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RESUMO

Processos de separagdo sfo de relevante importancia na indistria quimica,
sendo a destilagdo em batelada um destes processos mais antigos. Apesar de ter sido
considerado ultrapassado pelo surgimento das colunas de destilacfio continuas, o processo
em batelada tem recebido atenglio especial nos dltimos anos em fun¢fo do interesse
crescente na area que se destina a produgiio de substéincias quimicas ou bioquimicas de alta
tecnologia e alto valor agregado, ¢ em problemas ambientais de reducfo de volumes
residuais.

Apesar de envolverem principios fenomenoldgicos similares que lhes
conferem caracteristicas de processos ndo-lineares, a falta de alimentagcdo continua no
equipamento em batelada torna os perfis de temperatura e composigdo instantineos ao
longo da coluna, exigindo sistemas de controle substancialmente diferentes. Diante das
constantes variacdes nas caracteristicas do processo (regime transiente), desenvolveram-se
projetos de sistemas de controle digitais que se desviassem da sintonia e “design” fixos dos
algoritmos convencionais de controle por retroalimentacgéo, para controle de composigio de
topo através da manipulacfio da razfo de refluxo. Visando economia de energia, uma malha
independente, de controle de aquecimento na base da coluna, opera através de medigdes de
composi¢do de fundo ou diferencial de pressdo ao longo da coluna.

Inicialmente estudou-se uma das maneiras mais simples de se efetuarem
adaptagdes nos pardmetros ajustaveis do sistema de controle digital: as adaptagdes
programadas (“Programmable Adaptive Control”). Estas sfio programadas previamente em
fun¢iio do comportamento de uma variavel auxiliar que represente bem o estado atual
processo, dependendo fortemente do conhecimento das propriedades do material a ser
destilado e dos aspectos fenomenoldgicos que descrevem o processo.

A complexidade das misturas normalmente processadas na pratica exige,
entretanto, o projeto e a implementacio de controladores que possam efetuar a
identificagdo do processo “on-line”, independente das informacdes referidas anteriormente.
Com esta finalidade e ainda na classe dos Controladores Adaptativos, utilizou-se um
Controlador Auto-ajustével (“Self-tuning Regulator™), onde a equagfio polinomial discreta
que descreve o processo tem seus coeficientes ajustados através de Andlise Regressiva, e
diferentes leis de controle puderam ser implementadas, como PI (Forma Posigio ou
Velocidade) e a derivada do Algoritmo de Dahlin.

Procurando por uma representagio também ndo-fenomenologica, porém
ndo-linear, implementou-se ainda um Controlador Preditivo com Modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais, que, sendo treinadas a cada intervalo de amostragem, fornecem
previsbes de comportamento do processo em determinado horizonte de tempo. A selegdo
das variaveis de estado mais importantes do processo define o nimero de neurdnios
artificiais utilizados nas camadas de entrada ¢ saida da rede (“Perceptron™). Este tiltimo
tipo de controlador, além de possuir as caracteristicas genéricas anteriores, possibilita a
operacdo ndo somente a composicio constante, mas também sujeita 3 irajetéria Otima
preestabelecida de composicgio de topo.

Através de simulagfes do processo em malha fechada para diferentes
misturas ternarias, fez-se uma anélise dos principais resultados obtidos com os
controladores propostos, onde se constatou a supertoridade de representagio do processo
através da aproximacfo por Rede Neural Artificial, treinada por Retropropagagio, e mais
efetiva agfio de controle proveniente do Controlador Preditivo na manutengio de
composicdo constante no topo e economia de energia.



CAPITULO 1 - INTRODUCAO.
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1.1 A IMPORTANCIA DA DESTILACAO EM BATELADA

Processos de separaciio sio de relevante importincia na inddstria guimica,
sendo a destilagio em batelada um destes processos mais antigos. Apesar de ter sido
considerado ultrapassado pelo surgimento das colunas de destilag8o continuas, o processo
em batelada tem recebido ateng@io especial nos tdltimos anos em fungfo do interesse
crescente na area que se destina & produggo de substincias quimicas ou bioquimicas de alta
tecnologia e alto valor agregado.

Além destas aplicagSes em Quimica Fina, justificadas pelas pequenas
quantidades manipuladas de material, a mesma técnica da destilagdo em batelada tem sido
utilizada em problemas ambientais de redugfio de volumes residuais e recuperagdio de
materiais. Como exemplo, verifica-se a larga utilizacio do referido processo na
recuperagdo de solventes, sendo normalmente aplicado a residuos Hquidos industriais com
concentragdes de substincias orgénicas volateis maiores que 10% em peso. Ainda se o
material a ser processado contém sélidos ou substincias que possam se tornar altamente
viscosas quando concentradas, a destilacio em batelada pode ser normalmente utilizada ja
que estes solidos ou fluido viscosos permanecem no recipiente de carregamento no fundo
da coluna e podem ser removidos sem problemas ao final da destilagfo.

Além destas, outras vantagens da destilacdo em batelada sobre a destilagdo
continua podem ser enumeradas. A flexibilidade oferecida € uma das principais, ou seja,
uma nica coluna em batelada pode ser usada no processamento de diversas misturas sob
diferentes condigdes operacionais. Mais importante ainda ¢ o niimero de produtos que
podem ser obtidos em uma Unica operagio em batelada. Enquanto a operagio em batelada
permite que “n” componentes sejam obtidos como produtos, para a separagdo continua

‘desta mesma  mistura de “n” componentes seriam necessarias “n-1"  colunas

interconectadas.

1.2 MOTIVAGAO PELO ESTUDO DO TEMA

Apesar de envolverem principios fenomenologicos similares que lhes

conferem caracteristicas de processos ndo-lineares, as colunas continuas e em batelada
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operam em regimes diferentes. A falta de uma alimentagfio continua no equipamento em
batelada torna os perfis de temperatura e composi¢iio instantdneos ao longo da coluna,
caracterizando regime transiente de operacéo.

Sendo objeto de estudo freqiientemente relatado em literatura, o projeto de
sistemas de controle digital para colunas continuas visa superar as dificuldades inerentes as
nfo-linearidades do processo e procura pela retirada fixa de produtos de topo e também de
fundo. J4 o projeto de controle para colunas em batelada deve ser substancialmente
diferente. Neste caso, além das mesmas nio-linearidades, o regime transiente e o objetivo
de retirada de diferentes produtos, com pureza especificada, no topo, exigem tratamento
bastante diferenciado, com implementacfo de sistemas de controle no minimo adaptativos.

Trazendo inGmeros trabalhos relacionados 4 simulacio dindmica e
otimizaciio de projeto e operacfio de colunas em batelada, ao contrério da destilagio
continua, a literatura falha no estudo de projeto e implementacfo de sistemas de controle
digitais essenciais para a manutencfio da operagio nas condigdes desejadas, otimizadas ou
néo.

Deste modo e acoplado 4 intengdo de implementaco futura em equipamento
real pertencente ao Departamento de Engenharia de Sistemas Quimicos da Faculdade de
Engenharia Quimica da UNICAMP, a realizacdo de um estudo detalhado da aplicagio de
técnicas de controle avangado ao equipamento em questdo mostrou-se ser um objetivo bem
definido e justificado.

Quanto a escolha das técnicas de controle a serem utilizadas (Controle
Adaptativo ou Preditivo baseado em Redes Neurais Artificias), esta justifica-se no item de
analise de literatura e proposta da tese presente no capitulo dois. Esclarece-se apenas aqui
que a evolugfo tecnolégica atual dos computadores digitais permite que algoritmos de
controle cada vez mais complexos sejam implementados praticamente sem restrices de
tempo de amostragem a ser utilizado. Envolvendo dois algoritmos de otimizacio “on-line”
a cada amostragem - um para treinamento da Rede Neural utilizada e outro para otimizag8o
das acdes de controle - o Controle Preditivo proposto, sendo o mais complexo de todos
implementados no presente trabalho, pode ser perfeitamente implementado para os

propositos definidos em computador do tipo PC486 DX2 de 66 MHz.
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1.3 ORGANIZACAO DA TESE

No presente capitulo, procurou-se mostrar a relevincia dos processos de
destilagdo em batelada na indistria quimica e quais as principais motivagdes envolvidas no
estudo do tema proposto.

No capitulo dois, o equipamento em estudo serd apresentado
esquematicamente e seus diversos tipos de operagio detalhados com o objetivo de clarear a
problemadtica envolvida no projeto de sistemas de controle. Para que esta melhor se
estabeleca no contexto literdrio existente, uma revisfo bibliografica serd apresentada, onde
serfio discutidos os esquemas de controle implementados pelos autores citados. A revisio
de literatura para os controladores propostos no presente trabalho ¢é deixada para os
capitulos subsequentes, j& que nenhuma aplicagdo destes foi encontrada para colunas de
destilagdo em batelada. Finalmente, a analise dos trabalhos existentes, juntamente com o
desejo de desenvolvimento de sistemas de controle mais genéricos justificam, no timo
item do capitulo dois, a proposta da tese.

No terceiro capitulo, em face ao problema de controle a ser resolvido, onde
se verificam variagdes constantes nas caracteristicas do processo devido a descontinuidade
e as ndo-linearidades intrinsecas, propdem-se dois tipos de Controladores Adaptativos: o
Adaptativo Programavel (PAC) e o Auto-ajustavel (STR). Neste segundo tipo, de
implementacdo mais genérica que o primeiro, serdo utilizadas leis diferentes de controle,
como a Pl digital e a resultante do Algoritmo de Dahlin. O referido capitulo traz um
histérico literario sobre os controladores adaptativos, assim como a descri¢io detalhada do
projeto de cada um deles juntamente com os métodos matematicos necessdrios e 0s
resultados obtidos para diferentes sistemas binarios e ternarios sendo processados.

O quarto capitulo trata da implementacéo do Controle Preditive N#o-linear
com Modelo (MPC) baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA's). A crescente
popularidade do MPC e o aumento do nimero de publicacfes na area de Controle de
Processos que fazem uso desta ferramenta computacional que imita o comportamento
inteligente do cérebro humano - as RNA’s - sfo relatados em histéricos independentes.

Ainda no capitulo quatro sfo apresentados detalhadamente a computacfio neural, as
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diferentes topologias existentes de RNA’s, o procedimento de treinamento das mesmas,
além da implementagfio do controlador por dltimo referido e os resultados obtidos. Uma
andlise final dos resultados encontrados relaciona alguns comselhos praticos para
implementacio do mesmo.

No capitulo cinco, sfio apresentadas as conclusdes finais do estudo e

colocadas algumas sugestdes para futura investigacfo.



CAPITULO 2 - COLUNAS DE DESTILAGAO EM BATELADA.
ESTADO DO CONHECIMENTO EM CONTROLE.
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2.1 INTRODUGAO

No presente capitulo, o equipamento em estudo serd apresentado
esquematicamente e seus diversos tipos de operacéo detalhados com o objetivo de clarear a
problemadtica envolvida no projeto de sistemas de controle.

Apresentam-se também as principais equagdes utilizadas na modelagem
rigorosa da destilacio em batelada pois, para a realizagfio de um estudo detalhado da
viabilidade de aplicagéio das técnicas de controle propostas, utilizou-se um programa de
simulag&o do processo, com vistas a implementagio futura em equipamento real.

Para melhor estabelecer o problema a ser resolvido no contexto literdrio
existente, uma revisfo bibliografica ¢ apresentada, onde sfo discutidos os esquemas de
controle implementados pelos autores citados. A revisdo de literatura para os controladores
propostos no presente trabalho € deixada para os capitulos subsequentes ja que nenhuma
aplicagfio destes foi encontrada para colunas de destilagfio em batelada.

A analise dos trabalhos existentes, juntamente com o desejo de
desenvolvimento de sistemas de controle mais genéricos justificam, no dltimo item deste

capitulo, a proposta da tese.

2.2 APRESENTAGAO DO EQUIPAMENTO

A destilacio em batelada € governada pelos mesmos principios de equilibrio
liquido-vapor, hidraulica dos pratos ¢ dindmica das colunas continuas, diferenciando-se
apenas pela falta de continuidade na alimentagfo da mesma, gerando um comportamento
intrinsecamente transitorio.

Destilagdes comerciais deste tipo normalmente sofrem carregamentos de
misturas liquidas binarias ou multicomponentes no refervedor, que podem ou no ser
continuamente coletados no topo apos se submeterem aos estagios de equilibrio presentes
no corpo da coluna.

Uma coluna convencional de destilagdd em batelada é esquematizada na

figura 2.1, onde verifica-se ser constituida de:
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» refervedor, onde normalmente a mistura a ser separada ¢ colocada ¢ onde
se fornece o calor necessario a separagfo através de serpentinas de vapor ou resisténcias
elétricas;

e corpo de uma coluna de retificagdo, contendo pratos perfurados ou recheio
para promover contato intimo entre as duas fases (liquida e vapor);

e condensador, total ou parcial, do vapor de topo da coluna;

» tanques de estocagem para coleta das diferentes fracSes obtidas como

produto.
CONDENSADOR
V
v
L D
oL
ESTOCAGEM
. REFERVEDOR
xf
T =) %
— >

Figura 2.1 - Representacdo esquematica de uma coluna de destilagcio em batelada.
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2.3 OPERAGCAO

O equipamento detalhado no item anterior tem duas etapas diferentes de
funcionamento, embora ambas de caracteristicas transientes: a partida (“start-up™) e a
producdo propriamente dita.

Durante a partida, o material a ser processado é carregado no refervedor
onde é aquecido (calor sensivel) até atingir a temperatura de bolha da mistura. Continuando
a receber calor pelo sistema de aquecimento, fragbes da mistura sdo evaporadas (calor
latente), em fluxo ascendente ao corpo da coluna. Para a formacio dos acumulos (“hold
up”) nos pratos, a coluna deve operar em condi¢bes de refluxo total até atingir um estado
estacionario onde sejam estabelecidos os perfis de temperatura e composigdo. Como
alternativa a este procedimento, pode-se alimentar pelo topo a mesma mistura liquida do
refervedor em ponto de bolha ou operar a coluna com refluxo nulo até que se acumule
liquido suficiente no condensador para estabelecimento dos actmulos nos pratos e entdo
passa-se a refluxo total para atingir o equilibrio.

Sendo, em geral, o equipamento de destilagio em batelada um equipamento
multiproduto, o procedimento de partida deve ser escolhido de acordo com a estrutura
disponivel e o sistema a ser destilado. Esta etapa nfo constitui objeto de estudo no presente
trabalho.

Apos o estabelecimento dos perfis iniciais de temperatura ¢ composi¢io sob
condigdo de refluxo total, altera-se 0 mesmo de forma a iniciar a retirada de produto. Este,
rico no componente mais volatil da mistura alimentada, comeca entdo a ser coletado 4 saida
do condensador e sua qualidade depende fortemente da quantidade de material condensado
que retorna & coluna. A composi¢do deste produto de topo coletado tende a acompanhar as
variacdes de composicio do material presente na coluna gragas a descontinuidade de
alimentagdo no equipamento.

Na etapa de produgdo - que é o verdadeiro objeto de estudo neste trabalho -
a operagio pode ser conduzida de trés maneiras distintas:

» Refluxo constante, que é o modo operacional mais simples. Neste, a fragdo

molar do componente de pureza especificada pode comecgar mais elevada que a desejada e
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terminar abaixo deste valor, porém o produto final acumulado deverd estar dentro de
especificagio;

« Composicio constante, onde a razdo de refluxo devera variar de modo a
enriquecer o produto 4 medida que o componente desejado for se esgotando. Razio de
refluxo elevada sempre eleva a concentracio do componente mais volatil presente, mas
este pode nfo ser o componente de maior prioridade;

e Combinacio das duas maneira convencionais de¢_operacio, onde um
planejamento de refluxo 6timo deve ser seguido de forma a satisfazer um critério 6timo de
desempenho: produgio maxima dentro de especificagdo em tempo minimo, tempo minimo
para produgio de determinada quantidade de produto dentro de especificagdo, ou lucro
mAaximo.

Para colunas em que nenhuma instrumentacio é disponivel, existe ainda a
possibilidade da operacido ciclica, onde séo alternados periodos com refluxo total e refluxo
nulo.

Em todos os modos operacionais citados acima, pode-se ainda optar por
variagdo ou nfio do calor fornecido & mistura presente no refervedor. Se a configuragio do
refervedor ndo permitir que sejam efetuadas variaches na quantidade de calor injetada na
coluna, pode-se operar a mesma com taxa de injecio de calor fixa em valor que supere a
entalpia de vaporizagio da mistura do refervedor mesmo quando estiverem presentes
somente 0s componentes menos volateis. Deste modo, o fluxo de vapor que deixa o
refervedor comeca alto (componentes mais volateis) e decresce a medida em que a
temperatura do ponto de boltha da mistura multicomponente se eleva no refervedor. Com
fluxo de vapor alto pode ser necesséria elevada razfo de refluxo para purificacdo do
destilado, caracterizando desperdicio de energia.

Havendo possibilidade de variagfo na poténcia de agquecimento, consegue-se
manter um fluxo fixo de vapor que deixa o refervedor desde que se eleve a taxa de calor
injetada para acompanhar a variagdo de composi¢do sofrida no refervedor.

Acoplando as vantagens da destilagfio em batelada e da destilagio extrativa,
Lang ef al. (1994) propSem a destilacfio extrativa err; batelada sob condigbes de refluxo
constante. Misturas azeotrépicas ou de baixa volatilidade relativa sfo separadas pela

introducfo de um solvente no sistema, da seguinte maneira:



Capitulo 2 - Colunas de Destilagdio em Batelada. Estado do Conhecimento em Controle. 17

1. Operagfio sob refluxo total sem alimentacio de solvente;

2. Operagdo sob refluxo total com alimentacdo de solvente para diminuir a concentracdo do
componente menos volatil no destilado;

3. Operag¢#o sob raziio de refluxo finita fixa com alimentagfo de solvente para produgéo de
componernte mais volatil;

4. Operag8o sob razfo de refluxo finita fixa sem alimentagfio de solvente para separacfio do
componente menos volatil do solvente.

Outro uso industrial da destilagio em batelada relatado em literatura (Reuter
et al., 1989; Cuille ef al., 1986) ¢ a montagem de uma coluna de retificagdo sobre um
reator tanque, ou destilagéo batelada com reagdo quimica. Este tipo de operagéo ¢ utilizado
quando o produto principai da reag@io ¢ mais volatil que os outros produtos e os proprios
reagentes. Quando a reagfio ¢ reversivel, a remocéo deste produto (conseqiiente diminuigéo
na concentragio do mesmo na fase liquida) facilita a reagfio direta. Se for irreversivel, a
remoc¢do do produto principal (de temperatura de ebulicio menor) promove 0 aumento de

temperatura no reator, podendo aumentar a velocidade de reagio.

2.4 MODELAGEM E SIMULAGAO

A realizac@o de um estudo detalhado da aplicagiio de técnicas de controle
avangado no equipamento em estudo € mais facilmente feita através de um simulador do
processo. Objetivando a andlise dos sistemas de controle em estudo no presente trabatho
para futura implementacio em equipamento real pertencente ao Departamento de
Engenharia de Sistemas Quimicos da Faculdade de Engenharia Quimica da UNICAMP,
utilizou-se o programa computacional de simulagiio COLBAT, por nds desenvolvido como
parte de pesquisa realizada em tese de mestrado (Fileti, 1992), onde se encontram descrigfio

detathada e validagio do modelo por comparagio com dados experimentais obtidos por

Domenech ef al. (1974).
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Apresentam-se aqui apenas as principais sﬁposic}ées feitas ¢ o
equacionamento basico (fig. 2.2) do programa computacional COLBAT que se encontra no
ANEXO 1° deste trabalho:

» actmulo de vapor desprezivel;

+ perda de carga desprezivel ao longo da coluna;

s cficiéncia de separacio constante nos pratos;

¢ condensador total;

e refervedor considerado estagio ideal.
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Fig. 2.2 - Modelo rigoroso de destilagdo multicomponente em batelada.
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2.5 ESTADO DO CONHECIMENTO EM CONTROLE

Segundo Abrams ef al. (1987), o maior problema relacionado com o
processo de destilacdo em batelada € a dificuldade de operar o equipamento de modo a
alcangar objetivos preestabelecidos ou controlar o processo.

Sendo o desenvolvimento de sistemas de controle para automacio de
cohmas de destilacio multicomponente em batelada o principal objetivo do presente
estudo, resumem-se aqui os principais trabalhos encontrados em literatura com o mesmo

proposito e para os diferentes modos operacionais citados anferiormente.
2.5.1 Operacdo a Refluxo Constante

O modo de operagdo convencional mais simples - refluxo constante - € o
que necessita sistema de controle menos elaborado, porém ndo-trivial j4 que o processo é
transiente e portanto mesmo um PI ou PID, para controle de composi¢io de topo, t€m que
ter seus pardmetros ajustados durante a operagdo. A configuragdo de controle e
instrumentacdo utilizados para manter o refluxo constante estdo representados na figura
2.3, presente entre outras mais complexas no artigo de Bozenhardt (1987).

As desvantagens da operagio a refluxo constante sfo relacionadas por
Shinskey (1979) e constatadas em nossa pesquisa de mestrado (Fileti, 1992):

s se a relacdo D/V for relativamente alta, a separacfio serd pobre e a retirada
do destilado devera ser interrompida mesmo com uma concentragfio grande do componente
de interesse no refervedor;

« se a relagio D/V for reduzida para melhorar a separagfio, a destilagdo pode

consumir uma quantidade absurda de energia.

2.5.2 Operagdo a Composi¢ao Constante

Neste modo de operacdo mais eficiente, onde o refluxo deve variar
constantemente para acompanhar as variages de composicdo de fundo da coluna, o

sistema de controle torna-se mais complexo.
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Fig. 2.3 - Configuracfo de controle e instrumentaciio no modo de

a

operagéo a refluxo constante.
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Se o componente prioritario for o mais volatil, a razéo de refluxo (L/D) deve
permanecer baixa no comego da batelada e ser gradualmente aumentada pelo sistema de
controle a medida em que o componente for se esgotando na coluna.

Separaces multicomponentes sfio também efetuadas sem dificuldades no
equipamento de destilacio em batelada desde que recipientes diferentes para coleta de
destilado sejam acionados automaticamente ou manualmente apds um aviso do sistema de
controle. Neste instante, o valor de referéncia (“set point”) de composicéio de topo também
é reajustado, assim como os pardmetros ajustiveis do controlador utilizado.

A figura 2.4 (Robinson, 1985; Shinskey, 1979) apresenta a configuracfo de
controle e instrumentacio minimas necesséarias para o modo de operagio a refluxo variavel.
Neste esquema, as duas referéncias citadas assumem os controladores como sendo do tipo
convencional por retroalimentacio (P, PI ou PID), sendo que a primeira faz uso da
aproximacdo digital dos mesmos para manutengio de composigio de topo constante, além
de chamar a atencio para a constante possibilidade de saturagio do controlador ja que seus
pardmetros sfo ajustados para operagio em regime estacionario.

Em todos os modos de operago citados, uma segunda malha de controle é
representada no fundo da coluna. Conforme descrito no item 2.3, que trata da operagdo da
coluna, 4 medida em que os componentes mais volateis se esgotam a temperatura do ponto
de bolha do liquido presente no refervedor aumenta e uma maior quantidade de calor deve
ser suprida ao mesmo. Em implementagGes praticas, onde normalmente nfo existe
cromatografo em linha para medigdes de composigio de fundo, medigdes do diferencial de
pressio ao longo da coluna constituem guias sensiveis de indicacdo do fluxo de vapor
ascendente e consequentemente da taxa de calor requerida no refervedor.

Em relacdo & ndo existéncia de cromatégrafo em linha para medicido
composigdo de topo, medigdes de temperatura e pressdo, juntamente com dados de
equilibrio liquido-vapor, geralmente s3o suficientes para inferenciagfo da mesma e ainda
com a vantagem de ndo apresentar atrasos inerentes as analises cromatograficas. Num dos
modelos de inferenciagdo propostos por Quintero-Marmol € Luyben (1992), considerou-se
que na etapa de produgdio os perfis de composigﬁ(; na parte superior da coluna sio
essencialmente binaros, independente do nimero de componentes da mistura inicial.

Assim sendo, este tipo de inferenciag¢fio nfo se restringe apenas a separag0es binarias.



Capitulo 2 - Colunas de Destilagiio em Batelada. Estado do Conhecimento em Controle. l

18

sp

@ DPC »FO
/ ™\ |

\ )
QR" PN I“
=)e

-:“l "ﬂx

Fig. 2.4 - Configurag@o minima de controle e instrumentacio para operagio

a refluxo vanavel.




Capitulo 2 - Colunas de Destilagdio em Batelada. Estado do Conhecimento em C’dng‘role( : 19

Como alternativa nao-convencional de inferenciagﬁo de wvariaveis
controladas a partir de medicdes de varidveis secunddrias, Willis et al. (1992) sugerem a
utilizagio de uma aproximagfo nfo-linear através de uma Rede Neural Artificial
devidamente treinada com dados de andlise prévia de amostras retiradas do processo em
matha aberta.

Deixando estas duas propostas de inferenciacfio como sugestdes para o
proximo passo a ser tomado no sentido da implementagio pratica, considera-se no presente
trabalho uma inferenciag¢@o perfeita de composigio de topo e portanto sem tempo morto
associado a4 medicio da mesma.

Ainda no modo de operagio a composi¢do constante, encontra-se no
trabatho de Lueke er ¢l (1985) uma aplicagfio isolada de sistema de Controle Preditivo
Linear do tipo DMC (Controle por Matriz Dindmica), ao invés dos algoritmos
convencionais, a uma coluna real de recheio em batelada. O objetivo seria a obtengéo de
etanol com 85 a 90% em peso no topo a partir de uma mistura inicial de 10% de etanol ¢
90% de metanol. Segundo os autores, a operag¢do a composicdo constante apresentaria, no
caso estudado, aproximadamente ofimo consumo de energia. A composi¢io de topo
calculava-se através de medi¢Ses de temperatura e pressio no topo e correlacdo empirica
tirada de dados de operagfio em malha aberta. Por ser o processo nfio-linear e o modelo do
confrolador linear, a matriz de ganhos era ajustada manualmente quando se percebiam
oscilagBes nas variaveis manipulada ou controlada. Tipicamente eram realizadas de 5 a 8
ajustes de ganhos durante 7 horas de operaglo. Levando-se em conta que este caso era o de
recuperacio de apenas um componente de uma mistura bindria (caso simples),
provavelmente seria exigida aten¢fio redobrada do operador durante uma separagéo

multicomponente.

2.5.3 Operacdo com Planejamento Otimo

Como citado anteriormente no item 2.3, wm terceiro modo operacional
existe de modo a satisfazer um critério 6timo de de€sempenho. O objetivo é obter um
planejamento 6timo para a razéo de refluxo através da otimizacfo de uma fungéo objetivo

sujeita a restrigbes do processo, usando-se normalmente para este fim um modelo dindmico
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do processo para simdlag:ﬁo do mesmo. Esta otimizagdo ¢ geralmente realizada “off-line” ,
mas tendo-se um modelo reduzido que agilize os célculos, pode também ser utilizada em
paralelo a planta. Os critérios Otimos mais utilizados sdo: producdo maxima dentro de
especificagdo em tempo minimo, tempo minimo para produgio de determinada quantidade
de produto dentro de especificagio, e lucro maximo. Quanto as restri¢des, estas podem ser
de natureza operacional - como, por exemplo, limitacGes reais de fluxos maximos e
minimos manipulados, limitagbes reais dos elementos finais de controle quanto ao
tamanho das variagdes das varidveis manipuladas - ou imposi¢des, como quantidade ou
pureza do produto em determinado momento do processo.

Converse e Gross (1963) estudaram a maximizacio da quantidade total de
destilado de composi¢8o especificada, recolthido em tempo estipulado, através da aplicaco
do Principio de Maximo Continuo de Pontryagin e de programagdo dinamica aplicados ao
modelo dindmico do processo em estudo.

Murty et al. (1980) usaram o mesmo modelo simplificado utilizado por
Converse e Gross e compararam os resultados obtidos através de diferentes técnicas de
otimizaco, sendo este trabalho restrito a sistemas bindrios e com pequeno miimero de
pratos.

Ainda usando 0 mesmo modelo simplificado anterior, Coward (1967a,b),
Robinson (1969, 1970, 1971) e Mayur ¢ Jackson (1971) ao invés de maximizarem a
produ¢do, mintmizaram o tempo de destilaco necessario para a produgio de determinada
quantidade de destilado de composicdo especificada.

Robinson (1969) impds, além da razo de refluxo 6tima, um aumento linear
do fluxo de vapor que deixa o refervedor (“boil up™). O tempo de batelada necessario foi
bastante reduzido em relacgfio a operacfio a refluxo constante. Para solugfo deste problema
de tempo minimo foi utilizado um método de procura inclinagdo acima. Misturas
multicomponentes também foram estudadas neste trabalho, porém tratadas efetivamente
como sistemas binarios.

A maioria dos trabalhos de otimizac#o citados anteriormente consideraram o
actimulo melar de liquido no refervedor como sendd dominante, desprezando assim o

actimulo de liquido nos pratos.
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Robinson (1970) concluiu que acimulos nos pratos, mesmo que pequenos,
nfo podem ser desprezados na modelagem da destilagiio em batelada, mostrando seu efeito
numa coluna industrial utilizada para separagfio de terpenos. Neste ultimo trabalho e no de
Mayur e Jackson (1971), sistemas ternarios foram estudados. Entretanto, os proprios
autores expdem as dificuldades de extensfio do método de otimizacio a sistemas que
envolvam mais de trés componentes, j& que o aumento deste nimero implica na solugio de
um numero maior de equagdes. Outro problema associado com a formulacio, discutem os
autores, € que o nimero de equacles também aumenta com o nimero de pratos,
requisitando mais memoria ¢ tempo computacional.

Diwekar er al. (1987) propuseram, como solugdo para o aumento de tempo
computacional pelas razdes acima citadas, a utilizagfio da extensfo de um método “short-
cut” usado para colunas continuas. Ao invés de utilizar o tempo como variavel explicita, os
autores rescreveram as equacgdes diferenciais com o componente ! como componente de
referéncia. Esta formulag3o, onde a variagdo de qualquer outro componente pode ser
expressa em termos do componente de referéncia (equagdes com tempo implicito), tem a
vantagem de reduzir a dimensionalidade do problema. O problema de destilado méximo foi
entdo resolvido pelo Principio de Pontryagin para colunas multicomponentes em batelada,
nas quais os actrmulos nos pratos seriam despreziveis. Porém, em comparagfio feita pelos
autores com dados do artigo de Murty ef al. (1980), para colunas de pequeno ntimero de
pratos (comum neste tipo de equipamento), houve desvios significantes entre os dados
obtidos da otimizagdo com os modelos rigoroso e reduzido do processo.

Hansen e Jorgensen (1986) resolveram o problema de tempo minimo para
colunas binérias nfo s6 de pratos como de recheio. Nas colunas de estagios, o acamulo nos
pratos era desprezado. As equacgdes do modelo foram discretizadas no tempo utilizando-se
para isto técnicas de colocagéio ortogonal. Segundo os autores, para o problema de tempo
minimo, o fluxo de vapor que deixa o refervedor deveria permanecer em seu valor maximo
(otimizando-se apenas a razdo de refluxo) em colunas de pratos, enquanto em colunas de
recheio as duas varidveis deveriam ser utilizadas para otimizacgfo, ja que o fluxo ascendente
de vapor influencia o coeficiente total de transferéncia de massa entre as fases.

Usando uma combinagfo entre os problemas de destilado maximo e tempo

minimo, Kerkhof e Vissers (1978) encontraram um planejamento de refluxo otimo
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maximizando uma funcdo lucro que levava em conta as quantida&es produzidas, o tempo
de partida, o custo dos produtos e o tempo de batelada.

Trabalhos mais recentes t€m se concentrado na otimizagio e projeto
conjuntos de colunas em batelada para processamento de uma determinada mistura
particular. Diwekar et gl (1989), utilizando a aproximacgfio “short-cut” proposta em
Diwekar ef al. (1987), investigaram o projeto de uma coluna com base numa fungio
objetivo econdmica que considerava custos globais, analisando em seqiiéncia seu
planejamento de controle 6timo.

No artigo de Logsdon (1990), juntamente com grandes estudiosos da
destilagdo em batelada e da otimizacdio de processos, que sdo respectivamente Diwekar ¢
Biegler, explorou-se uma estratégia para a otimizac¢io simultinea do projeto e operagio de
colunas de destilagfio em batelada. Através da aplicacio de métodos implicitos de ordem
superior (como colocagdo ortogonal em elementos finitos), obteve-se uma representagfo
algébrica bastante precisa e estavel das equacdes diferenciais, que puderam ser escritas
como restrigdes dentro do problema de otimizacgfo. Deste modo, solucfo e otimizaciio do
modelo da coluna ocorrem simultaneamente. Esta aproximacfio simultdnea permite, a
formulagdo do problema, lidar com o projeto e operagfio integrados, ja que os pardmetros
de projeto e a politica de operagdo sdo otimizados ao mesmo tempo através de um
algoritmo de programago nio-linear. A fungio-objetivo wtilizada foi formulada de modo a
maximizar o Jucro, definido como o valor do produto menos os custos principais da
unidade de destilag@o em batelada. Além da aplicacio fundamental a somente uma mistura
particular a ser destilada, foi considerado também o problema de otimizacio de projeto e
operacdo multiperiddico, onde uma Gnica coluna foi utilizada para separagdo de diferentes
misturas.

Ainda nesta linha de formulacdo multiperiodica, Mujtaba ¢ Macchietto
(1993) trazem um apanhado dos principais trabalhos para otimizacfo da operacio do
equipamento em estudo. Os autores criticam esfor¢os concentrados apenas na otimizag#o
de retirada de produtos individuais, lembrando que numa separacio multicomponente
produtos diferentes sdo coletados e portanto a operagdo tem que ser otimizada como um
todo. Assim sendo, propdem um método para determinacfo da politica 6tima de operagfo

multiperiédica de uma determinada mistura, com varios produtos de interesse ¢ varios
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cortes intermedidrios fora de especificaciio. A solugfo do problema determina a quantidade
Otima a ser obtida de cada produte e dos cortes intermedidrios (matha externa de
otimizagdo), e a duragiio e o planejamento de refluxo 6timo para cada um deles (malha
interna de otimizagdo).

Para tornar possivel a otimizagio em paralelo, a maioria dos trabalhos
citados utiliza modelo reduzido do processo, normalmente negligenciando os actmulos
molares de lquido nos pratos, para agilizar ¢ diminuir a complexidade de calculos. Porém,
se 0os acimulos na prética existirem e forem significantes frente 4 vazio de refluxo, as
constantes de tempo dos pratos assumem valores ndo despreziveis, associando
caracteristica dinimica dominante as varidveis de estado em cada estigio. Diante da
possibilidade de obtencéo de planejamentos que na realidade n3o sejam 6timos, Robinson
(1985) propds que o planejamento o6timo fosse alcangado a partir de combinagdes de
periodos alternados a refluxo constante ¢ a composi¢io constante, estudados
criteriosamente através de simulagdes prévias. Shinskey (1979) ja propusera que o
planegjamento de refluxo o6timo fosse encontrado por uma simples equagfio linear
relacionando o valor de referéncia de composigéo de topo, v, com o valor atualizado do

fluxo de destilado, D:
Ysp =kD+y, 2.1y

sendo k (inclinagfio da curva) e y, (valor inicial do valor de referéncia) previamente
estabelecidos.

Somente nestas duas ultimas citagdes, que trabalham com planejamento sub-
otimo, verifica-se uma preocupagfo com os problemas de controle propriamente ditos. Em
todos os outros trabalhos de otimizacdo citados, as politicas 6timas nfo eram
implementadas de modo a se obter uma malha de controle de composi¢do de topo, mas sim
um sistema bastante simples de controle para que a razfo de refluxo seguisse a curva
6tima encontrada. JA nos trabalhos de Robinson (1985) ¢ Shinskey (1979), uma
instrumentaclo do tipo da figura 2.4, utilizada no modo operacional 4 composigio
constante, ¢ proposta de modo a tornar o problema de controle também supervisorio e nio

somente regulatério. Neste sistema de controle o planejamento 6timo € imposto sob forma
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de trajetoria de “set-point” de composigio e o algoritmo de con_trolé continua sendo do tipo
PI ou PID.

Num dos trabalhos mais recentes referentes & operagiio de colunas de
destilacdo em batelada, Leversund ef al. (1994) criticam justamente a falta de estudos em
temas associados ao controle e operacdo em linha do referido processo, enquanto que a
modelagem dindmica e a otimizacio receberam atengio especial de intmeros
pesquisadores. Neste tltimo trabalho, os autores utilizam mais uma vez o algoritmo
convencional PI de controle, constituindo sistema regulatorio e supervisério, para

implementacdo em destilagio batelada com reagéo.

