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RESUMO

IDENTIFICAGAO E CONTROLE DE PROCESSOS NAO LINEARES
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Adilson J. de ASSIS
DPY - FEQ - UNICAMP, dezembro de 2001

Considerando que a maioria dos processos indusinais de interesse da Engenharia
Quimica apresentam certo grau de ndo linearidade inerente ou introduzido por sistemas de
controle automatico, surge a importante necessidade de se investigar o desempenho de
novas técnicas advindas da inteligéncia artificial, cujo interesse aqui esta nas redes neurais
artificiais, capazes de lidar com n2o hineanidades de modo direto.

Realizou-se mneste trabalho uma ampla revisfo bibliografica referente a
identificacio e controle de sistemas nfo lineares. As vérias possibilidades de identificagfo
de sistemas dindmicos utilizando modelos empiricos paramétricos foram apresentadas
segundo uma visdo unificada, com énfase nos métodos baseados em redes neurais
artificiais. Revisou-se também de modo amplo as principais técnicas de controle
desenvolvidas para processos ndo lineares assim como as principais aplicagdes reportadas
na literatura no Ambito da Engenharia Quimica.

Posteriormente, utilizando-se de dois processos caracteristicos da Engenharia
Quimica, a saber, (1) dois reatores tanques conectados em série, nos quais OcoITem uma
reagdo exotérmica, € com troca térmica; (2) evaporador de duplo efeito; foram discutidas
vérias possibilidades de identificagdo e controle utilizando redes neurais, em diversos
niveis. Os resultados, obtidos por simulagdo computacional, mostram o potencial de
utilizac@o das redes neurais (na forma NNARX e NNSSIF), especialmente nas técnicas de
controle preditivo, onde os melhores resultados foram obtidos. O primeiro sistema
considerado possui dindmica complexa e uma entrada ¢ uma saida apenas (SISO), sendo
que o segundo sisterna possui multiplas entradas e saidas (MIMO).

Unindo técnmicas advindas da inteligéncia artificial, como as redes neurais
artificrais, métodos classicos de identificaciio ¢ a moderna teoria de controle, mostrou-se
como estas metodologias podem ser utilizadas com sucesso na busca de melhores
desempenhos dos processos quimicos sob a agfio do controle automatico.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais; Sistemas Nao Lineares; Identificacido;
Controle Automatico; Reatores Quimicos; Evaporadores.
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ABSTRACT

IDENTIFICATION AND CONTROL OF NON-LINEAR PROCESSES
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Adilson J. de ASSIS
DPQ - FEQ - UNICAMP, dezembro de 2001

Considering that most of the industrial processes of interest to Chemical
Engineering present a certain degree of inherent non-linearity or one introduced by systems
of automatic control, an important necessity of inguiring about the performance the new
techniques derived from artificial intelligence, whose interest here is in the artificial neural
networks, capable of dealing with non-linearity in a straightforward way.

It was made in this work a thorough bibliographical review related to the
identification and control of non-linear systems. The various possibilities of identification
of dynamic systems using parametric empirical models were presented according to a
unifying view, with emphasis in the methods based on artificial neural networks. The main
control techniques developed for non-linear processes as well as the main uses reported in
literature on the Chemical Engineering field were also thoroughly reviewed.

Afterwards, making use of two processes typical of the Chemical Engineering, (1)
two tanks reactors connected in series, in which a exothermal reaction occur, with thermal
exchange; (2) double effect evaporator; various possibilities of identification and control
using neural networks were discussed, in several levels. The results, obtained through
computer simulation, show the potential usage of neural networks (in the form NNARX
and NNSSIF), especially in the techniques of predictive control, where the best results were
obtained. The first system taken into account has complex dynamics and Single Input,
Single Output (SISO), whereas the second system has Multiple Input, Multiple Qutput
(MIMO).

Uniting techniques derived from artificial intelligence, such as artificial neural
networks, classic methods of identification and the modern theory of control, it was shown
that these methodologies can be successfully used in the search for better performances of
chemical processes under the action of automatic control.

KEY WORDS: Artificial Neural Networks; Nonlinear Systems; Identification; Automatic
Control; Chemical Reactors; Evaporators.
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Nomenclatura

u(t) — entradas de um sistema no tempo ¢

y(t) — saidas de um sistema no tempo ¢

g(...) — funcdo ndo linear

v(t) — ruido do modelo empirico

e(t) - erro {diferen¢a entre um valor estimado e sua medida correspondente)
W — pesos das redes neurais artificiais

A(q), B(q), C(q), F(q), D(q) — polindémios em ¢ do modelo empirico

q, "' — operador deslocamento a ré

8 - par@metro do modelo empirico

@ - vetor regressor

ANN — Artificial Neural Network

RNA — Rede Neural Artificial

TDL ~ Tapped Delay Line

SISO - Single Input, Single Output (entrada simples, saida simples)
MIMO — Multiple Input, Multiple Output (entrada multipla, saida multipla)
ARX — AutoRegressive with eXogeneous variable

ARMAX - AutoRegressive Moving Average with eXogeneous variable

NNARX — Neural Network AutoRegressive with eXogeneous variable

OBS: Todas as demais varidveis, pardmetros ¢ simbolos empregados no texto sio
definidos ao longo do mesmo, a medida que sdo utilizados, a fim de facilitar a leitura.
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Capitulo 1

INTRODUCAO




1. INTRODUCAO

A maioria dos processos quimicos sfo caracterizados por apresentar severas néo
linearidades, como por exemplo, colunas de destilacio de alta pureza, reatores de
polimerizagdo em batelada, processos bioquimicos, reatores CSTR n#o-isotérmicos,
reatores de leito fixo, sistemas de neutralizacio de pH, dentre outros. Mesmo que o
processo em si seja linear, a presenca de um sistema de controle (vélvulas de controle,

saturacio de atuadores, etc.) causa o surgimento de no linearidades.

