidades. Muitos dos algoritmos sdo
computacionalmente custosos ou ndo garantem que a solu¢do encontrada €, de fato, a
melhor solucdo para o problema (convergéncia a um minimo local). Alguns softwares
matematicos trazem métodos de solu¢do de problemas nao lineares pré-programados;

uma das classes de métodos mais comuns € o de pontos interiores (interior-point).
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Os métodos de pontos interiores surgiram como alternativa mais rdpida
(comparada aos métodos simplex) de solucdo de problemas de programacdo linear.
Apesar de convergir em menor numero de iteragdes que os métodos simplex, cada
iteracdo dos métodos de pontos interiores envolve operagdes computacionalmente mais
custosas, sendo preferivel em problemas de muitas dimensdes (FORSGREN et al.,
2002). Outra vantagem dos métodos de pontos interiores € a possibilidade de aplicacdo
em problemas de programac¢do quadrética e ndo lineares (FORSGREN et al., 2002).

Nos métodos de pontos interiores a busca pelo ponto 6timo € realizada a partir de
pontos internos (ou externos, dependendo do método especifico) a regido factivel
(descrita pelas restricdes do problema), nunca pelos limites dessa regido (FORSGREN
et al., 2002). Sendo essa a caracteristica que dd nome a classe de métodos e a principal
diferenca em relacdo aos métodos simplex (cuja busca € realizada nos limites da regido
factivel).

Diversos métodos encontrados na literatura podem ser classificados como de
pontos interiores, dentre eles os métodos primal-dual; afim escada; preditor corretor; € o
método da barreira logaritmica (disponivel no pacote de otimizagdo do software
Matlab®). O método de pontos interiores de barreira logaritmica é indicado para

problemas de otimizacdo ndo linear com restricio (NOCEDAL E WRIGHT, 2006).

2.2 Modelo Neural

Redes Neurais Artificiais sdo, segundo (HAYKIN, 2001), estruturas que imitam o
funcionamento de células nervosas conferindo respostas a certos estimulos. Essas
estruturas sdo formadas por unidades menores, denominadas neurdnios. Os neurdnios
sdo organizados em camadas e interagem uns com os outros imitando o funcionamento
do sistema nervoso bioldgico.

Cada neur6nio (Figura 2.2) é composto por uma matriz de pesos (fatores que
ponderam os sinais de entrada), um viés ou bia (uma constante que é somada aos sinais
de entrada) e a funcdo de ativacdo (funcdo matematica responsavel em codificar o sinal
processado no neurdnio antes de transferir ao préximo neur6nio).

Matematicamente, a operacédo realizada dentro de um neurdnio da camada 'j' é

dada pela operacdo vetorial da Equacao 2.1.

y0) = f(W(f)_yo'—l) + BRNA(D) 2.1
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Apesar de ser composta por operacdes relativamente simples, uma rede neural é
capaz de descrever uma infinidade de sistemas, principalmente ndo lineares, cuja
modelagem fenomenoldgica é complexa e custosa para resolver.

A modelagem neural € realizada através do ajuste dos pesos e dos vieses que
compdem cada um dos neurdnios de forma a obter a resposta desejada a partir dos
estimulos de entrada. Além do ajuste dos parametros € necessario definir também: 1- A
arquitetura da rede (como os neurdnios sdo organizados e qual o fluxo de sinal dentro da

rede); 2- Numero de neur6nios e; 3- O tipo de funcao de ativacao.

Figura 2.2. Diagrama bdsico de um neurdnio.

Vetor de Vetor de
Entradas Pesos

) Viés
y1("') *r—>
b®
y:(i") C— I
Saida

)
e |

y(i)
° Soma -
. ponderada F: tlilf]:oﬁ?)e
dos sinais ¢

y"(i'1) -

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

Sdo trés os principais tipos de arquitetura de uma RNA: feedforward de camada
Unica; feedforward de multiplas camadas e redes recorrentes (HAYKIN, 2001).

Redes feedforward de camada unica € a arquitetura mais simples, em que uma
unica camada de neurdnios € responsavel pelo processamento dos sinais de entrada e a
saida ja € obtida diretamente dessa camada de neurdnios.

Redes feedforward de multiplas camadas diferenciam-se do primeiro tipo
unicamente pela existéncia de mais camadas de neurdnios (camadas escondidas). A

existéncia de multiplas camadas adiciona complexidade a estrutura e resulta em uma
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maior conectividade entre as respostas dos neurdnios. No caso de redes com arquitetura
recursiva, sinais de saida da rede sdo retroalimentados (com atraso) junto com as
entradas.

A quantidade de neurdnios da rede usualmente € definida empiricamente levando
em consideragdo que: redes muito pequenas tém maior dificuldade de representar
sistemas complexos; e redes muito grandes tem grande nimero de paridmetros a serem
ajustados (maior dificuldade de treinamento).

Além disso, € necessario tomar cuidado com o nimero de neurdnios por conta do
sobreajuste do modelo (overfitting). O grande niimero de parametros do modelo (pesos
e vieses) pode resultar na interpolacdo dos dados de treinamento resultando em um
modelo sem a capacidade de generalizacio (HAYKIN, 2001).

Diferentes funcdes de ativagdo podem ser usadas para transmissdo de dados entre
neurdnios de uma rede, sendo que a Tabela 2.1 apresenta as principais. A fun¢do de
ativacdo tem como principal fun¢do normalizar o sinal que corre dentro da rede e € ela
que confere a caracteristica ndo linear da estrutura. Nao hd uma regra geral para a
escolha da melhor funcio de ativagdo para uma rede, sendo necessarios testes empiricos
para definir a que melhor atende. Entretanto, usualmente a fun¢do de ativacdo linear é
usada na camada de saida da rede por permitir que as varidveis de saida da rede possam

assumir quaisquer valores.

Tabela 2.1. Funcdes de ativacio

Funcdo Equacio Griéfico

Linear y@) =50
; - 6)) !
Sigmoide yv = 11 o-GO)
(@) _ o=(xD)
Tangente hiperbdlica yU) = , ,
e(x(])) _I_e—(x(l))

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)



2. Fundamentacgdo tedrica e Revisdo Bibliografica 27

O processo de treinamento de uma RNA pode ser do tipo supervisionado (em que
existem informagdes sobre a resposta esperada) e ndo supervisionado (em que ndo
existe resposta esperada disponivel para treinamento). Em ambos os casos, 0os pesos e
vieses da rede sdo ajustados de forma a excitar de forma diferente cada neurdnio
dependendo do conjunto de sinais de entrada. As respostas da rede sdo entdo dadas
conforme o grau de excitacdo gerado na camada de saida.

No treinamento supervisionado, usualmente sao usados algoritmos de otimizacao
multivaridvel que buscam resolver o problema de minimos quadrados do erro entre os
dados de treinamento e as respostas da rede. No entanto, esta pesquisa se limitou a usar
o método de Levenberg-Marquardt, que é o algoritmo padrdo do software usado
(Matlab®).

O método de Levenberg-Marquardt €, segundo HAYKIN (2009), uma mescla

entre os métodos de Newton (que converge rapidamente quando préximo do minimo,
porém ndo possui garantia de convergéncia) e o método de maxima descida (possui
convergéncia garantida, porém ela é lenta). No método de Levenberg-Marquardt os
pesos da RNA organizados em um vetor (1) sdo atualizados a cada iteracdo de
treinamento pelo cdlculo de incrementos (AQ) obtido pela Equagdo 2.2 (HAYKIN,
2009):
AQ=(H+A1D1-§ 2.2
em que H é a matriz hessiana da funcdo RNA em relacdo aos pesos, § é o vetor
gradiente da funcdo RNA em relacio aos pesos, I a matriz identidade (de mesma ordem
da matriz hessiana) e A é uma varidvel regularizadora a fim de fazer com que o termo
(H + A.1) seja positivamente definido. Além disso, o regularizador faz com que o
método seja mais préximo do método de Newton (se A for muito pequeno) ou do
método de maxima descida (se A for elevado).

O método & iniciado com valores pequenos de A (recomenda-se da ordem de 107),
a cada iteragdo o algoritmo minimiza uma fun¢do objetivo e a medida em que essa
funcdo se aproxima de um minimo o regularizador sofre incrementos (HAYKIN, 2009).
Dessa forma nas primeiras iteracdes o algoritmo converge rapidamente a regido do
minimo e a medida em que o regularizador aumenta, a solu¢ao € refinada de forma mais
lenta (HAYKIN, 2009).

Denominado um algoritmo de otimizacdo de segunda ordem (requer o calculo da

matriz Hessiana, operacdo computacionalmente custosa), o método de Levenberg-
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Marquardt, normalmente, converge a uma solucdo em poucas iteracdes (HAYKIN,
2009). Para reduzir o esforco computacional, alguns algoritmos simplificam o célculo
da matriz Hessiana nas primeiras iteragcdes até ser detectada a aproximag¢do do minimo

de forma a minimizar o esforco computacional (HAYKIN, 2009).

2.3 Treinamento em tempo real

HAYKIN (2001) apresenta dois modos de treinamento de uma RNA: o
treinamento em batelada; e o treinamento sequencial. No treinamento em batelada,
existe um banco de dados que € usado para treinar a rede, resultando em um modelo que
represente (quando o treinamento € bem-sucedido) o comportamento dos dados
apresentados. J4 no treinamento sequencial, os dados sdo apresentados aos poucos e a
rede € ajustada a cada conjunto de dados recebidos.

Algoritmos que realizam o treinamento sequencial da RNA possibilitam o
treinamento em tempo real. Nesse tipo de treinamento a rede fornece sua resposta aos
estimulos de entrada, ao mesmo tempo essa resposta é comparada aos dados do
processo e o algoritmo de aprendizado recalcula os pesos e vieses dos neurdnios de
forma a aprimorar a rede para estimulos futuros.

O treinamento em tempo real € indicado, principalmente, para processos nao
estaciondrios em que um modelo fixo (resultado do treinamento em batelada) perdera
eficiéncia a medida em que o processo muda de comportamento (HAYKIN, 2001).

HAYKIN (2001) cita como exemplos de algoritmos de treinamento em tempo
real: retro propagacao ao longo do tempo (BPTT); treinamento recorrente em tempo real
(RTRL) e algoritmos baseados em filtro de Kalman. Dentre esses, o alvo dessa pesquisa
¢ a utilizacdo do algoritmo de filtro de Kalman estendido (FKE).

Segundo HAYKIN (2001), o treinamento em tempo real quando realizado com
algoritmos baseados em métodos de médxima descida (como o BPTT e o RTRL) sdo
geralmente lentos em decorréncia da necessidade de estimar gradientes. Essa limita¢do
pode ser contornada tratando o treinamento como um problema de filtragem 6tima.
Autores como IIGUNI et al. (1992), PUSKORIUS E FELDKAMP (1994) e CAO (2008)
apresentam em seus estudos algoritmos de treinamento de RNA usando o filtro de
Kalman e suas variacoes.

O algoritmo de filtro de Kalman foi desenvolvido na década de 1960 e trata-se de

um estimador de estados 6timo, usado principalmente para fazer corre¢des (baseadas em



2. Fundamentacgdo tedrica e Revisdo Bibliografica 29

modelo linear) ou estimar (através de uma solucdo recursiva) propriedades que nao
podem ser medidas diretamente (HAYKIN, 2004).

O filtro de Kalman considera um modelo do tipo espaco de estados da varidvel
estimada (Y) em relacao aos estados do processo X) (Equacdes 2.3 e 2.4), considerando
ainda a existéncia de ruidos brancos (independentes e normalmente distribuidos) na

estimativa do estado (wx)) € na varidvel estimada (vyy)).
X(k+1) = AX(k) + (L)(k) 2.3

Yy = C. Xy + vy 2.4

O filtro faz predicdes, a partir do modelo, dos estados médios futuros (X (k+1)) que
podem (ou ndo) ser medidos diretamente no processo. Essa predi¢ao de estados € usada
na proxima amostragem para estimar as varidveis mensuraveis do processo (a partir do
modelo) e os resultados sdo comparados com os dados medidos em tempo real. A partir
da comparacdo os parametros do filtro sdo atualizados a fim de obter uma melhor
predicdo do estado futuro para as proximas amostragens. A Figura 2.3 apresenta o

diagrama de blocos do algoritmo do filtro de Kalman e do filtro de Kalman estendido.

Figura 2.3. Fluxograma dos algoritmos (a) do filtro de Kalman e (b) do filtro de Kalman
estendido.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2004)

Quando o modelo que relaciona os estados do processo com as varidveis
mensurdveis ndo € linear, € realizada a linearizacdo do modelo dando origem ao filtro de
Kalman estendido (HAYKIN, 2004).

O treinamento de uma RNA usando algoritmo de filtro de Kalman estendido
busca estimar 0os pesos e os vieses dos neurdnios (conjunto de estados a serem
estimados) minimizando o desvio quadritico entre a resposta da RNA e os dados
recebidos do processo. A RNA, por ser um modelo nio linear € entdo linearizada
calculando a matriz de derivadas parciais, matriz Jacobiana (Jac), em relacdo aos pesos
da rede. A representacdo do modelo linearizado, usado para estimar os pesos da rede, é
apresentada pelas Equacdes 2.5 e 2.6. Observa-se que o modelo de atualizacdo dos
estados (X) prevé que o estado futuro seja igual ao estado atual.

{ Xoerry = Xgo + 0o 2.5
Yoo = Jac - Koy + vaey 2.6

Como hd a necessidade de cédlculo da matriz Jacobiana, o algoritmo de

treinamento € computacionalmente custoso, principalmente quando a rede € grande

(muitos parametros a serem ajustados). Por outro lado, a cada instante de amostragem
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os parametros da rede serdo atualizados em uma tnica iteracdo, diferente dos algoritmos
de otimizagdo que realizam vdrias iteracoes (HAYKIN, 2004).

Para reduzir o custo computacional do algoritmo de adaptagdo para redes grandes,
PUSKORIUS E FELDKAMP (1994) sugerem considerar somente os efeitos da variagdo
dos pesos na resposta dos neurdnios a que eles afetam, reduzindo a matiz Jacobiana a
uma matriz diagonal. Esse artificio recebe o nome de filtro de Kalman estendido

desacoplado.

2.4 Processos

A avaliacdo do controlador foi realizada em dois processos distintos: planta de
tanques comunicantes; e planta de controle de pH. Esses processos foram escolhidos em
razdo das suas caracteristicas ndo lineares que justificam o uso de técnicas de controle
avancgado e por envolverem multiplas varidveis. Além disso, destaca-se o processo de

controle de pH que é um processo muito comum na industria.