2.6 ANALISE DA LITERATURA E PROPOSTA DA TESE

Seguindo a mesma linha de critica, citada no trabalho de Leversund er al.
(1994), quanto a falta de trabalhos com enfoque & implementacfio do sistema de controle
propriamente dito ac equipamento em estudo, tem-se a impressio de que o ambiente
propicio da destilagdio em batelada para estudos complexos de otimizagfo tornaram-na
simplesmente um caso-estudo em que se medem a validade e a precisfio dos mais variados
métodos computacionais desenvolvidos para otimizagio de processos.

Esquecem-se, entretanto, os verdadeiros problemas que surgem quando se
trata a destilagio em batelada como problema pratico real das industrias quimicas que a
utilizam. Em primeiro lugar, verifica-se que com exce¢fio da indistria de quimica fina, o
equipamento de destilaciio em batelada ¢ escolhido justamente pela flexibilidade oferecida
em termos de manipulagio das mais variadas e complexas misturas que surgem de um
processo quimico, sejam como produto principal, subproduto ou residuo industrial. Tendo
esta caracteristica de equipamento multiproduto, nfio se justifica um projeto otimizado do
mesmo e a melhor solucgfio para projeto, se possivel, é de construgfio do equipamento em
modulos agrupados de maneira especifica para cada mistura, ficando longe de uma
especificacdo otimizada.

Em segundo lugar, pode ser preciso manusear misturas complexas das quais
se conhece apenas a presenca de um determinado bomponente de interesse, sendo 0s outros

desconhecidos. Num estudo de recuperacdo de compostos orginicos presentes em residuos
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industriais (Hassan e Timberlake, 1992), os autores enﬁentazﬁ estes dois problemas
relacionados acima. Neste caso, além de um projeto 6timo néo poder ser efetuado, nfo se
conhecem devidamente as propriedades das substincias envolvidas no processo. Assim
sendo, a otimizagdo da operaciio do processo se torna também de dificil execucgfo ja que
um modelo fenomenolégico do processo € necessério para se atingir tal objetivo.

Por Gltimo, nos poucos trabalhos em que existe a preocupacgio da verdadeira
implementagdo do sistema de controle para que este atue de modo regulatério (composigio
constante) e/ou supervisdrio (trajetéria 6tima de composicio), verifica-se sempre a
utilizagdo dos algoritmos convencionais de controle por retroalimentacdo: PI ou PID.
Apesar da alternativa de utilizag@o destes algoritmos em sua forma velocidade (ver cap.3)
para prevencdo confra a saturagdo do termo integral, como sugere Robinson (1985), os
pardmetros ajustaveis necessarios dificilmente assumem valores constantes aceitdveis.
Nenhum trabalho, exceto o de Luecke er @l (1985), cita um ajuste sistemético dos
pardmetros do controlador. Neste altimo, o ajuste seria feito manualmente ap6s constatagio
de oscilagdes na variavel controlada, ou seja, a adaptacgo era realizada de maneira corretiva
e ndo preventiva, Sendo (nica exce¢fo também quanto ao algoritmo utilizade (DMC), a
utilizagfo deste € severamente criticada por Lundstrém ef al. (1995) por ser baseada na
suposicio de que a planta possa ser representada por um modelo estavel obtido da reacdo a
uma perturbago em degrau. Para um bom desempenho, mesmo em processos
estacionarios, estes Gltimos autores sugerem que um nimero excessivo de coeficientes de
convolugdo devam ser utilizados. Estendendo para nosso estudo nfo estaciondrio,
certamente estes intmeros coeficientes teriam que ser atualizados em paralelo a planta,
tarefa ndo facilmente realizavel.

Diante do que se apresenta em literatura ¢ das limitagles discutidas acima, a
proposta do presente trabatho € o projeto de sistemas de controle ainda nfo utilizados em
destilagfio batelada e que fujam da sintonia e “design” fixos dos algoritmos convencionais
por retroalimentacdo, como fazem os controladores avancados do tipo adaptativo e/ou
preditivo.

De inicio propde-se estudar uma das maneiras mais simples de se efetuarem
adaptacBes nos parametros ajustaveis do sistema de controle digital: as adaptacbes

programadas (“Programmable Adaptive Control”). Estas sfo programadas previamente em
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funcio do comportamento de uma varidvel auxiliar que represénte bem o estado atual
processo. Assim como no planejamento de refluxo 6timo, o projeto depende fortemente do
conhecimento do material a ser processado e dos aspectos fenomenologicos que descrevem
o processo em estudo, ja que s8o necessarias varias simulacfes do mesmo.

Visando tornar o sistema de controle independente do conhecimento das
propriedades do material a ser processado e compensar falhas de planejamento por possivel
imprecisdo do modelo no projeto proposto anteriormente, estudar-se-4 em seguida a
utilizago de controladores auto-ajustiveis (“Self-tuning Regulators™). Nestes, todo
trabalho de identificacdo do processo ¢ realizado recursivamente em tempo real. A planta
passa entdio a ser representada por determinada fungfio de transferéncia discretizada via
transformada-z, tornando o controlador genérico também em relagdo ao equipamento a ser
controlado.

Procurando por uma representacio também ndo-fenomenologica, porém
ndo-linear e auto-ajustavel do processo, propde-se ainda o desenvolvimento de um
controlador baseado em técnica de Inteligéneia Artificial, cuja utilizagio em céntroie de
processos vem crescendo exponencialmente nos ultimos anos: Redes Neurais Artificiais
(RNA’s). Utilizando as RINA’s para fornecerem predigdes de comportamento da planta em
determinado horizonte de tempo, um sistema de Controle Preditivo N&o-linear Baseado em
Modelo (“Non-linear Model Predictive Control”) se tornou vidvel para otimizacio das
acdes de controle a serem implementadas. Com este tltimo tipo de controlador, além de
apresentar as mesmas caracteristicas genéricas anteriores, também haveria a possibilidade
de se operar ndo somente & composicio constante, mas também sujeito & trajetéria Gtima
preestabelecida de composigfo de topo.

Juntamente com a maltha de controle de topo e procurando fornecer somente
energia necessdria para possibilitar uma taxa de evaporagio fixa, acrescenta-se um
controlador, por alimentacfo direta, de poténcia de aquecimento na base da coluna. Este se
baseia em medi¢des de composicio de fundo ou diferencial de pressdo ao longo da coluna.

Sendo varias as tarefas a serem realizadas por um computador acoplado ao
processo para controle em tempo real, enfatiza-se que o objetivo do presente trabalho

restringe-se a0 desenvolvimento das partes de identificaclio e controle do processo
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propriamente ditas (fig. 2.5) e que os resultados a serem apresentados sfo baseados

exclusivamente em simulagdes do processo, conforme esclarecido no item 2.4.

Finalmente, para possibilitar a implementagio de qualquer um dos sistemas
de controle digitais a serem estudados, a instrumentagfo basica proposta para suportar 0s
trés modos operacionais é representada esquematicamente na figura 2.6, considerando-se

que o computador digital ja seja dotado de uma placa de conversfio de sinal analogico-

digital-analogico (placa ADA).

Programa

de

Controle

Aquisicdo de dados

Filtragem de sinais

Inferenciagao
de variaveis

Monitoramento de
dados na iela e
atualizacdo de
arquivos

IDENTIFICACAO
E CONTROLE
DO PROCESSO

Fig. 2.5 - Tarefas de um computador digital “on-line”. Em destaque

a parte a ser desenvolvida no presente trabalho.
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Fig. 2.6 - Configuracfio basica de instrumentacfio para os sistemas de

controle digital propostos no presente trabalho.



CAPITULO 3 - CONTROLE ADAPTATIVO.
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3.1 INTRODUGCAO

De acordo com Astrém (1983), o Diciondrio Webster traz o significado do
verbo adaptar como sendc o equivalente em inglés a “mudar de modo que seu
comportamento se ajuste a circunstincias novas ou modificadas”.

Em face ao problema de controle a ser resolvido, onde se verificam
variagdes constantes nas caracteristicas do processo devido a descontinuidade e as nio-
linearidades do mesmo, pode-se observar que o controlador terd de sofrer modificacdes de
modo que se ajuste a estas novas circunstincias, ou seja, o controlador deve ser adaptativo,

Viérias maneiras de se efetuar o ajuste do controlador sdo sugeridas em
literatura como sendo diferentes tipos de controladores adaptativos. Neste capitulo s#o
propostos dois tipos: o Controlador Adaptativo Programdvel (“Programmable Adaptive
Controller” ou PAC) e o Controlador Auto-Ajustavel (“Self-tuning Regulator” ou STR).
Neste segundo tipo, de implementacdo mais flexivel que o primeiro, procurou-se ainda
utilizar diferentes leis de controle, como PI e a resultante do algoritmo de Dahlin,
devidamente detalhados no item que trata de suas implementagdes. Um método de
otimizacfo € ainda detalhado junto com a descrigio da fundamental parte de identificacio
do processo.

Por dltimo, sdo apresentados alguns resultados da implementagfio das
configuragdes de controle adaptativo propostas ao processo de destilagfio simulado para

diferentes sistemas multicomponentes a serem separados.
3.2 HISTORICO

Segundo Astrém (1983), as palavras “controle adaptativo” tém sido usadas
no minimo desde o comego da década de 1950. E citada como exemplo uma patente de
Caldwell (1950) sobre um regulador adaptativo. No decorrer dos anos, surgiram varias
tentativas de se definir o Controle Adaptativo (Truxal, 1964, Sadiris er al., 1973).
Intuitivamente, um regulador adaptativo € aquele que ;;ode mudar seu comportamento em

resposta a mudancas na dindmica do processo e suas disturbincias. Em seu artigo, Astrém
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adota a suposicio pragmética de que controlador adaptativo ¢ simplesmente um tipo
especial de controladores nfo-lineares por retroalimentagéo.

Muitas pesquisas na area de controladores adaptativos foram realizadas, no
inicio da década de 50, motivadas pelo objetivo de se projetar pilotos automadticos para
avides de alta performance j& que estes operam normalmente em uma faixa ampla de
velocidades e altitudes. Sendo de conhecimento que um controlador linear por
retroalimentagfo, com ganho constante, somente funcionaria de maneira adequada ao redor
de uma determinada condicdo de operacdo, um regulador mais sofisticado, que se
adequasse a diversas condi¢cdes de velocidade e altitude, seria entdo necessario. Ainda
segundo Astrdm, o trabalho com controladores adaptativos para vbos foi caracterizado por
muito entusiasmo, “hardware” ruim e teoria escassa. Uma apresentagéio de resultados foi
apresentada por Gregory (1959) e Mishkin e Braun (1961). Porém, o interesse na 4rea
diminuiu devido ao nfo surgimento de novas idéias e principalmente por causa de um
desastre ocorrido num teste de véo (Taylor e Adkins, 1965).

Na década de 60, varias contribui¢cles & teoria de conifrole foram
desenvolvidas, as quais de grande importincia ao desenvolvimento do controle adaptativo.
Teorias de estado-espaco e de estabilidade foram introduzidas. Surgiram também muitos
resultados importantes na teoria do controle estocdstico. Contribuindo para o entendimento
de processos adaptativos, Bellman (1957, 1961) introduziu a Programaciio Dinimica e
Feldbaum (1960a,b,1961a,b,1965) a Teoria do Controle Dual. Contribui¢bes fundamentais
foram feitas também por Tsypkin (1971) ¢ Astrém e Eykhoff (1971) na parte que trata da
identificagdo de sistemas e estimagéo de parfmetros.

O interesse em controle adaptativo foi renovado na década de 70. O
progresso na teoria de controle da década anterior contribuira para um melhor
entendimento do controle adaptativo. O rapido e revolucionario progresso na
microeletrénica tornou mais simples e barata a implementacio de controladores adptativos,
resultando num vigoroso desenvolvimento no assunto, tanto nas umversidades como nas
industrias.

Muitas revisfes existem em literatura c’uma bibliografia extensa, cobrindo
mais de 700 artigos ¢ dada por Asher ef al. (1976). Alguns livros do inicio da década de 80

contém colegdo representativa de artigos que mostram diversas aplicagdes do controle
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adaptativo, como Narendra e Monopoli (1980), Unbehauen (1980) e Harris ¢ Billings
(1981).

Os diferentes esquemas existentes de controle adaptativo partem sempre de
uma malha simples de controle por retroalimentagfo, com um processo e um regulador
com pardmetros ajustaveis. A chave do problema ¢ encontrar uma maneira conveniente de
mudar os pardmetros do regulador em resposta a variagdes no processo. Portanto, os varios
esquemas existentes diferem enire si somente na maneira como o0s pardmetros do

controlador sdo ajustados.
3.2.1 Controlador Adaptativo Programavel (PAC)

Uma das maneiras mais simples de se efetuarem as adaptagdes do
controlador € programa-las. Para tanto, em alguns casos € possivel encontrar varidveis que
correlacionem bem seus valores com as variages da dindmica do processo. Deste modo, ¢
possivel reduzir os efeitos das variagdes dos parimetros do processo variando-se 0s

pardmetros do controlador como func¢des das varidveis auxiliares medidas (figura 3.1).

MECANISMO |
DE AJUSTE

varidveis
auxiliares

malha externa

A

sp
— A

CONTROLADOR

> PROCESSO

malha inferna

F

Fig. 3.1 - Diagrama de blocos do Controlador Adaptativo Programéavel (PAC).
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Este esquema € também chamado de Planejamento de Ganho (“Gain
Scheduling™) por ser originalmente usado para acomodar vanagdes somente no ganho do
processo.

Neste esquema; a chave do problema de projeto do controlador € encontrar
variaveis auxiliares adequadas. Isto ¢ normalmente feito baseado no conhecimento fisico
do sistema. Quando estas forem escolhidas, os pardmetros do controlador poderfo ser
determinados, em qualquer condi¢do de opera¢fo, usando-se método de sintonizacio
adequado. Os estudos de estabilidade e desempenho do sistema 540 normalmente avaliados
através de simulacdes.

Stephanopoulos {1984) apresenta dois exemplos de aplicacdo do PAC. No
primeiro apresenta um problema somente de planejamento de ganho, onde, frente a
possiveis ndo-linearidades da valvula de controle de uma malha de conirole por
retroalimentac@o, mantém-se fixo o ganho total da malha através da modificagfio do ganho
do controlador baseada em medi¢do do posicionamento da haste da valvula (variavel
auxiliar). No segundo, através de dados experimentais conhecidos e medicdo de
temperatura do ar, o controlador programavel ajusta a razéio entre combustivel e ar de
modo a maximizar a eficiéncia de combustio de uma caldeira submetida a um controlador
de razfio (*Ratio Control”).

Um dos pontos negativos do PAC é ser uma compensagio em malha aberta,
ou seja, ndo hé retroalimentacfio para compensar um possivel planejamento inadequado.
Portanto, o PAC pode ser visto como um sistema de controle por retroalimentacfio onde os
pardmetros do controlador séo ajustados por compensacio “feedforward”. Outro ponto
negativo € o tempo consumido para projeto do sistema, que tem de ter seus pardmetros
determinados para diversas condi¢des de operagfio do processo, € ter seu desempenho
testado através de simulacdes exaustivas. Em contrapartida, PAC tem a vantagem de
modificar os pardmetros do controlador rapidamente em resposta as variagdes do processo.
Os fatores limitantes dependem somente da rapidez com que as varidveis auxiliares
respondem as mudangas no processo. .

Apesar da controvérsia em nomenclatura em torno de o Controlador

Adaptativo Programavel ser considerado como um sistema adaptativo ou ndo, em fungfo
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de seus parimetros serem ajustados em malha aberta, PAC é uma técnica bastante atil de se

reduzirem os efeitos das variagOes de parametros de processo.
3.2.2 Controlador Auto-Ajustavel (STR)

O segundo método de ajuste dos pardmetros utilizado € o auto-ajustavel.

Este sistema € mostrado na figura 3.2.

"DESIGN" Do [* ESTIMADOR DE
CONTROLADOR »| PARAMETROS

malha externa

Y

sp
— OBy ¥
GONTROLADOR 4 PROGESSO

A 4

A 4

matha interna

Fig. 3.2 - Diagrama de blocos do Controlador Auto-ajustavel (STR).

O regulador pode ser visto como composto de duas malhas. A malha interna
consiste do processo e de um regulador ordindrio linear por retroalimentacio. Os
pardmetros do regulador sdo ajustados pela malha externa que é composta de um estimador
de pardmetros recursivo e um mecanismo de ajuste dos pardmetros do controlador. Para se
obter boas estimativas dos parimetros pode ser necessdria a introducio de sinais de
perturbag¢des no processo.

O STR foi originalmente proposto por Kalman (1958), que construiu um
computador especifico para implementacio do controlador e, mais tarde, clareado por
Astrém e Witenmark (1973). .

Sendo o controlador mutto flexivel com respeito ao método de ajuste dos
pardmetros, extensdes diferentes surgiram. Reguladores auto-ajustiveis baseados em

margens de fase e amplitude sfo discutidos em Astrom (1982) e os auto-ajustaveis
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baseados em deslocamento de polos tém sido investigados por diversos autores (ver
Astrom, 1983).

Assim como na adaptagfo de pardmetros, diferentes esquemas de estimagio
também tém sido utilizados, como por exemplo: Aproximacfo Estocdstica, Minimos
Quadrados, Filtro Kalman Estendido.

Muitas aplicagbes experimentais surgiram com a maior disponibilidade dos
computadores digitais. Dahlgvist (1981) aplicou o STR no controle multivariavel de uma
coluna de destilacdo piloto, onde os produtos de topo e fundo eram simultaneamente
controlados. Devido a natureza nfo-linear do processo, os pardmetros do processo eram
representativos somente no ponto operacional em que foram estimados. Se fosse decido
operar a coluna em outro ponto, seria necessario encontrar novos valores dos pardmetros
do controlador e, para a realizacdo deste ajuste em linha, foi implementado o STR.

Em seu artigo, Dahlqvist cita algumas aplicagdes do STR em processos
industriais como em mdquinas de papel, digestores de polpa e extragfio de minérios,
relatados em Borisson e Wittenmark (1974), Borisson ¢ Syding (1976) e Cegrell e
Hedqvist (1974, 1975).

Kiparissides e Shah (1983) mostram um estudo de simulagfio de um reator
de polimerizacfio em batelada onde um STR foi implementado. O reator ¢ altamente néo-
linear, instavel e opera em regime transiente. Explicando o porqué da utilizagiio deste tipo
de controlador, os autores afirmam que muitas vezes a descrigdo estado-espaco de
processos nio-lineares com tempo morto € dificil e madequada, além do que para vérios
casos pode ndo haver disponivel um modelo dindmico do processo. Portanto, muitas
técnicas de conmtrole ndo podem ser aplicadas diretamente e a aplicagio do controle
adaptativo aparece como uma solug@o promissora para muitos destes problemas de
controle.

Segundo Astrom (1983), a atencfo consideravel dispensada ao STR se deve
ao fato dele ser flexivel, de facil enmtendimento e de facil implementacio com
microprocessadores.

Em nosso estudo particular, onde o procésso ¢ ndo-linear e transiente, o STR
mostra-se como uma ferramenta atraente para a obten¢fo de composi¢do fixa no topo da

coluna.
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3.3 IMPLEMENTAGAO DO PAC

Visando encontrar um planejamento para a razfio (ou vazdo) de refluxo que
levasse a destilagfo descontinua a operar com composigio de topo constante, o referido
processo foi dividido em uma seqiiéncia de estados pseudo-estaciondrios, nos quais poderia
ser estudado como um processo continuo.

Como variavel auxiliar, usada no mecanismeo de ajuste (fig. 3.1), utilizou-se
a composigio (ou temperatura) de fundo da coluna por ser um forte indicativo das futuras
composi¢des de topo no equipamento.

Portanto, através de simulages “off-line” de colunas continuas, em diversos
estados pseudo-estacionarios, a dependéncia da razio de refluxo com a varidvel auxiliar
pode ser encontrada por regressfo ndo-linear dos dados obtidos (eq. 3.1). Esta relacfo é

entfo utilizada para o termo de estado estaciondrio, u,,, na equagfo do controlador PI.

U, = U (varidvel auxiliar) 3.1

Para a implementacio do mecanismo de ajuste dos pardmetros do
controlador, € necessdria a caracterizagdo prévia do processo estudado. Para este proposito,
utilizaram-se programas desenvolvidos para simulagfo de colunas continuas e em batelada.
Considerando-se, mais uma vez, a destilagio em batelada como uma seqiiéncia de
destilagdes continuas, o Método da Curva de Rea¢o do Processo foi aplicado “off-line”,
em cada intervalo pseudo-estacionario, para identificagio dos parimetros do processo
aproximado por uma fun¢io de transferéncia de primeira ordem com atraso de transporte

(eq. 3.2).

G (9= 2 (3.2)

onde K., 1, e ty sdo, respectivamente, o ganho, a constante de tempo e o tempo morto do

processo, que ndo possuem valores constantes devido as nfio-linearidades e ao regime
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transiente do processo, ¢ que dependem fortemente das propriedades da mistura a ser
destilada.

Com os resultados obtidos para cada intervalo pseudo-estaciondrio, a
adaptacfio dos pardmetros do controlador PI pode ser programada através da aplicagfo das

equacgdes de ajuste semiempiricas propostas por Cohen-Coon (egs. 3.3):

1 rp( ty 3
K,=—.—~09+ J (3.3a)

¢ Kp tdL 12'E'p
(30+3t4/1, | -
1=l 9+20td/1pJ (3.30)

onde Kc e 1; sdo, respectivamente, o ganho e a constante de tempo integral do controlador.
Efetuando-se, entdo, um ajuste de curvas dos pardmetros do controlador em
fungdo da varidvel auxiliar, para o conjunto de intervalos utilizado, obtém-se o

planejamento da adaptagfio do controlador dado pelas equagdes 3.4:
K. = K, (variavel auxiliar) (3.4a)
T, = 1, (varidvel auxiliar) (3.4b)
Com a implementagdo das equagdes 3.4 no bloco de “mecanismo de ajuste”
da figura 3.1, verifica-se que somente com o valor atual da varidvel auxiliar, medida ou
inferenciada, atualizam-se os pardmetros do controlador.
3.4 IMPLEMENTAGAO DO STR
Ao contrério do esquema de adaptagio programada (PAC), o STR € uma

classe de controlador adaptativo em que o projeto e a implementagfio nfo necessitam do

conhecimento das propriedades dos componentes envolvidos no processo a ser controlado.
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No STR, o processo deve ser representado por wm modefo reduzido discreto
do tipo polinomial ou obtido de fungfo de transferéncia de ordem » com ou sem atraso de
transporte associado.

Como o desenvolvimento do PAC fundamentou-se na representagfio do
processo por uma funclo de transferéncia de primeira ordem com tempo morto € o
controlador mostrou-se robusto, adotou-se a mesma fungfo fransferéncia (eq. 3.2) para o
desenvolvimento do STR.

Tendo em vista que a maioria dos elementos finais de controle (ex: valvulas)
sdo ativados por sinais continuos (ex: ar comprimido} e os comandos de controle
produzidos pelo programa de controle sfo discretos, deve-se utilizar um elemento que
converta este sinal discreto em continuo. Para tanto, utilizou-se um “data-hold” de ordem

zero representado pela seguinte fungfo transferéncia no dominio de Laplace:

_ ews’i‘
Gu(g)=——— (3.5)

onde T € o intervalo de amostragem.
Portanto, visando a discretizagio do modelo escolhido para o processo, a
fun¢io transferéncia de pulso entre as varidveis controlada e manipulada pode ser

encontrada com o auxilio da transformada-z:

y(z)
(z)

_emsT K e“tds
: P (3.6)

1

=GyG,(2) = Z TG, 2 Ry

Deixando a descrigdo detalhada da obten¢iio do modelo discreto via

transformada-z no ANEXO 2, apresenta-se neste capitulo somente a equagfo discreta final
que descreve o processo:

Kl

Yi =a1¥izg +bjuiy +boui 3.7
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[ (w)/ ]
onde b= Kpil a4 (3.82)
[ G) -]
by=Kjje —e‘?}l (3.8b)
-T
a,=e® (3.8¢)

3.4.1 ldentificacdo em Linha do Processo

Sabendo-se da forte dependéncia de um bom desempenho do controlador
digital com o nivel de conhecimento da dindmica do processo a ser controlado, comprova-
se a fragilidade do sistema de controle se o processo for pouce conhecido ou mal
representado.

Portanto, um processo de identificagio mais sofisticado em relagio ao PAC
(fora de linha) sera implementado no STR, apesar da utilizagiio do mesmo modelo
reduzido, agora discretizado {eq. 3.7).

Esta tarefa pode ser realizada através de qualquer procedimento padrio de
estimacio recursiva. Sugerido por Stephanopoulos (1984), no capitulo que trata da
Identificacdo de Processos ¢ Controle Adaptativo, o Método Recursivo dos Minimos
Quadrados foi o escolhido para o STR em desenvolvimento.

Para a determinagio dos pardmetros desconhecidos do conjunto de equagdes
(3.8). ou seja, K, 1, € 1, 0 processo real deve ser perturbado por uma variagfio em pulso ou
degrau na variavel manipulada, vazio de refluxo (u), e efetuar-se a amostragem da varidvel
controlada, composicio de topo (y). Os valores otimizados dos pardmetros desconhecidos
serfio, entdo, aqueles que resultarem num erro quadratico médio minimo {(eq. 3.9) entre o
valor amostrado da variavel controlada (¥;) e o calculado pelo modelo discreto da equagéo
(3.7, em 1 instantes de amostragens passados. Deste modo, a solugfio deve ser dada pelo

seguinte problema de minimos quadrados:
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11 1 2
P:EZerroz = 2(37; —yi) (3.9)
je=1 i1
oP
fi=———=0 .
) K, (3.10a)
oP
fy me =0 3.1
25 (3.100)
£ =L (3.10
3™ até - . C)

Através das equagdes (3.7), (3.8), (3.9) e (3.10), trés equagdes algébricas
nio-lineares (f;, f, e ), funcdes dos trés parmetros desconhecidos, foram obtidas
analiticamente (ANEXO 3).

O problema se transforma entdo na localizag@o das raizes (K, t, ¢ 1), do
conjunto de equagdes 3.10, que passardo a ser chamadas de x,, X, € x;. Segundo Press ef
al. (1986), no capitulo que trata da localizacio de raizes e conjuntos de equagBes nfo-
lineares, o método numérico mais indicado para a solugfio ¢ o de Newton-Raphson, que se
adequa facilmente a multiplas dimensfes, sendo um recurso bastante eficiente para se
atingir a convergéncia, desde que as raizes existam e que sejam disponiveis estimativas
iniciais adequadas.

Chamando de X o vetor de valores das raizes, entdo, na vizinhanca de X,
cada uma das fun¢des fi pode ser expandida em Séries de Taylor, e, desprezando-se os

termos de segunda ordem e superiores, obtém-se:

3, of
£ (X+8X)=f(X)+ % é—x‘-‘— 8x; k=1,2,3. (G.11)
=1 OK;

Sendo o objetivo do método matematico mover simultaneamente em diregdo
ao zero as fungdes f(X+8X), podem-se obter as corregdes dos valores das raizes, 8X,
através da soluglo do sistema linear de equagdes abaixo, utilizando-se o Método de

Decomposigio LU.
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3 1,
Y x; = ~£.(X) k=1,2,3. (3.12)
jz}an

Para tanto € necessario que sejam obtidas as derivadas parciais de cada uma
das fungdes fi obtidas no ANEXO 3. Visando a rapidez dos célculos que deverfio ser
efetuados a cada instante de amostragem, mais uma vez estas derivadas foram obtidas
analiticamente e esto descritas no ANEXO 4.

Com os valores de 86X determinados, obtém-se os novos valores das raizes
através da seguinte equaco:

novo _ _ velho

] ] + 80X ;

X j

7=1,2,3. (3.13)

Se este novo vetor X fizer com que as fungdes f; se anulem ou se o vetor
&X for muito pequeno, as raizes (pardmetros otimizados do processo) estarfio determinadas.
Caso contrario, retorna-se a solucio do sistema de equagdes (3.12) acima.

O algoritmo simplificado para identificagdio de processos em tempo real €
apresentado na figura 3.3 e sua implementag@io computacional no ANEXO 5.

Para que se faga a perturbaco do processo, € necessario que se respeitem 0s
valores limites da varidvel a ser manipulada e que esta perturbacio ndo seja grande a ponto
de desestabilizar o sistema. Se o processo estiver em malha fechada, a perturbagio pode ser

a propria acdo de controle sobre a varidvel manipulada.

3.4.2 Projeto do Controlador

No diagrama de blocos representativo do controlador auto-ajustivel (fig.
3.2), o bloco denominado “Design” do Controlador nada mais ¢ do que a solugiio em linha
do problema de projeto do sistema de controle, onde os parimetros do processo ji estejam

E]

determinados.
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Assim como na escolha do esquema de identificaciio recursiva de
pardmetros do processo, o STR ¢ bastante amplo em rela¢do a escolha da metodologia de
projeto do controlador. Fazendo uso da flexibilidade computacional oferecida pelos
controladores digitais, as leis de controle ndo se restringem mais somente aquelas com
estrutura fixa convencional (equivalentes digitais ao P, PI e PID), mas podem-se
implementar leis de controle derivadas de conjuntos de especificagdes impostas & resposta
em malha fechada do processo a ser controlado.

No presente trabalho, o equivalente digital ao Pl analégico, ajustado por
critério de sintonia de Cohen-Coon, € uma lei de controle obtida do Algoritmo de Dahlin
foram individualmente implementados.

O familiar controlador Proporcional-Integral tem sua forma geral descrita

por:

u(t) = ug, + KC[E(t) +—§; (JZ E(t) dt} (3.14)

onde K, e t; s8o, respectivamente, os pard@metros ajustaveis ganho e constante de tempo
integral do controlador, ug € o valor da varidvel manipulada no estado estaciondrio, e E(t) é

o erro entre a variavel controlada e seu valor de referéncia no tempo t, ou seja:

E(t) =y(1) - () (3.15)

A equagfio as diferencas correspondente ao PI digital se torna, em sua forma
posi¢cio e no instante i

[ 1 i ]
U; = Uy +KCLE§ +“;I'" E{}EJJ (3.16)

Procurando prevenir a saturagio do termo integral, o Pl em sua forma

velocidade foi alternativamente utilizado:
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T _ .
u; mﬂiwf'i‘Kc(l'F”;“)Ei—KCEi_} (317)
1

Independente da forma escolhida, posi¢dio ou velocidade, o controlador PI
digital tem aqui seus parAmetros ressintonizados pelo conjunto de equagdes (3.3). Estas
equagbes de sintonizago propostas por Cohen-Coon foram utilizadas como uma primeira
aproximacfo dos parimetros, desde que normalmente as mesmas levam a ganhos (K.} de
valores elevados, resultando em atitudes bruscas do controlador.

JA o método alternativo implementado, sugerido por Dahlin
(Stephanopoulos, 1984), impde que a resposta em malha fechada de um Controlador
Digital Direto (DDC) se comporte como um sistema de primeira ordem com tempo morto,

frente a um degrau unitario no valor de referéncia (y,,). Ou seja, no Dominio de Laplace:

e 1

- 18
ps+1 s 3.18)

y(s) =

onde 1t € a constante de tempo da resposta desejada (parametro ajustavel) € 6 o atraso de
transporte da resposta (8 = kT, com k = inteiro). Na representacfio discreta através da

transformada-z, tem-se a equagéo (3.18) dada por:

P (O R Ve
(1-zHa-e ez

¥(z) = (3.19)

Substituindo-se uma variacio em degrau unitario no valor de referéncia

1
Fp@= "{””_‘ji‘), pode-se encontrar:
-z

5(z) 2% e Ty
j}sp (Z) I~ EMT/H’Z_I

(3.20)
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Conhecendo-se a resposta em malha fechada de um DDC tipico, frente a

variagdes no valor de referéncia, como sendo:

G G,()D() .
9(2) = 1+GHG @D(z)”*

(3.21)

pode-se encontrar a fungfio transferéncia do controlador a ser projetado, D(z), isolando-se a

mesma ¢ notando-se ser a tnica varidvel desconhecida da equacio (3.21). Portanto:

$(2)
1 ASP(Z)

D(z) = = 3.22
=56, 1_y(% (3-22)
Yop(2)
Substituindo-se a equagéo (3.20) na equagéo (3.22), obtém-se:
i(2) _ 1 (B P
D(z) = e s S (623)
E(z) GuG,o(@ 1-e "z —(1-e""*)z

Finalmente, conhecendo-se (anexo 2) a func¢do transferéncia de pulso (eq.

A2.10), GyG,(2), e substituindo na equagfo (3.23), tem-se:

i(z) 1 a;z’ (1—e™ Wy 7k
E(z) z7'b +byzh) 1-e Wzl _(1—e Ty k-

(3.24)

Considerando-se o tempo morto de mesma ordem de grandeza do intervalo
de amostragem para prevenir possivel divisfio por zero na lei de controle obtida, e

aplicando-se a transformada inversa Z", tem-se a lei de controle dada por:

x

e Hu _
uj = (e ) (Ei—e VP E e e Ty,

~T i
K,(1-e /™)

+(1-e"T¥yu 4 (3.25)
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3.5 RESULTADOS

Primeiramente, com o objetivo de exemplificar a realizacio do projeto do
sistema de controle adaptativo programavel (PAC), apresentam-se alguns dados obtidos da
etapa de caracterizacio do processo e as equagdes obtidas quando, de uma simples mistura
bindria de 60% molar de metanol e 40% etanol, deseja-se obter metanol 90% puro.

A separag@io, simulada, realizava-se em uma coluna de 7 pratos, com
Eficiéncia de Murphree de 80% em cada um, e cuja geometria constituia-se por uma drea
de 44 cm’ e comprimento e altura de vertedouro de, respectivamente, 0,8 e 2,0 cm” A
pressdo de operagfio da coluna era a atmosférica e o calor fornecido ao refervedor fixo em
48 kcal/min.

Como parte inicial do projeto, encontrou-se através de uma seqiiéncia de
simulagdes de uma coluna continua de mesmas especificacdes acima € em malha aberta,
uma série de dados dos pardmetros do processo (tabela 3.1), Para tanto, variava-se somente
a hipotética composi¢io de alimentagfo, imitando a diminui¢io da fragdo molar do
componente mais volatil (xg) ocorrida no refervedor da coluna em batelada e, depois de
atingido o estado estaciondario, perturbava-se, em degrau, a variavel manipulada.

Utilizando-se, entfio, os dados da tabela 3.1 e as equagdes semiempiricas de
ajuste (egs.3.3), determinaram-se as variagdes programadas de K, e T, em funcfo da

composigio de fundo da coluna:

K, =—649,629 x + 458,344 (3.262)

T = 4,379+ 67,823 xp — 272,628 x5 + 364,04 x3, (3.26b)

Optando-se pela implementagfo da lei de controle PI na forma velocidade
{eq. 3.17), ndo foi necessirio encontrar o planejamento para a vazio de refluxe usada como
“bias” do controlador, ug. )

Deste modo, foi simulada a separagio sob controle do PAC/PI e os

resultados mostrados na figura 3.4.
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Tabela 3.1 - ParAmetros do processo obtidos da aplicagfio do método da curva de reacgfo do

processo, em varios intervalos “pseudo-estacionérios”, da separagfio metanol-etanol.

Xp K, (mol/min) T, (min) t4 (min)
0,428 0,110 | 24,184 1,1729
0.412 0,145 22,553 0,7989
0,397 0,155 23,186 0,6629
0,362 0,180 23,866 0,6119
0,330 0,190 25,062 0,4420
0,309 0,205 25,508 00,4080
0,293 0,210 25,704 0,3910
0,267 0,215 27,576 0,4590
0,252 0,225 27,384 0,2967
0,242 0,220 28,264 0,3570
0,225 0,230 28,517 0,4250
0,214 0,225 28,213 0,2890
0,200 0,240 28,965 0,3914
0,186 0,235 29,174 0,3740
0,163 0,265 30,535 0,3060
0,153 0,250 29,535 0,2890
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Para testar os sistemas de controle adaptativo propostos e comparar scus
desempenhos quando implementados a coluna de destilacio em batelada, uma série de
simulaces foram ainda efetuadas para diversas configuragfes deste equipamento e com
dois sistemas terndrios diferentes a serem decompostos em seus componentes.

A tabela 3.2 resume os principais dados utilizados em cada caso estudado.

3.5.1 Caso 1

Os controladores PAC e STR foram aplicados ao caso I com o objetivo de
se operar a coluna a refluxo variavel para obtencdo de n-hexano 80% puro no topo da
coluna.