Tradicionalmente, o controle dos processos nio lineares tem sido feito aplicando a
teoria de controle linear a um modelo linearizado do processo na etapa de projeto do
controlador. A linearizacio € geralmente feita em torno do estado estacionario de referéncia
e o sistema de controle projetado desta maneira € utilizado no controle do sistema real nfio
linear. Se o processo for operado continuamente no estado estacionario em torno do qual
houve a linearizagio, o modelo linear obtido nfo difere muito do processo real. Porém, é
comum que as condi¢es operacionais do processo mudem com o tempo, dependendo de
varios fatores, desde econdmicos, qualidade e fonte da matéria prima, desativagdo de
catalisadores, mudancas genéticas em microorganismos, etc. Nas novas condigdes de
operacdo, o controle existente pode ja nfio ser mais adequado, levando 2 instabilidades no
processo, perda de rendimento, presenga de off sets, demtre oufras caracteristicas
indesejaveis. Tendo em vista tal desempenho, € natural que se tenha pensado em
desenvolver uma teoria de controle que levasse em consideraciio as nfo linearidades do
processo na etapa de projeto do controlador, surgindo assim a teoria de controle ndo linear.

r

A disponibilidade de um modelo representativo do processo € uma condigiio
fundamental para a teoria de controle linear (controle adaptativo e preditivo) e ndo linear
(controle linearizante por retroalimentago e controle preditivo nfio linear). Apesar de bem
desenvolvidos em muitas dreas, os modelos fenomenolodgicos, advindos de balangos de
massa, energia ¢ quantidade de movimento, apresentam relativa complexidade para serem
utilizados em tempo real em estratégias de controle avangadas. Assim sendo,
desenvolveram-se diversas metodologias de desenvolvimento de modelos mais simples, e
a0 mesmo tempo representativos, conhecidas como identificacdo de sistemas. Tais
modelos fornecem apenas a relagfio entre as entradas e as saidas do processo e por isso sio

ditos como sendo do tipo "caixas pretas", haja vista nfo informarem acerca dos fenémenos



intrinsecos que ocorrem nes processos. Os modelos do tipo entrada-saida também si3o
muito Uteis na representagdo matematica de processos complexos, para 0s gquais ©
desenvolvimento de um modelo fenomenoldgico seria uma tarefa muito complexa ou

consumidora de um tempo, portanto, investimento financeiro, apreciavel.

Um meilo-termo entre os modelos fenomenoldgicos € 0s modelos entrada-saida sio
0s modelos chamados de hibridos. Tais modelos procuram conciliar 0 que se conhece a
priori de um determinado processo, na descricio fenomenoldgica, com informagdes
puramente empiricas, ajustadas a partir de dados experimentais. Tal ajuste pode ser feito de
varios modos, sendo as redes neurais um dos mais atrativos, dado sua caracteristica em
captar ndo linearidades com relativa facilidade. Neste paradigma de modelagem - a
modelagem hibrida, preserva-se o modelo deterministico derivado a partir das equagdes de
balango, equagdes de estado, condigdo de existéncia de equilibrio quimico €
termodindmico, etc., em uma formulagio relativamente simplificada e utiliza-se redes
neurais para modelar fendmenos ainda pouco conhecidos do processo ou fendmenos que
acontecem de maneira mais ou menos imprevisivel, sendo neste ultimo caso uma

componente estocastica do modelo.

A aplicagio da teoria de controle que leva em consideracdo um modelo do
processo na forma nao linear, no dmbito da Engenharia Quimica, ¢ bem recente e tem se
limitado a poucas aplicagdes a reatores quimicos ndo isotérmicos. Devido & grande
diversidade dos processos presentes na Engenharia Quimica, cada um com caracteristicas
especificas, ha uma imensa lacuna na aplicacdo de teorias de controle avangado a estes
processos. Ha poucos estudos tedricos referentes a estabilidade e robustez em malha

fechada dos mesmos ¢ escassas também sdo as investigagdes experimentais.

Tendo como base as considera¢Ses feitas acima, percebe-se claramente que ha um
fértil terreno de estudo no que se refere ao controle de processos quimicos. Devido a
natureza peculiar destes processos, a teoria de controle que considera modelos néo lineares
parece ser a mais conveniente quando tem se em mente 0 projeto de controle para tais
processos, auxiliada por recentes desenvolvimentos na area de inteligénecia artificial,
principalmente das redes neurais. Ademais, as redes neurais podem ser acopladas aos
modelos deterministicos na chamada modelagem hibrida, provendo assim uma sistematica
de modelagem na qual se possa estabelecer um forte compromisso entre representatividade

do modelo ¢ tempo computacional habil, sem perda consideravel de generalidade. Esta



metodologia, além de 1til no controle, tem mostrado alta potencialidade na inferenciagéio de
varidveis de estado e no desenvolvimento dos soff sensors, principalmente na aplicagdo aos

processos biotecnolégicos.
Trés objetivos principais nortearam o desenvolvimento do presente trabalho:

(1) sistematizar atraves de ampla reviséo bibliografica os métodos de identificacio
utilizando modelos empiricos paramétricos desenvolvidos para sistemas no

lineares, com énfase nas redes neurais artificiais (RNAs);

(2) apresentar as principais estratégias de controle capazes de lidar com processos
néo lineares e que utilizam em sua formula¢io modelos empiricos do processo,

com énfase nas técnicas de controle preditivo baseado em modelo;

(3) realizar a aplicagdo das técnicas de identificagdo e controle apresentadas em

dois casos-estudo representativos da Engenharia Quimica e que apresentam

certo de grau de complexidade em suas dindmicas.

O procedimento de investigagiio utilizado foi a simulag¢fio computacional
utilizando um modelo fenomenoldgico dos processos considerados na obtencgdo da resposta
dindmica dos sistemas. Todas as simulacdes foram realizadas utilizando o software
Matlab™. Optou-se por realizar as investigacdes apenas por simulacio computacional para
se permitir um maior aprofundamento nas teorias envolvidas, deixando para futuros
trabalhos a investigacio experimental das técnicas envolvidas e a comprovagio {ou no)

dos resultados obtidos.