2.4.1 Tanques comunicantes

Tanques de nivel sdo equipamentos muito comuns em industrias quimicas, seja na
forma de tanques de estabilizacdo, pontos de mistura, ou mesmo em reatores. Nesses
processos o controle de nivel sempre se repete com pouca variabilidade.

Em processos que ndo requerem o controle em um nivel especifico, sdo usados
sensores que indicam nivel baixo e nivel alto atuando de forma discreta somente quando
os extremos sdo atingidos. J4 processos em que o controle deve ser mais rigoroso,
controladores do tipo Proporcional Integral Derivativo — PID (lineares) sao
perfeitamente capazes de manter o sefpoint.

Entretanto, o controle de nivel pode apresentar caracteristicas ndo lineares,
dificultando a aplicacdo de técnicas cldssicas de controle linear, principalmente quando
o sistema envolve mais de um tanque a ser controlado.

O sistema de tanques comunicantes, apesar de ndo ser um arranjo comum da
industria quimica, € usado em diversos estudos de caso para teste e desenvolvimento de
novas técnicas de controle. O sistema, por ser composto por mais de um tanque, se torna
multivaridvel e, por envolver vdlvulas fazendo a ligacdo entre os tanques, tem
comportamento nao linear.

LIAN et al. (1998), RAMLI et al. (2009) e KHALID E KADRI (2012), fazem uso

de um sistema de dois tanques que se comunicam por meio de uma valvula no fundo
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dos tanques. Os tanques sao alimentados por bombas (uma para cada um dos tanques) e
sdo continuamente drenados por aberturas também reguladas por védlvulas no fundo dos
tanques. Em todas as pesquisas o controlador € responsdvel por manter o nivel dos dois
tanques simultaneamente em um valor desejdvel atuando nas bombas de alimentagdo
(duas entradas e duas saidas).

LIAN et al. (1998) apresentam a sintonia de um controlador neuro-fuzzy usando
algoritmo genético. RAMLI et al. (2009) buscam o controle usando um controlador PI-
Neural de sintonia adaptativa. KHALID E KADRI (2012) fazem o controle usando
controlador preditivo baseado em modelo linear.

Os trés trabalhos destacam o comportamento néo linear do processo, apresentam a
modelagem semi-empirica, realizada pelo balanco de massa dos tanques e pela
identificacio dos modelos das bombas e vélvulas. Em todos os trabalhos os
controladores foram aplicados no processo real e conseguiram controlar o processo em

testes variando o setpoint.

2.4.2 Controle de pH

O pH ¢é uma medida da concentragdo de fons H* ([H']) em um sistema e é
definido pela Equacgao 2.7.
pH = —log,o[H] 2.7

Em &4gua pura a concentragdo de H* é dada pelo equilibrio apresentado na
Equacdo 2.8. Na dgua pura as concentracdes dos fons H" e OH" sdo iguais e o meio ¢é
classificado como neutro (pH = 7).
Hq + OHggy = H0( 2.8

O desequilibrio desses ions determina se o sistema estd acido ou bdasico. Esse
desequilibrio ocorre com a adicdo de outras espécies ao meio. Em geral, substincias que
provocam o aumento da concentragdo de H* (diminui o pH) sdo classificadas como
acidos e substincias que provocam a diminui¢do da concentragdo de H* (aumenta o pH)
sdo classificadas como bases. Porém, esse efeito de aumentar ou diminuir a
concentragdo de H* € regido por leis termodinamicas de forma que cada substincia tera
um comportamento distinto quando adicionada a um sistema.

Com isso, o pH apresenta comportamento nao linear, alta sensibilidade e varia
bastante o comportamento dependendo da composicdo do meio. Por isso € considerado
uma das mais complexas varidveis de processo para ser controlada (HERMANSSON E

SYAFIIE, 2015).
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Ainda assim, o controle de pH estd presente em uma variedade de processos da
industria quimica. Apesar da neutralizacdo de efluentes ser o caso mais comumente
estudado, outros processos necessitam operar dentro de uma faixa 6tima de pH
(fermentacdo, coagulacdo, precipitacdo de metais, crescimento de microrganismos, etc.)
(HERMANSSON E SYAFIIE, 2015). Na maioria dos casos o controle de pH ¢ realizado
em meio aquoso em que uma solugdo bdsica e/ou 4cida € adicionada para promover
alteracdo do meio.

Alguns fons (como carbonato, fosfato, etc.) provenientes de dcidos fracos, ou que
possuam multiplos hidrogénios 4cidos, dissociam-se parcialmente, agindo como agentes
tamponantes na solu¢do. Esse efeito provoca um aprisionamento parcial de hidrogénios
em algumas faixas de pH, impedindo que o pH varie abruptamente com adi¢ao de um
acido ou uma base.

Esses fons podem ser adicionados ao meio como forma de ajudar no controle de
pH (reduzindo a sensibilidade de variacdo do meio). Entretanto, esses mesmos ions
podem dificultar o controle do pH, caso o valor desejado esteja fora da faixa em que o
equilibrio tampao ocorre.

Diversas técnicas de controle sdo propostas para resolver o problema de
neutralizacdo de uma solug@o aquosa, como: controlador adaptativo baseado em modelo
(HENSON E SEBORG, 1994), MPC de multiplos modelos lineares (GALAN er al.,
2004), MPC nao linear (HERMANSSON E SYAFIIE, 2015).

2.5 Conclusao

O modelo de predicdo € peca importante para a formulacdo de controladores do
tipo MPC e a literatura apresenta diversos tipos de modelos que podem ser aplicados.
Ao mesmo tempo, o processo de modelagem € um dos grandes desafios para a aplicacao
de MPC em processos reais.

A utilizacdo de modelos neurais facilita o processo de modelagem, no sentido de
abstrair conceitos fenomenolégicos do processo além de resultar em um modelo com
resposta mais rdpida, em geral, comparado com modelagens fenomenoldgicas. Porém,
para garantir que o modelo represente bem o processo € necessirio um grande volume
de dados de treinamento, que considere o0 méximo de condicdes operacionais possiveis.
A obtencdo desses dados a partir do processo real pode ndo ser possivel por limitacdes

de seguranca, altos custos de matéria prima e de intervengdes no processo.
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Desta forma, propde-se a utilizacio de um modelo fenomenolégico para a
obtencdo de dados para o treinamento offline da RNA usada como modelo de predi¢ao
do MPC. O uso de um modelo fenomenoldgico para geracdo de um banco de dados
permite que diversas condi¢des sejam testadas e de forma mais rdpida, comparado com
experimentos no processo real.

Por mais que o modelo fenomenolégico seja minucioso, ele estd sujeito a
distdrbios e incertezas que vao resultar em desvios em relacdo ao processo real. Esses
desvios podem interferir no desempenho do controlador MPC. Como forma de
contornar essa limitacdo propde-se o uso do algoritmo de aprendizado em tempo real
baseado no filtro de Kalman estendido (FKE).

A literatura (IIGUNI et al. (1992), PUSKORIUS E FELDKAMP (1994) e CAO
(2008)) apresenta bons resultados do algoritmo de FKE no treinamento de RNA que
modelam processos. Apesar do algoritmo envolver a linearizacdo da RNA (calculo da
matriz Jacobiana) e a inversdo de matrizes, seus cdlculos ndo sdo iterativos e, portanto,
sdo rapidamente resolvidos possibilitando o uso como algoritmo de treinamento em
tempo real.

Diante desse cendrio foi levantada a hipétese de usar o algoritmo de FKE para
aprimorar o modelo neural de predicdo do MPC em tempo real (diagrama mostrado na
Figura 2.4). Espera-se que, além de aprimorar a predicdo da RNA em relacdo ao
processo real, o algoritmo seja capaz de adaptar o modelo em situacdes em que o
processo sofra distirbios ndo considerados durante o treinamento da rede.

A motivacao para essa estratégia € evitar experimentos € interven¢des no processo
real, com o intuito de, em uma possivel aplicacdo industrial, evitar paradas no processo,
custos com experimentos e a necessidade de intervencdo humana para ajustes do

controlador em campo.
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Figura 2.4. Diagrama de blocos do controlador MPC Neural com adaptacdo do modelo

em tempo real.
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3 METODOLOGIA

Nesse capitulo s@ao apresentados os métodos usados para o desenvolvimento da
pesquisa. Inicialmente serdo apresentados os processos nos quais os controladores
foram aplicados. Em seguida s@o apresentados o modelo fenomenoldgico (usado para
levantamento de dados e testes preliminares dos controladores) e o modelo neural
(modelo de predicao do MPC).

Posteriormente, é apresentada a estrutura do controlador MPC usado, seguido pelo
algoritmo de adaptacio da RNA em tempo real (baseado em FKE). Por fim, sdo
apresentadas as sequéncias de experimentos realizados e as metodologias de avaliagdo

de desempenho dos controladores.

3.1 Processos

O desenvolvimento do controlador com modelo adaptativo e de uma metodologia
para implementacdo deste foram os principais objetivos da presente pesquisa. Para isso
foram considerados dois sistemas distintos com caracteristicas multivaridveis e ndo-

lineares: planta de tanques comunicantes; e planta de controle de pH.

3.1.1 Planta de Tanques Comunicantes

A montagem experimental de tanques comunicantes tem escala de bancada e € de
uso educacional para implementacdo de 16gica de controle em um sistema real, como
apresentado nas fotos da Figura 3.1 (a) e (b). A planta estd montada no Laboratério de
Redes Industriais (LIRI) da Faculdade de Engenharia Quimica (FEQ) da Universidade
de Campinas (UNICAMP).

O diagrama de instrumentacdo do processo € apresentado na Figura 3.1 (c). A
planta possui dois tanques (V-101 e V-102), cada um alimentado por uma bomba (P-
101 e P-102), e drenados continuamente por meio de valvulas manuais (HV-101 e HV-
102) instaladas no fundo de cada um dos tanques. Além disso, os tanques sdo
conectados por uma valvula manual (HV-103) localizada na parede lateral, proximo ao
fundo dos tanques. O nivel de cada um dos tanques € obtido por transdutores de pressao
piezoelétricos (LT-101 e LT-102). Os sinais sdo enviados a uma placa de aquisi¢dao

(YIC101) que faz a comunica¢ido com o computador (PC-101) via porta USB.
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Figura 3.1.Fotos da montagem de bancada de tanques comunicantes construida pela
DidatiControl (a) tanques comunicantes; (b) placa de aquisi¢do de dados; (c) Diagrama
de instrumenta¢do (P&ID) do processo.
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Os dados coletados no computador sdo entdo processados e usados em ambiente

de programacio Matlab® para os célculos do controlador, retornando a tensdo a ser
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fornecida as bombas (varidveis manipuladas). O sinal calculado retorna a placa de
aquisicdo, que envia o sinal aos inversores de frequéncia (JIT-101 e JIT-102) das
bombas. Além disso, a montagem conta com um tanque auxiliar (V-103) que armazena
a dgua do sistema. O detalhamento e as dimensdes dos principais componentes da

montagem experimental sdo detalhados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Tabela com dados dos instrumentos da montagem de tanques comunicantes
em escala de bancada.

Equipamentos Cddigo Modelo Caracteristicas
V-101 Tanque de acrilico de 1,34 dm? (2,0 dm x
Tanques -
V-102 0,4 dm x 1,67 dm)
P-101  Limpador de para-brisa Capacidade maxima de 300 I/h; pressdo
Bombas .
P-102 - universal de 3,0 bar; 12V
riv-101 Vélvula de ab | do ti
Valvulas HV-102 i alvula de abertura manual do tipo
Esfera
HV-103
Transdutor de LT-101 Modelo Siemens . ~
Pressdo LT-102 MPX5010® Faixa de operacgo (0 —10 kpa)
Placa de National Instruments
YIC-101 inai i -5V
aquisicio C-10 USB-6008° Sinais de entrada e saidade 0-5

3.1.2 Planta de controle de pH

A planta de controle de pH em escala piloto (foto da Figura 3.2 (a)), estd montada
no Laboratério de Automacdo e Controle de Processos (LCAP) da Faculdade de
Engenharia Quimica (FEQ) da Universidade de Campinas (UNICAMP). O diagrama de
instrumentacgdo da planta € apresentado na Figura 3.2 (b).

No processo continuo, uma solucao tampao de NaHCO3 de concentracdo 0,02 M,
cujo pH inicial € de 8,3, deve ser neutralizada. A solucdo tampao foi escolhida para ter
seu pH alterado nesse estudo de caso, por reduzir a sensibilidade da varidvel de saida
(pH) a adicao da solucgao dcida ou da solugdo basica, quando comparado ao sistema sem
o agente tamponante (COSTA, 2010).

O controle do pH foi realizado com solucdes de dcido e base fortes. A solucio
acida usada foi de HNO3 0,03M e a solugdo basica foi de NaOH a mesma concentragao
(0,03M). O processo foi operado com a alimentagdo da solu¢do tampao constante e

independente do controlador. O controlador calcula o sinal a ser convertido para tensao
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enviada as bombas das solugdes de acido e base (varidveis manipuladas) de forma a

levar o pH (varidvel controlada) ao setpoint.

Figura 3.2. (a) Foto da planta em escala piloto de controle de pH. (b) Diagrama de
instrumentacio (P&ID) do processo.
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Fonte: Adaptado de SAFADY (2018)
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O detalhamento e as dimensdes dos principais componentes da montagem

experimental sdo detalhados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2. Detalhes dos principais instrumentos do processo de Controle de pH em
escala de laboratorio.

Equipamentos Cédigo Modelo Descricdo
Tanque de V-201 i Tanque em ago inoxidavel de 6 |
mistura (0,3 m de diametro)
V-o02 Barril PVC de 100 | (0,45
Reservatérios  V-203  Permution® arrilete em N (0,45m
x 0,71 m)
V-204

P-201  Micropump® Modelo RZR-500 Capacidade maxima de 180 I/h
P-202  Micropump® Modelo RZ-73004 Capacidade maxima de 110 1/h
P-203  Micropump® Modelo RZ-73004 Capacidade méaxima de 110 I/h
P-204  Micropump® Modelo 1800-00 Capacidade maxima de 60 I/h

Bombas

_ ® R
Peagametro AIT-201 Mettler-Toledo® Modelo InPro  De haste longa com medidor de

3250i SG/325 temperatura

Transi:lutor de LIT-201 Smar® Modelo LD-301 Tipo diafragma; faixa 120:1
Pressao

FT-201 Signet® Modelo GF-2502 Faixa de operacdo 0,4 - 12 |/min
Sensor de FT-202 Signet® Modelo 2507-2V Faixa de operacdo 0,4 - 12 |/min
vazao FT-203 Signet® Modelo 2507-2V Faixa de operagdo 0,4 - 12 I/min

FT-204 Signet® Modelo 2507-2V Faixa de operacdo 0,4 - 12 |/min
CLP PC-201 SMAR® Modelo DFI302 -

Fonte: Adaptado de COSTA (2010)

O controle de pH foi realizado em um tanque (V-201) agitado de 6 litros de
volume méaximo. O nivel do tanque foi controlado por uma malha de controle externa,
do tipo PI programado no préprio CLP ligado ao processo, que manipula a tensdo
fornecida a bomba de drenagem do tanque (P-201), mantendo o nivel sempre a 60 % da
capacidade maxima.