Conforme descrito no item que trata da implementagiio do PAC, uma série
de simulagGes “off-line”, com os dados do caso em estudo, foram efetuadas para o projeto
do mesmo. A partir destas simula¢des, o planejamento da taxa de refluxo que permitisse
alcancar o objetivo (exclusivamente para as condicdes do caso 1) , foi determinado e
representado pela seguinte relacio entre a variavel controlada, u,, e a varidvel auxiliar

composi¢io de fundo, xp:

U, = 8,036 —44,403x, + 281,975xF, - 652,015x3, (3.27)

Através do Método da Curva de Reagfio do Processo, aplicado em cada
intervalo pseudo-estacionario, o processo foi entdo caracterizado, ou seja, K, 1, e t; foram
identificados nestes intervalos. Fazendo uso das regras de Cohen-Coon {egs. 3.3), os
pardmetros do processo obtidos levaram a determinacfio das equacdes de adaptacio do

controlador PI:

K, = —7427,61+184274,0x — 1307670,0x5 +2931470,0x3, (3.28a)

c -

Ty =11,498-218,346xp, +1390,140x% —2749,580x3, (3.28b)
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Tabela 3.2 - Dados de entrada para simulagdes.

Especificagies CASO 1 CASO2 CASO 3 CASO 4
_ n-hexano n-hexano n-hexano metanol
Mistura benzeno benzeno benzeno etanol
tolueno tolueno tolueno agua
Comp. de alimentaglo | 330 330,33 | 0,15;0,75;0,10 | 0,30;0,45;0,25 | 0,60;0,30;0,10
(frag&o molar)
Quantidade alimentada 100 100 100 300
{mol)
Pureza de topo desejada | 0. 0.0 | 0,0,98;0 | 0.650,70;0 | 0,90;0;0
(fragdo molar)
Desvio maximo 3 3 4 1
permitido (%o)
N® estagios 12 9 6 12
Eficiéncia Murphree (%0) 100 100 100 100
:‘;Hold“'up” do
0,50 0,50 0,50 0,50
condensador (mol}
Vazio de vapor do
5,0 5,0 5.0 50
refervedor (mol/min)
Pressfio de operacgéo 1.0 1.0 1.0 1.0
(atm) 2 3 4 >
Area do prato (cm®) 50,0 50,0 50,0 50,0
Comprimento do 2.0 2.0 2.0 2.0
vertedouro (cm) ’ i ’ ’
Altura do vertedouro 5,0 5,0 5,0 5,0
(em)
Intervalo de amostragem 12 12 12 12/30
(s)




Capitulo 3 - Controle Adaptaiiv;). S 51

Estas equagbes de projeto do PAC para o caso 1 (egs. 3.28), foram
implementadas no bloco de mecanismo de ajuste da fig. 3.1 e os resultados mostraram que
70% do n-hexano carregado puderam ser recuperados, com a pureza désejada, em 45
minutos.

Para comparagio entre os sistemas adaptativos propostos, o STR foi também
aplicado ao caso 1. Conforme explicado na descrigio do STR, nenhuma simulago prévia
foi efetuada no projeto do mesmo, ja que este sistema ¢ completamente auto-adaptativo e
portanto de projeto totalmente independente das especificagdes do equipamento ou da
mistura a ser separada. As leis de controle PI e algoritmo de Dahlin foram individualmente
testadas.

Através da figura 3.5a pode-se comparar o comportamento da varidvel
controlada quando o equipamento funcionava sob agdo do PAC ou STR. Na figura 3.5b,
pode-se notar que as agdes de controle tomadas pelo PAC s@io mais abruptas resultando em
resposta mais proxima do valor de referéncia desejado. Porém, estas grandes variagdes nem
sempre sfo implementaveis na pratica e portanto nfo sio desejaveis.

Ja no STR estas grandes variagdes nfo sdo permitidas para que se possa
assegurar a convergéncia do método de otimizacio do algoritmo de identificagio do
processo. Se a regido provavel de localizagfio das raizes do sistema de equacgBes nio-
lineares (3.10) mudar abruptamente, o método pode nfio convergir, indicando de maneira
errada que estas raizes ndo existem. Deste modo, um himite de flutuagdo de +2% na
variavel manipulada (em relagfio ao seu valor imediatamente anterior) é imposto e, como
conseqiiéncia destas variacBes mais brandas, aparece um pequeno desvio na resposta em
malha fechada.

Ainda na figura 3.5a pode-se notar uma queda acentuada da varidvel
controlada pelo STR com PI na forma velocidade, o que nfo permitiu uma recuperagiio
maior que 63% do n-hexano carregado, em sua pureza desejada, num tempo bem superior
(57 min) ao gasto pelo PAC/PL (45 min).

O STR/PI na forma posigio somente pode manter a composi¢io de topo
desejada se o somatdrio dos erros anteriores fosse” anulado quando o erro atual se

aproximasse de zero. Mesmo sob esta protecfio contra a saturagdo do termo integral,
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somente uma quantidade de 49% do n-hexano carregado pode ser ?ecupérada com 80% de
pureza.

Os diferentes comportamentos obtidos na figura 3.5b, para a varidvel
manipulada, a partir do STR/PI e PAC/PI j4 eram esperados desde que o STR/PI nflo segue
um planejamento imposto ao “bias” do controlador (u,,) - como no PAC/PI Forma Posigiio-
mas sim faz uso do valor anterior da varidvel manipulada para este termo de estado
estacionario. Para iniciar este sinal de saida do controlador STR/PI, uma metodologia de
tentativa-e-erro revelou o melhor valor a ser utilizado.

O resultado da implementagio do STR com algoritmo de Dahlin, também
mostrado nas figuras 3.5a e 3.5b, mostrou-se superior ao obtido com STR/PI, recuperando
também os 70% alcancados com PAC/PI, porém com um tempo de 52 minutos. Resultado
bastante bom em vista da limitagfio imposta as acdes de controle e frente ao projeto com

total desconhecimento prévio do sistema a ser controlado.
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Fig. 3.5a - Comportamento da variavel controlada para o caso 1.
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3.5.2 Caso 2

Este exemplo se concentra em apontar as diferencas entre as respostas dos
algoritmos de Dahlin e PI quando empregados em controladores auto-ajustaveis (STR).

As figuras 3.6a e 3.6b mostram a atuagfic do STR guando se deseja obter
Benzeno com pureza de 98% de uma mistura inicial de 15% de n-hexano, 75% de benzeno
e tolueno.

Pode-se verificar na figura 3.6b que a lei de controle resultante do algoritmo
de Dahlin reage rapidamente a queda de concentragdo de benzeno na coluna, enquanto que
a agio integral da lei de controle PI provoca uma resposta muito lenta. Como resultado, a
guantidade de benzeno recuperada no topo, com 98% de pureza, foi 10% superior quando o
algoritmo de Dahlin foi utilizado. Esta percentagem reduz-se minimamente se o Pl na
forma velocidade ¢ utilizado ao invés do PI na forma posigéo.

O STR/PI mostrou-se mais sensivel que o STR/Dahlin a estimativas iniciais
ruins fornecidas ao algoritmo de identificagdo do processo. Quando isto ocorria, o
regulador com le1 PI mostrou-se instavel. Esta instabilidade aparece também se o ajuste de
Cohen-Coon ¢ utilizado sem correcdes. Para o Pl, o ganho proporcional K, calculado aqui
a cada intervalo de amostragem, teve de ser reduzido em torno de 1000 vezes para que

fossem obtidas respostas aceitaveis.
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Fig. 3.6a - Comportamento da composicdo de topo, em malha fechada, para o caso 2.
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3.58.3 Caso 3

Com o propdsito de obtencfo, no topo da coluna, de mais de um
componente com pureza especificada, o sistema de controle foi acrescido de um conjunto
de condigbes que apontasse o fim de cada ciclo da batelada. Deste modo, quando
identificado o fim da retirada de um determinado componente, a variavel controlada passa
a ser a fracdo molar do proxime componente mais voldtil e, portanto, a acdo de controle se
concentra em maximizar a retirada deste segundo componente dentro de suas
especificagdes.

A condi¢io mais importante para a troca de variavel controlada ¢ a fra¢do
molar, atualmente controlada, estar abaixo de seu valor de referéncia quando a variavel
manipulada ja estiver em seu limite méaximo. Entretanto, oscilacdes indesejaveis podem
ocorrer na variavel controlada, indicando erroneamente que seria o momento de efetuar a
troca. Para evitar que isto ocorra, acrescenta-se ao sistema de controle um filtro para
“amaciar” a curva de dados amostrados, Informac@es da variavel controlada sdo estocadas
por determinado tempo, resultando em valores médios ao final deste tempo. Assim, se a
curva “amaciada” obtida decresce ¢ a condi¢fo ditada acima for verdadeira, o sistema de
controle adapta-se para a retirada do proximo componente, ou seja, novas estimativas
iniciais dos pardmetros do processo devem ser fornecidas ao Método de Newton-Raphson e
consequentemente efetuam-se as necessérias adaptages dos pardmetros de projeto da lei
de controle utilizada.

As figuras 3.7a e 3.7b ilustram os resultados da aplicag@o das condic¢Bes
citadas acima para obten¢do de n-hexano com 65% de pureza e benzeno 70% puro a partir
de uma mistura ternaria inicial de 30% n-hexano, 45% benzeno e 25% tolueno (Tab. 3.2).

A brusca mudanga de direcio da varidvel controlada depois de atingido o
valor maximo, mostrada na figura 3.7b, identifica a mudanca da varidvel controlada
quando aproximadamente 28% do valor da carga do refervedor remanescente - depois do
equilfhrib inicial atingido e os “hold-up’s” iniciais €stabelecidos - foram obtidos como

produto de topo.
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Fig. 3.7a - Comportamento da composicéo de topo, em matha fechada, para o caso 3.
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A oscilagfio ocorrida devida a agfio de controle imposta pela lei PI (fig.
3.7b) influi diretamente na quantidade de n-hexano recuperado dentro das especificagdes:
enquanto 52% do n-hexano da carga inicial foi recuperado em 36 minutos sob acfio de
controle STR/Dahlin, somente 46% foi recuperado em 60 minutos sob agfio do STR/PI.

Assim como no caso 2, as figuras 3.7 mostram a demora da reagio do PI
frente & queda de concentragio do segundo componente controlado, enquanto o Algoritmo
de Dahlin responde rapidamente aumentando a variavel manipulada vazo de refluxo.

A quantidade total recuperada de Benzeno dentro de especificagfo, em

relaclo a carga inicial, foi de 66% sob ac¢io STR/Dahlm e 50% sob STR/PI.

3.5.4 Caso 4

Para ilustrar a robustez do sistema de controle mais genérico proposto neste
capitulo, o STR foi utilizado no controle da separagéic de um sistema n#o-ideal, onde uma
pureza de 90% seria requerida para o metanol vindo de uma mistura inicial de 60%
metanol, 30% etanol e dgua.

Diante dos bons resultados obtidos anteriormente quando da utilizacio do
STR/Dahlin, ¢ interessante mostrar como seu pardmetro de projeto, u, afeta a resposta do
processo em malha fechada.

Nas figuras 3.8a e 3.8b pode-se verificar que baixos valores de p acentuam a
rapidez da agfo de controle, enquanto valores maiores resultam em ajustes mais lentos na
varidvel manipulada.

Sabe-se também que o periodo de amostragem afeta a qualidade da resposta
em malha fechada, consequentemente novos valores de parfmetros de projeto do
controlador devem ser selecionados se este intervalo for modificado. Da figura 3.8a
percebe-se que a maior rapidez de acfio de controle provocada por valores mais baixos de
u, no caso do intervalo de amostragem maior, nfo resultou em melhor resposta da variavel
controlada. Isto prova a necessidade da escolha, por parte do projetista, dos valores de 1 e

T que resultem na resposta desejada para o processo em malha fechada .
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Fig. 3.8a - Comportamento da variavel controlada pelo STR/Dahlin com diferentes valores

de pardmetro de projeto {(l) e de intervalo de amostragem (T), para o caso 4.
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Aproveitando © caso em estudo, a figura 3.9 mostra as variagdes efetuadas
no suprimento de calor do refervedor para manter a taxa de evaporagfio fixa no fundo da
coluna. Conforme os componentes mais volateis se esgotam , o ponto de bolha no
refervedor aumenta e uma maior quantidade de calor deve ser suprida a0 mesmo. Valores
da composi¢io de fundo sfo amostrados para que se calculasse, em linha, a entalpia de
evaporagdo da mistura ¢ consequentemente a taxa de calor necesséria para manter o fluxo
de vapor. Entretanto, em implementagSes praticas, medicGes de pressdo no refervedor

constituem guias sensiveis para a taxa de requerimento de calor em colunas reais.
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3.6 ANALISE

A partir dos resultados obtidos das simulagdes, verificou-se que o bom
desempenho do controlador adaptativo programével (PAC), adequadamente planejado, o
torna uma simples e eficiente maneira de automagfo de colunas em batelada. Além disso,
os calculos efetuados em linha por este controlador sfio extremamente rapidos, permitindo
que um simples computador do tipo PC-XT acoplado & coluna seja suficiente para a
implementagfo do mesmo, sendo que os fatores limitantes dependem somente da
velocidade com que as varidveis auxiliares respondem as mudangas do processo.

Entretanto, como dito anteriormente, um dos pontos negativos do PAC € ser
uma compensacio em malha aberta, ou seja, ndo hé corre¢des que compensem um possivel
planejamento inadequado. Outro ponto negativo €, sem divida, o tempo consumido para o
projeto do sistema, que tem de ter seus parAmetros determinados para diversas condigdes
de operagdo do processo através de exaustivas simulagdes, além do que para cada
configuragdo do equipamento ou composiglo da mistura a ser destilada é necesséario um
projeto diferente.

Porém, o pior de todos os aspectos negativos do PAC, ¢ a necessidade do
conhecimento das propriedades dos componentes da mistura a ser destilada para que se
possam efetuar as simulagdes prévias necessarias ao projeto do sistema de controle, ja que
em muitas aplicacdes praticas isto € impraticavel sendo que normalmente equipamentos em
batelada s&o multiprodutos.

Sendo o controlador auto-ajustavel (STR), um controlador totalmente
independente das propriedades da mistura a ser separada e at¢ do equipamento a ser
controlado - desde que este possa ser representado por uma funcio de transferéncia de 1*
ordem com tempo morto - e, principalmente diante do bom desempenho apresentado nos
casos estudados, o STR mostra-se como sendo a melhor ferramenta testada neste capitulo
para nossos objetivos de controle.

Dentre as leis de controle testadas, o algoritmo PI se mostrou mais sensivel
quando submetido a estimativas iniciais inadequadas, levando o processo a instabilidade.

Quanto & quantidade recuperada de produto dentro da especificagio, o algoritmo de Dahlin
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foi superior em todos os casos, desde que seus parimetros de projeto fossem
adequadarmente supridos.

Apesar da maior complexidade de calculos a serem efetuados em linha,
desde que se fornecam estimativas iniciais adequadas e se limitem as mudancas das
varidveis manipuladas para garantia de convergéncia mais rapida do método de

identificagio do processo, o STR pode ser normalmente implementado através de um PC-

386 acoplado ao processo.



CAPITULO 4 - CONTROLE PREDITIVO COM MODELO
BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.
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4.1 INTRODUCAO

Nenhum pesquisador ativo no campo de controle de processos pode hoje
negar o crescimento do niimero de artigos, jornais e conferéneias dedicado exclusivamente
ao topico “Redes Neurais Artificiais”. Isto ¢ um indicativo claro do atual crescimento de
interesse nos conceitos associados a Redes Neurais (RNA) com o desejo de usar algoritmos
correspondentes em diversas dreas de aplicagBes potenciais. Sistemas de Controle
constituem atualmente numa destas 4reas de aplicacio de RNA que vém sido agraciadas
com diversas publicacbes especificas recentes desta importante fragdo do universo da
Inteligéncia Artificial.

Se para causas que aparentem ser Similares s3o esperados efeitos similares,
por que ndo treinar uma mdaquina para predizer o futuro, baseada em conhecimentos
adquiridos no passado e entfio tomar atitudes mais acertadas no presente?

Neste capitulo serd dada uma breve explicagdo sobre o funcionamento
biologico das redes neurais e sobre a esséncia da ferramenta computacional que imita o
comportamento do cérebro humano. Mais detalhadamente serfio apresentados a
computa¢io neural, os diferentes tipos de conecgles entre os neurdnios artificiais
(topologia) € o procedimento utilizado para o treinamento da RNA.

Um enfoque especial serd dado ao historico da aplicagio de RNA’s em
controle d¢ processos e ao histérico do tipo de controlador escolhido para o
desenvolvimento deste trabalho com redes. O diagrama de blocos do controlador, a
topologia escolhida para a RNA e o algoritmo de otimizago utilizados no céleulo das
acOes de controle serdo apresentados no item que trata da implementacio do controlador.

Finalmente, alguns resultados e conclus@es serdo apresentados.

4.2 REDES NEURAIS

4.2.1 A Rede Neural Biol6gica

No cérebro humano, o sistema nervoso engloba neurdnios que interagem de

maneira complexa. Os sensores (cinco sentidos) humanos detectam os estimulos e enviam
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estas informagbes de entrada (“inputs”™) através dos neurdnios ao cérebro. Dentro do
cérebro, neurbnios sdo excitados e interagem entre si. Baseado nas informacdes de entrada,
o cérebro entdo chega a uma solucéo ou conclusio que é enviada como resposta na forma
de informacdo de saida (“output™). Esta interacfo entre neurdnios ¢ identificada como
responsavel pelo comportamento inteligente do Ser Humano.

A interpretagfio neurofisiolégica da ativagdo dos neurdnios e de seus sinais
de saida envolve pulsos elétricos de diferentes potenciais e sua soma temporiria. A
ativagdo envolve pequenos pulsos nas membranas e, os sinais de saida, grandes pulsos nos
eixos ou grande potencial de agdo.

A diferenca de potencial na carga elétrica ocorre enfre as partes interna e
externa da membrana que envolve o neurbnio. Encontrando sinais quimicos
neurotransmissores, enviados de outros neurfnios através de sinapses adjacentes, a
membrana varia a intensidade de seu potencial elétrico. As sinapses convertem os sinais
neuronais elétricos pulsantes em sinais quimicos neurofransmissores.

Segundo Shepherd (1979), os diferenciais de poténcia, ou pulsos, se
acumulam na membrana do eixo Hillock, onde o neurbnio se conecta com um de seus
eixos (ou ramificacfio longa). Esta membrana gera um pulso ou potencial de aco se os
pequenos pulsos de diferenca de potencial, que chegam ao eixo Hillock do neurdnio,
excederem o valor residual atual de atividade ("Threshold"). Este grande pulso gerado se
propaga pelo eixo e suas ramificagdes, sendo restaurado e amplificado o sinal durante sua
propagacdo até que encontre uma jun¢fio sindptica. Os processos sindpticos convertem
entdo os sinais elétricos em sinais quimicos neurotransmissores, afetando mais uma vez a
diferenga de potencial da membrana do neurdnio adjacente e assim por diante. O potencial
residual de atividade varia com o tempo e assume valores proximos de 40 milivolts.

Ao nivel molecular, ions comandam as mudangas nos diferenciais de .
poténcia. O fluxo idnico medifica o potencial da membrana do eixo Hillock através da
variagfo da condutincia da membrana. Esta variagio de conduténcia envolve seletivamente
abertura e fechamento de canais moleculares. Os fons sédio (Na") e potassio (K') fluem
através destes canais moleculares. S6dio e potdssio formam um par iénico antagdnico: os
jons Na' sdo excitadores, isto ¢, aumentam o potencial da membrana e os fons K~ sdo

inibidores, ou seja, diminuem o potencial. Qutros ions como cdlcio e cloreto também
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podem afetar a transmissfo e recepgdo dos sinais neuronais. Em neurénios biol6gicos, o

intervalo de amostragem consiste de aproximadamente 10 a 20 milisegundos.

4.2.2 A Esséncia da Rede Neural Artificial

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € uma ferramenta computacional que
resultou de pesquisas no campo da Inteligéncia Artificial (IA) que procurava entender e
modelar o comportamento do cérebro humano. Ela difere das aplicagdes convencionais da
IA por utilizar processamento subsimbélico, de forma microscépica, enquanto que as
convencionais normalmente se utilizam de processamento simbolico, ou seja, manipulam
simbolos, como atomos, e registros de relagdes causa-efeito para resolver problemas.

A maior parte dos neurologistas acreditam que a verdadeira inteligéncia vai
além do processamento simbdélico, macroscdpico, que ndo se importa em verificar como as
relagbes de conhecimento sfio estabelecidas. Alguma manipulagio subsimbdlica deve
existir e se manifestar eventualmente como comportamento macroscopico (simbolico) e
inteligente.

Como dito no item anterior, a interagfio entre neurdnios no cérebro humano,
na realidade, nfo ¢ visivel mas ¢ identificada como comportamento inteligente. Com o
propdsito de desenvolver o mesmo tipo de estrutura para um modelo computacional de
comportamento inteligente, neurologistas ¢ pesquisadores de IA propuseram uma rede
altamente interconectada de “neurfnios”, ou nédulos.

Informagdes de enfrada sfo colocadas em uma rede de nddulos que
interagem matematicamente entre si. Baseado nestas informacfes, surge um mapearnento
do modelo entrada/saida macroscopico esperado, ou seja, as interagdes entre os nddulos
sdo bem definidas e ajustadas até que as relagBes entrada/saida desejadas sejam
apropriadamente obtidas. Assim sendo, verifica-se que as RNA’s se preocupam
intimamente com o modo com que as relagdes se desenvolvem, ao contrério da maior parte
das aplicacBes de IA, como por exemplo os Sistemas Especialistas.

A interconec¢do de nddulos forma a RNA, conforme mostra a figura 4.1.
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CAMADA CAMADA
DE CAMADA DE
ENTRADA OCULTA SAIDA

Fig. 4.1 - RNA com apenas uma camada oculta.

Todas as RNA’s devem ter uma camada de neurdnios de entrada, uma de
saida ¢, no minimo, uma camada de neurdnios escondida. Cada camada é essencial para o
sucesso da RNA.

Uma RNA pode ser vista como uma caixa preta que recebe informacées de
entrada especificas em cada nodulo da camada de enirada e entfio processa estas
informacdes através de suas interconecgdes entre os nédulos (ou neurdnios) de forma
totalmente oculta. Finalmente, a RNA resulta informacdes finais de saida nos nodulos
da camada de saida. Resumindo, a camada de entrada recebe informacfes de fontes
externas e passa estas informagSes para dentro da RNA para processamento. As camadas
escondidas recebem informacles da camada de entrada e “em segredo” realizam o
processamento destas informacgdes. A camada de saida recebe as informagdes processadas
da RNA e envia os resultados para o receptor externo.

Quando a camada de entrada recebe informagfes da fonte externa, ela se
torna ativada e emite sinais para sua vizinhanca. Esta recebe excitag@io da camada de
entrada e mais uma vez emite uma saida para suas vizinhangas. O resultado ¢ um modelo
de ativagiio que se manifesta na camada de saida. Dependendo da forga das conecgdes,

>

sinais podem excitar ou inibir os nédulos.
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Uma caracteristica importante das RNA’s € que, '&entro da rede, o
processamento € numérico, embora os resultados se manifestem simbolicamente (dai o
nome subsimbdlico).

A rede retém -informagOes através da magnitude dos sinais que passam
através das conecgdes dos neurdnios com suas vizinhangas.

Sendo numéricas as informacdes retidas na RNA, esta pode ser usada como
uma ferramenta importante de modelagem empirica multivaridvel e com algumas
vantagens aparentes, sendo a principal sua habilidade para adaptagéo.

Imitando o processo humano de aprendizagem, as RNA’s “aprendem” e
“resolvem” problemas por tentativa-e-erro. Por exemplo, se uma parte de um equipamento
nfo estd operando corretamente, o operador observa seus principais sintomas e recomenda
agOes corretivas. Baseado nos resultados destas agOes, recomenda entfio outras agdes
corretivas. Hste processo continua até que ele consiga correlacionar adequadamente os
sintomas com as agdes corretivas e a maquina opere corretamente.

As RNA’s se utilizam de algoritmos particulares de treinamento ou
aprendizagem, onde iterativamente sdo ajustados os pesos das conecgOes entre os ndédulos
até que os pares desejados de informacdes entrada/saida sejam obtidos e as relagfes causa-
efeito possam ser estabelecidas. Se as condi¢des mudarem de tal modo que o desempenho
do modelo ndo seja mais adequado, pode-se submeter a RNA a mais um treinamento sob
estas novas condicdes de entrada/saida para corrigir seu desempenho. Assim sendo, pode-
se submeter a RNA a uma atvalizagfo periddica, resultando num modelo auto-ajustével
em linha.

Notando-se que na indstria quimica a maioria dos equipamentos operam
em regime transiente e os que operam em regime estacionario sofrem perturbagdes ou tém
comportamentos nio-lineares, as RNA’s se constituem ferramentas alternativas de grande
importancia na simulacéio e identificagfo em linha deste tipo de processo.

Para o estudo de colunas de destilacdo em batelada, onde se verificam
variagOes constantes nas condigdes de operagdo € as nio-linearidades sdo evidentes, e para
o objetivo de controle com base em predigdes de comportamento num determinado
horizonte de tempo, a possibilidade do uso desta ferramenta da inteligéneia artificial se

deve efetuar com grandes méritos.
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4.2.3 A Computagido Neural

A base de uma Rede Neural Artificial ¢ o neurdnio artificial ou nédulo. A
figura 4.2 mostra a anatomia deste elemento de processamento onde a maioria dos calculos
sdo efetuados.

O primeiro elemento do j-ésimo ndédulo € o vetor-entrada A de componentes
2y, 8,..,8, O nédulo manipula essas entradas ou atividades, para gerar a saida b;. Esta

saida pode entdo se tornar parte da entrada de outros nodulos.

Fig. 4.2 - Anatomia do j-ésimo nadulo (neurdnio artificial).

Certamente, os valores dos comiponentes do vetor-entrada A tém um efeito
sobre a saida b do neurdnio, mas alguns componentes adicionais do ndédulo também afetam

b. Um destes componentes € o fator ponderal, w;, correspondente ao componente a; de

ij»
entrada do j-ésimo nodulo. Cada entrada ¢ multiplicada pelo seu fator ponderal respectivo ¢
esta entrada ponderada ¢ entfo utilizada para os proximos calculos. Estes fatores ponderais,
ou pesos, podem assumir efeitos inibitérios ou excitatérios, representando a funcio dos
fons Na' e K* na Rede Neural Biologica. Se wy € gjustado tal que o produto awy seja
positivo (e de preferéncia grande), a tendéncia € de excitagfio do neurdnio j. Se a;wy; for
negativo, esta entrada ponderada inibird o nédulo. Se a;w;; assumir um valor muito pequeno

em relacio aos outros sinais (ou entradas ponderadas a;wy; ), o efeito serd muito pequeno ou

nulo sobre o nddulo.
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A atividade residual interna do j-ésimo nodulo, Th, controla a ativagfo total
do nédulo. O ndédulo primeiro calcula o somatério de todas as entradas ponderadas e depois

calcula a ativacfo total pela subtracéo do valor residual interno:
|3
Ativagdo Total = Z(wijai )- Th; (4.1)
=1

Se Th; tem valor grande e positivo, o nodulo tem uma ativagfo residual
interna alta, o que inibe a excitagdo do mesmo. Ao contrario, se Th; for nulo ou assumir
valores negativos (em alguns casos) , o neurdnio artificial tem uma baixa ativagfio residual
interna, sofrendo excitagfio mais facilmente. Se nenhuma ativagio interna for especificada,
deve-se assumir Th; nulo.

Verifica-se entdo que o neurbnio artificial realiza seus célculos baseado em
suas informagdes de entrada. Ele faz o somatério do produto entre os vetores A e W,
subtrai a ativacfio residual interna ¢ entfio passa este resultado para uma forma funcional,

f( ), ou seja:

f(W;' A~ Th; )= f@:l(w i )‘ Th j) (4.2)

Esta forma funcional poderia ser qualquer fungfo como logaritmica,
exponencial, raiz quadrada, etc., mas os matemaéticos e cientistas da computagio afirmam
que as funcdes sigmoidais sdio vantajosas nesta aplicacfio particular. A funcfo tipica

utilizada pode ser representada pela equago (4.3) e vista na figura 4.3.

F(x) =~ 4.3)

1+e *

Esta fun¢fo é uma funcio monotonamente crescente, com valores limitantes
de 0 em x--»-> ¢ 1 em x—=°. Por causa destes limites, as fungdes sigmoidais s8o chamadas
de fungdes de valores residuais. Sendo continuas e monétonas, resultam normalmente em

RNA’s bem comportadas, além de propiciarem um treinamento mais rapido e eficiente.
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0,5 -

Fig. 4.3 - Fungfo sigmoidal.

4.2.4 Topologia da Rede Neural Artificial

A topologia de uma RNA se refere & maneira como os neurdnios artificiais
estdio interconectados e organizados em camadas. Existem trés opcdes de conecgfes de

neurénios, conforme figura 4.4.

g O OO
g O O
O O O T

INTRACAMADA INTERCAMADA RECURSIVA

Fig. 4.4 - Opgoes de conecgdes entre neurdnios em uma RNA.



Capitulo 4 - Controle Preditivo com Modelo Baseado em RNA's. T o 77

Em conecgbes intracamadas, as saidas de um neurbnio alimentam outros
neurdnios de uma mesma camada. Em conecgGes intercamadas, as saidas de um neurdnio
em uma camada alimentam nédulos de outras camadas. Finalmente, em coneccdes
recursivas, a saida de um nodulo alimenta ele préprio.

Segundo Quantrille e Liu (1991), a conecglo intercamadas € particularmente
importante para as aplicagdes de engenharia. Dentro deste esquema de interconecgiio,
existem duas opgdes: as conecgdes por refroalimentacio e por alimentago direta, conforme

figura 4.5.

ALIMENTACAO DIRETA RETRO-ALIMENTAGCAO

Fig. 4.5 - Opgdes de conecgdes intercamadas.

A topologia ideal deve ser escolhida de acordo com a natureza do problema
a ser resolvido. Segundo os autores acima, para modelagens dindmicas de equipamentos, o
que se guer € mapear uma resposta baseada em informacdes de entrada e para tanto deve
ser utilizada a conecgfo intercamada com alimentacfo direta. Uma Rede Neural Artificial
com esta topologia também pode ser chamada de “Perceptron” e, por ser menos

complicada, tem um ntmero maior de teorias matematicas relacionadas.

4.2.5 Treinamento da RNA

Para treinar RNA’s, devem-se ajustar os fatores ponderais, W, até que a
resposta (informac#o de saida) calculada, baseada em informag¢des de entrada, alcance a
relacfo causa-efeito desejada. Se o processo de ajusie de pesos é feito através de tentativa-

e-erro, esta etapa na verdade se denomina aprendizagem (“learning™).
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A aprendizagem, ou treinamento, é a etapa onde se codificam as
informacdes. Um sistema aprende uma regra se ele codifica esta regra em sua estrutura.
Portanto, esta estrutura deve mudar durante o aprendizado desta informacio.

Sendo numerosas as varidveis ajustaveis numa RNA, o ajuste sistematico
das mesmas para que a rede forneca resultados apropriados, e de maneira eficiente, ¢ uma
tarefa desafiadora. A rede resultante desta fase de treinamento tem que ser estivel e
convergente, ou seja, tem que garantir respectivamente um mapeamento para qualquer par
entrada/saida e um erro pequeno entre os resultados do mundo real e os preditos pela rede.

H4 diferentes maneiras de se treinar uma RNA. A maneira mais usual € o
Aprendizado por Corregdo do Erro (“Error-correction Learning™). Esta € uma forma de
aprendizado supervisionado - a cada instante de amostragem se sabe a resposta desejada -
onde se usa a diferenca entre a resposta desejada e a vigente para corrigir o comportamento
da rede e continuar o treinamento. Assim sendo, o vetor-fator-ponderal, W, ¢ corrigido de
acordo com a variagdo do vetor-erro, E, da resposta da rede. Este vetor E tem »n
componentes, onde n € o0 nimero de nddulos da camada de saida da rede.

Para que este tipo de aprendizado pudesse ndo se restringir somente a redes
compostas por duas camadas (uma de enirada e uma de saida), uma técnica chamada
Retropropagacio (“Backpropagation”) foi desenvolvida, por matematicos e cientistas da
computagio, somente para RNA’s com conecgdes intercamadas com alimentagio direta

(“perceptrons” - figura 4.6).

Fig. 4.6 - “Perceptron” RNA com 3 niveis.
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Sendo esta topologia a ideal para o objetivo da implementagio do
Controlador Preditivo com Modelo RNA (onde uma RNA ser4 utilizada para simular, em
linha, uma coluna de destilagdo em batelada), a técnica de Retropropagacio foi a escolhida
para a etapa de treinamento da rede.

Tomando como exemplo o “perceptron” composto de trés camadas da figura
4.6, verifica-se que a camada de entrada A tem L neurbnios artificiais, ou seja,
ay,89,.--,8j,-..,a, . Alimentando esta camada tem-se o vetor-entrada I. A camada escondida B
tem M nédulos (by,by,...,b;,....bm) € a camada de saida C, N nddulos (cy,¢y,...,€¢,-...CN)-
Apesar da figura 4.6 estar representada com L, M e N iguais, na pratica isto ndo ¢
necessario, ou seja, L#M#N é totalmente aceitavel.

O fator ponderal da interconecgdo entre o i-¢ésimo nddulo da camada A e o j-
ésimo da camada B € chamado de vy, € entre 0 j-ésimo nédulo da camada B e o k-ésimo da
camada C, de wj,. Cada nédulo possui um residual de atividade Th.

Uma grande dificuldade associada com o uso de algoritmos de
Retropropagacdo ¢ o tempo requerido para treinar a RNA. Segundo Quantrille e Liu
(1991), pesquisadores tém investigado diversos procedimentos de treinamento numa
tentativa de agilizar o processo de aprendizagem, e uma técnica que tem sido bastante

aceita é o Aprendizado por Gradiente Descendente (“Gradient-descent Learning”™).

4.2.5.1 Algoritmo de Treinamento Regra de Delta Generalizada (GDR)

O Método conhecido por Regra de Delta Generalizada (“Generalized Delta-
Rule” ou GDR) é um método iterativo por gradiente descendente, que minimiza o
quadrado do erro e se utiliza de uma técnica conhecida por “momentum” para agilizar o
processo de treinamento. “Momentumn” € um peso-extra, adicionado aos fatores ponderais,
enquanto estes sdo ajustados. Acelerando a variagdo destes fatores ponderais, a velocidade
de treinamento ¢ aumentada e, por este motivo, o GDR foi o método escolhido para o
desenvolvimento deste trabalho. ’

Além da utilizagdo da técnica do “momentum”, o GDR se diferencia de

outros algoritmos de Retropropagagéo pela presenca da funcgfio “bias” ao invés dos valores
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internos de residuais de atividade (“Threshold”). Estes valores residuais internos (Thy;,

Thy;, Thy,) se transformam na fun¢Sio “bias” quando sfo adicionados, ao invés de

subtraidos, ao somatério nodal. Quando usados como func¢éo “bias”, os valores de Th nio

devemn ser atualizados durante o processo de treinamento e, no GDR, devem assumir os

seguintes valores fixos: Thy; = 0, € Thy; = Thy =1.

Segue abaixo uma descrigo detalhada do algoritmo Regra de Delta

Generalizado (GDR) aplicado ao “perceptron” mostrado na figura 4.6:

1° passo:

2% passo:

3® passo:

4* passo:

Assumir randomicamente valores entre 0 e 1 para os pesos v; € wy.. Para o

;
GDR, os valores residuais internos devem seguir as seguintes regras: todo
residual dos nédulos da camada de entrada devem ser iguais a zero, isto é, Thy;
= (; todo residual dos nédulos das camadas escondidas e da camada de saida

devem ser iguais a unidade, isto €, Thy; = Thy, = 1.

Introduzir o vetor-entrada I, na RNA, e calcular a saida da 1? camada, a,, de
i 1

acordo com as equagdes:

X1 :Ii ""'Thﬁ :Ii~0:1i (44)
1
8= 4.5)

Conhecida a saida da 1* camada, calcular a saida da segunda, b;, usando a

equacio:

b; = é(vijai}"{’hz j) 4.6)

onde f( ) € a fungfo sigmoidal e Thy = 1 esté sendo adicionado ao somatério (a0

invés de subtraido), agindo assim como fungio “bias™.