Ressalta-se o procedimento inédito utilizado neste trabalho que é a aplicacdo aos
processos quimicos de um meodelo linear “extraido”, em cada intervalo de amostragem, a
partir do modelo neural previamente identificado. Esta estratégia garante uma constante
atualizaciio do modelo utilizado pelo controlador, que pode ser tanto na forma polinomial
quanto na forma espago de estados e evita a estimativa recursiva de parimetros em modelos
lineares, que ¢ o procedimento normalmente utilizado quando se deseja atualizar
periodicamente modelos de identificacio. A estimativa recursiva tem a grande desvantagem
da falta de garantia quanto a estabilidade do estimador, sendo comum a nfo convergéncia

dos parametros.

Os capitulos que se seguem foram organizados do seguinte modo: no Capitulo 2
serdo apresentados os diversos procedimentos disponiveis para identificagdo de sistemas
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n#o lineares, seguindo um visZo unificada. S#o igualmente revistos os principais conceitos
da teoria de identificacio de sistemas lineares. A énfase serd dada as redes neurais
artificiais, e apresentam-se também as principais aplicagdes de identificag3o, relatadas na
literatura, no &mbito da Engenharia Quimica. No Capitulo 3 sio apresentadas as principais
técnicas de controle de sistemas nfo lineares, com extensa revisio da literatura acerca das
investigacdes por simulacdo e experimentais que tém sido relatadas. As técnicas
consideradas foram: controle classico; controle com modelo inverso do processo; controle
por geometria diferencial; controle adaptativo por alocagdo de pdlos; controle preditivo
baseado em modelo e controle neural-nebuloso. No Capitule 4 apresenta-se de modo
detalhado a identificac@io e o controle de um sistema reacional constituido de dois reatores
tanque agitados, processando reag@o exotérmica, de primeira ordem e com troca térmica.
Este processo ¢ um benchmarking nas investigagdes de controle no linear e apresenta uma
dinfmica complexa, com multiplicidade de estados estacionarios e altas n3o linearidades
estaticas e dindmicas. Nas investigagdes realizadas, considerou-se apenas o caso no qual ha
uma entrada e uma saida (SISO), sendo que as redes neurais artificiais na forma NNARX
foram utilizadas na identificacio da dinfmica direta e inversa do processo. Varias
estratégias de controle utilizando os modelos neurais foram consideradas, sendo os
melhores resultados obtidos para aquelas que utilizam estratégias preditivas. No Capitulo 5
apresenta-se uma ampla revisdo bibliogrifica acerca da modelagem, identificagdio e
controle de evaporadores. Posteriormente, considerou-se um evaporador de duplo efeito,
em escala piloto, com trés entradas e trés saidas (MIMO), o qual foi identificado utilizando
redes neurais artificiais na forma NNARX e NNSSIF. O controle deste sistema foi efetuado
utilizando controle classico Pl e controle preditivo baseado em modelo linear na forma
espago de estados. O modelo linear foi obtido através de linearizagdo utilizando Série de
Taylor, a partir do modelo fenomenoldgico e também a partir do modelo neural.
Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes finais € as sugestdes para

prosseguimento das investigagdes tratadas neste trabalho.



Capitulo 2

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO
LINEARES




2 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

2.1 INTRODUGAO

A identificacfio de sistemas esta relacionada com o problema de se construir um
modelo matematico para um sistema dinamico, baseado em dados observados desse
sistema. Trata-se portanto da constru¢do de um modelo empirico, contrapondo-se aos
modelos fenomenolégicos, derivados a partir da descri¢io dos fendmenos envolvidos no
processo e em geral advindos de balangos de massa, energia e quantidade de movimento,
complementados por relagdes empiricas (equagiio de taxas de reaclo, relacdes

termodinamicas, correlagdes, etc.).

A necessidade de se dispor de um modelo matematico que descreva a dindmica de
um processo surge com as esfratégias de controle avangado, nas quais esse modelo tera
importante papel na agfio de controle. Apesar dos modelos fenomenoldgicos apresentarem
uma descri¢do mais detalhada do processo quando comparado aos modelos empiricos, néo
raro sio constituidos de sistemas de equacles matematicas portando certo grau de
complexidade, requerendo relativo esforgo e tempo computacional na sua solugio, tornando
seu emprego em tempo real ainda limitado. Evidentemente, o constante aprimoramento das
estruturas de "hardware" dos computadores utilizados como controladores tende a diminuir

tal limitagio'.

Além da complexidade do modelo fenomenoldgico, outro fator que limita de certo
modo seu emprego ¢ o seu processo de desenvolvimento para um dado processo. O modelo
empirico ndo exige um entendimento aprofundado desse, tornando a metodologia de
desenvolvimento do modelo mais acessivel aqueles que nfo possuem suficiente
familiaridade com os fendmenos responséaveis pelos diferentes comportamentos exibidos
em um processo real. Além disso, se um modelo empirico atende as necessidades de
controle, levando o processo em malha fechada a ter o desempenho requerido, sob o ponto

de vista de controle n#o ha necessidade de se modelos mais complexos .

Uma outra vantagem dos modelos empiricos é gue se pode especificar

explicitamente a complexidade do modelo, permitindo até certo ponto o controle do grau de

i 5 C o . s - . .
Nem todos os controladores s#o digitais, ou seja, utilizam computadores; entretanto, a énfase aqui sera no
conirole digital, pois constitui-se na classe de controlador mais comum nas inddstrias quimicas e correlatas,



complexidade do problema de controle resultante (HENSON E SEBORG, 1997).

Os modelos empiricos podem ser continuos e discretos; lineares ou n#o lineares;
monovarigveis ou multivariaveis; deterministicos ou estocasticos; invariantes ou variantes
no tempo. Ao longo deste capitulo, diferentes modelos empiricos serio apresentados,
permitindo uma melhor compreensio dos mesmos e sua utilizagdo nas diferentes estratégias

de controle.

O processo de identificagio de sistemas é quase uma arte, sendo um processo
iterativo, conforme proposto por Ljung (LJUNG, 1987). Segundo esse autor, o
procedimento para determinar um modelo de um sistema dindmico a partir dos dados de

entrada-saida de um sistema, envolve trés ingredientes basicos:
» o0s dados de entrada-saida;
s um conjunto de modelos candidatos (a estrutura do modelo);

e um critério de sele¢do de um modelo particular no conjunto, baseado na

informac3o advinda dos dados (método de identificagio).