Todos os dados foram coletados por meio de um CLP ligado a planta e conectado
a um computador. Neste ultimo € possivel fazer a leitura dos dados do processo e

efetuar os calculos do controlador MPC.

3.2 Modelagem dos Processos
Para os dois processos propostos nesse estudo foram realizadas as modelagens
fenomenoldgicas e a modelagem neural. O objetivo da modelagem fenomenoldgica foi

simular computacionalmente o comportamento do processo, para obten¢do dos dados
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necessarios para treinamento do modelo neural e para a avaliacdo preliminar do
controlador desenvolvido. Essa estratégia foi adotada para agilizar o desenvolvimento
do controlador.

A opcdo em usar a modelagem fenomenoldgica para obter os dados de
treinamento para a rede neural deu maior versatilidade em diversificar a amplitude dos
testes, sem danificar ou gerar alguma situacdo de risco durante a operacdo dos
experimentos. Ressalta-se que € esperado que os desvios do modelo fenomenolégico e
processo, inseridos no modelo neural devido ao uso de dados simulados para

treinamento, sejam corrigidos pelo algoritmo proposto de adaptacio online do modelo.

3.2.1 Modelagem fenomenoldgica

Os modelos fenomenolégicos de parametros concentrados foram desenvolvidos a
partir das equacgdes de balango de massa dos processos, seguindo a teoria exposta por
RAMLI et al. (2009) e KHALID E KADRI (2012) para o processo de tanques
comunicantes ¢ HENSON E SEBORG (1994) e OLIVEIRA et al. (2007) para o

processo de controle de pH.

3.2.1.1 Modelo do processo de tanque comunicantes

O processo de tanques comunicantes foi composto por dois tanques, cada um
deles com uma valvula de drenagem (saida) e conectados por uma valvula de abertura
fixa, posicionadas no fundo dos tanques. A alimentagdo foi realizada por duas bombas
independentes (a tensdo fornecida a cada uma das bombas s@o as varidveis manipuldveis
do processo).

Para cada um dos tanques, foi equacionado o balango de massa apresentado nas

Equacdes 3.1 e 3.2.

dLVlOl

SV101 ’ dt = QPlOl - QHV101 T QHV103 3.1
dLVlOZ —

SV102 ’ dt = QPlOZ - QHV102 + QHV103 3.2

em que Svzoz € Svioz sdo as areas dos tanques V-101 e V-102 (em dm?); Lvior e Lvioz sdo
as alturas da coluna de dgua dos respectivos tanques (em dm); Qrioz € Qpr10z s30 as
vazdes volumétricas de alimentacdo dos tanques V-101 e V-102 (em U/s); Quvior e
Qnvioz sdo as vazdes volumétricas das vélvulas de drenagem dos tanques e Qrvios € a
vazdo volumétrica na valvula de comunicacdo entre os dois tanques, todas em I/s. Nesse
balanco, a densidade das correntes foi considerada constante.

As vazoOes foram modeladas seguindo as Equagdes 3.3 a 3.5.
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Qp; = kp; * log (up;) + uo,, up; €[0,1] e i =101 ou 102 33
Quvi = Kuvi "/ Lyi i=101 oul02 34
Quvi03 = Kuvio3 '\/lLV102 - LV101| 3.5

As constantes de valvulas (kwvio1, knvioz e knvios) e o modelo das bombas que
convertem os sinais enviados as bombas (uprzoz € up102) em vazao volumétrica foram
obtidos experimentalmente no processo.

Inicialmente, os transdutores de pressao foram calibrados a partir da leitura do
sinal recebido para o nivel observado nos tanques. Os graficos de calibracdo sdo
expostos no Apéndice A. O modelo das bombas foi identificado medindo o volume de
liquido bombeado em um intervalo de tempo. Para isso, com as valvulas fechadas, as
bombas foram acionadas por um intervalo de tempo, o nivel ao final deste intervalo foi
lido pelos transdutores de pressdo e o volume calculado. Esse procedimento foi repetido
para diferentes sinais de tensdo e os dados sdo apresentados no Apéndice B.

A identificagcdo das valvulas, HV-101 e HV-102 foi realizada com a verificacdo
do estado estaciondario dos tanques sem a comunicacdo (HV-103 fechada). A
identificacdo foi realizada, abrindo a valvula (HV-101 ou HV-102) parcialmente e com
uma tensdo fixa, fornecida a bomba, aguardou-se o estado estaciondrio. Com a leitura

do nivel no estado estaciondrio a constante da valvula foi calculada pela Equacao 3.6.

Q .
kyyi = ——— i = 101 ou 102 3.6
Ly;

Os resultados da identificacdo das constantes das valvulas sdo apresentados no
Apéndice C.

A vélvula de comunicacio (HV-103) s6 foi entdo identificada apds a
determina¢do dos outros modelos usando um procedimento semelhante ao de obtengdo
das constantes das vdlvulas de drenagem.

A vélvula HV-103 foi parcialmente aberta e uma das bombas (P-101 ou P-102)
foi ligada com a tensdo constante. O nivel atingido apds o regime permanente dos dois

tanques foi lido e usado para calcular a constante da valvula usando a Equagao 3.7.

koo Lo
kyyioz = i v L i=101 ou 102 3.7

\/lLVIOZ - LV101|

O procedimento foi realizado duas vezes (cada vez com uma das bombas) e os

resultados sao apresentados no Apéndice C.
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Com o uso do software Matlab Simulink® 2013a, o sistema de equacdes
diferenciais (Equacdes 3.1 a 3.7) foi implementado e resolvido usando o método
Implicito de Runge-Kutta (fungao “ode23tb” do pacote de solucdo de equacdes
diferenciais do Matlab®). O método foi escolhido de forma a garantir a solu¢do da
simulacdo, uma vez que o método € indicado para solug¢do de equagdes diferenciais em
que as derivadas variam rapidamente (problemas stiff). Embora ndo tenha sido avaliada
a necessidade de uso desse método.

O modelo obtido tem como entradas o sinal (percentual normalizado) de tensao
fornecida as bombas urzoz € uprz02, variando no intervalo [0, 1] e as saidas sdo os niveis

dos tanques normalizados Nvzo:z e Nvioz (Equacdo 3.8), variando no intervalo [0, 1].

L .
Ny = —2 i=101 ou 102 3.8

Lmaxw

3.2.1.2 Modelo do tanque de controle de pH

O sistema de controle de pH foi simulado a partir dos balangos molares em um
tanque de mistura perfeita. Foi considerado que o tanque € alimentado por trés solucdes:
1- Acido (HNOs3); 2- Base (NaOH) e; 3- Tampao (NaHCO3). As equagdes de balango
por espécie e a equagdo diferencial que descreve a dindmica do nivel no tanque sdo

apresentadas a seguir (Equacdes 3.9 a 3.12):

dCiy201
HNO:s: SV201-LV201-T = C1,y202- Qp202 — C1v201- Qp201 3.9
NaOH: dCaya01 _ 3.10
avun. Sv201-Ly201- - C2,v203-Qp203 — C2v201- Qp201 .
NaHCOs: dCsya01 _ 3.11
a 30 Syz01-Lvz201- - C3v204- Qp204 — C3v201- Cp201 .
Nivel: ALvaor 3.12
1vel Sv201- dt = Qp202 + Qp203 + @p204 — Qp201 .

A modelagem das bombas P-202, P-203 e P-204 foi realizada ajustando os dados
obtidos do processo ao modelo da Equagdo 3.13. Os dados foram obtidos em testes de
malha aberta em que o sinal de tensdo fornecida a bomba era selecionado e a vazao
resultante foi lida dos medidores de vazdo. As curvas de calibra¢io, com as quais foram
obtidos os parametros do modelo (kp; € ugpi) sdo expostos no Apéndice D.

Qpi = kpi " u; + Ug,, u; €[0,1] e 1=202,203 e 204 3.13

A bomba P-201 foi modelada usando os dados do fabricante de vazido maxima,

considerando que a tensdo fornecida resultava na vazao proporcional Equacao 3.14.
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180
e[0,1 3.14
Qp201 = 3600 u; [1/s] u; €[ ]

Essa simplificacao foi realizada, uma vez que a malha de controle de nivel da
planta é independente do controle de pH e o valor exato dessa vazdo ndo € relevante
para o desenvolvimento do trabalho, somente que o processo seja mantido a nivel
constante.

Para garantir o nivel constante, uma malha PID foi fechada na simulacdo. Os
parametros do controlador PID foram ajustados usando o método proposto por RICE E

COOPER (2008). Os parametros obtidos sdo apresentados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3. ParAmetros do Controlador PID para o nivel do tanque de mistura.

Parametro Valor
kc -22,86 [u.a.]
T 21 [s]
Tp 1,4 [s]

Vale ressaltar que os parametros do Controlador PID calculados para a simulacao
ndo foram usados no processo real. No processo real considerou-se o controlador PI ja
implementado em trabalhos anteriores (COSTA (2010); SENCIO (2017); e SAFADY
(2018)).

Para simular o peagametro, foi construido um algoritmo que recebe a informacgao
de concentragdo das espécies no volume do reator (considerando a hipétese de mistura
perfeita). O pH € estimado buscando a concentragdo de H" e dos outros fons presentes
na solugcdo (Equacdes 3.15 a 3.21) que zere o balanco de cargas (Equacdo 3.22). O
sistema de equacdes foi resolvido usando o método de pontos interiores, disponivel no

13

toolbox de otimizacdo ndo linear do Matlab® (fungdo “fmincon”). O fluxograma do

algoritmo para calcular o pH do sistema € apresentado na (Figura 3.3).

[H*] = 107PH 3.15
[0H™] = 10~ (4P 3.16
[H2C03] = C3y201 - (1 — @ger — @acz) 3.17
[HCO3] = C3v201 * Xacr 3.18
[Co57] = C3v201 " Xac2 3.19
[

NO3] = Ciy201 3.20
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[Na*] = C3v201 + Copz01 3.21
Carg = —[HCO3] —2-[C0%7]1—[NO3] + [Na*]+ [H*] — [OH7] 3.22
em que el € Oqc2 30 fatores de dissociacdo dos fons HCO3 e CO3™, respectivamente, e

sdo calculados pelas Equacoes 3.23 e 3.24 (OLIVEIRA et al., 2007):
-1

Qgey =11 + kail kacl ;kzacz ) ka:‘_l 3.23
[H*] [H*] [H*]
kacl kacl ’ kacz - kacl ’ kacZ

R Rl T R 7 Ml 2

Figura 3.3. Fluxograma do algoritmo de cdlculo do pH usado para simular o
peagametro.

Entradas
Concentragdes
molares das
espécies

Inicializa um valor
para pH

i

Calcula as

= concentragdes de
cada ion para o pH
0<pH<14 l

Recalculz ;alor para Balanco de Cargas
Algoritmo de otimizagdo f w'(S)|C|
"fmincon” !

Retorna pH
calculado

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al. (2007).

As constantes de dissociacdo do dcido HoCO3, kac1 € Kacz sdo 107637 ¢ 1071033 ¢
foram obtidos de ATKINS E DE PAULA (2011), respectivamente. No modelo do
tanque de controle de pH, as varidveis de entrada sdo: o sinal de tensdo enviado as
bombas de alimentacdo das solugdes (4cido, base e tampado) e o setpoint de nivel do

tanque. A saida do modelo € o pH da solucdo no volume do reator.



3. Metodologia 46

3.2.2 Modelagem Neural

Para cada um dos processos (Tanque de nivel e Controle de pH), uma rede neural
foi treinada usando os dados da simulacdo fenomenoldgica. Esse modelo neural
(representado pelas Equagdes 3.25 a 3.28) foi usado como modelo inicial no controlador
MPC de modelo adaptativo e no MPC sem adaptagdao que servird de referéncia para
avaliar a efetividade do algoritmo de adaptacgdo.

Trata-se de uma rede do tipo feedfoward com uma camada de entrada (Equacdo
3.25), uma camada escondida de 3 neurdnios (Equagao 3.26), cuja funcdo de ativacao é
do tipo Tangente Hiperbdlica (Equacdo 3.27). Na camada de saida de rede os neurdnios
tém funcao de ativacao linear (Equacdo 3.28).
xO) = W g — pi em que j = ent 395
xD =W, yU-b — pU) em que j = esc e sai 326

exp(x)) — exp(—x)
exp(x()) + exp(—x)

yD = fj(x(j)) = em que j = ent e esc 3.27

Vrede = fj(x(f)) = x em que j = sai 3.28
em que W) ¢ a matriz de pesos e b os vieses dos neurdnios da camada ‘j’. Na camada
de entrada (j = ent) o somatério (ponderado) € realizado com os sinais de entrada (E)
e nas demais camadas, escondida (esc) e de saida (sai), sao usadas as respostas dos
neurdnios da camada anterior (y(j ‘1)).

Os dados, antes de serem alimentados ao modelo neural sdo normalizados entre O
e 1, dividindo-os pelo seu limite superior (definidos de acordo com as dimensdes do
processo real). Dessa forma, foram adicionadas restricdes ao modelo de somente
retornar valores dentro dos limites possiveis ao processo real.

As entradas e saidas do modelo neural do processo de Tanques Comunicantes sao

apresentadas nas Tabela 3.4.

Tabela 3.4. Varidveis de entrada e saida da rede neural do processo de tanques
comunicantes.