Conhecida a saida da 2% camada, calcular o resultado da camada de saida, c,, de

acordo com a equagdo:
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5% passo:

6° passo:

M
ey = f{ji(w b Th3k) - “.7)

sendo f{ ) a fungfio sigmoidal e Thy, = 1.

Continuar etapas 1 a 4 para P niimero de pares de vetores entrada/saida. Calcular

o erro quadratico total |, &, de acordo com a seguinte equagio:

P N P p
=% 5 (@-cb) 48
p=1 k=1

onde N é o mimero de nédulos da camada de saida, dE ¢ o valor desejado

(conhecido} da saida do k-€ésimo nddulo do p-ésimo par entrada/saida para

treinamento e cﬁ ¢ o valor obtido de saida do k-ésimo noduio do p-ésimo

treinamento da RNA.

Calcular o termo de declinio do gradiente, 6§k, do k-ésimo neurdnio da camada

de saida para o p-€simo par de treinamento da rede. Usar a seguinte equagfo:

of
8% =(df —<f . 4.9)

onde f ¢ a fungiio sigmoidal representada pela equacfio (4.3) e sua derivada

parcial em relacfo a x5, € dada por:

of ek
axgk - (1 + e %3k )2

(4.10)
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Deve-se notar que X € a soma das entradas ponderadas do k-ésimo neurdnio da

camada de saida, ou seja, para a p-€sima sess3o de treinamento tem-se:

x5 = szi?kbf,-’ +Th}, (4.11)
7% passo: Calcular o termo de declinio do gradiente, 85 i do j-ésimo neurdnio da camada

escondida. Usar a seguinte equagfo:

of

85, = [263kw J o (4.12)

onde o subscrito k indica o nédulo da camada de saida; x,; € definido por:

= Zviaf + Thi; (4.13)

Xz

e a derivada parcial da fungéio sigmoidal em relagdo a x,; ¢ dada por:

af ¢

(1—;—6 Xz]j

(4.14)

8% passo: Conhecendo 85 j para a camada escondida e 8%, para a camada de saida, calcular

as variagOes dos fatores ponderais usando as equagdes abaixo:
Avu~'r15 . aj +O(.AVp . (4.15)

AW T}égk b +C(.AW 7 (416)
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onde n € a taxa de aprendizado e a ¢ o coeficiente de “momentum”. Como
mencionado anteriormente, “momentum” ¢ simplesmente um peso-extra usado

para agilizar a etapa de treinamento e tem seu valor normalmente restrito entre 0

- . 2 3 "I “E o~ ~
e 1. Assim sendo, os termos de “momentum”, aAw?k e OLAVS , séo fragdes

da variagéo do fator ponderal sofrida na iteragfo anterior.

9° passo: Atualizar os pesos de acordo com as equagdes:

whe = wh + awl 4.17)
vE = vE L AVE (4.18)

onde v§ ¢ o fator ponderal da conecgio entre o i-€simo elemento da camada de

entrada e o J-€simo elemento da camada escondida e w?k ¢ o peso da conecglo
entre o j-¢simo elemento da camada escondida e o k-ésimo elemento da camada

de saida, ambos na iteragéo p.

10° passo: Repetir os passos 2 a 9 para todos os pares entrada/saida para treinamento até

que o erro quadritico seja zero ou suficientemente baixo.

Das etapas descritas acima, pode-se verificar que o GDR primeiramente
calcula o erro de saida e entdio gera novos valores para os fatores ponderais baseado neste
erro e no gradiente da fungdo sigmoidal. O algoritmo atualiza os nddulos de saida e
propaga de volta para as camadas mais proximas até encontrar a camada de entrada.

O fluxograma relativo a este algoritmo ¢ mostrado na figura 4.7 ¢ sua

implementacg8io ¢ descrita, em linguagem C, no ANEXO 6 deste trabalho.
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O

vii = valores randbmicos entre 0 e 1

Thi=0
Thzj=Thak=1

valores randdmicos entre 0 e 1

célculo do erro quadrético total:

eq. (4.8) com P=1

J

DELTAVij =0
DELTAW k=0

| zerar corregdes dos pesos: i
i

Y

/ ler vetor-entrada |
e vetor-saida D

E céloulo saida 1 . camada:
i egs. (44)e (45)

X1 ai |
y e

calculo saida 2 a. camada;
egs. (4.13) & (4.8)

x2, bj
g A0
i

! caélcule saida Gltima camada:
; egs. (4.11) e (4.7)

X3k, ok
J 4
i

3 célculo erro Glima camada:
DIFx = dk - ck

I

H

X

]Difkl —~ W

Y

caloulo derivada parcial:
DERV3k eq. (4.10)
céleuio declineo do gradiente
da dltima camada:
DELTA3K eq. (4.9)

Y

caloulo derivada parcial;
DERV2j eq. (4.14)
célculo declinec do gradiente
da camada escondida:
DELTA2jeq. (4.12)

1.e-b

S

i fatores ponderals

I
i %
{ determmados ]

S

!

!

|

DELTAVY eq{4.15)

!
| céleulo vetor-correciio geso:
\

‘ DELTAWk eq.(4.18)

\

correcéio dos pesos;

|
1 vij eq. (4.18)
% wik eq. (4.17)

:
g

Fig. 4.7 - Algoritmo de treinamento Regra de Delta Generalizado (GDR).
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P

4.3 RNA’s EM CONTROLE DE PROCESSOS - UM BREVE HISTORICO

As aplicagbes de RNA’s na engenharia quimica t8m aumentado
significativamente desde o fim da década de 80, quando Hoskins e Himmelblau (1988)
publicaram um dos primeiros artigos de aplicagfio pratica de RNA’s nesta drea.

Dentro da engenharia quimica, a drea de controle de processos tem sido a
mais popular das aplicagdes de RNA’s. Sendo o modelo do processo muito utilizado em
técnicas avancadas de controle de processos, a drea de modelagem dinimica pode ser
considerada como um subconjunto destas aplicacdes.

Bhat ¢ McAvoy (1990) aplicaram uma RNA na modelagem dindmica de um
CSTR com controle de pH. O CSTR reagia acido acético com hidréxido de sédio
formando acetato de s6dio. Como o fluxo de hidréxido de sddio sofria variagBes, o pH do
meio reacional também vanava e obviamente de modo ndo-linear. Os pares de
informacdes entrada/saida da RNA eram compostos por informagdes atuais (dGltima
amostragem) ou informagdes atuais mais informagbes anteriores (Gltimas 3, 4 ou 5
amostragens) de valores de pH e fluxo de hidroxido, atribuindo caracteristica de janela
mével nas camadas externas da rede. O intervalo de amostragem era de 24 segundos e o
ntmero de neurdnios artificiais da primeira camada era ajustado de acordo com o nlimero
de amostragens incluidas na entrada da rede. A saida da RNA treinada era o valor predito
de pH. Bhat e McAvoy usaram ainda uma técnica tradicional de modelagem dindmica e
compararam as duas aproximagfes. Os resultados demonstraram que a RNA predizia
futuros valores de pH mais precisamente, provavelmente porque a RNA modelava melhor
as nfo-linearidades do processo.

Bhat et al. (1990) estudaram outro exemplo de modelagem , a modelagem
estaciondria de um CSTR com reagdes em série. Eles puderam predizer resultados de
menos de 2% de raiz do erro quadrdtico médio. Mas, este simples exemplo levou 10.000
iteragbes para completar © treinamento da rede, provande a neccessidade de
aperfeicoamento dos algoritmos de treinamento das RNA’s.

O uso de um controlador baseado em RNA’s para monitoramento da
temperatura interna de um CSTR encarmisado foi demonstrado por Hoskins e Himmelblau

(1990). Para tanto foi utilizado um esquema com duas RNA’s: uma para avaliagio da
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aceitabilidade do desempenho do reator e outra para célculo da aé:ﬁo de controle baseada
em predi¢des de comportamento do processo provenientes da primeira rede.

Uma aplicacio interessante de RNA na modelagem da cinética de reacgses
eletroquimicas pode ser encontrada em Hudson ef al. (1990).

Ja Psichogios e Ungar (1990) usaram RNA’s para o que eles mesmos
chamaram de controle baseado em modelo (“Model-based Control”) direto e indireto. Em
controle direto, a RNA ¢ treinada com dados de entrada/saida do processo. Dados os
estados atual e desejado do processo, a RNA ajusta sua saida conduzindo o processo ao
estado desejado. Portanto, em controle direto, o controlador RNA toma a agio corretiva
baseado no desvio do processo.

No controle indireto, o controlador funciona de maneira preditiva. Dado o
estado atual do processo ¢ a saida atual do controlador, a RNA prediz a resposta do
processo num determinado horizonte de tempo. Sendo assim, no controle indireto, a RNA
age como um modelo do processo ou preditor.

(Os mesmos autores compararam as aproximacdes baseadas em RNA’s para
controles direto e indireto usando duas estratégias de controle com modelo: Controle com
Modelo Interno (IMC) e Controle Preditivo com Modelo (MPC). O IMC é uma estratégia
de controle avancado por retroalimentagio que usa um modelo em linha dentro da malha
de controle, conforme figura 4.8. O ajuste do controlador ¢ feito diretamente baseado no

modelo do processo (Seborg ef al., 1989).

disturbancias

. Controlador » Processo ——————O——-mw—»

vy

Modelo ________,C)
interno

Fig. 4.8 - Diagrama de blocos do Controlador com Modelo Interno (IMC).
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0 MPC usa um modelo para predizer a resposta do processo num
determinado horizonte de tempo. Baseado nestas predi¢es, 0 MPC pode ajustar numerosas
varidveis, como os parAmetros do controlador, o tempo de amostragem e os horizontes de
predicéio e controle. Em contrapartida, a estratégia MPC € computacionalmente intensa e
exige computadores mais velozes para ser implementada em tempo real.

Psichogios e Ungar usaram RNA’s para ambas estratégias IMC e MPC. Para
treinar a RINA eles usaram um método baseado no gradiente descendente, com dados
tirados diretamente do processo real. O IMC mostrou boa rejei¢lio as perturbagdes e
nenhum desvio em relaciio ao estado estaciondrio (“offset”), mas a resposta obtida era
oscilatéria. Ja para o MPC, onde uma computagdo intensa foi requerida, o controlador
regulou bem o processo e ndo exibiu oscilagdes. Para fazer um teste, os autores ainda
aplicaram IMC e MPC com uma RNA treinada com dados gerados de um modelo linear
representativo do processo e nfo com dados diretos do mesmo, resultando numa RNA
linear. Ambas estratégias ndo tiveram sucesso no controle do processo, aparecendo grandes
oscilagbes na resposta e desvios finais substanciais. Deste modo, os autores puderam
concluir que apesar da rapidez de treinamento da RNA linear - em contrapartida ao
demorado e trabalhoso treinamento nfo-linear - os resultados da implementacio do sistema
de controle linear foram inaceitiveis.

Para indicar o potencial da metodologia de conirole de processos baseado
em Redes Neurais Artifictais, Willis ef al. (1992) implementaram um controlador preditivo
com modelo RNA a um sistema nfo-linear de destilagio bindria continua.

Chamando este controlador de DNC (“Dynamic Network Control™), os
autores aplicaram-no a uma simula¢fo ndo-linear de uma coluna piloto de 10 estagios
instalada na Universidade de Alberta, Canadd. Tendo como alimentagfio no 4° prato uma
mistura de 50% erm peso de metanol-4gua, o objetivo seria manter uma composicio de 5%
em peso de Metanol no produto de fundo, manipulando o fluxo de vapor no refervedor.
Caracterizando o sistema como multipla-entrada-tinica-saida (MISO), a composi¢io de
topo era controlada através de um PI que manipulava a razfo de refluxo. Ambas
composi¢des assumiam-se perfeitamente inferenciadas a partir de medi¢des de temperatura

e pressdo. O desempenho do esquema de controle preditivo proposto foi entfio comparado
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com 0 desempenho de um controlador PI convencional e uma .estratégié linear de controle
preditivo. O tempo de amostragem em todos os casos foi de 1 minuto.

Para estabelecer a relagfo entre a composicio do produto de fundo (variavel
controlada) e o fluxo de vapor (varidvel manipulada) foram usados distintamente um
modelo linear ¢ uma RNA, ambos levando em consideragfio os efeitos da variagiio do
refluxo (interagdes) e da alimentagfio (disturbdncia). No modelo linear, uma funcfo
transferéncia de 1* ordem com tempo morto foi utilizada, enquanto no modelo ndo-linear a
RNA tinha uma estrutura do tipo (3-4-4-1), ou seja, 3 neurbnios na camada de entrada,
duas camadas escondidas com 4 neurbnios cada e uma camada de saida com apenas 1
neurdnio. Depois da identificaciio dos respectivos modelos, eles foram incorporados dentro
do esquema de controle proposto, gerando respectivamente um controlador preditivo linear
e um ndo-linear. Os horizontes de predicio e de controle para ambos controladores
assumiram valores respectivos de 7e 1.

Quando sujeitos a perturbagles na alimentagfio, os trés controladores (PI,
preditivo linear e preditivo nfo-linear) foram comparados € o confrolador PI foi o que
demonstrou pior desempenho, com um IAE (Integral do Erro Absoluto) de 78,1. Tendo em
mente que o modelo linear usado no Controlador Preditivo Linear levava em considerago
as interagbes e as perturbagOes na sua formulacio, um IAE de 62,1 nfo representou
melhora significante em relagcfio ao Pl devidamente sintonizado. O melhor desempenho
resultou do Controlador Preditivo Néo-linear, cujo IAE foi de 5,7. Este comportamento
bastante superior foi atribuido principalmente & habilidade da RNA em representar mais
precisamente as caracteristicas dindmicas do processo. Portanto, ja que o desempenho dos
controladores baseados em modelos é diretamente dependente da precisdo do modelo
utilizado, um controle muito mais efetivo foi resultante da Rede Neural Artificial.

Procurando demonstrar a aplicabilidade deste Controlador Preditivo Nio-
linear em problemas de multiplas-entradas-multiplas-saidas (MIMO), Willis et al ainda
utilizaram o simulador citado acima para implementar, concomitantemente, um sistema de
controle de composicdo de topo e fundo da coluna. O objetivo de controle seria entdo
seguir uma série de modificagdes do “set-point” na malha de controle de fundo, enquanto
simultaneamente manter a composi¢io do produto de topo em 95% de metanol. Com a

metodologia do Controle Preditivo Néo-linear, um IAE de 3,0 foi encontrado para a
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composicdo de topo e 22,24 para a composicio de fundo, comparados respectivamente aos
11,52 € 31,58 obtidos com um PI para o topo ¢ outro para o fundo. Para a malha de fundo,
apesar da proximidade destes valores de IAE, a resposta em malha fechada para o preditivo
se mostrou bem menos oscilatéria. Concluem os autores que estes resultados se devem &
capacidade de desacoplamento de malhas do controlador multivaridvel DNC. A habilidade
da RNA em predizer os efeitos das perturbagdes causadas pela malha de fundo na saida da
malha de topo, permite uma regulagfo mais eficaz da composi¢éo do produto de topo.

Ainda neste artigo publicado por Willis et al, a utilizagio de RNA’s ¢
sugerida para inferenciagGes de varidveis controladas de dificil mediciio. Apesar dos bons
resultados obtidos por estimadores adaptativos lineares, que proporcionam inferéncias
rapidas destas variaveis, os autores sugerem que a habilidade da RNA em capturar
caracteristicas nfo-lineares deve melhorar o desempenho destes estimadores.

A eficicia da estratégia de inferencia¢do nfo-linear foi demonstrada por
Guilandoust er al. (1987) , onde algoritmos adaptativos ndo-lineares eram usados para
inferenciar estimativas da varidvel controlada em reguladores por retroalimentacio. No
trabalho de Willis ef al., a praticidade de esquema de controle inferencial bascado em
RNA’s ¢ explorada na aplicagio a fermentacfio industrial para produgio de penicilina G
através do Penicillium chrysogenum. Deste modo, afirmam os autores, RNA’s exibem
grande potencial como “sofi-sensores”, isto €, sensores baseados em “software” ao invés de
“hardware”.

Uma revisdo do papel das Redes Neurais Artificiais no universo da
modelagem, identificagio e controle de sistemas ndo-lineares foi publicada por Hunt et al.
(1992). Aplicagdes de uma variedade de arquiteturas de RNA’s em controle de sistemas
foram revisadas por eles,

Ainda na area de controle de processos, porém com outro enfoque,
descrevem-se aplicacGes de RNA’s na interpretacfio qualitativa de dados de processo e na
detec¢io de falhas em sensores, como descrito a seguir,

Whitely e Davis (1990) descreveram 0 uso de RNA’s para interpretagfo
qualitativa de dados quantitativos de processo. Embora em controle de processos se
possam utilizar sistemas baseados em conhecimento especifico (Sistemas Especialistas),

uma limitagfo importante ¢ que a informacfo processada por estes sistemas € geralmente
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simb6lica e ndo numérica. Entretanto, os dados de processo sfo numéricos e nfo
simbélicos e transformar dados numéricos em abstragdes simbdlicas nfio é uma tarefa facil.
Sendo assim, os autores citadés acima testaram a utilizac8o de RNA’s para converter dados
quantitativos de uma planta em interpretagfio qualitativa. Especificamente, eles usaram
uma RNA para identificar quando uma variavel de processo exibia comportamento ciclico
com ¢ tempo.

Naidu et af. (1990} introduziram o uso de RNA’s para detecgdo de falhas em
sensores. Um moadulo de diagndstico no sistema de controle detecta fathas nos atuadores e
nos sensores do sistema.

Diferencas entre 0 modelo do processo e o processo real podem acionar
alarmes falsos, indicando indevidamente falhas nos sensores. Se entfio se relaxa o critério
de acionamento dos alarmes, falhas criticas nos sensores podem passar desapercebidas.
Consequentemente, wum dos maiores problemas na detecglo de falhas nos sensores € a
inexatiddo dos modelos de processo utilizados.

Naidu ef al., preocupados em solucionar este problema, sugerem o uso de
RNA’s para reconhecer problemas tipicos causados por verdadeiras falhas nos sensores e
os causados por diferengas entre o modelo ¢ o processo real, ou por ruido, ou por
perturbagdes. Eles usaram Retropropagacfio para treinamento da rede e compararam o
desempenho da RNA com dois outros algoritmos de detecgfio de falhas em sensores.
Aplicando estes algoritmos a uma estrutura de controle IMC para um processo
estaciondrio, de primeira ordem, sujeito a grandes imprecisdes no modelo interno, ficou
demonstrado que a RNA resultou numa predi¢fo mais exata de falhas nos sensores do que
os outros algoritmos de detecgio, além de ser mais répida.

Estendendo o estudo nesta area de detecgdo de falhas em sensores através de
RNA’s, Yao e Zafiriou (1990) demonstraram uma maneira de se aumentar a eficiéncia do

método eliminando nddulos redundantes da rede neural.
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4.4 CONTROLE PREDITIVO COM MODELO

4.4.1 Conceito

O Controle Preditivo com Modelo (MPC) ¢ uma familia de controladores
que faz uso direto de um modelo explicito do processo, completamente identificavel
separadamente do controlador. As metodologias de projeto de controladores baseadas no
conceito do MPC tém sido bastante aceitas em aplicagdes industriais e vém sendo cada vez
mais estudadas academicamente. A razdo de tal popularidade provavelmente se deva a sua
capacidade de projeto de sistemas de controle objetivando obtengfio de dtimo desempenho,
além da capacidade de operagdo sem intervengSes de especialistas por grandes periodos.

O nome “Controle Preditivo com Modelo” vem da maneira como a lei de
controle € calculada. No instante de tempo atual, k, o comportamento do processo num
horizonte de predigdo, Np, € levado em consideracdo (figura 4.9). Usando um modelo, a
resposta do processo as modificagdes da varidvel manipulada s@o preditas e tais variaveis
sdo selecionadas de maneira que a resposta predita obtenha determinadas caracteristicas
desejadas. Somente a primeira variagdo da varidvel manipulada ¢ implementada. No
intervalo de tempo k+1, os calculos s3o entfo repetidos e o horizonte movido de um

intervalo de tempo.
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Fig. 4.9 - Horizonte movel do Controle Preditivo com Modelo.
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Para se quantificar a diferenca entre a resposta predita e a trajetéria de
referéncia, uma fungfo objetivo € utilizada. Tipicamente esta fungéo critério ¢ uma fungéo
de ¥, sp e u, ou seja, da varidvel controlada predita, da trajetéria de referéncia e da

variavel manipulada. Um exemplo de fungéo objetivo tipica € dado pela equagio abaixo:

N
I= _é(ﬁr(k +1)—spk +1)) (4.19)

Minimizando J em relaco a u, obtém-se a seqliéncia de a¢des de controle U
num determinado horizonte de predi¢io Np. Deste modo, as a¢des u sfo 6timas em relagio
a fungdo critério que ¢ minimizada no instante k. Como resultado, o erro futuro ¢
minimizado e portanto, se o modelo for idéntico ao processo € nio ocorrerem
disturbincias, o processo seguird ficlmente a trajetdria de referéncia nos instantes de
amostragem.

Quando o processo em estudo tiver tempo morto associado, 1y, ©
desenvolvimento do sistema de controle ndo ¢ diferente, a nfo ser pelo momento de inicio
dos calculos de otimizagfo. Desde que o tempo morto seja um miltiplo do intervalo de
amostragem, os célculos deverdo ser efetuados de 1 = t,/TA até Np.

Embora todos os tipos de controladores preditivos com modelo estejam
baseados no mesmo principio descrito acima, existem diferencas significativas entre os
propostos em literatura. Algumas das principais técnicas que emanam do MPC sdo o
Controle por Matriz Dindmica (DMC), Controle por Modelo Algoritmico (MAC), Controle
por Rede Dindmica (DNC). Estas trés técnicas diferem entre si pelos modelos internos
utilizados para se efetuarem as predigbes, que sfo respectivamente: Modelo de
Convolugido, Modelos Heuristicos, e Redes Neurais Artificiais. Além das diferencas entre
os modelos, existem outras diferengas relacionadas ao método de otimizagfio utilizado para
o calculo das agdes de controle, as funcdes objetivo a serem otimizadas, as restri¢des do
processo, € as trajetérias de referéncia a serem seguidas. Todas estas opces geram uma

familia bastante grande de controladores preditivos com modelo.



Capitulo 4 ~ Controle Preditivo com Modelo Baseado em RNA'’s. B ‘ g3

4.4.2 Historico

Segundo Garcia ef al. (1989), o interesse atual da industria de processo no
Controlador Preditivo com Modelo se deve ao conjunto de publicacdes que apareceram no
final da década de 1970.

Em 1978, Richalet ef al. descreveram aplicagdes industriais de sucesso do
Controle Preditivo com Modelo Heuristico (MAC) ¢ em 1979, engenheiros da Shell
(Cutler ¢ Ramaker, 1979; Prett e Gillette, 1979) langaram o Controle por Matriz Dindmica
¢ mostraram algumas aplicagdes deste a uma unidade de craqueamento catalitico.

Em ambos algoritmos, um modelo dindmico explicito da planta era utilizado
para predizer o efeito das futuras a¢des de controle na resposta do processo, sendo estas
modifica¢Ges determinadas por otimizagio, sujeitas a restricdes de operagdo, com o
objetivo de minimizar o erro predito. A otimizagfio se repetia a cada intervalo de
amostragem baseada em informagdes (medigSes) atualizadas da planta. Portanto, no
contexto do MPC, o problema de controle (incluindo a importéncia relativa dos diferentes
objetivos, restrigdes, etc.) é formulado como um problema de otimizagio dinimica,
constituindo um dos primeiros exemplos de aplicagfio rotineira, em larga escala, de
otimiza¢io dindmica em tempo real nas indistrias de processos.

O conceito do MPC tem uma longa histéria. Ainda segundo Garcia et al.
(1989), Zadeh e Whalen (1962) foram os primeiros a reconhecer as conecgdes entre 0s
intimamente relacionados problemas de Controle Otimo de Tempo Minimo e os de
Programagio linear. Propoi (1963) propds o modelo do Horizonte Movel, que hoje € o
coragdio de todos os algoritmos de MPC, ficando conhecido por Retroalimentagio Otima
em Malha Aberta. O trabalho extensivo, durante a década de 1970, sobre este problema foi
revisado na tese de Gutman (1982). A conecgdo deste trabalho e o MPC foi descoberta por
Chang e Seborg (1983).

Desde o redescobrimento do MPC em 1978 e 1979, sua popularidade nas
inddstrias de processos quimicos vém crescendo ;apidamente. Mehra et al. (1982)
revisaram muitas destas aplica¢tes, incluindo um superaquecedor, um gerador de vapor,

um refervedor de uma coluna de destilagdo, etc. A Shell aplicou o MPC em wvarios
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sistemas, além da unidade de craqueamento catalitico citada, dentre os quais um reator
altamente nfo-linear em batelada (Garcia, 1984). Matsko (1985) resumiu véarias destas
aplicagBes de sucesso do MPC as inddstrias de papel e celulose. Cutler ¢ Hawkins (1987)
descreveram um aplicagdo industrial bastante complexa a um reator de hidrocraqueamento,
envolvendo sete varidveis independentes (cinco manipuladas e duas disturbancias) e quatro
dependentes (controladas), sujeito a algumas restricdes de processo. Martin e al. (1986)
citaram sete aplicacBes industriais em funcionamento e dez em projeto. Grosdidier (1987)
implementou a tecnologia do MPC a colunas de destilagdo, de absorgfio e retificagfo e
outras operacOes de refinamento de petréleo.

Academicamente, até 1989, o MPC vinha sendo aplicado, sob condi¢Ges
controladas, a simples tanques de mistura e trocadores de calor (Arkun ef af., 1986) assim
como a sistemas de destilacfio para separagio de misturas ternarias (Levien, 1985; Levien e
Morari, 1987). Parrish e Brosilow (1985) compararam o MPC com esquemas de controle
convencionais aplicados a um trocador de calor e a uma autoclave industrial.

Procurando comparar aspectos computacionais da implementacio de
diferentes estratégias ndo-lineares do MPC a um CSTR exotérmico, Sistu ef al. (1993)
afirmam que a eficiéncia computacional de qualquer estratégia MPC depende do método
utilizado para predigdo da resposta do modelo no laco de otimizacfio. Os respectivos
tempos de computagdo requeridos de um controlador preditivo nfio-linear (NLPC), com
métodos de soluglio seqliencial e simultdneo das equacGes diferenciais restritivas, foram
comparados.

Preocupados com a robustez dos controladores MPC, Lee e Yu (1994)
caracterizaram os efeitos de varios parimetros ajustaveis no desempenho do sistema de
controle baseados em andlises do comportamento final no dominio da freqiiéncia. Varios
exemplos sdo apresentados para demonstrar como o desempenho e a robustez podem ser
melhorados através de algumas regras praticas de sintonizagdo.

A maioria das aplicagfes citadas acima sdo multivaridveis e envolvem
restri¢Ses, sendo exatamente o tipo de problema que motivou o desenvolvimento das
técnicas de controle MPC. ’

De um modo bastante independente, apareceu uma segunda ramificacio do

MPC cyjo principal objetivo seria o controle adaptativo. Martin-Sanchez e Shah (1984)
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apresentam uma revisio instrutiva sobre Sistemas de Controle Adaptativo Preditivo
(APCS), onde maior énfase ¢ dada aos detalbes da aplicagiio pratica do APCS em
processos reais ¢ um exemplo de implementagdo a uma coluna-piloto de destilag8o binéria
¢ ilustrado.

Nesta categoria encontram-se também o controlador preditivo proposto por
Peterka (1984), o projeto por horizonte estendido (Ydstie, 1984) ¢ o EPSAC (Controle
Auto-Adaptativo com Predigdo Estendida) desenvolvido por DeKeyser e van
Cauwenberghe (1985). DeKeyser ef al. (1985) também se enquadram nesta categoria,
assim como o algoritmo de Controle Preditivo Generalizado de Clarke ef al. (1987a, b).

Visando melhorar o desempenho de sistemas de controle adaptativos
inferenciais, Shen e Lee (1989) propuseram o uso de um algoritmo cauteloso de estimagdo
de parimetros em linha e um modelo preditivo adaptativo para predi¢éio dos efeitos futuros
das freqiientes perturbagdes nfio mensuraveis.

Em 1992, Morningred ef al. apresentaram projeto de um novo controlador
preditivo n#o-linear adaptativo baseado numa modelagem geral ndo-linear para a varidvel
dependente (controlada). Este modelo, discreto e estaciondrio, chamado NARMAX, que
permite facil estimaciio de pardmetros através de métodos de otimizago ndo-linear, foi
entdo implementado com sucesso a um CSTR altamente ndo-linear.

Membro desta importante familia de controladores (MPC), o histérico da
tecnologia do MPC baseado em Redes Neurais Artificiais ja foi anteriormente descrito no

item que trata da revisfio do uso de RNA’s em controle de processos.

4.5 CONTROLE PREDITIVO COM MODELO RNA
4.5.1 Implementacao

No universo dos métodos do controle preditivo, a técnica do horizonte

>

rescitivo tem sido considerada como wuma lei “feedback” normal, sendo

computacionalmente aplicavel. Segundo Hunt ef al. (1992), tem sido provado em literatura
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que este método reaknente possui propriedades de estabilidade aesejédas para sistemas
nio-lineares (Keerthi e Gilbert, 1986; Mayne e Michalska, 1990).

Na estrutura de controle proposta para implementagdo, uma Rede Neural
Artificial, treinada em tempo real, fornece a predicéo da resposta futura da planta por um
determinado horizonte de tempo. As predi¢des supridas pela RNA sfo passadas para uma
rotina de otimizacdo numérica, que visa minimizar uma fun¢fio objetivo, resultando em
agoes de controle Gtimas.

Chamado por Willis ef al. (1992) de Controle por Rede Dinamica (DNC), o
diagrama de blocos deste controlador preditivo esta representado na figura 4.10.

Para o desenvolvimento do modelo do processo usando aproximacgio por
RNA, a topologia da rede foi primeiramente especificada. Como dito anteriormente no
item que trata do treinamento da RNA, a arquitetura ideal para o objetivo da
implementagfo do controlador DNC ¢ a representada pela figura 4.6, ou seja, rede com
conecgdo intercamadas e com alimentacfo direta (“Feedforward Artificial Neural
Network™). Ja a definicio do nimero de neurdnios das camadas de entrada e saida
dependera das variaveis a serem controladas, manipuladas e das que possam interferir

diretamente no comportamento do processo.

-
9
L Var.
u Secund.
sp : ;
X - u y
OTIMIZAGAO PROCESSO

*

Fig. 4.10 - Diagrama de blocos do Controlador Preditivo com Modelo RNA.
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Como dito anteriormente, no equipamento de destilagdo em batelada (figura
2.1) para que a composicio de topo se mantenha fixa € necessario que se opere variando a
razio de refluxo para compensar a constante mudanga operacional da mesma. Durante o
estudo, a quantidade de calor suprida ao refervedor foi manipulada com o objetivo de
manter a taxa de evaporagdo fixa no fundo da coluna. Sendo a composigdo de fundo o
tempo todo afetada pela descontinuidade de alimentagio e pelas variagSes do fluxo de calor
no refervedor, se torma importante indicador das condigBes operacionais da coluna,
caracterizando o processo como multipla-entrada-tinica-saida (MISQ). Determinam-se
entdo trés varidveis bdsicas fundamentais para predicio da composicio de topo no
horizonte de predi¢fio: composigdo (ou temperatura) de topo e fundo atuais e razdo de
refluxo determinada no instante anterior.

Quando se deseja a predi¢io de comportamenio em mais de um instante
futuro de amostragem € necessario que se utilizem os proprios valores preditos pela rede.
Portanto, sabendo-se que a razdo de refluxo serd calculada paralelamente através de um
método de otimizacfio no horizonte de controle, a saida da rede serd composta pelas
composi¢des {ou temperaturas) de topo e fundo para poder realimentar a mesma, tornando-
a recursiva.

Deste modo, define-se a arquitetura basica da rede com 3 neurbnios de
entrada, 2 de saida ¢ Mn na camada oculta (figura 4.11).

Devido a caracteristica transiente do processo em estudo, uma rede estética
levando em consideragiio somente os dados do instante atual de amostragem ndo é
suficiente para predi¢io exata deste comportamento. Assim, para transformé-la em uma
rede dindmica deve-se fornecer um histdorico das varidveis de entrada, incorporando duas,
trés ou mais amostragens anteriores consecutivas destas varidveis na primeira camada.
Deste modo altera-se a arquitetura basica proposta na figura 4.11 para (6-Mn-2), (9-Mn-2),
etc. e obtém-se uma rede dindmica com janela mével de entrada, acomodando também os
atrasos de transgporte inerentes ao processo.

Na simulagdo de processos normalmente se utiliza rede neural com somente
uma camada oculta, sugerida ser suficiente para captagio de ndo-linearidades. Segundo Su
et al. (1992) apesar de vdrios pesquisadores considerarem este tdpico, niio se tem

disponivel uma metodologia geral ¢ eficiente para a determinagdo do ntimero de neurdnios
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presentes nesta camada, principalmente quando a rede ¢ dindmica. Os autores afirmam
ainda que um numero de neurdnios excessivo poderia ocasionar um  sobreajuste
(“overfitting”) dos dados de tfreinamento, além de fornar mais lemta a etapa de
aprendizagem. Portanto devem ser efetuados testes para avaliagio dos desvios de predigio

e firmar um compromisso entre estes € os tempos requeridos para treinamento.

(T

(YE)k-’\

Fig. 4.11 - RNA basica, de topologia (3-Mn-2), representativa da coluna em batelada.

Conforme figura acima, nota-se que o vetor-entrada, I, para treinamento
supervisionado, ¢ composto de trés elementos bésicos: uy_,, (Tﬁmdg 1@1 € Yi-{ » Ou

respectivamente, razdo de refluxo, temperatura de fundo ¢ composi¢o de topo dos

instantes anteriores de amostragem. Do mesmo modo, o vefor-saida-desejada, d, ¢
constituido por dois elementos: y, ¢ (Tmndol, ou composicio de topo e temperatura de

fundo da amostragem atual.

A cada amostragem ecfetuada pelo sistema de controle, a RNA acima ¢
treinada através do algoritmo de treinamento GDR, detalhado anteriormente. Depois de
ajustados, em linha, os fatores ponderais da rede, a mesma estard apta a ser utilizada no
sistema de controle para predigfo de valores futuros de temperatura de fundo, Ty 4, - €
composicdo de topo, ¥, a partir de valores amostrados e preditos de temperatura e
composicdo, além de valores implementados da varidvel manipulada, u, e valor “pseudo-

otimizado™ da mesma, v’ {ver figura 4.10).
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Para evitar problemas nos calculos efetuados na etapa de treinamento e
permitir predigdes fora do intervalo [0,1], restrito pela fun¢fio sigmoidal, todos os dados
retirados do processo e impostos & rede neural devem ser normalizados, assumindo valores
entre 0 e 1. '

Sendo o controlador baseado em predigdes das futuras saidas do processo,
obtidas a partir de um modelo, podem surgir “off-set’s” decorrentes de disturbincias nio
previstas pela modelagem. Utilizando-se o mesmo conceito de discrepéncia do IMC, entre
o modelo e o processo (dic(k)), devem-se corrigir as predi¢Ses do instante atual a partir da

avaliagiio dos desvios obtidos das predi¢cdes no instante imediatamente anterior, ou seja:
dic(k) = (k) - §(k -1 (4.20)

onde ¥F(k) ¢é o valor atual amostrado da varidvel de saida da rede e §(k-—1) o valor
predito para a variavel de saida do instante atual k, no instante anterior k-1.

Em circunstincias onde houver ruido significante nas medicdes, a estimativa
deste “off-set” pode ser filirada para assegurar estabilidade. O valor resultante da

discrepancia filtrada ¢ entfio usado para corrigir as predi¢Ges atuais obtidas do modelo:
¥ comrigido (K) = ¥(K) + dic(k) 421

sendo ¥(k) os valores de saida preditos no instante atual.

Trabalhando os blocos de otimizagio e predigdo em conjunto, as predi¢des
efetuadas e linha pela RNA sfo fornecidas a rotina de otimizagfo que procura minimizar
um critério de desempenho, normalmente quadratico, baseada em calculo do erro entre as
predi¢Bes e a trajetdria desejada da varidvel controlada. A fungfo objetivo utilizada neste
trabalho ¢ dada pela equagio (4.22), sugerida tanto por Willis ef al. (1992) quanto por Hunt
et al. (1992).

=

N
J= é(?(k +1) —spk +D)Y + éqi(w(k) —u(k-1)Y (4.22)
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onde N, € o horizonte de predicdo, N, o horizonte de controle e g; sfo pesos utilizados para
penalizar variagOes excessivas da varidvel manipulada.