O processo de identificacio consiste entdo em se repetir as etapas de selecio da
estrutura do modelo, calculo do melhor modelo na estrutura escolhida e avaliar se as

propriedades do modelo sfo satisfatorias. Este ciclo pode ser melhor descrito como sendo:

1. Projetar um experimento e coletar os dados de entrada-saida do processo a ser

identificado;

2. Examinar os dados; "polir" os dados de tal forma a remover tendéncias e
pontos discrepantes, selecionar porgdes uteis dos dados originais e filtrar os

dados a fim de se melhorar freqiiéncias importantes;

3. Selecionar e definir uma estrutura de modelo - um conjunto de candidatos &

descri¢io do sistema — dentro da qual um modelo sera encontrado;

4. Calcular o melhor modelo na estrutura escolhida de acordo com os dados de

entrada-saida e um dado critério de ajuste;
5. Examinar as propriedades do modelo obtido;

6. Se o modelo é bom o suficiente, entfo parar o processo de identificagdo; caso

contrario, retornar a etapa 3 e tentar outro conjunto de modelos. Pode-se tentar



também outro método de estimativa (etapa 4) ou tentar melhorar os dados de

entrada-saida (etapa 1 e 2).

Apesar desses ltens parecerem 6bvios, a correta observancia desse procedimento
permite o desenvolvimento de uma habilidade no desenvolvimento de modelos empiricos,
tornando tal procedimento uma rotina racional ¢ exitosa. Caso contrario, o processo de
identificagdo transforma-se numa tarefa ardua de se encontrar uma agulha perdida em um
patheiro, ja que ha centenas de possiveis modelos candidatos a descricio do processo, com
inimeras possibilidades de estrutura, tornando nfo raro a identificacdo um procedimento
frustrante e consumidor de grande parcela de tempo. Além disso, um bom conhecimento a

respeito do sistema a identificar facilita muito o trabalho.

Importantes questdes tais como uso que vai ser feito do modelo resultante, escolha
do sinal de entrada (excitac@io persistente, escolha da amplitude, freqiiéncia da variagio do
sinal, nimero de dados experimentais, tempo de amostragem, introdugio de sinal extemo
em identificacio em matha fechada), polimento e filtragem dos dados, devem ser
consideradas de modo conveniente e ha ampla literatura relativa a estes itens (LJUNG &
SODERSTROM, 1983; GOODWIN & SIN, 1984; LJUNG, 1987; LIUNG & GLAD,

1994), e esta além dos objetivos deste trabalho tratar com detalhe estes tépicos.

O conhecimento prévio que se dispde acerca de um processo permite classificar

tais processos em trés niveis, segundo o modelo que o descreve (SJOBERG et al., 1995):

* modelos caixa-branca ("white-box models"). Este € o caso quando um
modelo € perfeitamente conhecido, sendo possivel sua elaboragio totalmente a

partir de conhecimentos prévios e "insight" fisico.

¢ modelos caixa-cinza ("gray-box models"). Este € o caso quando ha um certo
conhecimento fisico do processo, mas vdrios parimetros permanecem para

serem determinados a partir dos dados observados.

e modelos caixa-preta ("black-box models"). Nenhum conhecimento fisico "a
priori” estd disponivel ou € utilizado, mas a estrutura do modelo escolhida
pertence & familias que sao conhecidas por apresentarem boa flexibilidade e

foram utilizadas com sucesso no passado.

Como a maioria das estratégias de controle utilizam modelos na forma caixa-preta,
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maior énfase serd dada nesta classe, embora os modelos caixa-cinza vém recebendo muita
atencdo recentemente, sendo enquadrados nos chamados modelos hibnidos, utilizando
principalmente redes neurais na descricio das partes desconhecidas do processo

(PSICHOGIOS & UNGAR, 1992; ZORZETTO et al., 2000).

O presente capitulo estd assim estruturado: imicialmente faz-se uma sintese do
procedimento de identificacdo de sistemas lineares, que é a base para a compreensiio da
identificagio dos sistemas ndo lineares; em seguida, descreve-se os principais métodos
apresentados na literatura para a identificacio de sistemas ndo lineares continuos e
discretcs; finalmente ¢ dada uma atengfio particular & identificacfio de sistemas nfo lineares
utilizando redes neurais, j& que este sera o método enfatizado neste trabalho; nas conclusdes
sdo reapresentados de forma resumida os conceitos mais importantes no procedimento de

identificacdo de sistemas néo lineares.

2.2 ESTRUTURAS CAIXA-PRETA NAO LINEARES

A utilizagdo de modelos discretos na identificacio de sistemas ¢ mais comum pois
os dados experimentais sido recolhidos via de regra através de um procedimento de
amostragem. O problema da identificaco de sistemas pode ser posto da seguinte maneira

(SJIOBERG et al., 1995):

a partir dos dados de entrada u(t) e saida y(?) observados de um sistema dinémico
w=full) u(2) .. ut)] 2-1
y'=[y(1) y(2) .. y(t)] 2-2

=1

procura-se wma relagdo entre as observagdes passadas fu'',y"" | e as saidas futuras

y):

y(t)=g(u™,y™ )+v(t) 2-3

O termo aditivo v(#) envolve o fato de que a proxima saida y(z) nfo serd uma

fun¢io exata dos dados pretéritos ou passados. Entretanto, o objetivo € ter v(z) pequeno, de
tal modo que g(u'’,y" ) possa ser uma boa predigiio de y(z) dados os dados pretéritos. O

modelo da 2 - 3 descreve sistemas dinimicos discretos, lineares e no lineares (modelo
genérico), e engloba evidentemente sistemas no estado estacionario (ou estaticos), ja que

s&o casos particulares dos sistemas dindmicos.