Varidveis Descri¢ao Faixa absoluta

Entradas
upior «y Tensdo fornecida a bomba P-101 no instante de amostragem 0 —5 Volts

upio2 k) Tensdo fornecida a bomba P-102 no instante de amostragem 0 — 5 Volts
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Tabela 3.4. Varidveis de entrada e saida da rede neural do processo de tanques
comunicantes. (Continuacio)

Varidveis Descri¢ao Faixa absoluta
Nvior )y Nivel do tanque V-101 no instante de amostragem 0-1,67dm
Nvioz ) Nivel do tanque V-102 no instante de amostragem 0-1,67dm

Nvior -1y Nivel do tanque V-101 no instante passado (atraso) 0—-1,67 dm

Nvioz2 k-1) Nivel do tanque V-102 no instante passado (atraso) 0—-1,67dm

Saidas
Nvior «+1) Nivel do tanque V-101 no instante futuro (predi¢do) 0-1,67dm
Nvioz k+1) Nivel do tanque V-102 no instante futuro (predi¢do) 0-1,67dm

A estrutura da rede neural usada para modelar o processo de tanques

comunicantes € apresentada na Figura 3.4.

Figura 3.4. Estrutura da RNA treinada para predi¢do do nivel da planta de tanques
comunicantes.

Hmf@

o G

NV“Oim 7

E as entradas e saidas do modelo neural do processo de controle de pH sdo

apresentadas na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5. Varidveis de entrada e saida da rede neural do processo de controle de pH.

Varidveis Descri¢ao

Faixa absoluta

Entradas

Sinal enviado a bomba P-202 no instante de amostragem

up202 (k)
(4cido)
Sinal enviado a bomba P-203 no instante de amostragem
up203 (k)
(base)
pH(k) pH normalizado no instante de amostragem

urz0z k-1) Sinal enviado a bomba P-202 no instante passado (atraso)
urz03 (k-1) Sinal enviado a bomba P-203 no instante passado (atraso)

Saida

PHu+1)  pH normalizado no instante futuro (predi¢do)

0-5V
0-5V
0-14
0-5V
0-5V
0-14

A estrutura da rede neural usada para modelar o processo de controle de pH ¢é

apresentada na Figura 3.5.

Figura 3.5. Estrutura da RNA treinada para predicdo do pH da planta de controle de pH.
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Os dados para treinamento das redes foram obtidos em ensaios simulados do tipo
sequéncia de degrau (staircase) em que a duracdo de cada degrau foi constante. O vetor
de condic¢des de entrada para o treinamento € composto pelas varidveis manipuladas de
cada um dos processos e pelos valores escolhidos para os degraus, que foram
determinados empiricamente de forma a obter o mdximo de dados possivel dentro dos
limites das varidveis de saida das redes (niveis e pH). A ordem dos degraus foi
determinada aleatoriamente repetindo cada combinagdo 3 vezes.

O intervalo entre cada amostragem de dados para treinamento € o mesmo
intervalo de amostragem do controlador (aproximadamente 10 % da constante de tempo
do processo em malha aberta). Por se tratar de processos ndo lineares, foram calculadas
as constantes de tempo médias de cada processo. Ou seja, a média aritmética dos
valores identificados em testes do tipo degrau em malha aberta. Vale ressaltar que os
testes foram realizados usando o modelo fenomenoldgico das plantas em malha aberta.

O banco de dados obtido foi organizado de forma que a cada amostragem, os
valores instantdneos das varidveis e seus valores atrasados (serie temporal) fossem
armazenados. Dessa forma, foi possivel randomizar e particionar o banco de dados para
treinamento (75 % dos dados) e validacao (25 % dos dados).

A rede neural foi treinada usando o método de Levenberg Marquardt com

Regularizacdo Bayesiana usando o toolbox de redes neurais artificiais do Matlab®.

3.3 Controlador Preditivo Baseado em Modelo

O controlador MPC Neural sem adaptacdo do modelo tem uma RNA de pesos e
vieses fixos (treinada com dados da simulacdo fenomenolégica como explicado na
Secdo 3.2.2). Esse modelo € usado para prever o comportamento das varidveis
controladas do processo com a alteragdo dos valores das varidveis manipuladas da
malha de controle.

No processo de niveis comunicantes, as varidveis manipuladas sdo os potenciais
aos quais as bombas P-101 e P-102 foram submetidas, e as varidveis controladas s@o os
niveis dos tanques V-101 e V-102. No processo de controle de pH, as varidveis
manipuladas sdo os sinais de tensdo enviados aos inversores de frequéncia das bombas

P-202 e P-203 e a variavel controlada € o pH no tanque de mistura (V-201).
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A determinag¢do da manipulagdo, calculada pelo controlador, é realizada por um
algoritmo de otimizagdo, buscando minimizar uma fun¢do custo a partir da variagcdo das

varidveis manipuladas, sujeita as restricdes de acordo com a Equacao 3.29.

0<uy; <1

0<u,<1 3.29

min J® = o (uy, u,) sujeito a: {

em que J® ¢ a funcdo objetivo do método de otimizacdo, use u, sdo vetores das
varidveis manipuladas para cada um dos processos. Esses vetores, estdo sujeitos a
restri¢ao de somente assumir valores entre 0 e 1 durante a otimizagao.

A otimizacdo foi realizada com um algoritmo de otimizagdo ndo linear com
restri¢ao usando o método de Pontos Interiores, disponivel no toolbox de otimizacdo do
Matlab® (fmincon). Os parametros usados na otimizacdo sdo apresentados na Tabela

3.6.

Tabela 3.6. ParAmetros do método de otimizacao (fmincon).

Opcao Valor
Método Pontos Interiores (interior-point)
Numero maximo de iteracoes 1000
Tolerancia da funcao objetivo 1.10°¢
Restri¢ao Varidveis manipuladas € [0,1]

O algoritmo de Pontos Interiores foi escolhido para a solucdo do problema com
base no trabalho de MORARI E LEE (1999), que descrevem essa classe de método
como a mais 4gil na solu¢do do problema. Testes com outros métodos foram realizados
nio sendo observadas mudancas no desempenho do controlador em experimentos
simulados.

Por terem caracteristicas diferentes, a funcdo custo do controlador da planta de
nivel comunicantes € diferente da funcdo custo da planta de pH. O processo de tanques
comunicantes possui duas varidveis manipuladas para duas varidveis controladas, € um
processo de Multiplas Entradas e Multiplas Saidas (do inglés MIMO). A funcao-
objetivo do MPC de controle de nivel € dada pela Equacdao 3.30. MACIEJOWSKI
(2002) sugere a aplicacdo de uma trajetoria de referéncia para as varidveis controladas
(Equagdes 3.31 e 3.32) de forma a suavizar a aproximagdo ao setpoint. O parametro de
suavizagao da trajetéria de referéncia () assume valores entre O e 1, sendo que valores
proximos de 0 fazem com que a trajetéria seja do tipo degrau. Esse parametro foi

definido em testes do controlador no processo simulado.
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k+HP

2 2

](k) = Perro Sp- z [(NVIOI — NV101ref)i + (NV102 - NV102ref) ]
i=k

i

3.30
K+HC
2 2
+ Ppy- Z [(UP101(1') - uPlOl(i—l)) + (uP102(i) - uPlOZ(i—l)) ]
i=k
Nrefyi9r = (“i)'NV101,(k) + (1 - ai)'NVlol,SP 3.31
. . i=0123..HP
Nrefyio, = (al)-NV102,(k) + (1 - “l)-NV102,5P 3.32

No processo de controle de pH o funcionamento simultineo das duas bombas faz
com que uma anule o efeito da outra, resultando em consumo maior de reagentes,
diluicao do meio reacional e resultando em um pH que poderia ser obtido apenas com a
adicdo de uma das solucdes. Portanto, foi necessdrio adaptar a funcio objetivo de forma
a penalizar a adicdo simultdnea do 4cido e da base (restricio flexivel). A funcgdo
objetivo para o problema é dada pela Equacgdo 3.33, sendo a Equacao 3.34 a trajetoria de

referéncia desejada que o controlador devera seguir para atingir o sefpoint.
k+HP

](k) = Perrosp- z [(pH o pHref)f]

i=k
k+HC 3.33

+ Ppy- Z [(upzoza) - uP202(i—1))2 + (uP203(i) - upzos(i—n)Z]
i=k

+ Py (Up202(k) * Up203(k))

pHyer = (@').pHgoy + (1 — a').pHgp i=0123..HP 334

Em ambos os problemas, os pesos da fungdo objetivo (Perrosp, Pau e Pu) foram
ajustados com testes no processo simulado usando o controlador MPC sem adaptagdo
do modelo. O horizonte de predicdo (HP) foi, também, definido empiricamente de
forma a manter proximo ao recomendado de 60 % da constante de tempo do processo
em malha aberta (MACIEJOWSKI, 2002). Esses parametros foram mantidos nos testes
com o controlador de modelo adaptativo e nos testes no processo real.

O controlador MPC Neural de Modelo Adaptativo, antes de realizar a etapa de
otimizacdo, faz ajustes em seu modelo de predi¢do usando um algoritmo de aprendizado
em tempo real baseado no método de filtro de Kalman estendido.

Ap6s atualizagdo dos pesos e vieses da rede neural (modelo de predicdo), a nova
rede € usada no mesmo algoritmo do MPC Neural sem adaptagdo do modelo (descrito

anteriormente).
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Essa sequéncia de cédlculos € realizada a cada amostragem do controlador. O
intervalo de amostragem foi definido como aproximadamente 10 % da constante de
tempo em malha aberta do processo, como recomendado por STEPHANOPOULOS
(1984).

3.4 Algoritmo de adaptacio do modelo

O algoritmo de adaptacdo do modelo usado é baseado no algoritmo do filtro de
Kalman estendido (FKE). O algoritmo foi desenvolvido com base no algoritmo
disponibilizado por CAO (2008) para treinamento de redes neurais usando o filtro de
Kalman estendido. O fluxograma com as principais etapas do algoritmo é mostrado na
Figura 2.3 (b).

Durante cada etapa de atualizagdo, realizada pelo algoritmo de FKE, a RNA deve
ser linearizada, e para isso o algoritmo realiza o cdlculo da matriz jacobiana em relacdo
aos pesos da rede. A matriz jacobiana € obtida realizando a derivada parcial do RNA em
relacdo a cada um dos pesos (parametros estimados pelo FKE) usando o método de
diferenciagcdo complexa (CAQ, 2008).

O método da diferenciacdo complexa consiste na aplicacdo de um distirbio no
dominio dos nimeros complexos a uma fungio e a derivada € observada na parte real da
resposta da funcdo. ABREU et al. (2013) apresenta um estudo sobre o método em que
demostra que a derivada de uma func¢ao pode ser aproximada por meio da Equagao 3.35

6 xj + 0. Ax;
o9 Im M 3.35
6Xj Ax]

Com a matriz jacobiana, a RNA € organizada na forma de espacos de estados
(Equagdes 2.3 e 2.4) e o modelo linearizado € usado para atualizar os pesos e vieses da

rede usando o método do filtro de Kalman, representado pelas Equacgdes 3.36 a 3.40.

Predicao:

X(k|k) = X(k|k—1) 3.36
Py = Paeje-1) + 9 3.37
Atualizagao

Upk = Paejioy-Jact. (Jac. Py Jac™ + R) ™ 3.38
Koes1io = Xy + Ure * (Zie = Vi) 3.39

Paesrjy = (I — Upg - Jac) « Pa 3.40
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em que X é o vetor de estados a serem atualizados (pesos e vieses da RNA), P é a
matriz de covariancia do FKE, Jac € a matriz jacobiana da RNA em relacdo aos pesos e
vieses, Zj, é o vetor de dados requisitados do processo, i é o vetor resposta da RNA,
Urk € a matriz de ganhos do filtro e I é a matriz identidade.

Para ambos os processos (planta de tanques comunicantes e planta de controle de
pH) ¢ (variancia da varidvel obtida do processo) e R (variancia da resposta do modelo)
foram fixados em 0,01 e 0,1. O ajuste fino destes parametros influencia a taxa e a
eficiéncia do aprendizado no método, porém optou-se por valores genéricos para ambos
os experimentos a fim de ndo aumentar a complexidade da aplica¢do do controlador em
diferentes processos.

A melhoria da predicdo do modelo neural foi avaliada calculando o erro absoluto
entre a resposta da rede e a leitura realizada no processo (leitura dos sinais dos sensores
no processo real ou a resposta do modelo fenomenoldgico nos ensaios simulados). O
erro de predicao foi calculado pela Equacao 3.41.

err = Z — Vyede 3.41

3.5 Avaliacao dos controladores

Os controladores desenvolvidos foram avaliados nos testes servo (mudanca de
setpoint) e testes regulatorios (disturbios de processo). Foram avaliados primeiramente
na simulacdo fenomenoldgica e, posteriormente, no processo real buscando observar
diferengas no desempenho do controlador MPC Neural, com e sem adaptacdo do
modelo. As listas de experimentos realizados para avaliacdo dos controladores no
processo de tanques comunicantes e controle de pH sdo apresentadas, respectivamente,
nas Tabelas 3.7 e 3.8.Tabela 3.7. Lista de experimentos realizados no processo de

tanques comunicantes.

Tabela 3.7. Lista de experimentos realizados no processo de tanques comunicantes.

Exp. Tipo Modelo do Processo
Controlador

1 Servo Sem adaptacao Simulado
2  Servo Adaptativo Simulado
3  Servo Sem adaptacao Real
4  Servo Adaptativo Real
5 Regulatério (Mudanca na valvula HV-101) Sem adaptacdo Real
6  Regulatdrio (Mudanga na valvula HV-101) Adaptativo Real
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Tabela 3.8 Lista de experimentos realizados no processo de controle de pH.

Exp. Tipo Modelo do Processo
Controlador
1 Servo Sem adaptacao Simulado
2  Servo Adaptativo Simulado
3  Servo Sem adaptacao Real
4  Servo Adaptativo Real
5 Regulatério 1 (Mudanca na vazdo de tampao) Sem adaptacao Real
6 Regulatério 1 (Mudanga na vazdo de tampao) Adaptativo Real
7  Regulatério 2 (Mudancga na concentracdo de tampao) Sem adaptacao Real
8  Regulatdrio 2 (Mudancga na concentragdo de tampao) Adaptativo Real
9 Regulatdrio 3 (Mudanga na concentracdo do acido e Sem adaptagio Real
base)
10 Regulatdrio 3 (Mudanga na concentracdo do acido e Adaptativo Real
base)
11 Servo regulatério de longa duracao Adaptativo Real

Além de resultados gréficos, os controladores foram avaliados numericamente
usando os coeficientes de desempenho: Somatério do Erro Quadratico (SSE);
Somatorio da Variagdo da Manipulacdo (SVM). Esses coeficientes sdo definidos pelas
Equacdes 3.42 e 3.43 (STEPHANOPOULOS, 1984) e foram calculados usando o

método de integracdo numérica de regra do trapézio.

tfinal
SSE = Z (200 — SPao)” + At 3.42
t=0
trinal
SYM =Y (ugy —uger) - At 3.43
k=0

O desempenho dos controladores foi calculado com os dados normalizados

(variando de O a 1) com amostragem de 1 s, intervalo de leitura dos dados do processo.
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4 RESULTADOS

Conforme descrito anteriormente, o controlador desenvolvido foi avaliado por
meio de sua aplicagdo em dois processos nao lineares: planta de tanques comunicantes e

planta de controle de pH. Os resultados serdo apresentados separadamente.