Para efeito de predigdo, quando o horizonte de predi¢lo ultrapassar o
horizonte de controle, deve-se assumir gque a variavel manipulada permaneca constante.
Apesar da rotina de otimizagdo fornecer uma seqliéncia de agdes Otimas de controle,
somente a primeira agio ¢ implementada ao processo, assim como na maioria das
estratégias de controle preditivo.

De uma forma mais direta, o procedimento para implementacio do
Controlador Preditivo Néo-linear com Modelo RNA ¢ apresentado no algoritmo da figura
4.12.

Na busca da solugio 6tima para as agdes de controle, uma solugfio analitica
da funcdo objetivo seria bastante dificil, senfio impossivel, devido as nfo-linearidades da
RNA. Portanto para se obter a solucio desejada, apesar de mais demorada
computacionalmente, adotou-se uma aproximacio por otimizagiio numérica.

A matoria dos algoritmos de otimizagfo numérica empregam alguma forma
de técnica de busca para efetuar a varredura do espago possivel da fungfio objetivo, até que
um ponto extremo seja encontrado (ver Edgar e Himmelblau, 1989). A pesquisa é
geralmente guiada por calculos com a prépria fungfio objetivo e/ou as derivadas desta
fun¢do. De um modo geral, os varios procedimentos disponiveis podem ser classificados
como “baseados no gradiente” (métodos indiretos) e “sem gradiente” (métodos diretos).

Segundo Willis ef al (1992), devido a complexidade do controlador
proposto, as técmicas “sem gradiente™ sfo mais apropriadas, além de conferirem maior
flexibilidade quanto a forma do modelo - linear ou ndo-linear - a ser incorporado no
controlador.

_ Dentre os métodos que nfio se utilizam das derivadas parciais da fingdo
objetivo na determinagio da direcfio de busca, Fletcher (1980) mostron que o mais
eficiente era o desenvolvido por Powell (1964).

Assim, por sua simplicidade de célculos e conseqiiente maior agilidade,
apesar de nfio poder incorporar as restrigfes do processo, o Método de Powell foi

escolhido como base para o controlador preditivo ndo-linear implementado neste trabalho.
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Fig. 4.12 - Algoritmo de implementagfio do Controlador Preditivo com Modelo RNA.
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4.5.1.1 Método de Powell

O Método de Powell localiza o minimo de uma funglio f através de
pesquisas unidimensionais seqiienciais, a partir de um ponto inicial (x°) ao longo de um
conjunto de diregSes conjugadas geradas pelo algoritmo. Com o andamento da busca,
novas dire¢des sdo introduzidas.

Com o objetivo de clarear a aplicagdo do Método de Powell, uma fungio de
somente duas variaveis € considerada. A busca comega num ponto escolhido
arbitrariamente (x7, x3). Duas dire¢des de busca linearmente independentes (s, s5) sio
escolhidas; por exemplo, os eixos coordenados ({1 0], [0 1]) formam uma escolha inicial

adequada. Uma busca unidimensional € entfio executada para encontrar o ponto 6timo na

dire¢do coordenada x;:

X7 =xg +A7s] (4.23)

onde A] é o passo 6timo determinado por minimizagdo unidimensional.

Outra busca unidimensional ¢ executada do ponto x] na dire¢do coordenada

X para encontrar de x que minimiza f{x):

x5 =x§ +A3s5 (4.24)

Por tltimo, mais um passo, a partir de x3, de tamanho correspondente ao

passo total (x5 — xJ) iniciado do estagio 0, é tomado, conforme figura 4.13.

O algoritmo relativo ao Método de Powell é mostrado no diagrama de
blocos da figura 4.14 e sua implementaco ¢ descrita, também em linguagem C, no conjunto
de sub-rotinas situado no ANEXO 7 deste trabalho.

Em geral, o k-ésimo estagio do Método de Powell usa n diregbes de busca

linearmente independentes. Considerando-se o inicio em xg = xﬁj, o método resume-se

nas seguintes etapas descritas abaixo:
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1% etapa:

2% etapa;

X,

Fig. 4.13 - Busca realizada pelo Método de Otimiza¢io de Powell.

A partir de xf, determinar ?\.k, através de busca unidimensional na direcio s%‘,

onde f(xff +Kls§‘) seja minimo. Fazer x = xX +2s¥ A partir de x¥ determinar

A5 tal que f(xi‘ +?3§s§) seja um minimo. Fazer x5 =x} +25sX. A busca deve

continuar seqiiencialmente em cada dire¢fio, comegando sempre do ultimo ponto

da sequéncia até que todos ?Llf ,1=1,...,n, sejam determinados.

Segundo Powell, a busca descrita na primeira etapa pode levar a dire¢Ges de busca
linearmente dependentes, quando, por exemplo, um dos componentes de s, for
igualado a zero ja que nenhum progresso tenha sido feito nesta diregfo particular.
Duas diregdes de busca podem entdo se tornar essencialmente colineares. Assim,
pode ser insensato substituir a diregfo antiga pela nova se o conjunto de diregSes
puder se tornar linearmente dependente. Concluindo, Powell afirma que as novas
dire¢Oes de progresso para o k-ésimo estagio, s, devem substituir as direcOes de
busca existentes somente se o vetor de substituicio aumentar o determinante da
matriz das diregdes de busca normalizadas. Deste modo, depois de minimizar f{x)

em cada uma das n dire¢des (1° etapa), um passo adicional de tamanho (xﬁ - xg)

¢ tomado correspondente ao progresso total do k-ésimo estagio, resultando o

=

ponto (lekl - xk).
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3% etapa: Para verificar se, adicionando-se a nova diregfo, o determinante das direcSes de
busca cai ou ndo, um teste deve ser realizado.
Seja a maior redugio em f(x), em qualquer direcio no k-ésimo estagio,

representada por:
Ak = max{f(x%‘_l) - f{xf)} =1,.n (4.25)

e seja a dire¢do de busca, correspondente a esta variagio maxima em f(x),

representada por sk. Para que a notagio se torne mais compacta, assume-se:

f, = f(x(l,{), f, = f(xﬁ) e fy = f(2x§ mx}f), onde xg = xﬁ_l e

n
XK= xK e akek =k Faksk
i=1
k)2 k 2
Se f5>1, efou (fz -2f, +f3){f1 —f, - A ) = 0SA (fi - f3) usar as mesmas
diregdes Sf,...,sg no (k+1)-ésimo estagio, ou s¢ja, s = s}‘ para i=l,.n e

k+l k

comegar de x; =%, k

ou de xgﬂ = 2x% ~ x5 = xX | dependendo de qual destes

resultar no menor valor de f{(x).

4% etapa: Se o teste da 3 etapa niio for satisfeito, a diregio s* de xff para xﬁ é pesquisada
para o minimo de f{x), que sera utilizado como ponto inicial para o proximo
estagio (k+1). O conjunto de diregbes a ser usado no estigio k+1 deve ser o
mesmo do k-ésimo estagio, com excegdio da diregio si;, que ¢ substituida por .
Entretanto, s* ¢ colocada na ultima coluna da matriz de diregdes, ao invés do lugar
de sﬁl. Consequentemente, as diregles a serem usadas no estagio k+1 se tornam:

k+l k! k+1 k k k k k k
{Sl 82 R 13[51 53 ... 81 Simel -.- S B } (426)

5* etapa: Terminar a busca no fim de cada estagio no momento em que a variagio de cada

variavel independente for menor que determinada precisdo €; para i=1,..,n ou

Ik - xX] <.
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Fig. 4.14 - Algoritmo do Método de Powell, usado para otimizagio das agdes do

controlador.
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4.6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para efeito de comparagio de resultados entre os controladores adaptativos
descritos no capitulo anterior. e o controlador preditivo deste capitulo e também visando a
exemplificagdo da escolha dos melhores pardmetros deste ultimo, utilizaram-se alguns
casos resumidos na tabela 3.2 do capitulo 3.

O primeiro exemplo escolhido foi o caso 3 da tabela 3.2, onde 100 moles de
uma mistura inicial de fraggo molar 0,30 de n-hexano, 0,45 de benzeno e 0,25 de tolueno
sfo destilados em uma coluna de 6 estigios para a obten¢do de duas fragbes de purezas
diferentes: a primeira com fracio molar de 0,65 de n-hexano e a segunda de 0,70 de
benzeno. A geometria da coluna resume-se na tabela referida acima.

O segundo exemplo a ser tratado neste capitulo é o caso 2 da mesma tabela,
onde deseja-se a obtencio somente do segundo componente mais volatil da mistura com
fragio molar de 0,98, a partir de mistura inicial de 0,15 de n-hexano, 0,75 de benzeno e
0,10 de tolueno. Parte-se de 100 moles da mistura inicial e opera-se em uma coluna de 9

estagios.

4.6.1 Exemplo 1

Para a retirada de mais de um componente com pureza especificada no topo
da coluna, o sistema de controle foi igualmente acrescido de um conjunto de condigSes que
apontasse o fim de cada ciclo da batelada. Dotando o sistema de capacidade de decisfio
baseada no conhecimento do equipamento operado, a condicfio principal inserida ¢é a
fragdo molar atualmente controlada estar abaixo de seu valor de referéncia mesmo quando
a razfio de refluxo ja estiver em seu valor méximo. De mesmo modo que no sistema de
controle adaptativo, acrescentou-se um filtro para “amaciamento” da curva de dados
amostrados para que houvesse a confirmacio do decréscimo da curva da varidvel
controlada. Também agui o sistema de controle devera se adaptar se necessario: podem ser
utilizadas diferentes arquiteturas de redes neurais para previsiio de comportamento e
diferentes horizontes de predigio e controle, assim como diferentes valores dos fatores

restritivos de variagfo excessiva (q; - eq. 4.22).
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Conforme item 4.5.1, descritivo da implementagio do controlador preditivo
baseado em RNA no equipamento em estudo, a arquitetura bdsica da RNA (fig.4.11), para
o proposito, seria de 3 neurdnios de entrada (fracdio molar do componente controlado no
topo e temperatura de fundo atuais e razio de refluxo do instante anterior) e 2 de saida
(predi¢bes de fragfio molar do componente controlado no topo e temperatura de fundo).

Conferindo caracteristicas dindmicas 4 rede e acomodando os atrasos de
transportes inerentes ao processo, altera-se a mesma para que incorpore uma janela movel
de dados de entrada. Para tanto sfo testadas separadamente as seguintes configuragdes: (3-
Mn-2), (6-Mn-2), (9-Mn-2) e (12-Mn-2), onde Mn é o n” de neurdnios da camada oculta.

Também discutido no item 4.5.1, o nimero de neurdnios a ser utilizado na
camada oculta deve ser obtido de testes para avaliagdo dos desvios de predigfo e tempo
requerido para treinamento da mesma. Atribuiram-se os valores de 0,9 para a taxa de
aprendizado, n, e de 0,7 para o coeficiente de “momentum”, «, utilizados pelo algoritmo
de treinamento da rede (equacdes 4.15 ¢ 4.16).

Realizando-se diversas simulac8es da coluna em batelada em malha aberta e
amostrando-se, a cada 6 segundos, os dados necessarios para treinamento da rede em
paralelo ao simulador, resumem-se os resultados obtidos nas figuras 4.15, 4.16 e 4.17. As
figuras 4.15 e 4.16 mostram os desvios quadraticos médios obtidos de predigdes em linha
da fragio molar de topo do componente mais voldtil em relagfo ao valor obtido pelo
simulador rigoroso, respectivamente um instante e dois instantes de amostragem futuros.
Nestas figuras pode-se verificar que a arquitetura (6-18-2) foi a gue apresentou menor
desvio médio de predicdo, apesar dos bons resultados obtidos em todas variantes: desvios
entre a 4% e 5% casas decimais de valores de fragdes molares. Quanto aoc compromisso em
relagfo ao tempo requerido para treinamento da rede, nfio houve restri¢des ja que todos os
treinamentos efetuados com as diversas topologias nfo excederam 1,5 segundos num PC-
486 DX2 de 66MHz.

Escolhida a utiliza¢fo da rede de arquitetura (6-18-2), a figura 4.17 mostra a
variagdo do desvio quadratico da predi¢fo de uma amostragem futura durante a operagio
da coluna em malha aberta, juntamente com a varia¢fio imposta 4 razio de refluxo. Pode-se
verificar que o maior desvio ocorre quando hd uma inversfio no sentido da futura varidvel

manipulada da malha de controle de topo.
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Fig. 4.15 - Desvios Quadréticos Médios de predi¢do (um instante de amostragem futuro)

da fragio molar de topo, do componente mais volatil, em relacfio ao simulador rigoroso.
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Fig. 4.16 - Desvios Quadraticos Médios de predigfio (dois instantes futuros de amostragem)

da fragdo molar de topo, do componente mais volatil, em relagfo ao simulador rigoroso.
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Fig. 4.17 - Variacfo do desvio quadrdtico de predi¢o via RNA (6-18-2), um instante

futuro de amostragem, da frag3o molar de topo do componente mais volatil.
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Com este procedimento pode-se determinar a estrutura mais recomendada
para o sistema em questdo, porém deve-se ter em mente que os desvios poderdo assumir
valores bastante diferentes quando o equipamento estiver sob controle, onde as variages
poderfio mudar o sentido freqiientemente ¢ quando o intervalo de amostragem requerido
pode aumentar.

Determinada a melhor arquitetura da rede neural artificial que provera ao
sistema de controle a previsio de comportamento do equipamento em estudo, a cada
tentativa de otimizacfo da razio de refluxo dentro do intervalo de amostragem, segue-se
para a implementagio do controle preditivo propriamente dito.

Fazendo uso da fungdo objetivo descrita pela equacio 4.22 e do método de
otimizagfo detalhado no item 4.5.1.1, implementa-se o esquema do controlador preditivo
representado no diagrama de blocos da figura 4.10 e no algoritmo ilustrado pela figura
4.12.

As figuras 4.18a e 4.18b ilustram os comportamentos obtidos em malha
fechada para as variaveis controlada e manipulada de topo do exemplo 1, respectivamente.

E claro que a escolha dos horizontes de predigdo (Np) e controle (Nc) e dos
fatores restritivos (q;) afeta diretamente na qualidade da resposta do equipamento sob
controle, conforme se observa no equacionamento da funglo objetivo. Portanto, os
resultados mostrados nas figuras 4.18 sdo os melhores encontrados de uma série de
simulagGes em malha fechada da coluna destilando o sistema terndrio deste exemplo,
deixando esta discussfio para o proximo exemplo.

Utilizando-se a capacidade de decisfo inserida no programa de controle para
troca de variavel controlada, observa-se que a mesma ¢ efetuada quando aproximadamente
46% da carga micial fora obtida como produto de topo. Comparando-se este resultado com
os obtidos dos controladores adaptativos (fig. 3.7a), verifica-se um melhor desempenho do
controlador preditivo em relacfo 4 retirada do componente mais volatil. Além de resultar
“off-set” menor, no intervalo de 36 minutos - em que o STR/Dahlin recuperou apenas 52%
do n-hexano da carga inicial - recuperaram-se 73% do’mesmo. A recuperagio total obtida

pelo controlador preditivo chegou a 78% em 48 minutos.



Capftulo 4 - Controle Preditivo com Modelo Baseado em RNA's. - L i 112

Porém, em relagdo ao controle do segundo cémponente mais volatil
(benzeno), wm indice menor de recuperacgfo foi encontrado: 58% quando se mantinham os
horizontes de predigdo e controle e 50% modificando-se os mesmos, contra os 66% obtidos
com o controlador auto-ajustavel STR/Dahlin. Os desvios encontrados para a fragfo molar
do benzeno também foram maiores, mas podendo estes fatos ser explicados pela grande
quantidade obtida como produto de topo do primeiro componente definido como
prioritario.

Como o esgotamento do n-hexano da coluna foi quase total no primeiro
ciclo, pouca impureza sobrou para que o benzeno se mantivesse com uma pequena pureza
de 70% no topo. Isto pode ser melhor observado na figura 4.18b, onde as duas curvas de
razdo de refluxo tomam direcBes opostas (aproximadamente aos 68% de destilado
acumulado) € na figura 4.18a a fragfo molar de benzeno aumenta para qualquer uma das

duas estratégias seguidas.
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Fig. 4.18a - Composicido de topo do exemplo! sob Controle Preditivo baseado em
RNA (6-18-2), com horizonte de predigio (Np) = 4 e de controle (N¢) = 2
para a retirada do n-hexano e Np e Nc¢ variando conforme

legenda para a retirada do benzeno.
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Fig. 4.18b - Comportamento da variavel manipulada da malha de topo para o exemplo 1.
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4.6.2 Exempio 2

Também estudado no capftulo que trata de controladores adaptativos, o
exemplo 2 se resume no caso 2 da tabela 3.2 daquele capitulo. A prioridade neste caso é a
obten¢d@o do segundo componente mais volatil com uma pureza de 0,98 em fragdo molar a
partir de uma mistura de 0,15 de n-hexano, 0,75 de benzeno e 0,10 de tolueno.

Similar ao exemplo 1, realizaram-se diversas simulagbes da coluna em
batelada em malha aberta e amostrando-se os dados necessarios para treinamento da rede
em paralelo ao simulador, analisaram-se os desvios quadriticos médios obtidos de
predi¢des em linha da fragdo molar de topo do componente de interesse (benzeno), em
relacdo aos valores obtidos pelo simulador rigoroso.

Para a etapa de treinamento da rede foram utilizados n=3, «=0,7 e desvios
permitidos de 10 para os valores obtidos dos dois neurbnios de saida da rede no
treinamento supervisionado.

Mais uma vez bons resultados foram obtidos das arquiteturas utilizadas:
desvios entre a 4* e 5° casas decimais de valores de fragdes molares para os dois primeiros
intervalos de amostragem futuros e entre a 3* e 4* casas entre Np=3 e Np=6. Verificou-se
entdo que a arquitetura (6-15-2) foi a que apresentou menores desvios médios de predicéo,
apesar dos bons resultados globais obtidos.

A média do tempo requerido para treinamento da rede com esta estrutura foi
de 0,5s no mesmo PC-486 DX2 de 66MHz Nio sendo objeto de estudo neste trabalho,
constatou-se que a utilizaglo de diferentes valores de taxa de aprendizado, n, interfere
diretamente nos tempos de treinamento requeridos pelo algoritmo de Retropropagacio
utilizado (GDR). Com valor de n=3 o treinamento efetua-se mais rapidamente, mas,
dependendo da tolerincia requerida para os valores de saida, a convergéncia pode nfo ser
atingida.

Conforme mencionado no exemplo anterior, a escolha dos horizontes de
prediciio (Np) e controle (Nc) e dos fatores restritivos (g;) afeta diretamente a gualidade da
resposta em malha fechada do equipamento sob controle preditivo. Portanto, diversas
simulacBes em malha fechada foram realizadas com o intuito de se estabelecerem alguns

critérios que pudessem auxiliar na escolha destes parimetros.
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Deve-se lembrar aqui que o melhor resultado obtido paté este caso com 0s
controladores adaptativos foi a recuperagio de 60% de benzeno da carga inicial em 21
minutos, utilizando-se o STR/Dahlin com p=10.

Como primeira série de tentativas, manteve-se o horizonte de controle fixo
na unidade (Nc=1) e para diferentes fatores restritivos, q, foram variados os horizontes de
predicdo, Np. Através da figura 4.19 verifica-se a obtengfio de comportamentos adequados
para a varidvel controlada, com boas taxas de recuperagio para todos horizontes de
predigdo utilizados. Dentre estas, a melhor ¢ de 65% de benzeno da carga inicial
recuperados em 21 minutos de operagio. Com a observagio das curvas tracejadas, nota-se
que para este horizonte de controle fixo, o horizonte de predi¢do maior (Np=6) permitiu
uma variacio inicial mais brusca da razio de refluxo e o horizonte de predi¢cdo menor ndo
permitiu variagfio necessaria, resultando em controle mais lento. O valor inicial estimado
por tentativa-e-erro para a razo de refluxo € 3 e ao redor deste valor se mantém a varidvel
manipulada quando se utiliza Np=2, para o respectivo valor do fator restritivo que gerou os
resultados da figura 4.19 (g=-1,0).

Mantendo-se Ne=1 e utilizando-se um valor absoluto de restrigdo menor que -
o da figura 4.19, a figura 4.20 (g=-0,01) revela melhor taxa de recuperacfio quando da
utilizacfio de Np=2, indicando um efeito compensatdrio na grande variagfio permitida por
este valor de |gl. Ou seja, quando se utiliza a combinagio Np grande ¢ |q| pequeno, sio
permitidos saltos muito elevados na variavel controlada (curva Np=6 - fig.4.20), resultando
recuperagdo pobre e demorada ja que a retirada do segundo componente com pureza
especificada € bastante sensivel a pequenas variagdes da raziio de refluxo. Esta
sensibilidade se deve a presenca, na coluna, de componentes tanto mais volateis como
menos volateis que o componente desejado.

A compensagéo de valores dos pardmetros ajustaveis, objetivando melhores
resultados, pode ser melhor observada nas figuras 4.21 ¢ 4.22. Mantendo-se os horizontes
de predigdo (Np) e de controle (Nc) fixos, o efeito da variagfo do fator restritivo é
considerado nestas figuras. Através da figura 4.22 confirma-se um melhor resultado
quando |[gl mator (curva g= -1,0) restringe o tamanho da variagdo permitida pelo valor de
Np=6. De maneira inversa, observa-se na figura 4.21 um resultado melhor com a utilizagio

de |q| pequenc (g=-0,01) para Np=2. Na mesma figura, diminuindo-se ainda mais |q,
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grandes variagOes foram permitidas, assim como para a curva (q=-0,01) na figura 4.22,
indicando que valores equilibrados devem ser procurados entre [q] e Np.

Observando-se a fungio objetivo utilizada (eq. 4.22), pode-se notar que com
a utilizagfio de horizontes de predi¢iio (Np) maiores, o primeiro somatério desta fungdo
assume valores maiores devido a transitoriedade do processo e para que este seja anulado
pelo segundo somatdrio - para a minimizagdo da fungfio objetivo - as mudangas da
variavel manipulada de topo teriam que ser bastante grandes (talvez até desestabilizadoras)
se ndo fosse pela ajuda do fator restritivo ¢ (dai também se explica a utilizagfo de valores

negativos para q).
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Fig. 4.19 - Influéncia do Horizonte de Predigdo sobre a recuperaciio de benzeno 98%
(exemplo 2), quando somente uma ago de controle € otimizada (Nc=1) e

ndo se restringe a variagio da razéo de refluxo (g=-1,0).



Capitulo 4 - Controle Predifive com Modelo Baseado em RNA 's. 119

Recuperagio

84% em 21 min
- 40% em 30 min
19% em 126 min

— 40
— 30
Y — 20 u
-
2 -
— 10
4 .
- A 6 -
- 1:’! “‘\’-* . > L ]
- o N T T T 7
0.2 Py rrr TPy T T T T O
0 10 20 30

TEMPO DE OPERACAO (min)

Fig. 4.20 - Influéncia do Horizonte de Predig8o sobre a recuperagio de benzeno 98%
(exemplo 2), quando somente uma aco de controle ¢ otimizada (Nc=1) e

se restringe a variagdo da razio de refluxo através de ¢=-0,01.
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Figura 4.21 - Influéncia do Fator Restritivo, da variagdo de razéo de refluxo, sobre a
recuperagio de benzeno 98% (exemplo 2), quando somente uma agdo de controle

¢ otimizada (Nc=1) e predicOes dois instantes futuros sio efetuadas (Np=2).
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Figura 4.22 - Influéncia do Fator Restritivo, da variagdo de razio de refluxo, sobre a
recuperagdo de benzeno 98% (exemplo 2), quando somente uma agdo de controle

¢ otimizada (Nc¢=1) e predi¢Oes seis instantes futuros sdo efetuadas (Np=06).
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A utilizagio de fungfio objetivo descrita pela equacfio 4.19 também foi
testada. Entretanto, as mudancas na varidvel manipulada se manifestam somente no valor
predito da composi¢io de topo, y(k+1), e nfo tendo o método de otimizagdo utilizado
como incorporar restrigbes, as variagdes se mostraram absurdas e nfio implementéveis,
provando a importidncia do segundo termo da equagfio 4.22 e dos respectivos fatores
restritivos neste caso.

Horizontes de controle mais elevados na equagio 4.22 também poderiam
anular o efeito de horizontes de predi¢fio grandes ja que aumenta-se o valor do segundo
somatorio. Sem restrigdes na variagéio do refluxo (q,=q,=-1,0), foram testados na fig. 4.23,
valores diferentes para o horizonte de controle, otimizando-se agora agdes de controle em
dois instantes de amostragem futuros (Nc=2). Pode-se entfio verificar movimentos bastante
suaves na aco de controle efetivamente implementada (agfo do 19 inst. futuro otimizada).

Numa tentativa de diminuir o tamanho da variagdo da segunda agfo de
controle otimizada em relacdo a do primeiro instante futuro de amostragem e verificar as
conseqiiéncias com o horizonte de predi¢io fixo, utilizou-se um valor absoluto de g,
aproximadamente dez vezes superior a q;. Alguns resultados para seis predigdes futuras
(Np=6) se concentram na figura 4.24, onde pode-se observar que a maior liberdade da
primeira ago futura nfio resultou em melhores recuperagGes de benzeno dentro de
especificacdo quando Np € grande. A agfio acentuada dos primeiros instantes - quando
ainda se tem a presenca do componente mais volatil, n-hexano - acaba retardando a retirada
do componente de interesse, ou seja, benzeno. Como conseqiiéncia das grandes variagdes,
observa-se também a “saturacio” do controlador que insiste em manter a razéo de refluxo
em valores negativos e que o atuador implementa como vazfio de refluxo nula.

Com o horizonte de predicBo menor (Np=3), a figura 4.25 mostra a
influéncia dos fatores restritivos quando Nec=2. Utilizando-se de valores absolutos de g
menores para compensar Np pequeno, o controlador se torna praticamente um controlador
“on-off”, levando a variavel manipulada sempre aos seus limites superior ¢ inferior. Apesar
da recuperacfio aceitavel de 53% de benzeno da carga inicial, em 21 minutos, da curva
de q;=-0,0001 e q,=-0,001, este efeito ¢ totalmente indesecjado devido ao desgaste dos
elementos finais de controle, além do que estas variagdes bruscas talvez sejam infactiveis,

dependendo do atuador utilizado.
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Figura 4.23 - Influéncia do Horizonte de Predigdo sobre a recuperagio de benzeno 98%
{exemplo 2), quando duas a¢des de controle sfo otimizadas (Nc=2) e

ndo se restringe a variacio da razdo de refluxo (g=-1,0).
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Figura 4.24 - Influéncia do Fatores Restritivos das duas agdes de controle futuras
otimizadas {Nc=2), sobre a recuperagio de benzeno 98% (exemplo 2),

quando predigdes seis instantes futuros séo efetuadas (Np=6).
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Figura 4.25 - Influéncia do Fatores Restritivos das duas ag8es de controle futuras

otimizadas (Nc¢=2), sobre a recuperagdo de benzeno 98% (exemplo 2),

quando predigdes trés instantes futuros séo efetuadas (Np=3).
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Utilizando-se Np=Nc=2, os resultados nfio foram compariveis aos
anteriormente obtidos com horizontes de predigio maiores. Resultados da utilizagfo de
Ne=2 e Np=4 foram bastante dispersos para este exemplo, nfo apresentando tendéncias
conclusivas a respeito da melhor escolha dos fatores restritivos e quase sempre resultando
desvios finais que levavam a fracfio molar de benzeno proxima da unidade. Apesar da
fracdo molar estar dentro do desvio permitido para o caso (ver tabela 3.2), razbes de
refluxo altas como as obtidas com estes valores aumentariam muito o tempo total de
operagio.

O melhor resultado obtido com a otimizag8o de acdes de controle em dois
instantes futuros de amostragem (Ne=2) foi o entfio apresentado na figura 4.24 pela curva
dos fatores q,;=¢,=-1,0, com uma recuperacio de 63% em 32 minutos, mas ainda nfo

compardvel aos mais facil e rapidamente obtidos resultados quando Nc=1.

4.7 ANALISE

No presente capitulo, a modelagem de processos via RNA’s foi detalhada
com © objetivo de implementagfo do modelo dentro de um esquema de controle preditivo.
A viabilidade de utilizagdo das mesmas na identificagio em linha de processos e previsio
de comportamento foi demonstrada através de exemplos, onde o tempo computacional
gasto pela etapa de treinamento fol levado em consideragfio, provando ndo constituir
empecilho guando uma escolha criteriosa € feita para a arquitetura da rede a ser utilizada.
Com o treinamento efetuado, a RNA realiza simula¢es praticamente instantneas do
processo, cuja precisdo depende quase que exclusivamente do valor de desvio utilizado
para o treinamento supervisionado da rede.

Na escolha da arquitetura da rede para representar o procésso em estudo,
cada variavel indicativa das condi¢Oes operacionais do mesmo, que seja mensurdvel ou
inferencidvel, deve ser representada por pelo menos um neurdnio artificial na camada de
entrada da rede. Dentre estas devem-se encontrar as \;ariéveis controladas e manipuladas,
sendo que as primeiras também devem fazer parte da camada de saida quando o objetivo

for implementag3o de sistemas de controle preditivo.
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Em casos onde o horizonte de predi¢fio seja maior que .apenas um instante
futuro de amostragem, informagdes preditas pela rede devem alimentar ela propria,
tornando-a recursiva, e portanio o nimero de neurdnios da camada de saida fica atrelado ao
ntmero de basico de neurdnios de entrada menos o nimero de variaveis controladas, que
sdo obtidas do método de otimizacfio. Se o processo operar em regime transiente, um
histdrico deste conjunto bésico de informagdes deve ser incorporado na camada de entrada,
constituindo uma janela movel de informagdes de entrada que acomoda também os atrasos
inerentes a0 processo.

O numero de neurbnios ocultos deve ser estabelecido através da analise dos
resultados de testes de funcionamento do equipamento real ou simulagdes do processo em
matha aberta e comparagfio de desvios resultantes e tempos requeridos para treinamento da
rede.

Se a rede que apresentar melhores resultados levar tempo muito grande de
treinamento em relacdo ao intervalo de amostragem, podem-se utilizar valores diferentes
para a taxa de aprendizado {n) e para o coeficiente de momentum (cot), verificando sempre
se com estes valores os desvios de saida permitidos podem ser alcancados e a convergéncia
obtida.

Para a escolha dos horizontes de predigdo e controle, testes preliminares do
equipamento ou simula¢des em maltha fechada t€ém que ser realizadas e analisadas, onde
alguns conselhos préticos podem ser utilizados como critério para uma estimativa inicial,
em casos nos quais se utilizam métodos de otimizacio que ndo incorporem restrigbes de
processo:

- ¢ fundamental que seja utilizada uma fungfo objetivo que permita restringir variagdes
excessivas das varidveis manipuladas;

- partindo-se de um modelo de predi¢io confidvel e desejando-se utilizar horizonte de
predicdo grande, devem-se elevar os valores absolutos dos fatores restritivos, g, para
penalizar excessos;

- se a confian¢a no modelo ndo for grande e portanto a)utilizm;éo de horizontes de predico
pequenos for efetuada, devem-se utilizar valores absolutos menores para os fatores

restritivos para que as variagbes ndo sejam tio lentas;
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- a utilizag@o de Nc maiores que a unidade leva o método de otimizag8o a célculos mais
exaustivos, tornando-o computacionalmente mais lento. Além disso, a selecio de
parAmetros ajustiveis fica mais complexa, dificultando a sintonia.

Tratando de uma maneira simples o problema de controle como ele
realmente se apresenta no equipamento real - sendo afetado tanto pelas variagbes de
refluxo como pelas variacSes na composi¢io de fundo - a recuperagdo do componente
prioritario se mosira mais efetiva com a utilizagdo do Controle Preditivo (MPC) baseado
em Redes Neurais do que com os controladores adaptativos tratados no capitulo 3.

Os melhores indices obtidos de recuperacio do MPC em relagdo aos
controladores adaptativos, com a destilagiio sujeita as mesmas condigdes de taxa de
evaporagdo {mantida pela malha de controle de aquecimento na base) comprovam um
melhor aproveitamento energético do processo em estudo quando submetido ao sistema de
controle preditivo. Sendo os processos de destilagfio caracterizados por elevado consumo
de energia e diante da atual importincia da busca de maior eficiéncia energética, 0 MPC

mostra-se uma ferramenta bastante importante na busca deste objetivo.



CAPITULO 5 - CONCLUSOES E SUGESTOES.
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5.1 CONCLUSOES

Diante da proposta de tese apresentada apés anélise critica da literatura
(item 2.6), verifica-se o cumprimento dos objetivos de projecdo e implementaciio de -
sistemas de controle digitais que ainda nfo tivessem sido utilizados em destilagio
batelada. Estes deveriam principalmente nfio fixar seus parimetros de sintonia devido ao
comportamento intrinsecamente transiente do processo em questéo.

Seguindo a mesma ordem descrita de implementagdio dos tipos de
controladores sugeridos, analisa-se em primeiro lugar o Controlador Adaptativo
Programavel. Sendo uma das maneiras mais simples de se efetuarem as adaptagdes
necessarias no controlador, os célculos efetuados em linha sdo extremamente rdpidos e
permitemn que um simples processador do tipo PC-XT acoplado a coluna seja suficiente
para implementagdo do mesmo. Entretanto, o tempo consumido para projeto do sistema, no
qual determinam-se parmetros para diversas condicdes operacionais do processo atraves
de simulaces exaustivas, e a necessidade de conhecimento prévio das propriedades dos
componentes da mistura a ser processada, o tornam uma escolha aceitavel somente em
casos onde uma determinada coluna € utilizada sempre para destilagfio de mistura bastante
conhecida e de composi¢do de carga invariavel. Desde que adequadamente planejado, o
desempenho do PAC, inclusive para misturas multicomponentes, mostrou-se bastante
satisfatorio.

Visando eliminar a dependéncia do projeto do controlador do conhecimento
das propriedades da mistura a ser processada e das exaustivas simulagdes “off-line”, e
respeitando o carater multiproduto comum as colunas em batelada, desenvolveu-se o
projeto do Controlador Auto-ajustdvel. Com sua implementacdio, todo trabalho de
identificagfio do processo passou a ser realizada recursivamente em paralelo a planta. Para
executar esta andlise regressiva, especificou-se a relagfio estrutural entre entradas e saidas
do processo por um modelo do tipo polinomial obtido da discretizacfio de uma fungdo de
transferéncia de primeira ordem com tempo morto, suficiente para representar o processo
em estudo. Sua estrutura permitiu também variar as leis de conirole. Assim sendo, o
algoritmo digital equivalente ao PI analogico, ajustado em linha por critério de sintonia de

Cohen-Coon, e uma lei de controle obtida do Algoritmo de Dahlin foram individualmente
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testados. Das simulaces realizadas no capitulo trés, o algoritmo Pl se mostrou mais
sensivel, podendo levar o processo a instabilidade, quando submetido a estimativas iniciais
inadequadas fornecidas ao método matemético utilizado para localizacfo de raizes na etapa
de identificacfio do processo. Em relagfio & quantidade recuperada de produto dentro de
especificagdo, o algoritmo de Dahlin foi superior em todos os casos, desde que seus
pardmetros de projeto fossem adequadamente supridos através de testes preliminares do
equipamento (ou simulagdes) em malha fechada.

Apesar da maior complexidade de clculos a serem efetuados em linha em
relacdo ao Controlador Programével, desde que se fornegam estimativas iniciais adequadas
e se limitem as mudangas das varidveis manipuladas para garantia de convergéncia mais
rapida do método de identificagdo do processo, o Controlador Auto-ajustdvel pode ser
normalmente implementado através de um PC-386 acoplado ao processo.

Procurando-se por uma representagio também ndo-fenomenoldgica, porém
nio-linear e auto-ajustivel do processo, projetou-se um controlador baseado em técnica de
Inteligéneia  Artificial cwja utilizagio em Controle de Processos vem crescendo
exponencialmente nos Gltimos anos, as RNA’s. A viabilidade de utilizacio das mesmas na
identificagfio em linha de processos e previsdo de comportamento foi demonstrada através
de exemplos, onde o tempo computacional gasto pela etapa de treinamento foi levado em
consideraciio, provando ndo constituir empecitho quando uma escolha criteriosa ¢ feita
para a arquitetura da rede a ser utilizada. Com o treinamento efetuado, a RNA realiza
simulagBes praticamente instantineas do processo, cuja precisdo depende quase que
exclusivamente do valor de desvio utilizado para o treinamento supervisionado da rede.