™



A primeira questio que surge é: como encontrar a funco g na Eq. 2 - 3?7 Devemos
procurd-la dentro de uma familia de fun¢Ses. Para tal, parametriza-se essa familia de

fungdes com um vetor de parametros 6 de dimensfo finita®:
g(u™,y"".8) 2-4

Uma vez que a estrutura de parametrizacio foi escolhida e o conjunto de dados observados
coletados [, "], a qualidade de 8 pode, por exemplo, ser avaliada por meio do ajuste

entre o modelo e os dados disponiveis:
< -1 i 2
pt)-gu .y, 2-5
f=f

A norma e a maneira de se encontrar (ou tentar encontrar) o minimo em 0 pode diferir de
um procedimento para outro, mas a maioria dos esquemas em identificag@io de sistemas

segue este conceito exposto.

A familia de modelos descrita pela Eq. 2 - 4 é bem genérica, ¢ mostra-se util
escrever g como uma concatenacio de dois mapeamentos: (1) um que considera o crescente

namero de observagdes pretéritas i/, ' € as mapeia dentro de um vetor de dimens6es finitas

©(t) (ou de dimensdes fixas) e (2) outro que considera este vetor no espago das saidas:

g(u™,y™.0)=g(0(1)6) 2-6
onde
o(t)=o(u™,y"™") 2-7

Chama-se este vetor de vetor de regressiio ou vetor regressor, ¢ seus componentes serfio
referidos como regressores. Um caso ainda mais genérico é obtido se a formagdo do

regressor for também parametrizado:

o(t)=p(u,y™' m) 2-8

o qual pode ser escrito por brevidade como sendo ¢(t,n). Algumas vezes n= 6, i.e., o vetor
de regressdo depende de todos os parametros do modelo. Por simplicidade, o argumento
extra 7 € omitido na maioria das vezes, quando nfo ¢ essencial para a compressdo da

discussio.

? Isto se constitui usualmente em uma aproximacio para g. Na verdade, o principal problema da identificacio
consiste em como proceder a uma boa parametriza¢io e em como lidar com a mesma.
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A escolha do mapeamento ndo linear na Eq. 2 - 4, foi entfo decomposto em dois

subproblemas para os sistemas dinamicos:

®) como escolher o vetor de regressio ¢(t), a partir dos dados pretéritos de entrada e

saida,

(i)  como escolher o mapeamento n3o linear g(@) a partir do espago de regressio para o

espago de saida.

Estes dois subproblemas serdo o objeto de discussdo nas seccles que se seguem.
Inicialmente revisita o problema de identificaciio de sistemas lineares, pois o tratamento

dado aos sistemas n#o lineares consiste em uma ampliacio a tal procedimento.

2.3 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS LINEARES
2.3.1 REVISAO DOS MODELOS CAIXA-PRETA LINEARES
Para sistemas lineares, o modelo dindmico mais simples ¢ o modelo resposta a um

impulso finito (FIR — "Finite Impulse Response"):

¥(r)=B(qju(t)+e(t)

=buf(t—1)+...+bult-n)+elt) 2-9
Onde:
q ... operador deslocamento
B(q) ... polindmio em q*
O preditor correspondente y(7|0) = B(q ju(t) € entdo baseado no vetor regressor:
oft)=fu(t—1) u(t-2) .. u(t—nj)] 2-10

A medida que n tende ao infinito, pode-se descrever a din&mica de qualquer sistema linear.

Entretanto, o carater do termo de ruido e(t) nfo sera modelado neste procedimento.

As estruturas paramétricas lineares caixa-preta utilizadas na pratica s@o todas
variagdes de 2 - 9, usando diferentes maneiras de se alocar os "pdlos" do sistema e
diferentes maneiras de se descrever as caracteristicas do ruido. Todos estes modelos
(paramétricos) podem ser resumidos pela familia geral (LJUNG, 1987):

A(q)y(t)z%%u(r—nk)+%—%eﬁ) 2-11



onde:

Alg)=l+a, g +. . .+a g™ 2-12
B(q)=b,+b,q” +..+b,qg"" 2-13
Clg)=I+c,g” +..+c, g™ 2- 14
F(g)=1+fqg" +..+f.q7"7 2-15
Dig)=1+d,q" +..+d q" 2- 16

g y(k)=y(k-1) 2-17

Os casos especiais da Eq. 2 - 11 sdo conhecidos como:
o modelo Box-Jenkins (BJ): A = 1;

o modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogeneus
variable): F=D =1;

¢ modelo erro-saida OF ("Ouput Error™): A=C=D=1;
» modelo ARX (AutoRegressive with eXogeneus variable): F=C=D =1
O mesmo tipo de familia de modelos pode ser definida para sistemas com um

niimero arbitrario de entradas su:

/L P AL LS SR 2) (‘”em 2- 18

A —
(=T o) F(q) D(q)

O preditor associado a Eq. 2 - 11 pode ser dado na forma regressio "pseudo-linear” como

sendo:

$(t18)=6"p(1,0) 2-19

Os regressores, 1.€., 0s componentes de o(¢,0), sdo neste caso geral dados por:
(i) u(t-k) (associados com o polindmio B);
(i1)  y(t-k) (associados com o polindmio A);

(ili)  p (t—k|6), saidas simuladas a partir de u passados somente (associados
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com o polinémio F);
(iv)  g(t—k)=y(t—k)—P(t—k|08), erro predito (associado com o polinémio
C
(v) e (t—k)=y(t—-k)-3 (t—k|6), erros de simulacio (associados com o
polimdmio D).
Deve-se notar que no caso de A # 1 "a saida simulada” refere-se & quantidade A(g)y(z).
Um modelo linear na forma espago de estados na forma de predicéo

x(t+1)=Ax(t)+ Bu(t)+K[y(t)-Cx(t)]
y(t)=Cx(t)+e(t)

2-20

também pode ser descrito como uma regressio pseudo-linear (Eq. 2 - 11), com o preditor
y(t]0)=Cx(t), e os estados x como sendo os regressores. Notar que cada componente em
x(t} € obtido por filtragem linear das entradas e saidas passadas, cujo filtro depende de ©

(i.e., das matrizes A, B, C e K):

x,(t)=F}(q,0)u(t)+F (q.0)y(1) 2- 21

Se K =0, entdo F'(¢,8)=0, e tem-se o modelo na forma erro da saida.