4.1 Planta de Tanques Comunicantes

A apresentagdo dos resultados dos experimentos na planta de tanques
comunicantes serd dividida nas etapas de: modelagem e identificacdo; testes em malha
fechada.
4.1.1 Modelagem e Identificacio

A modelagem fenomenoldgica da planta de tanques comunicantes foi realizada a
partir dos balangos massicos dos tanques (Equacdes 3.1 e 3.2). Porém, os modelos das
bombas e valvulas foram identificados no processo (como explicado na Secdo 3.2.1.1 e

os graficos expostos no Apéndice C). Os pardmetros do modelo sdo apresentados na

Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Constantes do modelo fenomenolégico de tanques comunicantes.

Constante Valor calculado Unidade
knvior 2,310 dm>?/s
knvioz 2,3+102 dm>?/s
knvio3 2,2+1072 dm>?/s

Svior = Svioz 0,8 dm?
Linax 1,67 dm
Tmeédio 76 s

A constante de tempo do processo (Tmedio) fol obtida na simulacdo a partir de
perturbacgdes do tipo degrau nas varidveis manipuladas (tensdo das bombas). O grafico
de identifica¢do € apresentado na Figura 4.1 e os valores de 7; para cada perturbacao
realizada sdo sintetizados na Tabela 4.2.

A simulacdo resultou no T,,eq4i0 = 76,6 S. A partir deste valor foi determinado
que o intervalo entre cada amostragem do controlador seria 5s, partindo da
recomendacdo de STEPHANOPOULOS (1984) de que seja aproximadamente 10 % da
constante de tempo do processo. Porém, optou-se por arredondar o valor para facilitar a

conducio dos experimentos.
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Figura 4.1. Experimento de identificacdo da planta de tanques comunicantes - simulagcdo
fenomenoldgica.
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Tabela 4.2. Valores das constantes de tempo do processo de tanques comunicantes para
cada uma das perturbacdes de identificacdo.

Tanque 1000 s 1500 s 2000 s 2500 s
V-101 T, =71s 7, =82s T3 =74s T, =725
V-102 T =765s T =845 T, =74s 73 =80s

Além disso, a validacdo do modelo fenomenolégico foi realizada comparando os
dados experimentais com os dados simulados (acrescidos de ruidos). Os resultados do
experimento de validacdo sdo apresentados na Figura 4.2.

O comportamento do processo real € bastante similar aos resultados obtidos na
simulagdo, entretanto, hd grande diferenca entre o valor em regime estaciondrio,
principalmente ao sinal de 30 % de tensdo em ambas as bombas (apresentado na Figura
4.1), em que a diferenca no nivel chega a quase 20 pontos percentuais.

O desvio entre modelo e o processo real ocorre devido as incertezas dos dados
usados para a identificagdo do processo. Uma vez que nio havia medidores de vazio na
alimentacdo dos tanques, as bombas foram modeladas medindo o volume de liquido
bombeado durante determinado intervalo de tempo. Esse volume foi estimado com os

dados de nivel requisitados pelos transdutores de pressdo e as dimensdes dos tanques.
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Figura 4.2. Comparacgdo entre simulacdo computacional e experimento real da planta de
tanques comunicantes.
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Outra explicagdo possivel para a discrepincia entre modelo e processo € que as
vélvulas instaladas sdo de abertura manual, e do tipo esfera (abertura rdapida). Esse tipo
de vélvula é muito sensivel a mudancas de abertura e por serem vélvulas manuais, apds
qualquer manipulagdo € dificil garantir o retorno a mesma posi¢ao, sendo necessario a
re-identificacdo do processo. Além disso, os modelos das vélvulas foram obtidos com
base na modelagem das bombas, propagando imprecisdes.

Também chama a aten¢do que o nivel, obtido pelos transdutores de pressao, antes
de estabilizar no regime permanente, passa por um maximo. Esse comportamento nao €
representado na simulagdo. Dados de simulagio apresentados por DULAU E DULAU
(2016) também ndo descrevem esse comportamento. Duas hipdteses que podem
explicar o maximo observado sdo: 1-Variagdes na vazao de bombeamento; 2- Efeitos da
filtragem do sinal vindo do processo.

Mesmo com os problemas indicados, a modelagem fenomenoldgica foi usada para
gerar dados para o treinamento da rede neural responsavel por fazer as predicdes do
controlador MPC. Os graficos de comparacdo dos dados de treinamento e de regressao
dos dados de validag¢ao sdo apresentados na Figura 4.3.

O treinamento foi realizado assumindo como dados de entrada a tensdo fornecido
as bombas P-101 e P-102, o nivel dos tanques (V-101 e V-102) no instante da

amostragem € em uma amostragem atrasada.
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Figura 4.3. Resultados do Treinamento da RNA. a) e b) Comparacdo da rede e dados de

treinamento do tanque V-101 e V-102, respectivamente; c) e d) Validagdo da RNA para
o nivel do tanque V-101 e V-102, respectivamente.
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Os dados de saida foram os niveis dos tanques (V-101 e V-102) uma amostragem
a frente, conforme descrito na secdo 3.2.2 da Metodologia.

Como pode ser observado nas figuras o treinamento da rede resultou em um
modelo que descreve bem os resultados simulados do processo e, por essa razio, esse

foi 0 modelo usado no controlador neural e como modelo de partida no controlador

neural adaptativo.

4.1.2 Testes em malha fechada

Com base nos resultados de constante de tempo do processo apresentados na
Figura 4.1 e resumidos na Tabela 4.2 e na metodologia descrita na Sec¢do 3.3, o

horizonte de controle (HC) foi fixado em 3 amostragens (15 s) e horizonte de predi¢do

(HP) fixado em 10 amostragens (50 s).

Para a determinagdo dos pesos de penalizacdo da funcdo objetivo (Equagdo 3.30)
foram comparados os SSE e os SVM do teste servo, usando o MPC sem adaptagdo do

modelo. Os resultados sdo mostrados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3. Experimentos para definicao dos pesos de penalizagdao da fungdo objetivo do
processo de tanques comunicantes.

Experimento  Py.ro sp Py SSE SSE SVM SVM Soma
’ V-101 V-102 P-101 P-102 Normalizada

1 1 1 80,27 26,21 0,77 0,59 1,41

2 1 10 91,08 32,86 0,09 0,12 1,10

3 1 50 121,62 49,40 0,01 0,02 1,42

4 10 1 79,77 25,78 2,23 1,02 2,14

5 10 50 85,07 29,28 0,20 0,21 1,10

6 50 1 79,73 25,75 2,55 1,09 2,29

7 50 10 79,75 25,97 1,90 0,96 1,99
Maximo 121,62 2,55

A escolha foi realizada com base na normaliza¢do dos SSE e SVM. Foi escolhido
o par de pardmetros que resultou em menor soma dos coeficientes de desempenho.
Como os experimentos 2 e 5 apresentaram o mesmo valor de soma normalizada, optou-
se pelo que apresentou menor SSE dentre os dois (experimento 5: P, =50 e
Perro,sp = 10).

Esses testes foram realizados mantendo o fator de suavizagdo da trajetéria de
referéncia (a) constante igual a 0,9. Esse valor foi obtido usando a Equacdo 4.1
(MACIEJOWSKI, 2002) como referéncia.

Tmeédio

a = exp (— 4.1

Os resultados, obtidos por simulacdo computacional, do teste servo do controlador
MPC sem adaptacdo do modelo configurado sdo apresentados na Figura 4.4.

Nos resultados observa-se o controle satisfatério para alguns dos valores de
setpoint, porém, para outros valores o controlador ndo consegue atingir o valor objetivo
definido. Esse desvio permanente € atribuido a predicdo da rede neural. Apesar de
apresentar bom ajuste aos dados de treinamento e de validacdo, a rede ainda tem
dificuldades de descrever o modelo fenomenolégico para todas as faixas de operagdo.
Uma das explicagdes para essa dificuldade é a abrangéncia dos dados usados para
treinamento e validacdo da rede. Observando os graficos da Figura 4.3 observa-se que

para algumas faixas de operacdo (principalmente par niveis altos ou muito baixos)

poucos dados foram apresentados durante o treinamento.



4. Resultados 60

Figura 4.4. Teste servo do controlador MPC Neural sem adaptacdo do modelo, processo
simulado de tanques comunicantes.
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O erro de predi¢cdo do modelo neural (em relacdo ao modelo fenomenoldgico) é
visualizado na Figura 4.5. Observa-se que sem a adaptacdo da rede neural, o erro de
predicao chega proximo de 5 % do nivel total do tanque. O erro € mais pronunciado nos
instantes de mudanca de setpoint, porém mesmo depois que o controlador mantém o
estado estaciondrio no processo sao observados desvios do modelo resultando no offset

observado na Figura 4.4.

Figura 4.5. Mdédulo do erro de predicao da rede neural (sem adaptacdo) em relagdo a
resposta do modelo fenomenoldgico do sistema de tanques de nivel comunicantes.
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Aplicando o algoritmo de adaptacdo da rede durante o processo, a eficiéncia do
controlador em rastrear o setpoint ¢ melhorada, como apresentado na Figura 4.6.

No teste com adaptagdo do modelo, apesar de conseguir aproximar € manter o
nivel mais préoximo ao setpoint, o controlador provoca muitas oscilagdes das varidveis

controladas por consequéncia de oscilacdes na varidvel manipulada.

Figura 4.6. Teste servo do controlador MPC Neural com adaptacdo do modelo, processo
simulado de tanques comunicantes.
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A dificuldade em realizar o controle € atribuida ao ruido adicionado as saidas do
modelo, simulando o ruido do processo real. Esse ruido (nimero aleatério gerado de
uma distribui¢do normal de média O e variancia 0,001 [nivel normalizado]) faz com que
a leitura varie rapidamente independente da atuagao.

Apesar do filtro de Kalman estendido ser uma estratégia capaz de lidar com ruidos
nas varidveis medidas (HAYKIN, 2004) a convergéncia dos pesos da rede € dificultada
com a existéncia do sinal aleatorio.

Com o algoritmo de adaptacdo do modelo neural, no momento em que sio
realizados distirbios no setpoint, sdo observados erros de predicdo, porém, apds
algumas amostragens, o algoritmo atualiza os parametros da RNA eliminando o erro de
predi¢do (como apresentado na Figura 4.7a). Na Figura 4.7 b observa-se a variacdo da
norma da matriz de pesos e vieses de cada uma das camadas da rede. Observa-se que, a

cada mudanca de setpoint, o modelo € ajustado até que o erro de predi¢do seja
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eliminado, entdo a rede nao sofre alteracdo até que seja percebido um novo desvio do

modelo.

Figura 4.7. a) Mdédulo do erro de predi¢do da rede neural (com adaptacdo) em relagdo a
resposta do modelo fenomenolégico do sistema de tanques de nivel comunicantes. b)
Norma da matriz de pesos e vieses de cada uma das camadas da rede neural. c)
Derivada (discreta) da norma da matriz de pesos e vieses da rede em relaciao ao tempo.
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A variagdo dos parametros da rede neural pode ser melhor observada na Figura
4.7 c, em que € apresentada a derivada (discreta) da norma das matrizes de pesos e
vieses da rede neural em fun¢do do tempo. A cada perturbacdo de setpoint sdao
observados valores diferentes de zero, significando que o modelo estd sendo modificado
e assim que o modelo € ajustado a derivada calculada é zero.

Nesse grafico € possivel observar que ao longo do experimento a alteracdo dos
parametros da rede vai diminuindo a cada perturbacio realizada, indicando que a rede
vai evoluindo ao longo do processo e que ha tendéncia de obter um modelo 6timo para
0 processo.

O controlador desenvolvido usando o modelo fenomenolégico foi entdo levado a
planta de bancada de tanques comunicantes. Os resultados do controlador MPC neural,
sem adaptac¢do, no teste servo sdo apresentados na Figura 4.8.

Assim como na simulagd@o, o controlador sem adaptacdo ndo foi capaz de rastrear

fielmente o setpoint no processo, com o agravante de manter o nivel muito acima do
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setpoint no tanque V-101 com a necessidade de intervir para evitar o transbordo no

processo (entre 3000 e 3200 segundos).

Figura 4.8. Teste servo do controlador MPC Neural sem adapta¢do do modelo, processo
real de tanques comunicantes.
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Essa dificuldade em realizar o controle € relacionada principalmente ao erro de

predi¢do da rede, apresentado na Figura 4.9.

Figura 4.9. Mdédulo do erro de predicao da rede neural (sem adaptacdo) em relagdo a
resposta da planta de tanques de nivel comunicantes (processo real).
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Ao repetir o experimento com o algoritmo de adaptacdo do modelo, a eficiéncia

do controlador foi melhorada significativamente, como apresentado na Figura 4.10.

Figura 4.10. Teste servo do controlador MPC Neural com adaptacio do modelo,
processo real de tanques comunicantes.
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Assim como na simulac¢do, o algoritmo de adaptacdo da rede adicionou oscilacdes
as varidveis controladas (nivel dos tanques), porém com essa estratégia foi possivel
eliminar o desvio do sefpoint em todos os casos testados, em ambos 0s tanques.

A Figura 4.11 apresenta o erro de predi¢do do modelo neural durante o teste
realizado no processo real com o algoritmo de adaptacio do modelo. E possivel
observar nesse teste que o algoritmo ndo foi capaz de eliminar totalmente o erro de
predi¢do, diferente do que acontece no ensaio simulado. Isso se deve a presenca de
ruidos aleatdrios no processo real e aos erros de medi¢do dos sensores de pressdo, que

eventualmente retornavam valores muito abaixo das amostragens anteriores.
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Figura 4.11. Mdédulo do erro de predi¢do da rede neural (com adaptacdo) em relacdo a
resposta da planta de tanques de nivel comunicantes (processo real).
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Os resultados foram quantificados a partir do Somatério do Erro Quadratico
(SSE) e do Somatoério da Variagdo das Varidveis Manipuladas (SV M) calculadas com os

dados normalizados, apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4. Coeficientes de Desempenho do Controlador com e sem adaptagdo do

modelo no processo real de niveis comunicantes.