Fornecendo entfo, as RNA’s treinadas, predigSes de comportamento da
planta em determinado horizonte de predigfo, pode-se implementar um sistema de controle
preditivo ndo-linear baseado em modelo. Através das simulacdes realizadas, obtiveram-se
alguns conselhos de ordem préatica para a escolha da arquitetura da rede a ser utilizada e
para a escolha dos horizontes de predicdo e controle. Estas escolhas envolvem testes
preliminares com o equipamento em malha aberta (ou simulagdes), assim como a maioria
dos controladores avangados.

Tratando de uma maneira simples o problema de controle como ele

realmente se apresenta no equipamento real - sendo afetado tanto pelas variagdes de
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refluxo como pelas Va:iac;aes na composicio de fundo - a recuperagdo do componente
prioritario se mostra mais efetiva com a utilizagio do Controle Preditivo {MPC) baseado
em Redes Neurais do que com os controladores adaptativos tratados no capitulo 3.

Os melhores indices obtidos de recuperacio do MPC em relaciio aos
controladores adaptativos, com a destilagio sujeita 4s mesmas condi¢es de taxa de
evaporaco (mantida pela malha de controle de aquecimento na base) comprovam um
melhor aproveitamento energético do processo em estudo quando submetido ao sistema de
controle preditivo. Sendo os processos de destilagfio caracterizados por elevado consumo
de energia e diante da atual importincia da busca de maior eficiéncia energética, o MPC
mostra-se uma ferramenta bastante importante na busca deste objetivo.

Estes resultados positivos do Controlador Preditivo com RNA confirmam
adequadamente a habilidade de adaptagfio e de incorporagéio de néo-linearidades do modelo
que imita o comportamento inteligente do cérebro humano, no qual se baseia. Além de
representar 0 processo de maneira efetiva, sem descrever os fendmenos envolvidos e
portanto sem necessidade de conhecimento das caracteristicas da mistura processada e do
processo em si, as RNA’s apresentam baixa sensibilidade a ruidos e informagdes
deturpadas vindas dos sensores uma vez que cada neurdnio artificial de entrada incorpora
uma parte muito pequena do problema, ao contrario de modelos empiricos ou ajustados.

Da maneira com que foi projetado no presente trabatho, o Controlador Auto-
ajustivel também pode ser aplicado a outros processos que ndo a destilagio em batelada,
desde que este processo possa ser representado por uma funcfo de transferéncia semelhante
a utilizada. Este sistema de controle (STR) foi projetado apenas para atuar como
controlador regulatorio do processo e sua configuragio determinada para problema SISO..

Em contrapartida, o “software” de implementag@io do Controlador Preditivo
com RNA ¢ totalmente genérico, podendo ser utilizado para qualquer equipamento,
qualquer problema de controle (supervisério ou regulatério) e nimero de varidveis
controladas € manipuladas (SISO/MISO/MIMQ), desde que seja inserida a nova fun¢éo
objetivo do problema e seja fornecida a melhor estrutura da rede pela escolha das variaveis
mais significativas do processo e sejam realizados tesfes do processo a ser controlado em

malha aberta.
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Conforme descrito no item que trata da impiementa(;ﬁo do Controlador
Preditivo baseado em RNA’s, dois algoritmos de otimizagio sdo acionados a cada
amostragem: um para treinamento da rede (Regra de Delta Generalizada) e outro para
otimizagdo das agdes de controle. Seguindo conselho da literatura objetivando agilizacio
de célculos, para otimizagio das agdes de controle utilizou-se um método independente do
calculo da funcdo gradiente da funcfio objetivo e nenhuma restrigio foi incorporada
(Método de Powell).

O tempo maximo gasto pelos célculos efetnados “on-line” nfo pode ser
avaliado de maneira exata por verificar-se que o mesmo depende da nio-idealidade do
sistema destilado, da estrutura da RNA, do momento em que se encontra a operagio e das
tolerfincias e par@metros utilizados nas otimizagdes. Porém, com as configuracbes
utilizadas para controle no capitulo quatro, foi possivel a utilizagiio de intervalos de
amostragem de seis segundos num equipamento computacional do tipo PC-486 DX2 de 66
MHz.

Com a possibilidade de atuagfio conjunta regulatéria e supervisoria sobre o
processo, o0 MPC pode ser utilizado com a mesma instramentacfio basica proposta (fig. 2.6)
para a implementagio de uma estratégia Otima preestabelecida, tanto de composigio de
topo quanto de energia fornecida ao refervedor, para misturas de propriedades conhecidas.
Quando possivel, este ¢ sem divida um caminho direto para a busca incessante por

processos energeticamente mais eficientes.

5.2 SUGESTOES

Como primeira proposta para complementaciio do presente trabatho, sugere-
se a utilizagdo de um método de otimizaglo de agdes do controlador que possa incorporar
todas as restrigdes do processo ¢ dos elementos finais de controle, na implementagiio do
Controle Preditivo baseado em Redes Neurais Artificiais. Com a implementa¢io de um
método mais rigido, deve-se verificar principalmente o grau de comprometimento do
tempo gasto em cada intervalo de amostragem frente ao possivel beneficio atingido através

de calculos mais exatos das futuras agbes de controle.



Capitulo 5 - Conclustes e Sugestdes. ) o 134

Quando houver casos em que a estrutura escolhida para a Rede Neural a ser
utilizada no Controlador Preditivo, assim com o método de otimizaciio de agdes de
controle, levarem tempo muito elevado para treinamento em relagfio ao intervalo de
amostragem, deve ser realizado um estudo de utilizacdo de diferentes valores de taxa de
aprendizado e/ou coeficiente de “momentum”. Pode-se utilizar também uma variante do
método de ajuste de pesos na qual ocorre uma mudanga dindmica da taxa de aprendizado
de acordo com o comportamento da fungfo residual na camada de saida da rede. Durante o
treinamento, se o residuo diminuir, aumenta-se o valor da taxa de aprendizado ¢ se o
residuo aumentar, desacelera-se 0 mesmo.

Visando ainda a redugdo do tempo de treinamento da RNA, para simulagéo
de processos dindmicos, ao invés de se utilizar maior nimero de neurdnios artificiais na
camada de entrada, sugere-se a alternativa de incorporagdio da dinimica do processo na
propria transmissfo entre os neurdnios através da passagem de sinais por transformadas de
Laplace do tipo polinomiais.

Para implementacdo do sistema de controle de melhor desempenho em
equipamento real, sugere-se ainda a otimizacio prévia de fungdes-objetivo de
produtividade ou lucro, sempre que as caracteristicas da mistura forem bem conhecidas.

Também para a implementacfio pratica, sugere-se o estudo da possibilidade
de utilizacio de Redes Neurais Artificiais como “soft-sensores”, ou seja, uma alternativa
ndo-convencional de inferenciagfio de variaveis de dificil medigcdo (composigdes de topo ¢
fundo da coluna), com objetivo de aumentar a confiabilidade de sistemas de controle onde

a inferenciagdo seja necessaria.



ANEXO 1 - SIMULADOR DA COLUNA DE DESTILAGAO
MULTICOMPONENTE EM BATELADA.
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/* ek ek dokokdkkokkkkokskdokskokokskskdk sk obsk sk kb ok ok ok ke kb bk sk skoksk R sk b skokok ek etk s e ko sk sk b ko ok

* Simulagdo de Colunas de Destilagio Multicomponente em Batelada (COLBAT.C) *

s ok o o 3 ok ok ok ok oo ok ok oh ok ok sk sk sk koo sk ok ke sk ke ok ok sk ook ok sk kol sk B ok ke kosk R sk vk sk R ke e sk R b sk e ok ok sk ke sk ke ke ke */

/*Suposi¢des:

1) Fluxos molares "nfio" sfo constantes;

2) Somente o refervedor € considerado estigio ideal;

4) Hold-up constante ao longo da coluna e considerado na estimativa inicial;

5) Hold-up de vapor desprezivel;

6) Hold-up de liquido varidvel nos pratos;

7) Hold-up constante e suficientemente pequeno no condensador para que se

possa considerar a temp. do recipiente igual a do prim. prato;

8) Condensador total;

9) Eficiéncia constante nos pratos;

10) Queda de presséio desprezivel;

11) Calor fornecido ao refervedor varia para manter V[n+1] constante;
(ou seja, deve haver controle no sistema de aquecimento);

12) Pressio deve ser baixa ou moderada devido ao uso da eq. virial
truncada no segundo termo ¢ eq. de antoine. */

#inclhude "math.h"
#include "stdio.h"

void somatx();

void somaty();

void ental();

void entvap();

void bolha();

void orvalho();

void unig();

void viri();

void fugpad();

void CONTROLE();

int i,j,n,¢,bo=1,it,polar[9],PH[9};

float x[91[18],y[9]{18].E,gam[9].fi[9],fug0[9].K[9],t=0.0;

float Pc[9], Tc[9].cpi[9),cpv]9], Teb[9],To,P,alfa; )

float h{18],H[18}],he{18],Hvapr,Hvapc,Hvpteb[9],Hvap[9],Qc,Qr, T{18],hant[18];
float mdp[9],at{9],bt[9},0megal91,B[9][9]; /* virial (viri) */

float Vc{9],Aanto[9],Banto[9],Canto[9]; /* Antoine (fugpad) */

float unrf9],unq{9],unaf[9}{9]; /* Parametros Uniquac (uniq) */
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void main{void)

{

char arg[30];
float bas,taux;
float *pR,pRant, *px[20],pxan,*pxref[20];
int iter,ii,ced=0,ent,aux1=0,aux2=1 ctem=0,ctem0=4,cont=0,contr=1,Vfix,na=1 pert;
float MANIP[23],CONTRO|23],TAUX=0.0,TAUX2=0.0;
float fun[9]{181.k1[91[18].k2[9][18Lk3[9][18].k4[9]1[18];
float xant[9][18],xsp[9].xmed|10],xc[18],xan[18],corr;
float Me¢,So,Mrt,rof18],d[181,fe,Ap,Lw. hv,rom; /* Holdup's */
float Raz.L.o,D,Dacum=0.0,Sini=0.0,pda=0.0,pb=-2.0;
float pas,tf,timp1=0.0,timp2=0.0,tx=1.e-20,s0ma,kc,T1,Jant=0.0,1=0.0;
float desv,dif,fun1,V1,erant==0.0;
float xo[9],totci[18],carg[18],somcl[18],som[18],Q[18],*LUC[20],delta[ 18];
float km1[18],km2[18],km3{18],km4{18],func{18],L[18],M[18],Mant[18],V[18];
float somcom|9],somdes|9],compmed|9];
FILE *al;
FILE *fpl;
FILE *fp2;
FILE *{p3;
FILE *p4;
if((fp1=fopen("topo.dat”,"w+b")y==NULL) {
printf ("n  Cannot open file\n\n");
goto fim; }
1f{(fp2=fopen("percom.dat","w+b"))==NULL) {
printf ("n  Cannot open file\n\n");
goto fim; }
if((fp3=fopen("pertem.dat","w+b"))==NULL) {
printf ("\n  Cannot open file\n\n");
goto fim; }
if((fp4=fopen("parproc.dat”,"w+b"))==NULL) {
printf ("\n  Cannot open file PARPROC.DAT \n\n");
goto fim; }
printf ("\n\n COLUNA DE DESTILACAO BATELADA \n\n\n");
printf ("\n Digite o num. de compon. ¢ 0 num. de pratos:\n");
scanf ("%d,%d" ,&c,&n);
printf ("\n De o nome do arquivo de entrada de dados: ");
printf ("\n\n cuidado com as constantes de antoine -log,mmHg, Celsius ! \n");
scanf ("%s",arq),
if((al=fopen(arg,"r")) == NULL) { .
printf ("\n\n Nao existe o arquivo %-s !!!!\n\n" arq);
goto fim; }

fscanf(al,"%f %f %f %of" & Ap,&Lw,&hv,&E);
- fscanf(al,"%f %f %" &ke, & Ti,&desv);

137
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fscanf(al,"%f %of %f %d %f %f",&So0,&Mc, &P, & Vi, & Vint+1],&Qr);
fscanf{al,"%f %f %f" . &pas,&tf,&To);
for (i=0;i<c;i++) /* le primeiro todos Pc,Ve,Te,Teb p/ cada comp. */
{ fscanf(al,"%f %f %f %", &Pcli],& Veli],&Teli],&Teb[i]);
¥
for (i=0;i<c;i++)
{ fscanf(al,"%f %f %f %of", &cplfil,&cpviil,&d[i],&Hvapli]);
¥
for (i=0;i<c;i++)
{ fscanf(al,"%d %d %f %1 %t" . &polar{i],&PH[i],&mdpli],&atli},&bt[i]);
}
for (i=0;i<c;i++)
{ fscanf(al,"%f %f %f %", &omega[il,&Aantofi],&Bantoli],&Canto{i});
}
for (i=0;i<c;i++)
{ fscanf{al,"%f %1 %f %f",&xoli],&xspli],&unrli},&ung[i]);
}
for (i=0;i<c;i++)
{ for (ii=0;ii<c;ii++)
{ fscanf(al,"%f ",&unali][ii]);
¥

3
fclose(al);

/* Célculo do hold-up maximo de cada prato (refluxo total - L[j]=V[n+1]) ¥/
fe = 9.345e-3; /* constante para eq. Francis */
rom = 0;
for (1=0;i<c;1++)
{ rom =rom + (d{i} * xo[i]); /* massa especifica molar da mistura inicial */
}
printf ("0 Vn+1 = %{\n",Vn+1]);
Mrt = Ap * rom * (hv + (fe * pow((V[n+1}/(rom * Lw)),(2./3.)))); /* Eq. Francis */
printf ("\n Mrt = %1 \n" Mrt);
Sini = So - (Mrt * n) - Mc;
Mn+1] = Sini;

/* iniciacao */

for (j=15j<=n;j++) {
M[j]=Mrt; /* Considera-se hold-up inicial igual p/ todos pratos */
¥

To=273.15+To;

P=P*101.325;

for (i=0;i<c;i++) {
Teli] = 27317 + Telil;  /* Transformag#o das T em C para K */
Teb[i] = 273.15 + Tebiil;
Peli] = Pcfi] * 101.325;  /* Conversfio da Pc de atm para kPa */
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Qfil =0.0;
*LUC[i] = 0.0;
somcomfi] = 1.e-5;
somdes{i] = 1.e-5;

}

/* Estimativa da concentragfio inicial no condensador */
printf("\n Estimativa inicial da concentracao no condensador: \n");

for (i=0;i<c;it+) {
printf("n x[1]{0]1 = ");
scanf ("%f",&x[i][0]);
ylil{1] = x[ij[0];
xeli] = xfi]i0];
xanfi] = 0.0;
¥

{* calculo das concentragdes iniciais prato a prato a partir da estimativa anterior */

calc:;
printf("n xcond{0,1] = %f %f, k[0,1] referv.= %f %f" xc[0],xc[1],K[0],K[1]);
for (=1;j<=(n+1);j++)
{ orvalho(); /* Devolverd os verdadeiros K{i}'s e x[i][j]'s */
if (j1=(nt+1))
{ for (i=0;i<ci+) ylil[+1] = x[il{jl;

¥
}
for (i=1;i<c;i++)
{ soma = 0;

somel{i} = 0;
for (j=1;j<=n;j++) somelli] = somel[i] + x[i][j];
funl = (x[i}{n+1]*Sini)/(xo[i1*So - x{i]{0]*Mec - somel[i}*Mit) - 1.0;
printf ("\n funl = %t" funl);
if (fabs(fun1)<0.1) contmmue; /* Convergiu, vai para outro componente */
xanfi] = x[i][0];
if ((So*xo[i]-Mc*x[1][0]-Mrt*somel{i])>0.000000)
{ corr = (So*xo[i} - Mc*x[1][0] - Mrt*somcl[i])/(Sini*x[i}[n+17);
printf ("\n coef. de correcao de x[%d]j[0] = %f",i,corr);
x[i]{0] = corr*x[i]{0];
) .
else { dif = (x[il{n+17*Sini - xo[i]*So + Mc*x[i}{0] + Mrt*somel[i});
if (dif < 0) x[i][0] = 1.10 * x[i][0];
else x[1}{0] = x[i}[0)/1.10;
t

for (i=0;i<c;i++) soma = soma + x[i]{0];

139
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for (i=0;i<c;i++)
{ x[i][0] = x{1}[0] / soma;
xcli] = x[i]{0];
y[I[L] = x[i][0];
}

goto calc;

¥

/* Calculo do calor lat.mol. de vap. de cada comp. a temp. normal de ebuli¢do */

for (i=0;i<c;i++)
{ Hvptebli] = (Tebfi] * 2.17 * (log(Pc[i}/101.325) - 1))/(0.930 - Teb[i}/Tcli]);
} /* Teb em Kelvin, Pc em atm, Hvpteb em cal/mol */

/* Estimativa inicial dos fluxos molares de lig. e vapor */

for G=1;j<=(n+1);j++)
{ bolha();
ental(};
}
entvap();
if (Vfix==1) Qr = V[n+1] * Hvapr; /* calor fornec. ao ref. para manter fluxo V[n+1] cte. */
else V[n+1] = Qr/Hvapr; /* vazio de vapor do refervedor se Qr for cte. e ndo Vln+1] */
Ln] = V[n+1];
for (I=n;j>0;3--)
{ Vil = (V[j+11 * (bff] - H+1])/(hf-1] - HED;
}LU-I] = V[il;
Qc = V[1] * Hvapc; /* calor retirado no cond. p/ vapor se tornar liquido sat. */
printf ("\n Perfil de conc. inicial dos comp. 1,23 e 4 e de temp.:\n");
for (=0;j<=(n+1);j++) printf ("%f %f %f %f %fn" x[0I[Lx[11G1L.x[21GLx3101. THD;

bo = 2;
Lint1] =0.0;
VI[0]1=0.0;

Raz = l.e-5;

do {
pR = &Raz;
for (i=0;i<c;i++)
{ pxfi] = &x[il[0]; .
pxref[i] = &x[il[nt+1];
¥

V1=0097* V[1};
taux = TAUX;
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CONTROLE(&na,pR,&pRant,px, LUC, &pxan,pxref,c,xsp.desv,&ced, &aux1,&aux2, &cte
m,&ctem,&contr,&cont,xmed, & tx, MANIP,CONTRO,& TAUX,&TAUX2 &pert,&ke,&T
i,&lant,&1,&V1,&erant); /* chamada do gerenciador de controle */

Raz = *pR;
L{0] = (Raz/(Raz+1)) * V[1];
if (L[0]<1.e-20)

{ Raz = 1.e-20;

L]0} = 1.e-20;

}
if (LIO>(0.99*V[1]) L[0] = 0.99*V[1];
D= V[1]-L[0];

somcomfced] = somcom[ced] + x[ced][0]*D;
somdesfced] = somdes{ced] + D;
compmed]ced] = somcom[ced}/somdesfced];

if (x[ced][0T>(xsp[ced]-desv)) Qfced] = Qfced] + (x[ced][0] * D * pas);
if (t>=taux) printf{"\n Composicao media no destilado = %f\n",compmed|ced]);
/* gravagio em arquivo */

if (t=timp1) { /* grava comp.de todos comp. no cond. */
fprintf (fp1,"%f Yof %f %f %f %of " 1,L[0],pda,Qr,Qc,(Q[ced}* 100.0/(So*xo{ced])));
for (i=0;i<c;i+t+)

{ if (i==(c-1)) fprintf (fp1,"%-5.4f %-5 4f\r\n" x[c-1][n+1],x[c-1][0]);

else fprintf (fp1,"%-5.4f %-5.4f " x[i][n+1].x[1][0]):

}

timpl = timp1 + (10. * pas);
3

if (t>=timp2) {
fprintf (fp2,"%f ",1); /* grava o tempo e o perfil de todos os compon. */
for (i=0;i<c;i++)
{ for (=0;j<=(n+1);j++)
{ if ==(n+1) && i==(c-1)) fprintf (fp2,"%-5.4f\r\n" x[i][n+1]);
else fprintf (fp2,"%-5.4f " x[1][;]);
}
b
fprintf (fp3,"%f ",t); /* grava o perfil de temper. € vaz.liq. p/ varios t */
for (3=0;j<=(nt1);j++)
{ if G==(n+1)) fprintf (fp3,"%-6.3f %-6.4f %-6 4f\r\n",(T[n+1]-
273.15),Ln+1],V[n+1]);
else fprintf (fp3,"%-6.3f %-6.4f %-6.41 " (T[i1-273.15),LGL.V[D;
¥
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/* impressfo na tela do perfil da coluna */

printf ("\nTempo Conc.0 Conc.l] Conc.2 Temper. Vaz.vap. Vazliq. Hold-up
\nl!);

MI0] = Mc;

for (i=0;j<=(n+1);j++) printf ("%6.2f %S5.4f %54f %5.4f %6.3f %4.3f %4.3f
%6.36\n" Lx[0][Lx[1161x210)TE1L, VO LEGLMGD;

timp2 = timp2 + (10.0 * pas);
}

t=1-+pas;

Dacum = Dacum + D*pas;

pda = (Dacum/Sini) * 100.0;

/* Integragdo por Runge-Kutta de ordem 4 - BALANCOS MASSICOS */

iter=1;
do {
for (i=0;i<c;i++) {
/* Condensador - Composiciio */
funfi}[0] = V[1] * (y[i}{1] - x[1][0]¥/Mc;
/* Refervedor - Composigio */
fun(i][n+1 =(Ln}* il ][] o+ DV [ * Gelil o1y [+ 1)/ Mt ;
}
/* Refervedor - Hold-up */
funcfn+1] =L{n] - Vin+1];
/* Pratos */
for j=1;)<=njj++)
{ /* Hold-up */
func{j] = L{j-1] + V[i+1] - L{j] - V[j};
for (i=0;i<c;i++) {
/* Composigéo */
Fun {15 1=V I+ L TIG L -GV Gy G L G- 1 Geli-10-
x[IGDYMI];
: ¥

}
switch(iter) {

case 1:
for =0;j<=(n+1);j++) {
ro{j] = 0.0;
for (i=0;i<c;1++) {
k1[i][i] = funfi}[j};
xantfi]{j] = x[i][j];
x[1](3] = x[i}{i] + (0.5 * pas * k1[i]{}]);
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rofj] = rofj] + (x{ilj] * d{i]); /* mas.esp.mol.média no prato j */

}
if (j1=0)
{ Mantfj] = M[j];
kml[j] = funcfj]; .

Mfjl= M[j] + (0.5 * pas * km1[j]);
if G1=(n+1))
{ bas = (1./fe) * M[jl/(Ap*rofj]) - hv);
if (bas<l.e-10) L[j} = 0.0;
else L[j] = ro[j] * Lw * pow(bas,1.5);
t
bolha(); /* Eq. Francis */
ental();
}
somatx();
somaty();
}

entvap(); /* refervedor */
if (Viix==1) Qr= V[n+1]* Hvapr; /* Consid.V[n+1] cte, Qr tem que variar */
else V[n+1] = Qr/Hvapr; /* Com Qr cte. quem varia e V{n+1] */

/* Balangos de Energia */
for (i=n;j>=1;j--)  /* pratos */
{ delta[j] = (h[j] - hant[;1)/pas; /* aprox.por dif.finitas de dh/dt */
V[il=((M[j] * delta[j]) + L[j-1] * (hlj] - b[j-1]) + V{j*1] * (h[j] - B+11)/ k(] -
H[iD;
¥

Qc = V{[1] * Hvapc; /* Condensador */
break;

case 2:
for (=0;j<=(n+1);++) {
ro[j] = 0.0,
for (i=0;i<c;i++) {
k2[i][i] = fun[i]G];
x[i][] = x[i]{j] + (0.5 * pas * k2[il[j]);

ro{j] = rolj} + (x[i}{j] * d{i]); /* mas.esp.mol.media no prato j */

ki
if (j1=0)
{ km2[j] = funcfj];
MIj] = MIj] + (0.5 * pas * km2[j]);
if i=(ut+1))
{ bas = (1./fe) * M[j}/(Ap*ro[j]) - hv);
if (bas<1.e-10) L[j] = 0.0;
else L{j]= ro[j} * Lw * pow(bas,1.5);
}
bolha();
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ental();
}
somatx(); -
somaty();
}

entvap(); /* refervedor */
if (Vfix==1) Qr = V[n+1} * Hvapr; /* Consid.V[n+1] cte, Qr tem que variar */
else Vint1] = Qr/Hvapr; /* Com Qr cte. quem varia e V{n+1] */

/* Balancos de Energia */
for (j=n;i>=1;j--)  /* pratos ¥/
{ deltafj] = (h[j] - hant[j])/pas; /* aprox.por dif.finitas de dh/dt */
V] = (M[j] * deltafj}) + L[3-11 * (3] - b[-11) + V[+1} * (hij] - H+1D)/hfj] -

HED;
}
Qc = V[1} * Hvapc; /* Condensador */
break;
case 3:
for (5=0;j<=(n+1);j++) {
rofj] = 0.0;

for (i=0;i<c;i++) {
k3[i][] = funfi][i];
x[i][] = x[i]] + (pas * kK3[1]G]);

ro[j] = rolj1 + (x[i}{i] * dli]); /* mas.esp.mol.media no prato j */

3
if (j1I=0)
{ km3[j] = func(j];
Mlj] = M[j] + (pas * km3{j]);
if (j1=(nt1))
{ bas = (1./fe)*(M[j1/(Ap*ro[j])-hv);
if (bas<l.e-10) L[j} = 0.0;
else L[j] =ro[j] * Lw * pow(bas,1.5);
}
bolha();
ental();
}
somatx();
somaty();
}

entvap(); /* refervedor */
if (Vix==1) Qr = V[n+1] * Hvapr; /* Consid.V[n+1] cte, Qr tem que variar */
else Vin+1] = Qr/Hvapr; /* Com Qr cte. quem varia e Vin+1] */

/* Balancos de Energia */
for (j=n;j>=1;3--)  /* pratos ¥/
{ deltalj] = (hij} - hant[j])/pas; /* aprox.por dif finitas de dh/dt */
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HED;

VIi] = ((M[}] * deltai]) + L{j-1] * (b} - hfj-11) + V[+1] * (3] - HF+1]/hfj] -

3
Qc = V[11 * Hvapc; /* Condensador */
break; .

case 4:
for (=05j<=(n+1);j++) {
rofj] = 0.0;
for (i=0;i<c;i++) {
k4[i]{i] = funli][j];
x[il]j]=xant[i][j]+pas/6.0* k1 GG 1+2.0* K2 TH2. 0¥ K3 1 G T+k4 1G]
ro[j] = ro[i] + (x{il[j] * dfi]); /* mas.esp.mol.media no prato j */

}
if (j1=0)
{ km4[j] = funclj];
M1 = Mant[j] + pas/6.0 * (km1[jH2.0*km2[j]+2.0*km3[jHkmd[);
if (j1=(n+1))
{ bas = (1./fe) * (M[j1/(Ap*rolj]) - hv);
if (bas<l.e-10) L[j] = 0.0;
else L[j] = ro[j] * Lw * pow(bas,1.5),
}
bolha();
ental();
}
somatx();
somaty();
}
entvap(); /* refervedor */
if (Viix==1) Qr = V[n+1} * Hvapr; /* Consid.V[n+1] cte, Qr tem que variar */
else VIn+1]= Qr/Hvapr; /* Com Qr cte. quem varia e V[n+1] */

/* Balancos de Energia */
for (j=n;}>=1;j--)  /* pratos */
{ deltalj] = (h[j] - hant[j])/pas; /* aprox.por dif finitas de dh/dt */
V1= (M1 * deltafi]) + L[j-1] * (8] - hfi-1]) + VIi+1] * (hj) - H+1)(h] -

H{jD:

b
Qc = V|11 * Hvapc; /* Condensador */
break;

}

fter=1iter+ 1,

1 while (iter<=4);
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if (pb<0.00001)
{ if (x[c-1][0P>=xsplc-1])
{pb=t;
printf ("\n VAI SAIR !\n");
goto fim; :
h

} /* Poderia parar a batelada e recolher c-1 no fundo da coluna */
} while (t<=tf && M[n+1]>V[nt+1] && Vn+1]>0.000000000000001);

fim:

printf ("\nxo={%-3.2{,%-3.2f,%-3.2,%-3.2f}, ced=%d, desv=%-5.4f\n",

xo[0],xo[ 1],x0[2],x0[3],ced+1,desv);

printf ("passo=%-3.4f\n",pas);

printf ("xsp={%-3.2f,%-3.2f,%-3.2f,%-3.2f}, aux1=%d, aux2=%d\n",
xspf0],xsp|1],xsp[2],xsp[3],aux1,aux2),

printf ("\n %% moles acima espec.no dest.={%-4.2f,%-4.21,%-4.2f,%-4.2f}, tempo
total=%-6.3f\n",
(Q[01*100.0/(So*xo[01),(Q[1]1*100.0/(So*xof1])),(Q{2]*100.0/(So*xo[ 2])).(Q[3]*100.0/(
So*xo[3])):1);

printf ("\n\n Batelada poderia ter sido finalizada no tempo %f 1!!",pb);

printf ("\n (O componente c-1 seria recolhido no fundo da coluna)");

felose(fpl);

felose(fp2);

fclose(fp3);

fclose(fp4);

}

void somatx()

{

float somx=0.0;
for (i=0;1<c;it++) {
somx = somx + x{il[j}; }
if (fabs(1.0-somx)>0.01) {
printf ("\n somx = %f no prato %d no tempo %f\n" somx,j,t);
printf ("  CUIDADOQO U ™),
return; }

}

void somaty()

{
float somy=0.0;

if (§1=0) {
for (i=0;i<c;i++) {
somy = somy + y[ilfj}; }
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if (fabs(1.0-somy)>0.01) { :
printf ("\nsomy = %f no prato %d no tempo %f\n" somy,j,t);
printf (" CUIDADO HMItiin®™;
return; }
}

)

void ental()

{
float hid[18],hcom[9][18},Hcom[9]{18};
/* Calculo das entalpias necessdrias para balanco de energia -

Entalpias do liquido e do vapor nos pratos */
hid{j} = 0;
H[j] =0;
for (1=0;i<c;i++) *cpem cal/mol.K - Toem K */

{ heomli]{j] = cplfi} * (To - T{j];
/* ent.mol.de i puro lig. a temp.T do pr. j (cal/mol) */
Heom(i][j] = Hvap(i] + cpvi] * (T[j] - To;
/* ent.mol.de i puro gas. a temp.T do pr. j (cal/mol) */
hid[j] = hid{j] + (x{il{j} * hcom[i][j]);
/* ent.mol.de solucao lig.ideal no pr. j (cal/mol) */
HIj] = H{j] + (vy[i]i5] * Heomli]{j]);

/* ent.total molar da fase gasosa no pr.j (cal/mol) */
}

hant{j] = hijk;
hii] = hid[j] + hefjl; /* ent. excesso he calculada em unig() */

/* entalpia total molar da fase lig. no prato j (cal/mol) */
}

void entvap()

{
float Hvpc]9),Hvpr{9];
/* Calculo das entalpias de vaporizaco para referv. e condens. */

Hvapc = 0;

Hvapr = 0;

T[0} = Ti1}; /* temp. no cond. = temp. prato I */
for (i=0;1<c;it++)

{ Hvpcl[i] = Hvpteb{i] * pow(((1 - T{OV/Te[iD/1 - Tebli}/Tc[i}])),0.38);
/* cal.lat.mol.vap.de i puro a temp.do condensador */
Hvpr{i] = Hvpteb{i] * pow(((1 - T{n+1}/Te[i)/(1 - Teb[i}/Tc{i])),0.38);

/* cal.lat.mol.vap.de i puro a temp. do refervedor */
Hvape = Hvape + (y[i}[1] * Hvpc[i]);
/* cal.lat. mol.vap.da solucao lig. no cond. */
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Hvapr = Hvapr + (x{i][n+1]} * Hvprli});
/* cal.lat.mol.vap.da solucao lig. no referv. ¥/

¥
h
void orvalho()
{
/* Caélculo da temperatura de orvalho e da razfo de equilibrio p/ estimativa
do perfil inicial de temperatura e composigdo da coluna */

float T1=0,S,Sant, SS funl fun2 dfdt;
int orv;

/* Estimativa inicial */

for (i=0;i<c;i++)
{ T1 =T1+ ((Tebli[+-10.0) * yil[iD:
¥

TG =TI,

VIT:
it=2;
orv=1;
viri();
fugpad();

quac:
if (orv="1)
{ Sant = 0.0; .
for (i=0;i<c;i++) gam[i] = 1.0; /* fase liq. ideal na prim. iteragio */
}
else { unig();
/*  Sant=8;*/
}
S=0.0;
for (1=0;i<c;i++)
{ K[i] = (gam{i] * fugO[ilV/([i] * P);
x[illj] = yIIGVKIl;
S=8+x[i]i}

¥
if (fabs(Sant - §)> 0.001) /* os somatorios de x ainda nao se tornaram ctes. */
{ for (1=0;i<c;i++) -
{ x[i1h] = xGVS; /* normalizagio dos x */
}
Sant=S;

orv=orv+1;
goto quac,
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}
funl = log(S);
if (fabs(funl) > 0.001) /* somatério de x aindanfio é=1 */
{T1=T1+1.0; /*correcio da temp. por Newton-Raphson */
Tj=TI;
uniq();
viri();
fugpad();
S8S=0;
for (1=0;i<c;it+)
{ K[i] = (gamli] * fugOfi])/(fifi] * P);
x[i6] = yLIVKE]
SS =SS +x[il[j}:
h
fun2 = log(S8);
Ti=T1-1.0;

dfdt = (fun? - fun1)/1.0; /* aprox. por dif. finitas */

Tl =T1 - (funl/dfdt);
T1 =T}
goto vir;

void bolha()
{

/* Calculo da temperatura de cada estagio
- Método iterativo de Newton-Raphson - */
/* Céleulo da composi¢io de equilibrio do vapor */

float S,SS,Sant, T1=0,funl fun2 dfdt,yeq[9]{18];

/* Estimativa inicial */
for (i=0;1<c;i++)
{ T1=T1+(x[illj] * Tebfil);  /* TEMKELVIN llli! ¥/
} /* chute bom para pressGes proximas a atmosférica */
Thi=TL,

uniquac:
it=1;
unig();
virial:
if (it==1)
{ Sant = 0.0;
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viri(); /* nao serfio calculados os fi,mas sim os Bik */
fugpad();
for (i=0;i<c;i++) fili] = 1.0; /* fase gasosa ideal na primeira iteragfo */
h
else { viri(};
fugpad();
/¥ Sant=15; */
¥
S=40.0;
for (i=0;i<c;i++)
{ K[i] = (gaml[i] * fugO[i]Y/(fili] * P);
vl = KIil * GGk
5 =S5 +y[]ljl;
¥
if (fabs(Sant - S) > 0.001) /* os somatérios de y ainda nao se tornaram ctes. */
{ for (i=0;i<c;1++)
{ yIiG] = yliGYS; /* normalizagio dosy */
¥
Sant=S;
it=1it+ 1;
goto virial;

}

funl = log(S);
if (fabs(funl) > 0.001) /* somatério de y ainda nfio € = 1 */
{ Tt =T1+1.0; /* correcfio da temperatura por Newton-Raphson */
Th1=T1;
uniq();
viri(); /* calcula fi considerando a mesma composi¢iio da temp.anterior */
fugpad();
SS=0;
for (i=0;i<c;i++)
{ K[i] = (gam{i] * fugO{i])/(fi[i] * P);
yllf} = KIif * x[i][];
SS = $S + y[i]il;
}
fun2 = log(SS);
Ti=T1-1.0;

dfdt = (fun2 - funl)/1.0;  /* aproximacio por dif. finitas */
T = T1 - (funl/dfdt);
T1 =T )

goto uniquac;

3

for (i=0;1<c;i++)
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{ yeqlilfil = yLiIG}
if Gl1=(n+1) && bo!=1) { /* refervedor ¢ estagio ideal ¢ bo=1 também */
ylill1 = E/100.0 * (yeq[il{j] - ylilli+11) + ylil{i+11;
}

void viri()

{
/* Calculo do coeficiente de fugacidade fifi] pela Equagfio Virial; */

float mdpr{9], Tt term,Tem,Pem omegam,f0,f1,£2, Bm,som;
intk;

/* Estimativa dos seg. coef. vir. puros e cruzados da mistura gasosa pelas
correlagdes de Tsonopoulos */

for (i=0;1<c;i++)
{if (polarfi}==1) /* gas polar */
{ it (PH{i]==0)
{ /* n#o forma ponte de hidrogénio */
mdprfi] = (986 .4 * pow(mdp[i},2.0) * Pcli]¥pow(Tc{il,2.0);
/* momento dipolar reduzido - Pc em kPa - Tc em K #/
at{i} = (-2.14e-4 * mdpr{i]} - (4.308e-21 * pow(mdpr{i],8.0});
bt{i] = 0.0;
)