A diferenga essencial entre os regressores na forma entrada-saida e espago de
estados descritos anteriormente € que o primeiro contem blocos do mesmo regressor,
deslocados no tempo um certo ntmero de passos. Regressores na forma espaco de estados
sfo portanto menos restritos na sua estrutura interna. Isto implica que seja possivel obter
um modelo mais eficiente com um menor nimero de regressores usando um modelo na
forma espaco de estados. Modelos na forma espaco de estados conectados com redes

neurais sio também apresentados na literatura.

Para sistemas lineares, as duas classes de modelos mais populares sdo o somatério

de convoluggo € a equacio de diferencas finitas.

2.3.2 ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DO MODELO LINEAR
Os parametros de um modelo podem ser determinados via métodos de otimizagio,
sendo um dos mais populares o Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Existem vanas

alternativas que visam adaptar este método a diversas situagdes (casos n@o lineares,
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ortogonalizacio, etc.). Assumindo que um dado conjunto (finito) Z” de pares de regressor

— saida (medidos) na forma:
Z¥ ={y(t)o(t)):t=1..N} 2- 22

Z¥ ¢é chamado de conjunto de dados de estimacio ("estimation data set"), pois a

<]

estimativa dos par@metros do modelo serd realizada a partir do mesmo. A maneira mais

comum de estimar 8 é minimizar o erro entre a saida do modelo e a saida medida usando

ZY, como estabelecido na 2 - 5:

, Ny ! N ?
mint’y (6.2 )= 2lb(t)-ge1)8)] 2-23

Para sistemas lineares ¢ possivel escrever y(#) como sendo o modelo de regressio

(ASTROM & WITTENMARK, 1995):
y(t)=0"(t—1)8 2-24
A estimativa dos par@metros pode ser feita aplicando o método dos minimos quadrados:
6=(@’0) @7y 2- 25
equagio valida para ©'® nio singular e que minimiza a seguinte funcio:
13 _ FTRY
V(o) x—g—Z(y(z)—(p (1)) 2- 26
i=}
onde:
¢ (n) .
@=L NeY()=(W1) w2) .. ¥1))
Qo (t-1)
Quando ®'® apresenta singularidade (auséncia de inversa ou determinante zero),

0 que € comum quando se trabalha com dados experimentais ou dados obtidos de plantas

quimicas, hé procedimentos especificos para se lidar com tal singularidade, como por
exemplo o método OLS (Orthogonal Least-Squares) (BILLINGS et al., 1989), e o método
SVD (Singular Value Decomposition) (STRANG, 1988).

Os parmetros podem também ser calculados de forma recursiva :
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Ort)=06t—1)+P(t)o(t—1)e(t) 2-27

P(ruz)cp(r—f)cp’”(w)P(r“UJ 2. 28

1
P(t)mi—(f’(l‘“])“ A+o (t—1)P(t—1)oft—1)

onde 8, @ ¢ € sdo diferentes expressdes de acordo com o método adotado. Uma descrigo

completa do problema da identificagfio de sistemas lineares com finalidades de aplicagiio
em controle de processos € encontrada em ASTROM & WITTENMARK (1995).

2.4 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES — VISAO UNIFICADA
2.4.1 ESTRUTURAS DE MODELOS PARA IDENTIFICACAO NAO LINEAR

Em contraste com a Eq. 2 - 19, valida para sistemas lineares, para o caso de

sistemas nio lineares tem-se estruturas da forma:
y(t18)=g(o(t)0) 2-29

onde g ¢ alguma fun¢fo nfo linear parametrizada por 0, sendo os componentes de ¢(t)
similar ao regressor descrito anteriormente. Para o caso entrada-saida, os dois primeiros
elementos, u(t-k) e y(t-k), sio variaveis medidas e n3o causam problemas. As trés

remanescentes s2o todas baseadas nas saidas prévias do modelo caixa-preta y(¢—%|0}, de
tal forma que se necessita escrever @(t, 8) ao invés de o(t) na Eq. 2 - 29. A questdo que

surge € como a saida simulada ¥y (¢-k[6) ¢ calculada se o modelo nio linear produz
sajdas preditas p(7—%|0). A resposta é que a saida do modelo dado pela Eq. 2 - 29 é igual
a y,(t|8) se todas as saidas medidas y(t-k) nos regressores forem substituidas pela dltima

saida calculada p (1—£10).

Seguindo a nomenclatura para modelos hineares, ¢ natural nomear os modelos nio

limeares de modo similar, conforme segue:
» Modelos NFIR, os quais utilizam somente #(-k) como regressor;
* Modelos NARX, os quais utilizam u(r-k} e y(t-k} como regressores;
* Modelos NOE, os quais utilizam wu(t-k) e y (t—k|6)como regressores; neste

caso a saida do modelo € também J,(76);

e Modelos NARMAX, os quais utilizam wu(t-k), v(t-k) e &t-k|6) como

Tegressores;



* Modelos NBJ, os quais utilizam u(t-k), p(t—k|0), gt-k|6) ¢ € (t—k|6)
como regressores; neste caso a saida simulada y, ¢ obtida como a saida dada
por Eq. 2 - 29, usando a mesma estrutura, substituindo € eg, por zeros no vetor
regressor ¢(1,08);

o Modelos espaco de estados nfio lineares, os quais utilizam componentes

passados de saidas virtuais, 1.e., valores de sinais nos nodos internos da rede

(modelo) que ndo correspondem a variavel de saida.

As estruturas de modelo NOE, NBJ e NARMAX assim como os modelos na forma
espago de estados niio lineares, correspondem as estruturas recorrentes, pois parte do vetor
regressor consiste de saidas passadas do proprio modelo. Tal classe de modelos pode
apresentar problemas de instabilidade no procedimento de identificacfio, além do fato de

exigirem um esfor¢o maior no calculo do gradiente na estimativa dos pardmetros
(SJIOBERG et al., 1995).
Em NARENDRA & PARTHASARATHY (1990) é sugerido um modelo que utiliza

redes neurais da seguinte forma:
3(t)= 16,,9,(1))+20..9.(1) 2- 30

onde @,(t) consiste de saidas atrasadas e ¢,(7) de entradas atrasadas. As funcdes
parametrizadas f e g podem ser escolhidas como sendo lineares ou ndo lineares utilizando
convenientes redes neurais. A principal motivagcio no desenvolvimento desta estrutura de
modelo ¢ que se torna facil desenvolver controladores a partir do mesmo, como sera
mostrado no proximo capitulo.