SSE (V-101) SSE (V-102) SVM (P-101)  SVM (P-102)
[s] [s] [s] [s]

Sem Adaptacao 112,3 97,0 135,6 0,45

Com Adaptacao 7,8 8,6 110,9 0,26

Controlador

Os resultados confirmam a observagdo dos graficos em que o SSE foi reduzido
significativamente para ambos os tanques (93% e 91%). Com relagdo ao esforco de
controle nota-se que a adaptacdo reduziu a variagdo da varidvel manipulada, apesar das
oscilacoes. Esse efeito pode ser explicado com o melhor ajuste da rede ao processo.

O controlador com modelo adaptativo foi avaliado com relagdo a resisténcia aos
distirbios ndao modelados e ndo perceptiveis a0 modelo de predi¢do. Para isso, o
controlador foi submetido ao teste regulatério mantendo o setpoint em 60 % no tanque
V-101 e 40 % no tanque V-102 e o distirbio realizado nos instantes 1000 s (abertura da
valvula HV-101), 2000 s (segunda abertura da vdlvula HV-101) e 3000 s (retorna a

vdalvula a posicao inicial). Os resultados sdo apresentados na Figura 4.12.
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Observa-se que o controlador em seu instante inicial, antes de ativar a adaptacgdo,

ndo consegue atingir o setpoint do tanque V-102. Seu desempenho € entdo melhorado,

assim como no teste servo, com a adaptagdo do modelo. Com rela¢do ao disturbio,

observa-se que a bomba P-101 quase ndo sofre alteragdo e o nivel do tanque V-101 é

mantido sem sofrer interferéncia.

Figura 4.12. Teste Regulatério do controlador MPC Neural com adaptacdo do modelo,
processo real de tanques comunicantes.
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Por outro lado, o controlador consegue notar a variagdo de comportamento no

tanque V-102 e atua de forma a corrigir o distirbio. E importante destacar que com a

alteracdo da abertura da vélvula era esperado o surgimento de desvio do setpoint, devido

ao erro de predi¢dao do modelo. Esse offset ndo foi detectado por conta da adaptacio do

modelo que adequou o modelo ao novo comportamento do processo, como visualizado

na Figura 4.13.
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Figura 4.13. Mdédulo do erro de predi¢dao da rede neural (com adaptacdo) em relacdo a
resposta da planta de tanques de nivel comunicantes (processo real) para o teste
regulatorio.
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O teste regulatério com o controlador sem adaptacdo nao foi possivel devido ao
modelo ndo conseguir manter o setpoint (60 % e 40 %) mesmo antes de realizar os
distirbios, como pode ser comprovado no resultado do teste servo (intervalo entre 1600

e 2000 s mostrado no corte do grafico da Figura 4.8).

4.2 Planta de Controle de pH
A mesma metodologia para o desenvolvimento do controlador MPC adaptativo
foi experimentada em uma planta de controle de pH. Os resultados deste estudo de caso

sdo divididos em: modelagem e identificacdo; testes em malha fechada.

4.2.1 Modelagem e Identificacdo

Conforme discutido na Secdo 3.2.1.2 a identificacdo do modelo das bombas
(Apéndice D) foi realizada no processo real. Os parametros determinados juntamente
com outras constantes, sdo apresentados na Tabela 4.5.

A modelagem do processo foi desenvolvida a partir do balanco de massa no

tanque de mistura, como descrito na Se¢do 3.2.1.2.
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Tabela 4.5. Parametros do Modelo.

Parametro Valor
kp202 38,8 1/h
Uopsos -5,26 1/h
kp2o3 64,4 1/h
Uopsos -4,11 1/h
kp204 58,8 I/h
U0pyos -11,09 I/h
Sv201 2,01 dm?

A determinacdo do tempo de amostragem foi realizada usando as simulacdes com
o modelo fenomenoldégico. A Figura 4.14 apresenta os resultados do experimento
simulado com degrau de tensdo enviado a bomba de 4cido e a Figura 4.15 o
experimento simulado com degrau na tensdo da bomba de base. Em ambos os casos, a
simulacdo foi realizada partindo do tanque cheio somente com a solucdo tampio e
mantendo o sinal enviado a bomba em 20 %. Apd6s 2000 s foi realizada a perturbacao,
elevando a tensdo da bomba para 30 % e, no instante de 4000 s, o sinal de tensdo foi
retornada a 20 %, avaliando a constante tempo como sendo o0 tempo necessario para que

o pH variasse 63 % da diferenca entre os dois regimes estacionarios.

Figura 4.14. Experimento de identificacdo da planta controle de pH com perturbacao
degrau na vazao de 4cido - simula¢do fenomenoldgica.
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Figura 4.15. Experimento de identificagdo da planta controle de pH com perturbagdo
degrau na vazdo de base - simulacido fenomenoldgica.
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Os valores numéricos determinados para a constante de tempo sdo expostos na
Tabela 4.6. Com base nos resultados, o valor médio da constante de tempo foi calculado
Tmeédio = 315 5. Como recomendado por STEPHANOPOULOS (1984), o intervalo de
amostragem do controlador foi definido como 30 s, aproximadamente como 10 % da

constante de tempo média do processo.

Tabela 4.6. Valores das constantes de tempo do processo de controle de pH para cada
uma das perturbacdes de identificacdo.

Distdrbio 2000 s 4000 s
P-201 7, =580s T, = 140s
P-202 73 =190s 74, =350s

Um experimento para validagdo do modelo foi realizado e os dados comparativos
entre a resposta do modelo e os dados da planta sdo apresentados na Figura 4.16.

Na Figura 4.16 observa-se que a simulac@o apresentou a mesma tendéncia de
comportamento que do processo real, mas existe um desvio entre os valores observados
e os simulados. A esse desvio muitas hipdteses podem ser atribuidas, sendo as

principais com relacdo ao aparato experimental: 1- Impericia na preparacdo das
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solucdes; 2- Existéncia de contaminantes nas solu¢des, uma vez que a dgua utilizada
provém da rede de distribuicdo da cidade e o bicarbonato de sdédio usado € tipo

comercial.

Figura 4.16. Comparacao entre simulacdo computacional e experimento real da planta
de controle de pH.
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Com relagdo a modelagem, consideracoes como: 1- A hipétese de
homogeneizacdo perfeita e imediata das substancias no reator; 2- As constantes de
dissociagdo, obtidas da literatura, nao sofreriam interferéncia da temperatura em que o
processo estivesse ocorrendo. Mesmo observando o desvio, o modelo foi usado para
treinar o modelo neural do controlador e para determinar o tempo de amostragem e 0s
pesos da fun¢do custo do MPC.

O treinamento da rede neural foi realizado conforme explicado na Secdo 3.2.2,
usando dados obtidos através da simulacdo (apresentados na Figura 4.17). Os dados
foram normalizados e divididos aleatoriamente, separando 75 % para o treinamento, e

0s 25 % restantes foram usados para a validacdo da rede.
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Figura 4.17. Experimento simulado staircase para obtencdo de dados para treinamento
da RNA do processo de controle de pH.
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Os graficos da Figura 4.18 apresentam a comparagdo da resposta da rede com os
dados de treinamento e o resultado da validacdo da rede treinada, respectivamente. A
rede resultante do treinamento offline tem boa aderéncia aos dados de treinamento e

representa de forma satisfatéria o processo, como visualizado na curva de validagao

Figura 4.18. Resultado do treinamento da RNA. a) Comparagdo da resposta da rede e
dados de treinamento; b) Validacdo da RNA.
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(b)
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Observa-se nos dados de treinamento que na faixa de pH entre 0,2 e 0,4 (na escala
normalizada) ndo foram apresentados dados a rede. Nesses valores, correspondentes a
2,8 e 5,6 na escala de pH, ndo é possivel garantir que a rede fard predi¢des coerentes
sobre 0 processo.

Vale destacar que o bom ajuste em relacdo aos dados simulados nao indica que
essa € a melhor rede ao processo, uma vez que, como observado na Figura 4.16, ha

desvios entre 0 modelo fenomenoldgico e o processo real.

4.2.2 Testes em Malha fechada

Com base nos resultados de constante de tempo do processo apresentados nas
Figuras 4.14 e 4.15 e resumidos na Tabela 4.6 e na metodologia descrita na Se¢do 3.3, o
horizonte de controle (HC) foi fixado em 3 amostragens (90 s) e horizonte de predi¢do
(HP) fixado em 5 amostragens (150 s).

A definicdo dos parametros do controlador MPC para o processo de controle de
pH se deu, primeiramente, pela definicio do fator de amortecimento da trajetéria de
referéncia (a). Por ser um processo de dindmica mais lenta, optou-se por ignorar a
recomendacdo de usar a Equacdo 4.1 e adotou-se o valor de 0,2. Dessa forma o
controlador tem resposta mais rdpida ao desvio de setpoint.

Os pesos de penalizacdo da fungdo objetivo (Equacdo 3.33) foram definidos,

assim como no processo de tanques comunicantes, por meio de testes servos usando o
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MPC sem adapta¢do do modelo na simulacao do processo. Os resultados de SSE e SVM

sdo mostrados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Experimentos para definicao dos pesos de penaliza¢dao da fungdo objetivo do
processo de controle de pH.

Experimentos Perrosp  Pyy SSE SVM SVM i(;/n;‘; Nor?r(\)z:rI]ijada
1 1 1 173,9 0,72 4,21 4,93 1,50
2 1 10 2554 0,33 3,51 3,84 1,55
3 1 20 314,8 0,10 2,93 3,03 1,59
4 10 1 173,5 0,79 4,36 5,15 1,55
5 10 20 175,4 0,68 4,06 4,74 1,47
6 20 1 173,4 0,80 4,37 5,17 1,55
7 20 10 173,5 0,75 4,29 5,04 1,53
Maximo 314,8 5,17

A escolha foi realizada com base na normaliza¢do dos SSE e SVM. Foi escolhido
o par de parametros que resultou em menor soma dos coeficientes de desempenho
(Pry = 20 € Pgryro sp = 10). Durante os testes a penalizag¢@o da alimentacdo com dcido e
base, simultaneamente, foi fixada igual a penalizacdo do erro de setpoint (P, = Payrosp)-

Usando esses parametros para o controlador, os resultados do experimento
simulado para o controlador MPC Neural sem adaptacdo do modelo sdo apresentados na
Figura 4.19.

Como € possivel observar, o controlador sem adaptagcdo apresenta bom resultado
no controle do pH nos setpoint de 7 e 8,5. Porém, quando o setpoint € levado a 6
ocorrem oscilagdes e o controlador ndo consegue fazer com que o nivel permaneca em
novo estado estaciondrio. Mesmo com esse resultado os pardmetros do controlador
foram mantidos ja que para os outros valores de setpoint o controle acontece de forma

estavel.
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Figura 4.19. Teste servo do controlador MPC Neural sem adaptacdo do modelo,

processo simulado de controle de pH.
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Observando o erro de predicdo da rede neural (Figura 4.20) pode-se atribuir a

dificuldade em realizar o controle no setpoint de 6 a dificuldade em predizer a dindmica

do processo nessa faixa de operacdo. Em outras faixas de operacdo (pH préximo de 7 e

8,5) a rede consegue predizer bem o processo €, portanto, o controle € realizado com

SucCesso.

Figura 4.20. Médulo do erro de predicdo da rede neural (sem adaptacdo) em relagdo a

resposta do modelo fenomenolégico do tanque de controle de pH.
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Para melhorar a predicdo da rede seria necessdrio um novo treinamento usando

mais dados do processo na faixa de operacao de pH préximo de 6.
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Entretanto, o mesmo experimento foi realizado, apenas usando o algoritmo de

adaptacdo do modelo neural. Os resultados sdo apresentados na Figura 4.21.

Figura 4.21. Teste servo do controlador MPC Neural com adaptacio do modelo,
processo simulado de controle de pH.
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No caso do controlador com adaptacdo online do modelo é observada a extingdao
da oscilacdo das varidveis manipuladas na faixa de operacdo de pH = 6. Esse fato é
atribuido diretamente ao aprendizado do modelo durante o processo, sendo possivel
confirmar a afirmacao analisando o erro de predicdo do modelo neural (Figura 4.22).

Todavia, a alteragdo do modelo original causou dificuldades no inicio do controle
no pH = 8,5 (Figura 4.21). Porém, o algoritmo de adaptacdo logo se adaptou a nova
faixa de operacdo do sistema e corrigiu 0 modelo de forma a eliminar qualquer desvio
entre varidvel medida e setpoint.

Com relacdo as varidveis manipuladas, os graficos apresentam que o controlador
com modelo adaptativo ndo aumenta muito as variacdes nas varidveis manipuladas. Em
especial na faixa em que o controlador sem adapta¢do nao consegue manter o sefpoint, a

adaptacao reduziu a oscilagdo do sinal enviado as bombas.
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Figura 4.22. Médulo do erro de predi¢dao da rede neural (com adaptacdo) em relacdo a
resposta do modelo fenomenolégico do tanque de controle de pH.
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Os mesmos testes foram realizados no processo real, mantendo os parametros que
apresentaram bons resultados na simulacdo. A Figura 4.23 apresenta os resultados do

teste do controlador sem adaptagdo online.

Figura 4.23. Teste servo do controlador MPC Neural sem adaptacdo do modelo,
processo real de controle de pH.
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Assim como no teste por simulagdo computacional o controlador sem adaptacao
conseguiu manter o controle nos setpoint de 7 e 8,5. Porém, no setpoint de pH = 6, o

controlador ndo consegue encontrar uma solu¢do estaciondria e comeca a oscilar as
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varidveis manipuladas. Da mesma forma que na simulacdo, no processo real, o modelo

neural de predi¢do apresenta grandes erros na faixa de pH igual a 6 (Figura 4.24).

Figura 4.24. Mddulo do erro de predi¢do da rede neural (sem adaptacdo) em relacdo a
resposta da planta de controle de pH (processo real).
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Destaca-se também o bom ajuste do modelo as outras condi¢des testadas para o
processo, resultando em um controle sem offset.

A Figura 4.25 apresenta os resultados do experimento servo do controlador MPC
Neural com adaptacdo do modelo no processo real.

Mais uma vez, o resultado do processo corrobora o observado na simulagdo. A
técnica de adaptacdo do modelo foi capaz de eliminar o offset depois de iniciada a
adaptacdo. Além disso, fez com que o processo pudesse ser controlado no setpoint de
pH = 6, cujo controlador com modelo original nao era capaz. Assim como na simulag¢ao,
houve maior dificuldade em atingir o sefpoint de pH = 8,5 comparado com o
controlador original.