/* Se for polar e formar pte. de H, at e bt devem ter sido lidos no infcio */

i

/* Se nfo for polar, estes calculos nfio sfo necessarios */
b
for (i=0;i<c;i++)
{ for (k=0;k<c;k++) * k ¢ componente */
{if (i==k) Tr=TL/Tcli];
else { term = pow(Vc[il,(1./3.)) + pow(Vclk],(1./3.));
Tem = sqrt(Tefil* Tefk]) * (Velil * Velk]/pow((0.5%term),6.0);
Pem = 4.0%¥Tem * (Pefi]* Ve[il/Tefi] + Pefki* Velkl/ Te{k])/powlterm,3.0);
/* Volume critico em m3/kmol */
omegam = 0.5 * {omega[i] * omegalk});
Tr =T}/ Tem;
}
0 = 0.1445 - 0.33/Tr - 0.1385/pow(Tr,2.0) - 0.0121/pow(Tr,3.0) - 6.07e-
4/pow(Tr,8.0); )
f1 =0.0637 + 0.331/pow(Tr,2.0) - 0.423/pow(T1,3.0) - 0.008/pow(Tr,8.0);

if (polarfil==1)
{if (i==k) 2 = atfi}/pow(T1,6.0} - bifi}/pow(Tr,8.0);
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else if (polar{k]==1) /* componentes diferentes mas ambos poi'éres */
{ £2 = 0.5*(at{i]+at[k])/pow(Tr,6.0) - 0.5*(bt[i]+bt[k])/pow(Tr,8.0);
}

¥
else f2 = 0.0;

if (i==k) B[i][i] = (8.31439*Tc[i]/Pc[i]) * (f0 + omegali]*fl + £2);
else B{i}[k] = (8.31439*Tcm/Pcm) * (f0 + omegam*f1 + £2);
Bik]fi} = Blillk];
h
¥
if gt!=1)
{ Bm =0.0;
for (i=0;i<c;i++)
{ for (k=0;k<c;k++) /* Segundo coeficiente virial da mistura gasosa */
{ Bm =Bm + (y{i]Ji] * y[k}{iD * B[l[k];
} /* Bm em m3/kmol */
}
for (i=0;i<c;it++)
{ som =0;
for (k=0;k<ck++)
{ som = som + y[k][i]*Blil{k];
}
fili} =P * ((2.0 * som) - Bm)/(8.31439 * T[i});
fi[i] = exp(fili]); /* coef. de fugacidade do comp. i */
¥

void fugpad()

{

float Pv[9],fisat[9];

/* Céleulo da fugacidade no estado padréio fug0[i] */

/* Calculo das pressdes de saturagéo pela eq. empirica de Antoine */
for (i=0;i<c;i++)
{ TG =TnE] - 273.15; /* Pv em mmbg - T em Celsius - CUIDADO */
Pv[i] = Aanto[i] - (Banto[i}/(T[j] + Canto[i]));

/* Pvli] = exp(Pv[i]);
CUIDADO LOGARITMO NEBERIANO */
Pv[i] = pow(10.0,Pv[i]); /* CUIDADO LOG NA BASE 10 */
T{i} = T[] + 273.15; /* volta T[j] para Kelvin */
Pv[i] = Pv[i] * 0.13332237; /* Pv de mmHg para kPa */
/* o calculo dos coef. vir. nao muda */
fisat[i] = (Pv{i] * BIi][i])/(8.31439 * T[j]);
fisat[i} = exp(fisat[i]); /* Virial para comp i puro */
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/*  printf("n B[%d][%d] = %f, fisat[%d] = %f, T[%d]:%f“,i,i,B[ij{i],i,ﬁsat[i]g,T[i]); */
fug0O[i] = fisat[i] * Pv[il; /* fugac. do lig. no est. padrio */
b
}

void uniq()

{

/* Célculo do coeficiente de atividade pelo modelo de UNIQUAC
com parametros UNIFAC *#/

float som,somgx,somrx,somki,somsk,somdiv,somln,somtt,soma;
float gamC[9],gamR [91,1{9],theta[9],unfi[9],tal[9](9];
int k,s;

/* Contribui¢io combinatorial (gamC e na verdade In gamC) */
somgx = 0.0;
somrx = 0.0;
for (k=0;k<c;k++)
{ somgx = somqgx + (unq[k] * x[k]{j]);
somrx = somrx + (unr[k} * x[k][j});
I[K] = 5.0 * (unr[K} - ung[K]) - (anr[k] - 1.0);
for (s=0;5<c;st+)
{ tal[k]{s] = exp(-unalk][s}/(TIj]*1.98721));
Y /* unali}lk] em cal/mol, R=1.98721 cal/mol.K */
3
som = 0.0;
for (k=0;k<c;k++)
{ som = som + (x[k]{j] * I[k]);
b
for (i=0;i<c;i++)
{ theta[i] = (unq[i] * x[i][j])/somqx;
unfi[i} = (unrfi] * x[i][jT)/somrx;
gamCli] = log(unfi[i}/x[1}[j]) + 5.0%unq[i]*log(thetali]/unfi[i]) + I[i] -
(unfifi)/x[i](j1)*som;
¥

/* Contribuig#o residual (gamR e na verdade In gamR) */

for (i=0;i<c;i++)
{ somki = 0;
somdiv = 0
for (k=0;k<c;k++) l
{ somki = somki + (theta[k] * tal{k][i]);
somsk = 0;
for (s=0;s<c;s++)
{ somsk = somsk + (theta[s] * talfs][k]);
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3
somdiv = somdiv -+ (thetafk]*tal{i}[k])/somsk;
}
gamR[i] = ung[i] * (1.0 - log(somki) - somdiv);
}

for (i=0;i<c;i++) /* Coef. de ativ. do comp. i no prato j */
{ gaml[i] = exp(gamC[i]+gamR[i]);
}

/* Calculo da entalpia de excesso do prato j */
soma = 0;
for (i=0;i<c;i++)
{ somln = (;
somtt = 0;
for (k=0;k<c;k++)
{ somln = somin + (thetafk]*tal[k]{i]*log(tal[k]{i]});
somtt = somtt + (theta[k] * tal[k][i]);
3
soma = soma + ung}i]*x{i][j]*(somln/somit);

}
helj] = -1.9872 * T[j] * soma;

/* entalpia em cal/mol, temp em K, R em cal/mol. K */

}
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Sendo a funcgfo transferéncia de pulso dada pela equagdo (3.6) do capitulo 3,

efetuando-se as multiplicagGes e rearranjando-se a mesma, pode-se obter:

K l_ —sty -sT —std-!
e e } 2

- P -
GuGp(2) = Z{ T, L sGs+1/1,)  s(s+1/1p)

Devido a linearidade da operagfo de transformacfio-z, ha uma propriedade
que afirma que a transformada de uma soma ¢ igual a soma das transformadas e portanto a

equacdo (A2.1) se torna:

E_ ~tg5 ~Ts —t4s _l
GHGP(Z):KPiZ{ © }mz{e - }J (A2.2)

Tp s(s+1/1,) s(s+1/15)

Da propria definigdo da transformada-z,tem-se que:
e =771 ° (A2.3)

Aplicando-se esta definigdo & equacio (A2.2) e rearranjando, obtém-se:

GG (z):ﬁ(z—z“l)z _e (A2.4)
H>p T, s(s+1/7,) '

Sabendo-se, da implementagdo do PAC, que o tempo morto associado ao
processo ¢ bastante inferior ao valor de amostragem a ser utilizado, este sistema deve ser
manuseado por uma extensio das transformadas-z conhecida por transformada-z

modificada, onde:

Zn{G(9)}=Z{G(s).e7'e%) (A2.5)
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Modificando-se a equagdo (A2.4) através do conceito da equagdo (A2.5)

para posterior resolugdo através da transformada-z modificada, tem-se:

K 1
GG, (z,m) = . (1-2 )zm{-——————s(sﬂltp)} (A2.6)

Considerando-se t4 = T—mT, ou rearranjando:

(A2.7)

sendo m uma variavel auxiliar utilizada na transformada-z modificada, e aplicando-se esta

transformada através de tabelas disponiveis em literatura, obtém-se de (A2.6) e (A2.7):

[‘ 1 e'_(T_td )/r? -I

GHG ~-—I§3(1 1) A28
s U R P o (A28)
ou, dividindo-se o numerador e o denominador por z:
|_ —(T—t,4 }/1: —'
1 e P
_ 1) -1 B
GG p(zm) =K (1-271)z b AT, (A2.9)
Rearranjando-se a equagio (A2.9), obtém-se:
S\((Z’ m) bf Z 4 b2 2”2
———— G G me - A2 10
iz,m)  CHOPEM =TT (4210
onde b= Kp[z— ¢ /5] (A2.11a)
by =Kp[e T o] (A2.11b)

a, =e /% | (A2.11¢)
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Portanto, para a obtengio do modelo discreto entre a variavel controlada (y)

¢ a manipulada (u), efetuam-se as multiplicagdes na equaciio (A2.10), de modo a obter:
$(z,m)(1—a;z )=tz m)(by;z +byz%) (A2.12)
Isolando-se a variavel controiada do instante atual, tem-se:

$(z,m)=a;z” §(z,m)+b, z 'i(z,m) + b,y z 20(z, m) (A2.13)

Aplicando-se a transformada inversa Z, obtém-se finalmente o modelo

discreto do processo:

Vi =2a1¥ig oty bty (A2.14)

com a;, b; e b, dados pelo conjunto de equagdes (A2.11).
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Substituindo-se as equag¢des (3.7) e (3.8) na equacgdo (3.9) do capitulo 3,

obtém-se a seguinte fungio-objetivo:

2

1L 1 - m
P= Z5i-e Vo gy —Kpl1-e T g Ky (T eV g
I=

(A3.1)

onde o superscrito ~ indica valores amostrados e © subscrito 1 representa o instante de

amostragem.

Sendo condigdo necessaria do método escolhido para otimizacdo da funcio
objetivo, igualar a zero o gradiente da mesma, obtém-se analiticamente as seguintes

derivadas parciais de P em relagio aos seus pardmetros desconhecidos:

P Lo o Tg ~(T- ~ ~(T~ ~T/1p \ o
fy = “_Z{[Yi ~e g, ‘”Kp(l"‘"e . td}/T")Ciml _Kp(e ol _ e /T")Ci—z}-
OKp i=l
Y O (L S S R T
(A32)
P 1 e Tt o L
£, =——=2{|¥;-e T/T"yM —Kp(l~e @ td)/TP)ci_l —Kp(e (Ttft _ g T/T?)ciwzl.
&tp 1=1
1
~T _Th. _ T"‘td —{T— - — T v,
L_f? A “’I“Kp'"’"z”—)' e T (5 - i2) Ky e o Cim-?}}=0
Tp Tp Tp

(A3.3)
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op L - (T~ (T "
f Y _21{[?; ~e g _Kp(l_e @ td)/tp)ﬁiwz “Kp(e )l _ 1/ )E'i-zl-
1=
[ 1
F’p" e ?/tp i1 “31-2)J} =0
P

(A3.4)

Efetuando-se as multiplicagdes ¢ agrupando-se os termos de amostragens,
obtém-se de (A3.2), (A3.3) e (A3 .4), respectivamente:

I
f; =% [Ae T _y 1BV e P L pe ™Y 1 2DK o T/ L HK
=1

«Tft

- ZDermz(M“ Wy 4 ZDerM(ZTMt")/ Py HerWZT/ P 2GK e "*]=0

(A3.5)

I T _ T-tq) - T _
f, =% [-M—ye /™ +AKpL-—-§-qle % L ER —e T +
i=1 ‘Cp Tp ’fp
KP

T T .
+B—Ee T 5 (o) 4 N

T ot
> ~2FK e 27 4
T T T
p P p

(T-t4)

2
P

(ta-T) 2T

2
Tp

+LK3 e T L (L+ DK

T

T _ T _ 2T—ts) _pore
——GKiz)—ze RAZ —i—HKf‘,—?_e 20/, +DKI2}(—"“2W§“)“E 2Tt/
Tp 'Cp 'Cp

P1=0

(A3.6)

2
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sendo:



ANEXO 4 - OBTENCAO ANALITICA DO JACOBIANO
DA FUNCAO-OBJETIVO.



Anexo 4 - Obtencdo Analitica do Jacobiano da Fungdo-Objetivo. . o 164

Para que se possa utilizar o Método de Newton-Raphson para localizagio
das raizes (k,, T, ¢ ts) no conmjunto de equacgdes algébricas nfo-lineares formadas pelas
equagdes (A3.5), (A3.6) e (A3.7), obtidas no anexo 3 a partir das equagdes (3.7), (3.8),
(3.9) e (3.10) do capitulo 3, é necessario que se encontrem as derivadas parciais de cada
uma destas equagdes algébricas em relagéio aos mesmos pardmetros desconhecidos.

Assim sendo, derivando-se analiticamente a equagdo (A3.5) do anexo 3, em

relagdo a K,, T, € ty, obtém-se respectivamente:

£ 1 : T . ; ¥
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Da equacgdo (A3.6), tem-se da mesma forma:

of, L (T-tg) T 1 B _or T .
=X [A( ‘i) Tt e 4 — e T % 1y — 2Ty~ 2F— V% +

5Kp i=1 12 5 T LA

T-t (T Tt T T _
W( 2d)e(T Wit +2(L+D)K,, *-——( d) AT t")/TP—2GKp—~2~e T o

Tp Tp Tp

+2LK,

T 21 (21 ; ta) e TNy

+2HK,, » +2DK,

p Tp
(A4.4)

I ( 3
% 5 [(EK,T-MT-GK2T)e T/‘*’Llw 2
a'f i=1

"’(BK DKz)(td 2-{-) —(Zthd)/'r ITM ‘g—‘}

(A4.5)

fK K\ [
ot (]
Tp Tp

P
|
i
1

‘--...—t‘
bk

+

+LD~—— J—(2T——td}/t?}'(2T td) 1
'Cp I_ TP
1

[aft, -
UL +D) L L”“”‘““”““(td . L
"cp Tp

x

(A4.6)



Anexo 4 - Obtengdo Analitica do Jacobiano da Funglio-Objetivo. 166

Finalmente, da equagdo (A3.7), obtém-se:
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B=(%; - §)¥i
C=61- G2
D=(&.~%,)%,
E=T_,¥; +64¥iq
F=% ¥
G=¢,%2
H=t

F=0¢.,Y;

L=(6 88
M=¥i.¥;
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void NEWT{TA,COEF, X, cna,ced)

float TA, COEF[13][23], X[10][5L;
int *cna, *ced;

/# TA = intervalo de amostragem
COEF = coeficientes obtidos de amostragens (anexo B)
X = raizes das equagbes B.5, B.6 e B.7 do anexo B (Kp, Tp, td)
*ced = ponteiro que indica 0 componente atualmente controlado
*cna = ndmero de amostragens para a analise regressiva */

{
/* Método de Newton-Raphson para resolugiio do problema dos minimos-quadrados
de estimacdo on-line dos parimetros do processo */

int NTRIAL=10000,ii,kk ji,N=3,com=0;

/* N=3 porque sfio 3 raizes procuradas (Kp,Tp,id) e 3 equagdes */
float errferrx, TOLX=1.e-6,TOLF=1.e-6;
float ALPHA[S][5],BETA{S]INDX[5], X0[5LALPHAVE[5][5],dX[5];

* BETA={f, f;, }

dfy/dKp df/dTp df/ded
ALPHA = df,/dKp df/dTp dfy/dtd
dfy/dKp dfy/dTp dfi/dtd */

for (H=1L<=N;jj+H)
{ dX[ii1 = 0.1 * X[*ced][jj};
¥

for (jI=1;ji<=Nijj++)
{ X0{ij] = X[*ced]liil;
}

comeco:

com = com + 1;

if (com==2) /* estimativas iniciais diferentes usadas quando a primeira nfo levar i convergéncia */
{ for (iF=1jj<=N;j++)
{ X[*ced){jj] = X0[] * 1.15;
¥
i
if (com==3)
{ for (j=Lijj<=N;jji++)
f Xf*cedifjj] = X0fjj] * 0.85;
H
}
if (com==4)
{ for (jj=1ij<=Ngi++H)
{ Xf*cedjljj] = XO[jj] * 1.30;
} -
¥
if (com==3)
{ for (i=1;jj=<=Nyjj++)
{ X*eed][ji] = X0{jj] * 0.7¢;
¥
¥
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if (com=+0)
{ for (=13<=N;jj++)
{ X{*ced]jjl = XOfjj] * 1.50;
3
i
if (com==T)
{ for (i=1:7<=Nifi++)
{ X[*ced][ij] = XO[jj] * 0.50;
}
¥
for (kk=1;kk<=NTRIAL;kk++)
{USRFUN1(X,ALPHA ,BETA N,cna, COEF,TA,ced);
/* subrotina para montagem do sistema de equacgdes cujas rafzes deverfio ser determinadas */

errf=1.e-20;
for (jj=1:jj<=Nijj++) errf = errf + (fabs(BETA[jj])/1000.0);
/* BETA havia sido multiplicado por 1000 */

if (errf<=TOLF)
{ goto fim; /* As raizes estdo corretas */

}
for (ii=1;1i<=N;iit++)
{ for (jj=1;jj<=Ngjj++)
{ ALPHAVELii][ij] = ALPHA[][jj};
}
}

LUDCMP(ALPHA INDX N);
/¥ decomposi¢io LU para encontrar incrementos de Newton-Raphson (DX) */

MPROVE(ALPHAVE, ALPHA N,INDX,BETA,dX);
/* junto com LUBKSB resolve sistema linear de equagdes a partir de matriz decomposta por LUDCMP */

errx=1.e-20;
for (Ji=1:3j<=Njj++)
{ errx = errx + fabs(dX{iiD);
K[*ced]fjjl = X[*cedlji] + 0.05*dX[ji]; /* Corregdes para o chute inicial */
}
if (errx<=TOLX)
{ goto fim; /* As raizes estdo corretas */

if (kk==NTRIAL) printf ("\n\n NUMERO DE TENTATIVAS INSUFICIENTE \n\n");
}

fim:

if (X[*ced]f1]<l.e-05 § X[*ced][2]<1.e-05 || X[*ced][3]<1.e-05)
{ if {com<7} goto comeco; /* volta e procura raizes em outra regido */
¥
if (X[*cedif1]>10.0 || X[*ced}[2]>300.0 || X{*ced}{3}>10.00
/* limites aceitdveis para os parAmetros Kp,Tp,td */
{ if (com<7) goto comeco, /* volta e procura raizes em ouira regifio */

}

printf"aNEWT com=%d Raizes corretas: Kp=2f{min/moi) Tp=%f (min) td=%f {(min)",
com, X[*ced}[ 1], X[ *ced]|2],X[*ced][3])
}
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void LUDCMP(ALPHA ,INDX,N)

float ALPHAJ[S][5], *INDX;
int N;

{

/* Decomposicio LU da matriz das equacdes algébricas lineares (egs. 3.12),
geradas por Newton-Raphson, para encontrar os incrementos DX */

float VVI100],AAMAX sum,dum, TINY=1.0e-20;
int D=1,1i,jj, ki IMAX;

for (it=1;ii<=N;ii++)
{ AAMAX = 1.e-20;
for (i=14ji<=Ngji+H)
{if (fabs{ ALPHA[I}[I > AAMAX)Y AAMAX = fabs(ALPHA[IIHD;
¥
if (fabs(AAMAX)<=1.e-20) printf{"\n\n MATRIZ SINGULAR ‘n'\n");
VVI[ii] = 1L/AAMAX;
!

for (i=1ji<=N;jj+)
{ for (ii=1;ii<=(jj-1);ii++)
{ sum = ALPHA[#]
for (kk=1;kk<=(ii-1):kk++)
{ sum = sum - (ALPHA[Ii]{kk]* ALPHALKKIGID:
} _
ALPHATII}[jj] = sum;
¥

AAMAX=1.e-20;

for (ii=jj;li<=N;ii++)
{ sum = ALPHA[I1];
for (kk=1;klkc<=(jj-1};kk++)
{ sum = sum - (ALPHA[Ii][kk}* ALPHA[KK][iiD;
}
ALPHA[i{}[jj} = sum;
dum = VV[ii]*fabs(sum});
if (dum>=AAMAX)
{ IMAX=ii;
AAMAX=dum;
}
}

if (ij1=IMAX)
{ for (kie=1;kk<=N;kk-++)

{ dum = ALPHA[IMAX][kk]; l
ALPHA[IMAX][kk] = ALPHA[};I[KK];
ALPHAjjkK] = dum;

i

D=-D;
VV[IMAX] = VV{iil;
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INDX{ij] = IMAX;
if(fabs(ALPHA[jj]lii])<=1.e-20) ALPHA[jjI[ij] = TINY;

H(§jl=N)
{ dum=1./ ALPHA[}j10L
for (ii=(ji+1);li<=N;ii++}
{ ALPHAIIjj]= ALPHAL[3}* dum;
}

void LUBKSB(ALPHA N,INDX,R)

float ALPHA[SHS5], *INDX, *R;
mt N;

/* R=BETA */

{

/* Resolucfo do sistema linear de egs. 3.12, a partir de matriz decomposta em LUDCMP */

int Lii=0,11jj;
float sum;

for (I=1;I<=N;++}
{ = INDX[I};
sum= R[1];
Rill}= R{i];
if (ii!=0}
§ for (Jj=iigj<=(-1xji+t)
{ sum = sum - (ALPHA[T][jj1* RiD)
}
H
else { if (sum!=0) ii=[;
}
R{]=sum;
H

for (I=N;E>=];I--)
{ sum = R[I};
if (I<N) .
{ for (Jj=(I+1);ji<=N;jj++} sum = sum - ALPHAI|[j}* R[jj};

}
RIT} = sum/ ALPHA[I][T];
}
i
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void USRFUN1(X, ALPHA BETA N,cna, COEF,TA,ced)

float X{10]{5], ALPHA[5][5], *BETA, TA, COEF{13][23];
int N, *cna, *ced;

{

/* Subrotina para montar o sistema de equagdes de Newton-Raphson, onde
Xz{KpsTpvtd}s BETAm{fb fZ; f3} €

df,/dKp dfy/dTp df,/dud
ALPHA = df,/dKp df,/dTp dfy/dtd
df,/dKp dfy/dTp dfy/dtd %/

int ii,jj;
float PARBETAIS], PARALPHA[5][5]; /* parcelas de BETA ¢ ALPHA ¥/

for (ji=1;ii<=N;jji++)
{ BETAj] = 1.e-20;
for (ii=1;ii<=N;ii++)
{ ALPHA[jjI[i] = 1.e-20;
}
}

for (ii=1;ii<=*cnaii++)

{ PARBETA[1} = COEF[1}{ii[*exp(~(TA- X[*ced][3]) X[*ced]{2]) - COEF[9][ii] +
COEF[5]]ii]*exp(-TA/ X[*ced][2]) - COEF{2][ii]*exp(-(2.0* TA- X[*ced}[3]) X[*ced]i2]) -
COEF[6]{ii]*exp(-2.0*TA/ X[*ced}[2]) + 2.0% COEF[4]{ii]* X[*ced]}{1]*
exp(~(TA- X{*ced}[3]) X{*ced][2]) + COEF[8]{i]* X[*ced}{1] - 2.0% COEF[4}{ii]* X{*ced][1}*
exp(-2.0%(TA- X[*ced]}[3])/ X[*ced][2]) + 2.0* COEF[4}]ii]* X[*ced][1]*
exp(-(2.0*TA~ X[*cedi[3Ty X[*ced][2]) + COEF[8][ii]* X[*ced]{1]*exp(-2.0*TA/ X[*ced]{2]) -
2.0* COEF[7][ii]* X[*ced][1Fexp(-TAS X[*ced]{2]});. /* equacgio B.5 */

BETA[1] = BETA[1] + PARBETA[1];

PARBETA[2} = - COEF[111[Ii]*(TA/pow(X[*ced][2],2.))*exp(-TA/ X[ *ced][2]) +
COEF{1][ii]* X{*ced][1]*(TA- X[*ced}[3]¥pow(X[*ced][2],2.)*exp(-(TA- X{*ced][3])
X{*ced][2]) + COEF[5][ii]* X[*ced]{11*TA/pow(X[*ced][2].2.)*exp(-TA/ X{*ced]iZ2]} +
COEF2]{ii]* X[*cedi[1)pow(X[*ced])[2],2. Y exp(-(2.0* TA-X[*ced ] [3 1V X[*ced][2])
*(X[*ced}[31-2.¥TA) + COEFN2I[HP* TA/pow(X[*ced][2],2 Y exp(-2.0*TA/ X[*ced][2])-2.0*
COEF[6][HPF X[*ced][1]* TA/pow(X[*ced][2],2 Y exp(-2.0* TA/ X[ *ced][2]) + COEF[10][5i}*
pow(X{*ced]{11.2.)* (TA- X[*ced]{3]Vpow(X[*cedl[2],2 Y exp(-(TA- X[*ced][3])/ X[*ced}[2]) +
(COEF[10][ii] + COEF4][iiD*pow(X[*ced][1],2.)*(X[*ced][3}-TAYpow(X[*ced][21,2.}*
exp(-2.0*(TA- X[*ced]{31)/ X[*ced][2]) - COEF[THiiJ*pow(X[*ced][1],2.0)*
TA/pow(X[*ced][2],2. y*exp(-TA/ X[*ced]f2]) + COEF8][ii]*pow(X[*ced][1],2.)*
TA/pow(X[*ced]{2],2. ) *exp(-2.0* TA/ X[*ced}{2]) + COEF[4][ii]* pow(X[*ced][1],2.)*
(2.0¥TA- X[*ced][31)/pow(X[*ced][2],2. )y exp(-(2.0*TA- X[ *ced][3]Y X[*ced][2]);
/* equacio B.6 */

BETA[2] = BETA[2] + PARBETA[2};
PARBETAI3] = COEF[11[ii]* X[*ced][1}/ X[*ced][2]*exp(-(TA- X[*ced][3])/ X[*ced][2]) -

COEF[2][ii]*X[*ced][1} X[*ced][2]*exp(-(2.0*TA- X[*ced}[3])/ X[*ced][2])+
COEF[10][ii]*(pow(X[*ced][1],2.)) X[*ced][2}*exp(-(TA- X[*ced][3])/ X[*ced][2]) +
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pow(COEF[3][ii],2.y*pow( X[*ced][11,2.) X[*ced][21*exp(-2.*(TA- X[*ced][31) X[*ced}{2]) +
COEF[4ii]*pow(X[*ced][1],2.) XI*ced]{2]*exp(-(2.0*TA- X[*ced][31)/ X[*ced][2]);
/* equagio B.7 */

BETA[3] = BETA[3] + PARBETA[3];

}

for (jj=13jj<=Naij++)
{ BETA[jj] = - BETAI[jiL;
H

for (ii=1;ii<=*cna;ii-++)

{ PARALPHA[1][1] = 2.0*% COEF[4][iij*exp(-(TA- X[*ced][3]) X[*ced]{2]) + COEF[8][ii] -
2.0* COEF[4][ii]*exp(-2.0*(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) + 2.0% COEF[4][ii]*
exp(-(2.0*TA- X[*ced][3]) X[*ced]{2]) + COEF[8]{iil*exp(-2.0¥TA/ X[*ced][2]) -
2.0* COEF{7][iil*exp(-TA/ X{*ced][2]); /* equagiio C.1 */

ALPHA[1][1]= ALPHA[1][1]+PARALPHA[1][l};

PARALPHAT1][2] = COEF{1}[ii]*(TA- X[*ced][3D/pow(X[*ced][2],2. Y exp(-(TA~ X[*ced}{31)
X*cedl2])+ COEF[51[ii]* TA/pow( X[*ced}[2],2.)*exp{-TA/ X[*ced][2]) - COEF[2][ii]*
(2.0*TA- X[*ced][3])/pow( X[*ced]}[2],2 Y exp(«(2.*TA- X[*ced][3]) X[*ced]}{2]) -
COEF[6][ii}*2.0* TA/pow( X[*ced]}[2],2.0)*exp(-2.0*TA/ X[*ced}[2]) -+ 2.* COEF{4][ii]*
X[*eed][11¥(TA- X[*cedl{3]¥pow(X[*ced][2],2 Y exp(-(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) - 4.0%

COEF[4THIP*X[*ced][1J5(TA- X[*ced)[3D/pow( X[*ced][2],2. Y exp(-2.0*(TA- X[*ced][31V
X[*ced][2]) +2.0* COEF[4]fii]* X{*ced]f1]*(2.0*TA- X[*ced][3])V/pow(X[*ced][2],2.)*
exp{-(2.*TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) + COEF[8]]ii]* X[*ced][1]*2.0*TA/pow( X[*ced][2],2.)*
exp(-2.0*TA/ X[*ced]{2]) - 2.0* COBF[7][ii]* X[*ced][1I*TA/pow{ X[*ced][2],2.0)*

exp(-TA/ X[*ced][2]); /* equagdio C2 ¥/

ALPHA[1][2] = ALPHA[1][2] + PARALPHA[1][2};

PARALPHA[1][3} = COEF[1][ii¥/ X[*ced){2]*exp(~(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) -
COEF[21HiY X*ced]{2]¥exp(-(2.0%TA- X[*ced] (31} X[*ced][2]) + 2.0* COEF{4][ii]*
X[*eed][1V X[*ced][2]*exp(-(TA- X{*ced][3]) X[*ced}{2]) - 4.0* COEFH4]Lii]* X[*ced][1¥
X[*ced][2]* exp(-2.0*(TA- X[*ced][3])/ X[*ced]|[2]) + 2.0* COEF[4][ii]* X[*ced][ 1}/ X[*ced][2]*
exp(-(2.0*TA- X[*ced][3]V X[*ced][2]) /% equagdo C.3 */

ALPHA[1I3] = ALPHAILL)[3] + PARALPHAJI}3];

PARALPHAIZH 1} = COEF{1][ii}*(TA- X[ *ced][31¥/pow( X[*ced][2],2.Y exp{-(TA- X{*ced][3])/
X[*ced][2])+ COEF[SIH]* TA/pow( X[ *ced]{2].2.Y*exp(-TA/ X[ *ced|{2])}+ COEF[2]{ii}/pow
(X[ *cedif21,2. )% exp(-(2.0* TA- X[*ced][3])/ X[*ced][2D*( X[*ced][3]-2.0*TA) - 2.0*
COEFI6]1[HiI*TA/pow( X{*ced][2],2.)*exp(-2.0*TA/ X[*ced][2]) + 2.0* COEF[10][ii}*
Xi*ced}f11%(TA- X[*ced][31)/pow( X[*cedlf21,2.0)* exp(-(TA- X[*ced][3T¥ X[*ced}{2]) +
2.0*(COEF[10]{ii] +COEFH4][HD* X{*ced][1]*( X[*ced][3]-TAYpow( X[*ced][2],2.0)*
exp(-2.0%(TA- X[*ced){3])/ X[*ced][2]) -2.0* COEF[7][ii]* X[*ced][1]*TA/
pow(X[*ced][2],2. ) exp(-TA/ X[*ced}{2]) + 2.* COEF[81[ii]* X{*ced][1]*TA/
pow{ X{*ced}[2],2.0y*exp(-2. *TA/ X[*ced][2]) + 2.0* COEF[41[ii}* X[*ced][1]1*(2.0*TA-
X[*ced][3])/pow( X[*ced][2],2.)*exp(-(2.*TA- X[*ced][31Y X[*ced}[2]);

/* equagio C4 */

ALPHAIL2}{1]1= ALPHA[Z][1] + PARALPHA[2]{1];

PARALPHA[2][2] = (-:COEF[11}ii]*TA + COEF[5][iij* X[*ced][1]*TA - COEF[7][ii]*
pow( X[*ced][1],2.0)*TA)*exp(-TA/ X[*ced][2])*(TA/pow( X[*ced][2],4.0) - 2.0/pow



Anexo 5 - Implementacdo da Identificagdo de Processos por Andlise Regressiva. .