2.4.2 POSSIBILIDADES DE MAPEAMENTO NAO LINEAR

Ha intimeras possibilidades de escolha para o mapeamento n#o linear representado

por g(,8) para o qual dado qualquer 6 em R° para RP. Até este ponto, ndo importou como

0 vetor regresor @ = [ PR ]T foi construido. Ele ¢ apenas um vetor que esta em R°.

E natural pensar em uma familia de fungbes parametrizadas como sendo expansdes

de fungdes na forma:

2(9.0)=Y 0,8,(¢) 2- 31



Nesta equacdo, g sdo chamadas de fungdes de base, devido ao papel que desempenham na
2 - 31 ser similar aquele de uma base funcional espacial. A escolha de diferentes funcdes de
base, junto com todas as possibilidades de escolha do vetor regressor ¢ apresentado
anteriormente, desempenha o papel de um procedimento unificado para investigagio da
maioria das estruturas de modelo caixa-preta no lineares conhecidos. Este procedimento

unificado foi proposto por STOBERG et al. (1995).

A questdo principal agora ¢ a escolha da funco de base g;. A maioria dos modelos
caixa-preta bem conhecidos sdo compostos de g; obtida pela parametrizacio de uma
‘fun¢io de base geratriz' que genericamente denota-se por x(x). Em tais situagdes escreve-se

de modo genérico:

£:00)=x(9.Br.v,) =x(Blo-v, ) 2- 32

a ultima equacfio ¢ interpretada de modo simbdlico e serd mais detalhada a seguir. By e v,
denotam paridmetros de diferente natureza. Tipicamente, By estd relacionado com um

escalar e com alguma propriedade direcional de g,(¢), ¢ v ¢ alguma posicio ou

pardmetro de translago.

Exemplo: se x(x) = cos x, entdio 2 - 31 e 32 serfio a expanséo em série de Fourier, com Py

como sendo as freqiiéncias e como yi sendo as fases.

Duas classes de fun¢des de base simples sfio consideradas, dependendo de sua

natureza:

e fungbes de base locais: sdo fungGes tendo seu gradiente limitado em certo
intervalo®, ou seja, suas variagdes ocorrem somente em certo intervalo; um

exemplo deste tipo de func#io é a fungio sigmoide:

l
I+e™

K(x)=0C(Xx)=

* funcoes de base globais: sdo fungdes tendo seu gradiente infimitamente
espalhado (finito ou n#o). A série de Fourier é um exemplo de fun¢o de base

global,

* Ha outras classificacdes que ndo s3o baseadas no gradiente e uma mesma fungio pode ser classificada como
sendo de base local ou de base global, dependendo da classificagdo adotada.



No caso de dimensdes multiplas (d > 1), g; sdo fungdes multivaridveis. Na prética, sdo
frequentemente construidas a partir de funcdes x de varidvel simples. Os trés métodos mais
comuns de construgfio de fungdes de base multivaridveis a partir de fungSes de base

monovariavel sio:

1. Produto tensorial. Dadas d fungbes de variavel simples gi(@1), ..., ga((a)
(1dénticas ou nio), a construcio de func¢des de base multivaridveis por produto

tensorial ¢ dado por seus produtos g1(®:)...24(04).

2. Construgdes radiais. Para qualquer func3o x monovaridvel, a construcio radial

de funcdes de base multivariaveis de ¢ e R°, tem a forma:
gk((P)mgk((P»Bk”Yk)sz@“Ykﬂgk) 2- 34

onde [H[Bk denota qualquer norma escolhida dentro do espago do vetor de regressio ¢. A

norma pode ser por exemplo uma norma quadratica

o], =780 2- 35

com [} como uma possivel matriz definida positiva, dependente de k, com pardmetros

dilatados. Em casos simples By pode ser somente versdes escalonadas de matriz identidade.

3. Construgdes "ridge". Seja x qualquer funcio monovariavel. Entdo, para
qualq ¢ P

qualquer By € RY, v € R, uma funcio "ridge" ¢ dada por:

g (0)=g,(0.8,.7,)=xpBlo+y,) v, en* 2- 36

A fungdo "ridge" é constante para qualquer ¢ no subespago {pe R Bro=cte}.

Uma vez apresentados as idéias basicas, pode-se estabelecer conexdes entre essas

1déias e as estruturas comumente encontradas na identificagfio nio linear.

» Wavelets. Exemplo de uma fungo de base local; a fungio de base geratriz é

chamada de mother wavelet e denotada por yr ao invés de «.

4 Ridge: palavra que em inglés significa "crista" (de uma onda do mar, de uma montanha, etc.)



Wavelets e Redes Neurais de Base Radial. A escolha de fungdes de base locais
em combinagdo com construgdes radiais no caso multivariavel, sem qualquer
ortogonalizagio, ¢ encontrada tanto em redes wavelets quanto em redes neurais

de base radial.

Estimadores "Kernel”. Qutro exemplo bem conhecido do uso de fungdes de
base locais. Uma fun¢fio "kernel” x(.) € tipicamente uma funcdo na forma de
sino, € o estimador "kernel" tem a forma:

g(@)=iam(q}_y") 2-37

k=l h

onde h ¢ um nimero positivo pequeno e yx sdo pontos dados no espago do vetor regressor

Q.

Interpolagdes (vizinhanga proxima). Modelos que produzem saidas
dependendo de dados estimados na proximidade € modelos de interpolagbes

também podem ser descritos como expansdes em funcdes de base.

"Splines B" . Polindmios continuos por partes que sdo fungdes de base locais.
As conexdes das partes de polindmios possuem derivadas continuas até certa
ordem, dependendo do grau do polindmio. "Splines” sfo fun¢des muito tutes,
pois exigem pouco esforgo computacional e podem ser tdo suaves quanto se
queira. Por essas razdes tém sido extensivamente utilizadas em problemas

classicos de interpolagio.