Vale ressaltar que ambos os experimentos foram iniciados com o reator cheio
somente com a solu¢do tampdo e mantido o controle usando o controlador sem
adaptacdo até o tempo de 300 s, por essa razdo as curvas coincidem no inicio do

periodo.
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Figura 4.25. Teste servo do controlador MPC Neural com adaptacdo do modelo,
processo real de controle de pH.

—Setpoint pH = pH do processo ¢ Bomba de Acido ¢ Bomba de Base

141 1100
121
—80
10 —_
X
- g
5]
ES 5
I m
e ©
=
[72]
0 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3080

Tempo (s)

O erro de predicio do modelo é apresentado na Figura 4.26. Assim como no
processo simulado o algoritmo de adaptacdo ajustou o modelo as condi¢des de

operagao, o que tornou possivel o controle mesmo na faixa de pH igual a 6.

Figura 4.26. M6dulo do erro de predi¢dao da rede neural (com adaptacdo) em relacdo a
resposta da planta de controle de pH (processo real).
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Com relacdo as varidveis manipuladas, € possivel observar na Figura 4.25 que o
controlador com correcdo do modelo provocou maior esforco das varidveis

manipuladas, com exce¢do do periodo em que o setpoint foi de 6 (de 2000 a 3000 s), e o
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controlador sem adaptacdo ndo consegue encontrar uma solu¢do adequada. Nesse
periodo, o MPC sem adaptacdo fez com que as bombas fossem ligadas e desligadas
provocando grande oscilacdo do pH do processo.

O comprometimento do desempenho do controlador MPC sem a adaptacdo do
modelo era esperada, uma vez que ndo havia nenhum outro mecanismo para corrigir o
desvio de predi¢do do modelo. Com os desvios de predicdo do modelo acentuados nas
proximidades de pH igual a 6, o controlador ndo consegue manter o pH em um valor
constante e faz com que a varidvel controlada oscile entre 3,6 e 5,7 (setpoint de 6).

Melhores resultados poderiam ter sido obtidos usando dados do processo real para
treinamento da RNA, uso de mecanismos de correcido da acdo de controle do MPC ou
do estado calculado pelo modelo de predicdo. Entretanto, o objetivo dessa pesquisa €
mostrar a melhoria do controle devido a adaptacdo do modelo de predi¢do por meio de
um algoritmo de aprendizado em tempo real.

O algoritmo de adaptacdo da RNA baseado em FKE teve éxito realizando ajustes
ao modelo e melhorando o desempenho do controlador. Esse resultado é especialmente
importante uma vez que o processo real estd sujeito a condicdes que, eventualmente,
nao foram levadas em consideracdo durante o desenvolvimento do controlador. E
mesmo sem que o controlador tenha sido preparado para essas novas condi¢des, espera-
se que ele seja capaz de manter o controle do processo.

Com o intuito de verificar como o controlador lida com disturbios e com
condi¢des ndo consideradas durante o desenvolvimento do controlador, trés testes
regulatérios foram realizados: 1- Varia¢do na vazdo da solug¢do tampao; 2- Variacdo na
concentracdo da solucdo tampao e 3- Variacdo nas concentragdes do dcido e da base
usados no controle de pH.

Os resultados do primeiro teste regulatério com variagdo da vazao do tampao sao
apresentados na Figura 4.27.

O teste foi realizado para ambos os controladores mantendo o setpoint do pH em 7
e as alteracdes de vazao foram realizadas nos instantes 500 s e 1500 s, iniciando com o
sinal enviado a bomba P-204 igual a 40 %, depois aumentando para 60 % e por fim
reduzindo de volta a 40 %. E importante observar que nenhum dos controladores
apresentou desvio de sefpoint com a mudanga, indicando que essa perturbacdo muda
pouco a eficiéncia dos controladores mesmo que no processo de desenvolvimento ndo

tenha sido levada em consideragao.
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Figura 4.27. Comparagdo dos resultados do teste regulatério 1 (distirbio na vazdo da
solug@o tampao) do controlador MPC Neural com e sem adaptacdo do modelo, processo
real de controle de pH.
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No instante de tempo igual a 500 s observa-se que o controlador com modelo
adaptativo apresentou um overshoot, desviando-se do setpoint. Essa perturbacdo foi
resultado de dois efeitos combinados: 1- O controlador havia iniciado seu processo de
adaptacdo e por conta disso havia se adaptado as condig¢des iniciais do processo, e a
perturbacdo da vazdo da solugcdo tampdo fez com que o modelo voltasse a nado
representar bem o processo; 2- Neste instante o controlador estava em processo de
correcdo do offset de forma mais agressiva que o controlador sem adaptacdo, € com a
alteracdo de vazido a correcdo calculada passou a ndo ser a ideal para o processo.

Em todo o caso, esse desvio foi logo corrigido pelo modelo e o pH de setpoint foi
reestabelecido.

Observando as varidveis manipuladas (Figura 4.28), fica claro o esfor¢co do
controlador com modelo adaptativo no instante da primeira perturbagdo com a variacao
das varidveis manipuladas, o que ocasionou o desvio da varidvel controlada.

O efeito sentido no processo por conta da adicdo de base no instante de 500 s é
semelhante ao observado no teste servo (Figura 4.25), em que observa-se o esfor¢co do
controlador em eliminar o desvio de setpoint existente logo apds o algoritmo de
adaptacdo do modelo ser iniciado. Entretanto, no teste regulatério houve ainda a
alteracdo da vazao da solucdo tampao, provocando um somatoério de efeitos que justifica

0 pico observado.
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Figura 4.28. Comparacdo das varidveis manipuladas no teste regulatério 1 (distdrbio na
vazdo de tampdo). a) Bomba de 4cido; b) Bomba de base.
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Durante o prosseguimento dos experimentos nota-se a similaridade dos dois
controladores, indicando que essa perturbacdo regulatoria ndo gerou grandes alteracdes
na dindmica do processo.

Os resultados do segundo teste regulatorio (substituicdo do tampao por dgua pura)
sdo apresentados na Figura 4.29. Esse experimento foi realizado mantendo o setpoint
em 6 (nos 500 s iniciais manteve-se o setpoint em 7 para que os controladores se

estabilizassem).
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Figura 4.29. Comparacdo dos resultados do teste regulatério 2 (distirbio na
concentragdo da solugdo tampao) do controlador MPC Neural com e sem adaptacdo do

modelo, processo real de controle de pH.
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O teste com o controlador de modelo fixo nao foi levado até o final do periodo por

ndo ser capaz de encontrar uma solu¢do e provocar oscilagdes nas varidveis

manipuladas, como ja apresentado no teste servo para esse setpoint.

Porém, a adaptacdo do modelo, além permitir que o controlador encontrasse uma

solucdo estaciondria (como ji observado no teste servo), conseguiu manter o setpoint

mesmo apds a substituicdo da solucdo tampdo por dgua pura (realizada entre os

instantes 1000 s e 2000 s). Os erros de predi¢ao dos modelos sdo apresentados na Figura

4.30.
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Figura 4.30. Médulo do erro de predi¢do da rede neural em relac@o a resposta da planta
de controle de pH (processo real) no teste regulatério 2: a) Modelo sem adaptacio; b)
Modelo adaptativo.
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Os resultados do terceiro teste regulatorio, realizado variando as concentracdes
das solucdes de acido e base (concentragdes sugeridas por SAFADY (2018)) sao
apresentados na Figura 4.31. Ambos os controladores mantiveram o setpoint de 7 para o
pH mesmo com solucdes diferentes, porém quando o setpoint foi alterado para 10,

somente o controlador de modelo adaptativo eliminou o offset.

Figura 4.31. Comparagdo dos resultados do teste regulatério 3 (mudanca das
concentracdes do 4cido e base) do controlador MPC Neural com e sem adaptacdo do
modelo, processo real de controle de pH.
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Comparando os resultados obtidos com aqueles apresentados por SAFADY
(2018) no mesmo processo, porém usando um controlador baseado na técnica de
Extremum-seeking (Figura 4.32), o controlador MPC neural apresenta resposta mais

rapida a variacao de setpoint.

Figura 4.32. Resultados apresentados por SAFADY (2018) do controlador baseado na
técnica de Extremum-seeking aplicado ao processo real de controle de pH.
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Fonte: Adaptado de SAFADY (2018)

Comparando a constante de tempo dos controladores (tempo necessério para que a
varidvel controlada atinja 63,2 % do novo setpoint) ambos os controladores sao
semelhantes, na Figura 4.32 o controlador de SAFADY (2018) atinge o pH de 8,9 em
aproximadamente 6 minutos (360 segundos) e o MPC neural atinge o mesmo pH apds
337 segundos (Figura 4.31). Entretanto, para atingir o valor do setpoint (pH = 10) o
controlador MPC neural € mais rdpido. O setpoint € atingido 992 segundos (cerca de 16
min) apds o distirbio, enquanto o controlador baseado em Extremum-seeking necessita
de 75 minutos.

Outra vantagem apresentada pelo controlador MPC neural é a reducdo da
alimentacdo simultinea das solucdes de 4cido e base (como apresentado na Figura
4.33). Como observado na Figura 4.32, o controlador de SAFADY (2018) néo restringe
a alimentagdo simultanea das duas solucdes. Essa ocorréncia € indesejada uma vez que

as solugdes produzem efeitos opostos no comportamento do pH, além de diluir o meio

reacional, alterando o comportamento do processo.
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Figura 4.33. Sinal enviado as bombas de 4cido e base do controlador MPC neural com
adaptacdo do modelo no experimento regulatério 3 (mudanca das concentracdes do
acido e base).
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Como pode ser observado na Figura 4.33, o controlador MPC neural com
adaptacdo do modelo evitou a alimentagdo simultdnea com dcido e base devido a
penalizacio adicionada a fungdo custo (restricdo flexivel). Essa melhoria contribui para
a maior velocidade de resposta do controlador, além de reduzir os custos de operacao,
por reduzir o consumo das solucdes de neutralizacao.

Na Figura 4.34 sdo apresentados os modulos dos desvios do modelo de predigao.
Nota-se que a eliminagdo do offset do controlador de modelo adaptativo se deu a medida
que o desvio do modelo foi reduzido.

O bom resultado do controlador neural sem adaptacdo confirma a robustez dessa
técnica, desde que o modelo neural seja bem treinado e represente bem o processo, pois
em quase todos os casos conseguiu lidar bem com as perturbacdes.

Os resultados ainda indicam que o algoritmo de adaptacdo do modelo conseguiu
corrigir falhas no projeto do modelo de predicdo e ainda foi capaz de lidar com

distarbios invisiveis ao modelo.
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Figura 4.34. Médulo do erro de predi¢do da rede neural em relacdo a resposta da planta
de controle de pH (processo real) no teste regulatério 3: a) Modelo sem adaptacdo; b)

Modelo adaptativo.
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De forma quantitativa os experimentos servo e regulatorio foram analisados por

meio do SSE e SVM, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4.8. Com exce¢do do

teste regulatério 1 (variagdo da vazao do tampao) em que o SSE do controlador sem

adaptacdo do modelo foi menor, o controlador com adaptacdo do modelo foi melhor em

reduzir o desvio de setpoint. Esses resultados vao de acordo com os graficos

apresentados.

No caso do teste regulatério 1, o controlador sem adaptacdo do modelo ji

mantinha o pH no sefpoint determinado, resultando no baixo SSE. Com isso, ao acionar

a adaptacdo do modelo acrescentou-se uma incerteza quanto ao modelo resultando no

desvio de setpoint (observado aos 500 s da Figura 4.27). Porém, pode ser observado nos

resultados que esse desvio foi logo corrigido, retornando o pH ao setpoint definido para

O Processo.

Tabela 4.8. Indices de Desempenhos dos testes servo e regulatérios no processo real.

Experimento Controlador SSE (pH)  SVM (P-201) = SVM (P-202)
[s] [s] [s]
Sem Adaptacdo 2631 6,80 5,14
Servo
Com Adaptacio 940 3,06 1,60
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Tabela 4.8. Indices de Desempenhos dos testes servo e regulatérios no processo
real.(continuagdo)

SSE (pH) SVM (P-201) SVM (P-202)

E iment Controlad

Xperimento ontrolador (5] (s] (s]
Regulatoério 1 Sem Adaptagao 89 0,07 0,002
Distarbio da vazdo de
Tampao Com Adaptagao 113 0,98 0,62
Regulatorio 2 ~
Distirbio da concentragio Sem Adaptagdo 7897 9,03 6,58
de tampdo Com Adaptagao 216 1,74 0,24
Regulatodrio 3 ~
Distirbio nas Sem Adaptagao 3726 2,43 1,56
concentragdes de dcidoe 0 Adaptacio 3605 4,00 1,61

Base

Além disso, nota-se também que a adaptacdo do modelo aumenta a agressividade
do controlador na busca do setpoint aumentando a variacao das varidveis manipuladas.
Essa andlise ndo pode ser levada em consideracio nos experimentos em que O
controlador sem adaptacdo do modelo ndo consegue encontrar uma solugcdo para o
controle, uma vez que nesses experimentos o sinal enviado as bombas oscilava.

Diante dos resultados nos testes servo e regulatério, o controlador MPC Neural
com adaptacdo do modelo foi submetido a um experimento de longa duragdo com
mudancas de setpoint e distirbios na concentracdo e vazdo da solucdo tampdo. As
condi¢cOes de cada intervalo de testes sdo descritas na Tabela 4.9 e cada intervalo teve

duracdo de 600 s (10 minutos).

Tabela 4.9. Condicoes do teste servo-regulatorio de longa duracdo.

Intervalo  Micio  Setpoint  Concentracdo Tampgo Sinal enviado a
[s] [-] [mol/1] bomba de Tamp3ao [%]
1 0 7 0,02 40%
2 600 7 0,02 40%
3 1200 8,5 0,02 40%
4 1800 6 0,02 40%
5 2400 7 0 60%
6 3000 8,5 0 60%
7 3600 6 0 60%
8 4200 7 0,02 60%
9 4800 8,5 0,02 60%
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Tabela 4.9. Condicdes do teste servo-regulatério de longa duracdo. (continuacdo)

Intervalo Inicio  Setpoint Concentracao Tampao Sinal enviado a
[s] [-] [mol/I] bomba de Tampao [%)]
10 5400 6 0,02 60%
11 6000 7 0 40%
12 6600 8,5 0 40%
13 7200 6 0 40%
14 7800 7 0,04 40%
15 8400 8,5 0,04 40%
16 9000 6 0,04 40%
17 9600 7 0,04 60%
18 10200 8,5 0,04 60%
19 10800 6 0,04 60%

A Figura 4.35 apresenta os resultados do experimento. O experimento repete o
bom desempenho do controlador observado nos testes anteriores, pois em quase todos

0s casos, o controlador foi capaz de atingir € manter o setpoint.