(X{*ced][2],3.))+ (COEF[2}[iil* X[*ced][1] - COEF[4][ii]*pow( X[*ced][1];2.))*

( X[*ced][3]-2. *TAY*exp(-(2.* TA- X[*ced]{3])/ X[*ced][2])*((2.*TA- X[*ced][3])/pow
(X[*ced][2],4.)- 2./pow( X[*ced)[2],3.))0+ (COEF[1][ii]* X[*ced]{1] + COEF[10][ii]*
pow( X[*ced][1],2.00)*(TA- X[*ced][3]y*exp(-(TA- X[*ced][3])/ X[*ced][2]) * ((TA-

X[*ced][3])/pow(X[*ced][2],4.} - 2.0/pow( X[*ced][2],3.0)) +COEF[12][ii]*TA-2.* COEF[6][ii]*

X[*ced][11*TA+ COEF[8][ii)*pow( X[*ced][1],2.)*TAY*exp(-2.0%TA/ X[ *ced][2])*
(2.0¥TA/pow( X[*ced][2],4.0) - 2.0/pow( X[*ced][2],3.0)) + (COEF[10]{ii] + COEF[4][ii])
*pow( X[*ced][1],2.)*( X[*ced][3}-TAY* exp(-2.*(TA- X[*ced][3])/ X[*ced][2])*(2.0*(TA-
X[*ced][3]¥pow{ X[*ced][2],4.) -2.0/pow( X[*ced]{2],3.)); /* equagio C.5 */

ALPHA[2][2} = ALPHA[2}{2] + PARALPHA[2][2}

PARALPHA[2][3] = (COEF[1][ii}* X[*ced][1}¥/pow( X[*ced][2],2.) + COEF[10]]ii]*
pow( X[*ced][11,2.)/pow{ X[*ced][2Z].2.)y*exp(-(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2D*
((TA- X[*ced)[3]) X[*ced][2]-1.} + (COEF[4][ii}*pow( X[*ced][1],2.Ypow( X[*ced][2],2.) -
COEF[2Hi* X[ *ced][ 1 1/pow( X[*ced][2],2.))*exp(-(2.*TA- X[*ced][31)/ X[*ced][2])*((2.*TA-
X[*ced}{3) X{*ced}{2]}-1.) + (COEF[10]fii] + COEF[4]i])* pow( X[*ced][1],2.¥/pow

(X[*ced][21,2.)*exp(-2.*(TA- X[*ced][3]Y X[*ced][2])*(2.0*( X[*ced][3]-TAY X[*ced][2] + 1.);

/* equagdo C.6 */
ALPHAJ[2][3] = ALPHAJ[2][3]+ PARALPHA[2][3];

PARALPHA[3]{1] = COEF[1][ii}/ X[*ced][2]*exp(-(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) - COEF[2][ii}/

X[*ced][2]*exp(-(2.*TA- X[*ced)[3])/ X[*ced][2]) + 2. COEF[10][ii]* X[*ced][1}/ X[*ced][2]*

expl-(TA- X[*ced][3]) X[*ced]{2]) + 2.0*pow(COEF[3][ii],2.)* X[*ced][1} X[*ced][2]*
exp(-2.¥(TA- X[*ced][3]) X[*ced][2]) + 2.% COEF[4]{ii]* X[*ced][1}{ X[*ced][2]*
exp(-(2.¥TA- X[*cedi[3]¥ X[*ced][2]) /* equagBio C.7 */

ALPHA[3][1]1= ALPHA[3][1]+ PARALPHA[3I[];

PARALPHA[31[2] = (COEF[1][ii}* X[*ced}{1] + COEF[10]{iif*pow( X[*ced][1},2.01)*
exp(-{TA- X{*ced][31)/ X[*ced][2D*((TA- X[*cedi[3])/pow( X[*ced][2],3.) - 1.0/pow
(X[*ced][2],2.)) + (COEF[4][ii]*pow( X[*ced]{1},2.)- COEF[2]{ii}* X[*ced][{])*exp(-(2.*TA-
X[*cedH31) X[*ced][2D* (2.*TA- X[*ced][31)/pow( X{*ced}[2],3.) - L/pow( X[*ced][21,2.0) +
pow(COEF[3][ii],2.)*pow{ X[*ced][1],2.)*exp(-2.*(TA- X{*ced][3]) X[*ced][2])*(2.*(TA-
Xi*ced][3]Vpow( X[*ced][2],3.) - L./pow{ X[*ced][2],2.)); /* equagiio C.8 */

ALPHA[3][2] = ALPHA[3][2] + PARALPHA[3][2];

PARALPHA[3][3] = COEF[1][ii]* X{*ced}l1}/pow( X[*ced][2],2.Y*exp(-(TA- X[*ced}{3]) X[*ced][2])

- COEF[2][ii}* X[*ced][1}/pow( X[*ced][2],2.)%expl(-(2 *TA- X[*ced}{31)/ X[*ced][2]) +
COEF[10][ii]*pow( X{*ced][1],2. Ypow( X[*ced][21,2. ) exp{~(TA- X[*ced}{3])/ X{*ced}2])+
2. *pow((COEF[3][ii]* X[*ced][1)/ X{*ced][21),2.*exp(-2.*(TA- X[*ced][3])V X[*ced][2]) +
COEF[4}[1i]* pow({ X{*ced][1}/ X[*ced]{2]),2.¥* exp(~(2.*TA- X[*ced][3])/ X{*cedl{2]};
/* equaciio C.9 ¥/
ALPHA[3][3]= ALPHA[3][3] + PARALPHA[3]{3];
}

printf("n\n USRFUN1 - ALPHA={11 %f,12 %f,13 %f}",ALPHA[1]{1},ALPHA[1][2,ALPHA[1][31);
printf("\n USRFUNI - ALPHA={21 %£22 %£,23 %f}", ALPHA[2][1], ALPHA[2][2L, ALPHA[2]{3]);
printf("n USRFUN1 - ALPHA={31 %£,32 %f,33 %f}" ALPHA[3][1], ALPHA[3][2, ALPHA[3][3]);
printf("\n BETA={ %10.9f, %10.9f, %10.9f}",BETA{1,BETA[2LBETA[3]);

/* ALPHA e BETA contém nlimeros muito pequenos;
multiplicar por 1000 para Newton-Raphson convergir */

for (if=1;ii<=N;ii++)
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{ BETA[ii] = BETA[ii] * 1000.0;
for (ji=1;1<=N;jjt++)
{ ALPHAJII[ji] = ALPHA[][i] * 1000.0;
¥

void USRFUN2{MANIP,CONTRO,COEF,cna,ua)

float *MANIP, *CONTRO, COEF[13}{23];
it *cna, *na;

# MANIP = vetor histdrico da varidvel (desvic) manipulada
CONTRO = vetor historico amostrado da variavel (desvio) controlada */

{

/* Subrotina chamada na subrotina principal de controle para célculo dos coeficientes COEF
utilizados nas fun¢des a serem zeradas (anexo B) */

int ii, Jj;
if (*na>17)
{ for (iI=2;it<="*cna;ii++)
{ for (Ji=1:3i<=12,y+H)
{ COEF[i-1}=COEF[jjl[iil;
H

3
}

COEF[11{*cna] = MANIP[*cna-1] * CONTRO{*cna] - MANIP[*cna-2] * CONTRO[*cnaj; AR
COEF[2]{*cna] = MANIP[*cna-1] * CONTRO{*cna-1] - MANIP[*cna-2] * CONTRO[*cna-1]; /* B */
COEFI3][*cna] = MANIP[*cna-1] - MANIP{*cna-2]; /*C*
COEF[4][*cna] = (MANIP[*cna-1] - MANIP[*cua-2]) * MANIP{*cna-2}; * D ¥/

COEF[5][*cna] = MANIP[*cna-2] * CONTRO{*cna] + MANIP[*cna-1] * CONTRO[*cna-1}; /* E*/

COEF[6][*cna] = MANIP[*cna-2] * CONTRO[*cna-1]; A
COEF[7][*cna] = MANIP{*cna-1] * MANIP| *cna-2}; HGr
COEF[8}[*cna] = MANIP[*cna-2] * MANIP[*cna-2]; /A H*
COEF[9]{*cna] = MANIP[*cna-1] * CONTRO[*cnal; /% J*/

COEF[10][*cna] = MANIP[*cna-1] * MANIP[*cna-2] - MANIPRcna-1] * MANIP[*cna-1];  /* L */
COEF[11][*cna] = CONTRO[*cna-1} * CONTRO[*cnal; £ M */

COEF[12][*cna] = CONTRO]*cna-1] * CONTRO[*cna-1}; JEN */
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if (*cna==3)
{ for (jj=1;jj<=12;jj++)
{ COEF[jili1] = COEF[{jl3};
COEF[jj}{2] = COEF[ij}{3];
}
}
}

void MPROVE(ALPHAVE ALPHA N, INDX, BETA,dX)

float ALPHA[5][SLALPHAVE[S][5],*INDX,*BETA,*dX;
int N;

{

/* sub-rotina para melhorar o vetor-solugio dos incrementos de Newton-Raphson */

float SDP,R]5];
int ii,jj;

for (ji=1;1i<=N;iit+)
{ SDP = -BETA[i};
for (i=Ljj<=Nyj++)
{ SDP = SDP + ALPHAVE[ii]{ji] * dX[jjil;
¥
R[ii] = SDP:
3

LUBKSB(ALPHA N,INDX,R);

/* Resolugio das equaghes algébricas lineares com matriz decomposta por LUDCMP */

for (ii=1;ii<=N;li++)
{ dX1ii] = dX[ii] - R{ii]; /* incrementos de Newton-Raphson */
}

printf{ "\n\nMPROVE dX = {%f, %f, %6} ".dX[1},dX{2].dX[3]);

H
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void GDR (pR,px1,pT,v,w,Th,na)

float pR[21], pT{21], px1{21], v63]{63], w[63][10], Th{10}{63];
int *na; .

/* pR = vetor sequéncia de agles de controle implementadas
px1 = vetor sequéncia de valores amostrados da composi¢o de topo da coluna
pT = vetor sequéncia de valores amostrados da temperatura de fundo da coluna
v e w = matrizes de fatores ponderais de conecgdes entre neurdnios artificiais
Th = matriz dos valores residuais internos dos neubnios artificiais
*ng = ponteiro mdicativo do nimero de amostragem */

{ /* Treinamento da Rede Neura] Articial com o Algoritmo de Regra de Delta Generalizado */

int ncam=3,Ln=6Mn=15Nn=2; /* Ln tem que ser miltiplo de 3 */

int ii, jj, kk, nn, ite=1;

float Dv[63]3[63], Dw[63]{10], X{10][63], Acut[63], SOMX[10][63];

float ETA=3.0, ALPHA=0.7, Bout[63], Cout{ 10], DIF[10], SQDIF=1.e-20;

float DERV[10][63], DELTA[10][63], SOMDELTA3{63], DELTAV[63][63], DELTAW[63][10];
float PNPUT[63},Dout{10],aux;

clock ttl,t2;

float dt;

FILE *fpe;

if{(fpe=fopen{"tempo.dat","a+b"))==NULL) {
priotf ("\n  Cannot open file\n\n™);
getche(); }

/* La, Mn e Nn = nimeros de neurdnios da la., 2a. ¢ 3a. camadas {max. 66,60,10)
Aout, Bout e Cout = saidas dos neurdnios da la., 2a. e 3a. camadas
Dout = vetor de saida conhecido da rede */

if(*na==1)
{ for (ii=0;ii<=40;1i=1i+20)
{ for (1i=0;1i<=54;jf=jj+6)
{v1+3jI[ 1+ = -1.0;  v[1+ij][6+ii] = 0.5; /* valores iniciais aleatorios p/ pesos v */
V[1+ijl[2+ii] = -0.5;  vI+jil{7+ii] = 1.0;

v{1+jj}[3-+ii] = 0.5;
v[1+j}[d+ii] = 0.0;
v[1+HjH{5+ii] = 0.5;
viI+jIT1 1+id] = 0.0;
v[1+ji][12-+i] = 1.0;
v[1+§i][13+ii] = -0.5;
v1+]f14+ii] = -1.0;
vi1+ji{15+iif =-0.5;
v[2+jj{1+i] = 1.0,
v[2-+ij}[2+ii] = 0.5;
v{2-+ij1[3+ii] = 0.6;
v[2+j][4+ii] = 1.0;
v2+jjl[5+ii] = -0.5;
V[2+iI{11+ii] = -0.5 ;
v[2+ii}[12+ii] = 0.5;
vi2+iiH13+1] = 0.0;
v{2-+Hj)[14-+ii] = 0.5;
viZ+il15+ii] = 1.0;

vi1+j1I8+ii] = 0.0,
VI IHjH9+HI] = 1.0;
v+ 10+ii] = -0.5;
v[1+jjif16-+i] = 0.5;
vl 1+ 17+Hi] = 0.0;
vi1+Hjl{18+ii] = 0.5,
vi1Hji{19+ii] = 1.0;
v[I+iif20+ii] = -0.5;
vi2+il[6+ii] = -1.0;
v[2+jil[7+ii] = -0.5;
v[2+ij1[8+ii] = 0.5;
vi2+ij][9+ii] = 0.0;
v[2+}[10+ii} = 0.5;
vi2+Hjl[16+ii} = 1.0;
v[2+j1[17+ii] = 0.5;
VI2+Hj][18+ii] = -0.5;
vi2+jjl{19+i] = -1.0;
vi2+jl[20+i1] = 0.5;
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v[3HiH[1+i] = -1.0;
v[3+j}[2+i] =-0.5;
v[3+ij1[3+ii] = 0.5;
v[3+ij}[4+ii] = 0.0;
v[3-Hjl[5+ii] = 0.5;
v[3+j}[11+ii] = 0.0;
v[3+jjj[12-+i] = 1.0;
v[3+ji][13+ii] = -0.5;
v[3Hijl[14-+ii] = -1.0;
v[3+§i][15+ii] = -0.5;
v[4+iH1+i] = 1.0;
v[4+jjH2+ii] = 0.5;
v[4+jj}{3+ii] = 0.0;
v[4-+jji[4-+ii] = 1.0;
v[4+jji[5+ii] = -0.5;
v4+ijj[ 1 1+ii] = -0.5;
v[4+jj][12+ii] = 0.5;
vi4+j][13+ii] = 0.0;
vi4+jilf14-+ii] = 0.5;
vi4+ji][15+i] = 1.0;
v[54jlf1+i] =-1.0;
v[5+il[2+ii] = -0.5;
V[5+ijl[3+ii] = 0.5;
vi5+ijl[4+ii] = 0.0;
V[S+ijI[5+ii] = 0.5;
v[5+iil1 1+ii] = 0.0;
v[5+][12-+ii] = L.0;
v[5+ij][13+ii] = -0.5;
v[5+j1[14-+ii] = -1.0;
v[5+jjl[15+ii] = -0.5;
v[6+jl[1+ii] = 1.0;
v[6+i][2+ii] = 0.5;
v[6+ii][3+ii] = 0.0;
v[6Hiij[4-+ii] = 1.0;
v[6+j1[5+ii] = -0.5;
v[6+Hilf1 1+ = 0.0;
V[6+il[12+i] = 1.0;
v[6-+jf][ 13+it] =-0.5;
v[6+i][14+i] = -1.0;
vI6+ij]{15-+i] = -0.5;
}

wll+i}f1] = 1.0; wi6+ii}{1] = 0.0; /* valores iniciais aleatdrios p/ pesos w */

vi3+Hili6+ii] = 0.0,
vi3+jI 7+l = 1.0;
vi3+j;]i8+ii] = 0.5;
vi3+il{9+iil = -0.5;
v[3+ij][10+ii] = 0.0;
v[3+ijl{16+ii] = 0.5;
vi3+jiH{17+i] = 0.0;
v[3-+ij][18+ii] = 0.5;

V[3+I[19+ii] = -0.5;

v3+il{20+ii] = 1.0;
v[4+jl[6+ii] =-1.0;
v[4-+j}][7+ii] =-0.5;
v[4+ij][8+ii] = 0.5;
v[4+j]{9+ii] = 0.0;
vid+{10+Hi] = 1.0;
vid+jll6+ii] = 1.0;
v[d-+if]{17+Hi] = 0.5;
vi4-+j}{18+ii] = -0.5;
vid+ijH19-+ii] = -1.0;
vi4-+iji{20+ii] = 0.5;
VI5Hil[6+ii] = 1.0;
v5+j][7-+ii] = 0.5;
viS+il[8+i] = 0.0;
v5+{j][9+ii] = 1.0;
viSHil[10+ii] = -0.5;
v[5+Hjjl{16+ii] = 0.5;
vS+iI17+ii] = 0.0,
viS+i][18+ii] = 0.5;
viS-+I19+ii] = 1.0;

V[5+ii][20+i1] = -1.0;

vio+Hjl{6+ii] = -1.0;
viori|7+i] = -0.5;
vioHil[8+i] = 0.5;

vl6+jjl[9+ii] = L.O;

v[6HjH10+ii] = 0.5;
vie+jjli16+ii] = 0.5;
v{6+jj}f17+ii] = 0.0;
v[6+iil[18+ii] = 0.5;

V[6+i][19+ii] = -0.5;

v[6+i][20+ii] = 1.0;

Ww[2HII[1] =0.5;  w[7+i][1] =-0.5;
w[3+Hi][1] =-0.5; wi8+i][1]=1.0;

wl4+HII[1] = 0.0;  w[9+i][1] = -1.0;
w{sHHI[1] = 0.5;  w{10+i][1] = 0.0;

w1 1-+i][1]=0.0; w[l6+ii][1]=0.5;
wl12+i}[1] = 1.0; w[17+i{][1] = 0.0;
w[13+il[1] = -0.5; w[18+i][1] = 0.5;
wll4+i}[1] =-1.0; w[19+i][1] = L.0;

wll5+iij[1] = -0.5;, w[20+i][1] = -1.0;

wil+il{2] = L.0;  w[6+ii}[2] =0.0;
wl2+ii}[2] = 0.5; w[THi][2] = 1.0;
w[3Hi][2] =-0.5; w[8+ii][2]=-0.5;

wl4+i][2] = 0.0;  w[9+ii][2] =0.5; -

w[S+i][2] =0.5; w[I0+i)[2] = 0.0;
w1 14i][2] =-0.5; w[16+ii][2] = 1.0;
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w12+i][2] = 0.0; w{[17+i][2] = -1.0;
wl13+i][2] = 0.5; w{18+ii][2] = 0.0;
wl14+i][2] = 0.0; w[19+i}[2] = 0.5;
wi15+i]{2] = 1.0; w[20+i][2] = 1.0;

}

}
tl=clock();

i=0;
for (ii=1;ii<=Ln;ii=ii+3) /* janela de entrada da rede */
{i=ii+1;
PNPUTLIi} = pR[iil;
PNPUT{1+i] = pTEi+1];
PNPUT{2+ii] = px1{jj+1};
}

Dout{1] = px 1[1]; /* fixo: dois neurdnios de saida */
Dout[2] = pT[1];

for (ii=1;ii<=Ln;ii++)
{ for (jj=1:jj<=Mnjj++)
{ DELTAVJii}fjjl = L.e-10; /* zerar vetor-corregdo p/ pesos v ¥/
}
}
for (ji=1:jj<=Mn;jj++)
{ for (kk=1;kk<=Nn;kk++)
{ DELTAW[j[kk] = 1.e-10; /* zerar vetor-corregdo p/ pesos w */
}
}
for (ii=1;ii<=ncam;ii++)
{ for (§f=1L:jj<=063jj+)
{ if (ii==1} Thi][jj} = Le-10; /* valores fixos p/ bias Th */
else Thlulfjjl = L.0;
}

do {

/* saida da la. camada */
for (it=1;ii<=Ln;ii++)
{ X[1][ii] = PNPUTTii] - Th{1]{ii};
Aoutfii] = LA, + exp(-X[110ID);
!

/¥ zerar somatérios */
for (nn=2;nn<=ncam;nn++)
{ for (jj=1;}j<=63:jit+)
{ SOMX[nniii] = 1.e-10;
}
} =

/* satda da camada escondida */
for (ji=L;)<=Mn;jj++)
{ for (ii=1;ii<=Ln;ii++)
{ SOMX|21[ji] = SOMX[2]13i] + vliil[j]* Acutlii};
}
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X{21[ij] = SOMX[21[j] + Th{21fil;
Bout[ij] = L/(1.+ exp(-X[2]liD);
)

/* saida da dltima camada */
for (kic=1;kk<=N;kk++)
{ for (jj=1;jj<=Mnjj++)
{ SOMX|3][kk] = SOMX[3][kk] + wljjj[kk}*Bout[jj};
SOMDELTA3[jj] = 1.e-5;
}
X[3][kk] = SOMX[3]{kk] + Th{3][kk};
Coutfkk] = 1./(1. + exp(-X[3][kk]D);
DIF[kk] = Doutfkk] - Cout[kk];
/* erros entre vetores de saida conhecido e calculado pela ANN */

¥
if (fabs(DIF[1D>1.e-5 || fabs(DIF[2])>1.e-5) /* critério para modificar pesos */
{ ite=ite + I; /* nimero de iteragbes necessarias p/ convergéneia */

/* somatdrio do erro quadrdtico */
SQDIF = 1.e-20;
for (kk=1;kk<=Nn;kk++)
{ SQDIF = SQDIF + pow(DIF[kk1,2.0);
}

/* gradiente descendente p/ iltima camada *#/
for (kie=1;kk<=Nn;kic++)
{ DERV[3][kk] = exp(-X[3]{kk])/pow((1. + exp(-X[3][kk])),2.0);
DELTA[3}{kk] = DIF[kk] * DERV{3]{kk];
}

/* gradiente descendente p/ camada escondida #/
for (jF=1;jj<=Mnjj++)
{ DERVIZ][j] = exp(-X[2][jj])/pow((1. + exp(-X[2]ii]}),2.0)%;
for (kle=1;kk<=Nn;kk++}
{ SOMDELTA3[jj] = SOMDELTAS3[jj] + DELTA[3]ikk] * wlij][kk];
}
DELTA[2][ij] = DERV]2}i] * SOMDELTA3[jj;
¥

/* Caleulos dos vetores-correcdes de ve w */
for (fi=1;ii<=Ln;ii++)
{ for (j=1:jj<=Mnyjj++)
{ DELTAVIi][jil = (ETA * DELTA[2][ij] * Aoutfii]} + (ALPHA *

DELTAV[iil[ii]);
vlii][ji] = vliil[jj} + DELTAVE]i] /* corregio dos pesos v */
}
¥
for (1=15<=Mn;jj++)
{ for (kk=1kk<=Nn;ki++) =
{ DELTAWIjjlikk] = (ETA * DELTA[3]{kk] * Bout[jj]) + (ALPHA *
DELTAWEij|[kk]);
wiij]ikk] = wlijlikk] + DELTAWjjI[kk]; /* corregio de w */
}
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} while (fabs(DIF{11>1.e-5 || fabs(DIF[2])}>1.e-5); /* critério p/ conclusio do treinamento */

12 = clock();
dt= (12 - t1Y(CLK_TCK);

printf ("n Treinamento efetuado em %f segundos”,dt);
forintf (fpe,"%f %f %d %f\rn" t,dite, SQDIF);

felose (fpe);

}
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void POWELL(Hpred,Heont,sp,INPUT,v,w, Th, ACAOTIM, DIR  xpred,disturb)

int Hpred,Hcont;
float sp,INPUT[20],v[20][20],w[20}{ 10], Th{ 10]{20], ACAOTIM[20],DIR[20][20],xpred] 10}, *disturb;

{* Hpred = horizonte de predigio
Hcont = horizonte de controle
sp = “set point” de composigio de topo
INPUT = vetor mével de entrada da rede neural, usado na predigiio via RNA
v,w,Th = matrizes usadas nas predigdes via RNA, determinadas na sub-rotina GDR
ACAOTIM = vetor de agdes de controle otimizadas
DIR = diregfio de busca
xpred = vetor de predi¢8es da varidvel controlada
disturb = discrepéncia do modelo */

{ /* minimizac¢fo da fungfo objetivo */

float ftol=1.0e-8, AQT{20],fp,del fptt,pet] 201, 1, xit[ 20}, * fret;
int itmax=200,iter=0,ii,ibig,jj;

fret = (float *) malloc(sizeof(float});
*fret = NULL;

for (ii=0;ii<=(Hcont+1};ii++) AOT}ii] = ACAOTIM{ii}; /* salva ponto inicial */

*fret = FUNCOBJ(Hpred,Hcont,sp, INPUT,v,w, Th, ACAOTIM, xpred,disturb};
for (iter=1;;++iter)
{ fp = *fret;
ibig = 0;
del = 0.0;
for (ii=1;ii<=(Hcont+1);ii++) /* muda uma direc#o de cada vez em linmin */
{ for (jj=1;jj<=(Hcont+1)jj-++)
{ xit[jj} = DIR[ji][il}; /* copia a direclio */
}
fptt = *fret;
linmin(ACAOTIM,xit Heont, fret, Hpred, INPUT, v,w, Th,sp,xpred,disturb);
/* linmin minimiza a fun¢iio objetivo através da localizagio
do ponto de minimo ACAOTIM na diregfio xit */
if (fabs(iptt - (*fret)y>del)
{ del = fabs(fptt - (*fret));
ibig = 1i;
}

}
if (2.0*fabs(fp - (*ret)) <= frol*(fabs(fp)+fabs(*fret)))
{ FUNCOBI{Hpred,Hcont,sp, INPUT,v,w,Th, ACAOTIM xpred,disturh);

free(fret);
retarn;
}
if (iter == itmax} /* critério para acabar */ -
{ printf ("n\n POWELL EXCEDEU NUMERQO DE ITERACOES MAXIMO!! \n\n™);
getche();
¥

pH[0] = ACAOTIM[O];
for (jj=1ji<=(Hcont+1);jj++)
{ /* extrapola o ponto de minimo ¢ muda a direcsio média;
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Salva o antigo ponto inicial ¥/
ptfjil = 2.0*ACAOTIMIjj] - AOT[ii};
x#t[ii] = ACAQTIMIjj] - ACTIjj;
AOTIji] = ACAGTIMIjjl;
}
fptt = FUNCOBJ(Hpred,Heont,sp, INPUT,v,w, Th,ptt, xpred,disturb);
/* fungHo obj. no pto. extrapolado */
if (fptt<fp) /* uma razdo p/ usar a nova diregfio */
{tt=2.0%(fp - 2.0%(*fret) + fptt)* pow((fp - (*fret) - del),2.0) - del* pow((fp-1pit),2.0);
if (16<<0.0) /* outra razdo para usar nova diregdo */
{ linmin{ ACAOTIM,xit,Heont, fret, Hpred INPUT,v,w, Th sp,xpred disturb);
for (jj=1;jj<={THcont+1);j++}
{ DIRjii[ibig] = BIR[jjl[Hcont+1];
DIR[jj][Heont+1] = xit{ij];
}

float FUNCOBJ(Hpred,Hcont,sp,INPUT,v,w, Th, ACAOTI, xpred,disturb)

float sp,ACAOTI[20],INPUT[20],v[20][20],w[20][10], Th{10][20] ,xpred[ 10, *disturb;
int Hpred,Heont;

{ /* calculo da funglo objetive */

float INP{20],OUTPRED[10]; /* OUTPRED = vetor predito de saida da rede neural */
float somal=0.0,s0ma2=0.0,FO,lamb[20];
int ii,j;

lamb{[1] = -1.0e-3; /* fatores restritivos (q;) */
lambi2] = -1.0e-2;

for (ii=1;ii<=Hpred;ii++) /* HPRED PREDICOES DE VARIAVEIS DE SAIDA DA REDE NEURAL */
{if (ii==1) { INPUT[1] = ACAQOTI[1}/30.0; /* razio de refluxo adimensionalizada */

/* INPUT[2]e[3] tém valores de temp.fundo adim e comp. topo */
PRED(INPUT,OUTPRED,v,w,Th); /* sub-rotina de predigio via RNA */
xpred[ii] = OUTPRED{1] + *disturb; /* COMP. TOPO PREDITA */
for (jj=13j5<=10:3j++) INP[jj] = INPUTjL

}
else { if (ii<(Hecont+1)) /* saida da rede alimenta ela propria */

{ INP[4] =INP[1]; /* raz.refladimensional imediat. ant. 4 Oltima predita */
INP[5] = INP[2]; /* temp. adim. imed. ant. & Gltima predita */
INP[6] =INP[3}; /* comp. imed. ant. & ultima predita */
INP[1] = ACAOTI{ii}/30.0;
INP{2] = OUTPRED]|2]; /* temperatura fundo adim. por itimo predita */
INP[3] = OUTPREDI[1] + *disturb; N

/* COMPOSICAO TOPO POR ULTIMO PREDITA */

PRED(INP,OUTPRED,v,w,Th); /* sub-rotina de prediclio via RNA*/
xpredfii} = OUTPRED[1] + *disturb;

H

else { INP[4] = INP{1];

INP[5] = INP[2];
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INP[6] = INP[3]; :

INP[1] = ACAOTI{Hcont+1}/30.0; /* acima do Heont a raz. ref. ¢ fixa */
INP[2] = OUTPRED[2];

INP[3] = OUTPRED{1] + *disturb;

PRED(INP,OUTPRED,v,w,Th);

xpred[ii] = OUTPRED[1] + *disturb;

}

/* calculo da fungio objetivo */

for (ii=1;ii<=Hpred;ii++)
{ somal = somal + pow{(sp - xpred[ii},2.0);
}
for (ii=1;ili<=(Hcont+1);ii-++)
{ soma? = soma?2 + lamblii] ¥ pow({(ACAOTI[ii] - ACAOTI[ii-1]),2.0;

}
FO = fabs(somal + soma2);
return FO;

}

void linmin(ACAOTIM xit, Hcont, fret, Hpred, INPUT,v,w,Th,sp,xpred,disturb)

float ACAOTIM{ZO],XEt{iO},*fret,ﬂ\]PUT[zt)],v[zO}[ZO},w[20}[10],’{11{1O][20],sp,xpred{10],*disturb;
int Heont,Hpred;

{ /* move ACAOTIM na diregfio xit para achar o minimo */

int jj;
float TOL=1.e-4, ax,xx,bx, fa,f b xmin=1.0;

ax=0.0;
xx=1.0;

mnbrak(&ax,&xx,&bx,&fa, &fx, &b, ACAOQTIM,xit, Heont, Hpred INPUT, v,w, Th,sp,xpred, disturb);
/* sub-rotina que busca o minimo da fung¢fio */

*fret = brent{ax,xx,bx, ACAOTIM, xit, Hcont, TOL,&xmin, Hpred INPUT,v,w,Th,sp,xpred, disturb);
/* sub-rotina que isola o minimo da fungfo */

for (jj=1liji<=(Hcont+1);jj++) /* vetores-resultado que retornam p/ powell */
{ xit[ij] =xmin * xitfjjl;
ACAOTIMIjI] = ACAOTIMIIi] + xitfiil;
} -
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void mnbrak(ax,bx,cx.fa, b, fc, ACAOTIM,xit, Heont, Hpred INPUT,v,w, Th,sp,xpred,disturb)

float *ax, *bx, *cx, *fa, *fb, *fc, ACAOTIM[20], xit[20],xpred[10],*disturb;
float INPUT[201,v[20][20],w{20]{10],Thi 10}{20], sp;
int Hecont, Hpred;

{ /* dada a funcfo fldim e os ptos. iniciais ax e bx, esta rotina pesquisa
na diregiio de inclinacdo abaixo e retorna novos pontos ax,bx e cx que suportam o
minimo da fungio */

float dum, GOLD=1.618034, r,q,*u,ulim, TINY=1.0e-20,GLIMIT=100.0,fu;
u = (float *) malloc{sizeof(float));
*u=NULL;

*fa = f1dim(ACAOTIM,xit,Hecont,ax Hpred INPUT,v,w, Th,sp,xpred,disturb);
*fb = f1dim{ACAOTIM,xit,Hcont bx, Hpred, INPUT,v,w, Th,sp,xpred,disturb);
/* sub-rotina que transforma a busca em unidimensional */

if (*fb > *fa)
{ dum = *ax; /* indo inclinagdo abaixo de ax para bx; */
*ax = *bx;
*bx = dum;
dum = *{b;
*fh = *fa;
#fa = dum;

¥
*ex = *hx + GOLD*((*bx) - (*ax)); /* estimativa inicial para cx */
*fo = fldim(ACAOTIM, xit, Heont, cx, Hpred, INPUT,v,w, Th,sp,xpred,disturb);

while ((*fb) >= (*fc)) /* calculo de u por extrapolagfo parabélica a patir de a,b,c */
{ 0= (*bx - (*ax)) * (b - (*fo));
q = (*bx - (*ex)} * (*fb - (*fa));
*g = *bx - ((*bx - (Fex)i*q - (*bx - P ¥ r)/(2.0*SIGN(FMAX(fabs(q-1), TINY),g-1));
/* TINY evita divisiio por zero */
ulim = (*bx) + GLIMIT * (*cx-(*bx)); /* nao passar deste limite */

I ((("bx) - (Fu))*((*u)-(*cx))>0.0)
{ fu = f1dim(ACAOTIM,xit, Hcont,u,Hpred INPUT,v,w, Th,sp,xpred,disturb);
if (fu<(*fc))
{ *ax = *bx; /* pega o minimo enire bx e cx */
*hx = ¥y
*fa = ¥fh;
*fb = fu;
free(u);
return;
}
else if (fir-(*1b))
{ *cx = *u; /* pega o minimo entre ax e u */
*fe = fu,
free(u);
return;
H
*y = (*cx) + GOLD*(*ox -(*bx));
/* ajuste parabolico nfo estava em uso; usar aumento padrio */

-
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fu = f1dim{ACAOTIM xit, Hcont,u, Hpred INPUT,v,w, Th,sp,xpred, disturb};
}

else if (((*cx) ~ (*u)) * ((*u) - ulim) > 0.0)
{ /* ajuste parabolico esté entre cx e seu limite permitido */
fu = fidim{ ACAOTIM,xit, Hcont,u, Hpred, INPUT, v,w,Th,sp, xpred,disturb);

i (fu < (*fe))
{ *bx = *¢x;
*ex = ¥y
*yu = *¢x + GOLD * (*cx - (*bx));
*fh = *fg;
*fe = fu;
fu = f1dim(ACAOTIM,xit, Heont,u Hpred INPUT,v,w, Th, sp xpred, disturb);
}

¥
else if (((*u) - ulim) * (ulim - (*cx)) >= 0.0)
{ fu=ulim;
fu = 1dim{ACAOTIM, xit,Hcont,u,Hpred, INPUT, v,w,Th,sp,xpred,disturb);
}
else { *u = (*cx) + GOLD * (*cx - (*bx));
fu = f1dim(ACAOTIM,xit,Heont,u,Hpred INPUT,v,w, Th,sp,xpred, disturb);

}
*ax = *bx; /* elimina o pto. mais velho e continua */
*hx = *¢X;
*ex = *y;
*fa = *fb;
*ib = *fc;
*fe = fu;

¥ /* fecha o while */

float brent(ax,bx,cx,ACAOTIM,xit, Hcont, TOL xmin,Hpred, INPUT,v,w,Th,sp xpred, disturb)

float ACAOTIM[20], xit]20], TOL,ax,bx,cx, *xmin,sp,xpredf 1 0],*disturb;
float INPUT20],v[20][20],w[20][ 101, Th[10}{20];
int Heont,Hpred;

{ /* Dada a funciio f1dim e as abscissas ax,bx e cx, esta rotina isola o
minimo numa precisdo de aproximadamente TOL usando o método de Brent */

int iter,itmax=200;

float a,b,*xb,wb,vb *ub fu,fw fv.fx,e=0.0,xm ZEPS=1.e-10,1,q,p;
float toll,tol2,etemp,d, CGOLD=0.3819660; .
xb = (float *) malloc{sizeof(float));

ub = (float *} matloc(sizeof(float));

*xb = NULL;

*ub = NULL;

a = (ax<cx ? ax:cx);
b = (ax>cx 7 axiox);
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*)b = wb = vb = bx;
fw = fv = fx = f1dm(ACAOTIM,xit,Hcont,xb,Hpred, INPUT,v,w, Th,sp,xpred disturb);

for {iter=1;iter<=itmax;iter++)
{ xm=0.5 * (ath);
toll = TOL * fabs(*xb) + ZEPS;
tol2 = 2.0 * toll;

if (fabs(*xb - xm) <= (toI2 - 0.5*(b - a})) /* teste para acabar */
{ *xmin = *xb;
free(xb);
free{ub);
return fX;

}

if (fabs(e) > toll)
fr=(*xb-wb)* (fx - fv), /* ajuste parabglico */

q=(*xb - vb) * (fx - fw);
p=(*xb-vh)*qg- (*xb-wb)*r;
q=2.0%(g1);
if (¢=0.0}p=-p;
q = fabs(q);
etemp = ¢;
e=4d;

if (fabs(p) >= fabs(0.5*q*ctemp) || p<=(q*(a-(*xb))) Il p>=(q*{b-(*xb)))}
{ /* condigdes de aceitabilidade do ajuste parabélico */
e = ((*xby>=xm 7 a-(*xb) : b-(*xb} );
d=CGOLD * ¢,
}
else { d=p/g;
*ub={*xb)+d;
if (((¥ub)-ay<tol? || (b-(*ub))<tol2) d=SIGN{toll,xm-(*xb)});
}
}
else { e = {(*xb)>=xm ? a-(*xb) : b-(*xb));
d=CGOLD * ¢;

¥
*ub = (fabs(d)>=toll 7 (*xb)+d : (*xb)}+SIGN(toll,d));
fu = {1dim{ACAOTIM,xit,Hcont,ub,Hpred,INPUT,v,w,Th,sp,xpred,disturb);

if (fu<=fx)
{ if (*ub)>=(*xb)) a=(*xb);

else b=(*xb);
vh = wh;
fv = fw;
wh = {*xb);
fw=1fi
*xb = *ub;
fx = fiy;

}
else { if ((*ub)<(*xb)) a = *ub;
else b = *ub;
if (fu<=fw | wh==(*xh))
{ vb = wh;
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wh = *yb;
fv = fw;
fw = fi;

}
else if (fu<=fv || vb==*xb} || vb==wh)
{ vb = *ub; '
fv = fu;
h
}
3} /* fecha o for ¥/

printf ("\n BRENT excedeu o niimero méaximo de iterages \n");
getche();

*xmin = (*xb);
free(xb);

free(ub);
return fx;

}

float fldim{ ACAOTIM,xit,Hcont xfl Hpred INPUT,v,w,Th,sp,xpred,disturk)

float ACAOTIM[20Lxit[20],*xf1,INPUT{26],v[20]{20],w[20][ 1 0], Th{10]£20],sp.xpredi 1 0], *disturb;
int Heont,Hpred;

{ /* funcio usada para transformar a busca em unidimensional */

int ji;
float £xt{20};

xtf0} = ACAOTIMI0]; /* agdo medida e portanto nfio pode ser otimizada */
for(jj=1:ij<=(Hcont+1 ;jj++)

{ xt[ij} = ACAOTIM[jj] + *xf1 * xitfjj};

b
f = FUNCOBJ(Hpred,Hcont,sp,INPUT,v,w,Th,xt,xpred.disturb);

return £

}

191
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ABSTRACT

Separation processes are very important in chemical industries where batch
distillation appears as one of its oldest processes. Over the last few years batch processing
has received renewed attention because of the growing interest in the production of high-
technology, high-value added chemical and biochemical products and also in
environmental problems of industrial waste minimization.

Based on similar phenomenological aspects, both batch and continuous
distillation are characterized as non-linear processes, but due to the absence of feed streams
in batch equipments the temperature and composition profiles become instantaneous, with
substantially different control systems requirements. In order to control top composition,
by handling the reflux ratio, digital control systems taking into account the unsteady
process characteristics were developed where design did not follow the conventional
feedback controllers fixed tuning. Reboiler heating requirement is adjusted through an
independent control loop by measuring bottom composition or column pressure
differential, therefore minimizing the energy consumption.

An ordinary way of adjusting the controller parameters was initially studied:
the Programmable Adaptive Controller (PAC). The adjustments are previously scheduled
and on-line performed through measurements of an auxiliary variable which correlates well
with the changes in process dynamics. The PAC design is strongly dependent on the
knowledge of the fluid process properties and on the involved process phenomena.

In practice, however, where complex mixtures are usually processed, the
independence on the referred knowledge about the mixture is crucial and claims an on-line
process identification procedure. Still on Adaptive Control class and with the above
purpose, a Self-tuning Regulator was implemented where a Regressive Analysis found the
coefficients of the discrete polynomial input/output relationship of the process. Two
different control laws were used: PI (position or velocity form) and another one derived
from Dahlin’s Algorithm.

An Artificial Neural Network Model Based Predictive Control was also
mmplemented to find an phenomenological independent process modeling, with the main
feature relying on the non-linear approach obtained from the neural network model. The
Artificial Neural Network is trained every sampling interval and provides process behavior
predictions over certain time horizon. The more important process state variables define the
number of artificial neurons to be used on the input and output network layers. This
controller has the important generic design characteristic and can be used not only in
Regulatory mode but also in Supervisory Control.

Through closed-loop processes simulations with different ternary mixtures
processed, a global analysis was performed based on main results obtained from the
proposed controllers implementation. The Feedforward Artificial Neura]l Network, trained
through Backpropagation, proved to be a potential alternative to represent the process and
the Model Predictive Control showed the more efficient control action in order to keep top
composition, reducing the batch time and saving energy.