Figura 4.35. Resultados do teste servo regulatério de longa duracdo usando o
controlador MPC Neural com adaptacdo do modelo, processo real de controle de pH.
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E possivel notar a dificuldade do controlador em atingir e manter o setpoint de pH
= 6 sendo observados overshoot, oscilagdes €, em alguns casos (intervalos de 5400 a
6000 s e 9000 a 9600 s), ndo houve tempo suficiente para observar se 0 sefpoint seria
mantido. Essa dificuldade observada € atribuida a dificuldade de controle do processo

no setpoint de pH = 6 (observado com o controlador sem adaptacdo do modelo) e
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devido ao degrau de setpoint de maior amplitude realizado, o que ocasionava atuacao
agressiva do controlador.

A dificuldade de atingir o setpoint € refletida na adaptacdo do modelo, sendo que
os intervalos em que o erro do modelo € maior ha maior dificuldade em atingir o valor
objetivo (Figura 4.36). Observa-se que, em todo experimento, o erro do modelo €
reduzido a quase zero pelo algoritmo, indicando que, mesmo com sucessivas
perturbacdes e apds um longo periodo de operagdo, o controlador continua funcionando

adequadamente.

Figura 4.36. Médulo do erro de predicao da rede neural (com adaptagcdo) em relacdo a
resposta da planta de controle de pH (processo real) em teste servo regulatorio de longa
duracdo.
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5 CONCLUSAO

As conclusdes serdo apresentadas seguindo a ordem de implementacdo do
controlado MPC Neural: 1- desenvolvimento do modelo fenomenolégico; 2- validagcao
do modelo e obten¢do da dindmica do processo; 3- modelagem neural; 4- teste do
controlador em simulacao; 5- teste do controlador no processo real.

O modelo fenomenolégico obtido para cada um dos processos foi suficiente para
reproduzir o comportamento de cada um dos processos (como mostrado na Figura 4.2 e
na Figura 4.16). Entretanto, existiram incertezas na obtencdo de parametros dos
modelos, provocando assim desvios entre os dados reais do processo e as respostas do
modelo (como por exemplo: posi¢do das valvulas da planta de tanques comunicantes;
impurezas dissolvidas a d4gua usada nas solucdes do processo de controle de pH).

Apesar desses desvios os modelos foram usados para a obtengdo do banco de
dados para treinamento offline da rede neural (deixando a correcdo do modelo neural
para o algoritmo de adaptacdo da rede) e para o ajuste de parametros do MPC. Além
disso, os modelos fenomenoldgicos foram de grande importincia no processo de
desenvolvimento da l6gica de controle.

A obtencdo de dados para o treinamento da RNA, realizado em ensaios usando a
modelagem fenomenoldgica, com perturbagdes do tipo staircase, foi suficiente para
treinamento das redes, porém nota-se que em ambos o0s processos houve uma regido
com maior concentracdo de dados de treinamento (apresentado na Figura 4.3 e na
Figura 4.18). Esse fato justifica a existéncia de condicdes no teste servo (usando o
modelo fenomenolégico como o processo) em que a predicdo da rede ndo era
satisfatoria (o controlador ndo conseguia manter a varidvel controlada em um valor
fixo). O aumento do nimero de dados e a melhor distribuicao desses dados no universo
de condi¢des poderia ter aumentado significativamente a capacidade de predi¢do das
redes.

Entretanto, optou-se em nao aprofundar na melhoria do modelo neural treinado
offline com o intuito de mostrar a capacidade do algoritmo de adaptacdo em suprir essas
deficiéncias do modelo original.

A defini¢do da arquitetura, dimensdo e entradas da RNA de ambos os processos
foi realizada empiricamente. A unica limitacdo foi de manter o nimero de neurdnios

pequeno para que o algoritmo de adaptacdo ndo ficasse muito lento em decorréncia do



5. Conclusao 91

grande nimero de parametros a serem ajustados. Fixar as duas redes com trés neurdnios
apresentou resultados satisfatérios durante a modelagem, porém, hé a possibilidade de
melhorar a rede inicial, por exemplo melhorando a abrangéncia dos dados usados para
treinamento.

Os testes em malha fechada usando os modelos fenomenolégicos simulando os
processos reais indicam a tensdo que o MPC Neural tem de realizar o controle. Nas
faixas em que a rede estava bem treinada, o controle era realizado com sucesso. Como
haviam faixas em que a rede apresentava predicdes inexatas, o controlador apresentou
desvio de setpoint e na planta de controle de pH ndo conseguiu manter um valor
estaciondrio quando o setpoint desejado era pH = 6.

Por meio da anélise dos gréificos de erro de predicio da RNA, pode-se concluir
que a dificuldade de controle ocorre quando o erro de predicdo € maior (Figura 4.5 e
Figura 4.20).

Quando aplicado o algoritmo de adaptacdo do modelo, em ambos 0s processos,
foi observada uma melhoria considerdvel em atingir e manter o setpoint. Mesmo no
processo de controle de pH em que o controlador inicialmente ndo atingia um valor
estaciondrio quando o setpoint de pH € 6, com a adaptacdo do modelo o controlador foi
capaz de atingir e manter o pH igual a 6 (Figura 4.21). A melhoria da predi¢cdo também
pode ser observada nos grificos de erro de predi¢do (Figura 4.7 e Figura 4.22), em
ambos os casos o erro foi reduzido consideravelmente.

Ao substituir os modelos pelos processos reais, foi observado comportamento
semelhante ao que ocorreu com a simulagdo. O controlador de modelo fixo (ndo
adaptativo) apresentou dificuldade em manter o setpoint, apresentando offset
(principalmente no processo de tanques comunicantes) e, novamente no setpoint de pH
= 6 na planta de controle de pH, o controlador ndo conseguiu manter um valor
estacionario. Nos graficos de erro de predi¢ao (Figura 4.9 e Figura 4.24) fica evidente a
imprecisdao do modelo neural em relagc@o ao processo real.

O algoritmo de adaptacdo do modelo, assim como nos testes de simulacdo, foi
capaz de melhorar o modelo neural, reduzindo os erros de predi¢do (Figura 4.11 e
Figura 4.26) e permitindo que o controlador atingisse o setpoint para os dois processos.

Todos esses resultados corroboram com a literatura, que relaciona o desempenho

do MPC com o modelo de predi¢ao. Além disso, mostram que a técnica de adaptacdo do
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modelo foi capaz de reduzir erros de predi¢do e consequentemente melhorar o
controlador.

O controlador MPC Neural de modelo adaptativo apresentou ainda resultados
satisfatérios quando submetido a perturbacdes ndo modeladas. Nos testes regulatério e
servo-regulatério apresentados, o controlador rapidamente identificou a mudanca de
comportamento do processo € se ajustou as novas condi¢des mantendo o setpoint
configurado. Esse resultado € especialmente relevante, uma vez que a literatura
apresenta como uma das desvantagens do MPC a vulnerabilidade as incertezas do

modelo.
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6 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

A técnica de adaptacdo do modelo neural, usando um algoritmo de aprendizado
em tempo real baseado no filtro de Kalman estendido se mostrou eficiente na melhoria
do desempenho do MPC neural (observado nos resultados apresentados).

O controlador usado nos experimentos teve seus parametros ajustados de forma
empirica, entdo para trabalhos futuros, sugere-se um estudo mais aprofundado dos
efeitos desses parametros no desempenho do controlador e na adaptacdo do modelo de
predicao.

Sugere-se ainda, o estudo de outras técnicas de aprendizado em tempo real como a
retro propagacdo ao longo do tempo (BPTT) ou o treinamento recorrente em tempo real
(RTRL) e a adaptacdo dessas técnicas ao controlador MPC buscando comparar a
eficiéncia da adaptacdo do filtro de Kalman estendido com outras técnicas.

E sugerido ainda o estudo dos efeitos do uso da técnica de adaptacio do modelo
de predi¢do com outras técnicas de redugdo de desvio de setpoint normalmente usadas
em controladores MPC, como por exemplo adicionar a a¢do integral ao controlador.

Com o objetivo futuro de aplicac@o da técnica em processos industriais, sugere-se
a migracdo do software usado para desenvolver a pesquisa (Matlab), para uma

linguagem livre, como por exemplo Python.
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Apéndice A.  Calibracao dos Sensores de Nivel

A calibragdo dos transdutores piezoelétricos foi realizada com testes em batelada,
em que os tanques eram enchidos até o nivel especificado e o sinal (em volts) foi

aquisitado.

Tabela A.1. Dados de calibracdo dos transdutores piezoelétricos.

Nivel Sinal [Volts]

[%] Lv.101 Ly.102

0% 0,06 0,09
10% 0,16 0,20
20% 0,36 0,41
30% 0,55 0,60
40% 0,75 0,79
50% 0,96 0,99
60% 1,14 1,18
70% 1,36 1,38
80% 1,54 1,57
90% 1,75 1,78
100% 1,93 1,96

Figura A.1. Grifico de calibracdo do transdutor piezoelétrico do vaso V-101.
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Figura A.2. Grifico de calibrag¢do do transdutor piezoelétrico do vaso V-102.
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Apéndice B. Identificaciao das bombas

A identificacdo do modelo das bombas se deu por experimentos em batelada, em
que as bombas eram ligadas com o sinal indicado por um intervalo de tempo com as
vélvulas de drenagem dos tanques fechadas. Decorrido o tempo, o sinal dos transdutores
de pressdo era lido e convertido em volume (usando as dimensdes dos tanques). Com o
volume bombeado em um intervalo de tempo, foi mensurado a vazdo média da bomba
referente ao sinal enviado. Os dados foram usados para ajustar um modelo logaritmico

(nao linear).

Tabela B.1. Dados de identificacio do modelo da bomba P-101 da planta de tanques
comunicantes.

P-101

~ Sinal da . ) ~
Tensao Bomba Tempo Sinal do nivel Volume Vazao
[Volts] fwa] [s] [Volts] [dm’] [dm?/s]

1 0,2 10 0,00 0,00 0,00

1,2 0,24 30 0,41 0,29 0,01

2 0,4 20 0,85 0,59 0,03

3 0,6 20 1,33 0,92 0,05

4 0,8 15 1,27 0,88 0,06

5 1 10 0,94 0,65 0,07

5 1 15 1,43 0,99 0,07

Figura B.1. Curva de identificagdo do modelo da bomba P-101.

0.1 N
® Experimental — Curva tendéncia

0.09 -

o
=)
©

=)
o
<

o
o
=)

e
o
A

Q = 0.043In(s) + 0.07

P101

Vazao bomba P-101 (I/s)
S
(3]

0.03 - 5
R“ =0.999
0.02 -
0.01
o : P : : . . . . . |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Sinal (u.a.)




100

Tabela B.2. Dados de identificacdo do modelo da bomba P-102 da planta de tanques

comunicantes.
P-102

- Sinal da . , 5
Tensdo bomba Tempo Sinal do nivel Volugne Vaz3ao
[Volts] [0.a] [s] [Volts] [dm”] [dm”/s]

1 0,2 30 0,22 0,13 0,00

2 0.4 20 1,14 0,77 0,04

3 0,6 15 1,34 0,91 0,06

4 0,8 15 1,60 1,09 0,07

5 1,0 15 1,73 1,18 0,08

5 1,0 14 1,64 1,12 0,08

Figura B.2. Curva de identificagdo do modelo da bomba P-102.
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Apéndice C. Constantes das Valvulas

Com a Vilvula de comunicacio (HV-103) fechada, configurada a tensdo
fornecido as bombas e aguardado o estado estacionério, o balan¢o de massa em cada um
dos tanques resulta em:

Qpi i =101 ou 102 C.1

kyyi =
Ly;

Tabela C.1. Dados do regime permanente obtido para cada um dos tanques
(individualmente) para determina¢do da constante das vdlvulas de drenagem.

Vaso Tensao Vazdao Sinal Nivel  Nivel Altura Constante Valvula
[Volts]  [dm?¥/s] [u.a.] [u.a.] [dm] [dm>'%/s]

V-101 2 0,029 1,92 1,00 1,66 0,023

V-102 1,7 0,030 2,07 1,06 1,77 0,023

Com as trés valvulas abertas € realizado o balanco de massa em cada um dos tanques.

_ QP101 - kHVlOl' v LV101 C2
kHV103 -
vV LV101 - LV102
QP102 - kHVlOZ' vV LV102 C3

kuvios =
2V Ly102z — Lv101

Tabela C.2. Dados do regime permanente obtido nos experimentos de determinagdo da
constante da vdlvula de comunicacao.

Qp101 Qp102 Ny101 Ny102 Lyi01 Lyi02 kivio3
[dm’/s]  [dm¥/s] [%] [%] [dm] [dm]  [dm”?/s]
Exp. 1 0,052 0 92.4% 20,5% 1,543 0,343 0,022

Exp. 2 0 0,051 36,0% 93,5% 0,601 1,561 0,022
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Apéndice D. Bombas planta de pH

A identificacdo das bombas do processo de controle de pH foi realizada através
dos dados de vazao retornados pelos medidores de vazdo instalados em cada uma das

linhas em funcdo do sinal enviado a cada uma das bombas.

Tabela D.1. Dados de identificacdo das bombas P-202 (4cido), P-203 (base) e P-204
(tampao) da planta de controle de pH.

Sinal Vazao [1/h]

[u.a] Acido Base Tampao
0,2 1,6 7,8 0
0,25 4,6 11,6 0
0,3 6,8 15,3 7,1
0,35 8,9 19,1 11,1
0,4 10,8 22,2 14,1
0,45 12,0 25,5 17,0
0,6 17,0 34,8 25,0
0,7 22,0 41,0 30,1
0,8 26,0 46,7 34,0

Figura D.1. Curva de identificacdo do modelo da bomba de 4cido (P-202).
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Figura D.2. Curva de identificacdo do modelo da bomba de base (P-203).
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Figura D.3. Curva de identifica¢cdo do modelo da bomba de soluciao tampao (P-204).
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das bombas de alimentacdo do processo de

kp; Uop,
Bombas d Hig‘/s] [ dmg ]
P-202 (acido) 38,8 -5,26
P-203 (base) 64,4 4,11
P-204 (tampao) 58,8 -11,09
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