Redes neurais sigmoidais. A combinacdo do modelo de expanséo (2 — 31),
com a expansdo "ridge" (2 — 36), juntamente com uma funcdo sigmoidal (2 —
33) para fungio geratriz, fornece as bem conhecidas redes neurais feedforward

sigmoidais, com uma camada oculta.

Hiperplanos dobradigos. O modelo dos planos dobradigos é relacionado bem
de perto com as redes neurais, e corresponde a escolha da funcio dobradica ao
invés da sigmoidal para funcio de base geratriz k. A funcio dobradica tem a

forma de um "livro aberto" e € definida por:

ho)= imax{ﬁ*cp +v B 7o +v”}



onde B* e ¥~ sHo vetores e B~ ey sdo escalares.

o  Modelos nebulosos ("Fuzzy"). Os modelos nebulosos também pertencem a
estrutura de modelos da classe dada pela Eq. 2 - 31. Neste caso, as funcdes de
base g; sdo construidas a partir do conjunte de funcdes nebulosas e regras

inferenciais.

Qutras estruturas menos comuns sdo "Projection pursuit regression”, minimos quadrados
] p

parciais, dentre outras.

Até o momento as estruturas de modelos foram vistas como expansdes em fungoes
de base, apesar de funcdes de base ajustaveis. Tais estruturas s#io referidas como sendo
redes ("networks"), pois uma funcio de base geratriz k € repetida um grande numero de
vezes na expansio. Neste contexto, ha dois tipos principais de redes: redes multicamadas

feedforward e redes recorrentes.

Nas redes multicamadas feedforward as saida de uma camada so agrupadas para
formar um novo vetor regressor que serd alimentado a camada posterior. A camada que
possui saidas que n#o sio vistas de modo explicito, mas sim utilizadas como entradas para a
camada posterior, ¢ chamada de camada oculta ("hidden layer™). O numero de camadas
ocultas pode variar de acordo com as necessidades de ajuste, aumentando assim a
complexidade e possibilidades do mapeamento ndo linear, tornando, no entanto, mais dificil
a ectapa de "aprendizado" (ajuste da estrutura proposta ao conjunto regressor de
treinamento). A questdio de quantas camadas utilizar néo € simples de ser respondida. Em
tese, com suficiente numero de fun¢des de base, uma camada oculta seria suficiente para
modelar a maioria dos sistemas praticos, como foi mostrado no trabalho cléssico de
CYBENKO (1989}, citado como referéncia sine gua non quando o assunto ¢ a utilizacio de
estruturas de redes no mapeamento linear e nfio linear. Outros pesquisadores apresentaram

posteriormente resultados semelhantes, validando tal tese, hoje aceita universalmente.

Nas redes recorrentes, outro tipo muito importante de redes, principalmente na
identificaciio de sisternas dindmicos, alguns dos regressores usados no tempo t sio saidas da

estrutura de modelo nos instantes de tempo anteriores:
¢, (6)=glo(t - £),8) 2- 38

Pode ser também o caso de algum componente @j(t) do regressor no tempo t ser obtido
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como um valor de um nodo interior (nfio apenas da camada de saida) de um instante de
tempo anterior. Esta configuragfio € mais comum nas redes baseadas em espaco de estados,
enquanto que o caso da realimentagéo a partir da camada de saida ¢ mais comum em redes
na forma entrada-saida. Tal regressor dependente do modelo torna a estrutura
consideravelmente mais complexa, mas oferece ao mesmo tempo maior flexibilidade de

mapeamento.

A (dificil) tarefa de encontrar uma descrico nio linear, na forma de caixa-preta, foi

reduzida até o momento aos seguintes subproblemas:
1. Selecionar o vetor regressor o;
2. Selecionar uma fungfo de base geratriz € escalar x;

3. Permitir que a expansfo desta funcio geratriz no espaco do regressor seja tanto do tipo
radial (2 - 34) ou quanto do tipo "ridge” (2 - 36), ou possivelmente ser uma fungio

especifica multidimensional;

4. Determinar o mimero de fungdes de base a ser usado em (2 - 31), assim como o namero

de camadas ocultas (ou intermediarias);
5. Determinar o valor da dilago e parametros locais P € vi;
6. Determinar os parimetros de coordenacdo na Eq. 2 - 31.

2.4.3 ESTIMATIVA E PROPRIEDADES DO MODELO

Diversas técnicas diferentes tém sido desenvolvidas para estimativa de modelos. Antes de
aborda-las, alguns aspectos basicos e genéricos que afetam as propriedades do modelo
serdo apresentadas. Tais propriedades possuem importantes implicagdes tanto na escolha

das fun¢des de base, quanto no processo de estimativa utilizado .

Considere o modelo genérico caixa-preta:
y(r)zg((P(t)’e):Za‘kgk(@(t)’ﬁk) 2- 39
ke

no qual os pardmetros v, previamente usados foram incluidos em By por brevidade na
discussiio que se segue. Apds escolhidas as funcdes de base gg, o principal objetivo da

estimativa do modelo € a escolha dos parametros de tal forma que o ajuste do modelo torna-

se razodvel. Assumindo que um conjunto finito de pares regressor-saida Z.' (medido) seja
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dado:
z¥ ={y()ole)):t=1,..,.N} 2- 40

O conjunto Z. & referido como sendo o conjunto de dados de estimativa pois o processo

de estimativa dos parfimetros ird se basear no mesmo. Notar que todos ou parte dos

parametros © (i.e., ok, Pi) devem ser estimados a partir do conjunto de dados Z7,

dependendo da escolha das fungdes de base e do método de estimativa. O numero real de

pardmetros a serem estimados, dim 8, sera denotado por m.

O método mais comum de estimativa de 9 sera a minimizacao do erro entre a saida

do modelo e a saida medida usando Z, da seguinte forma:
min Y I & 5
o Vw(8.Z, )=W§Z|Iy(t)-g(@(t),9)il 2. 41
=1

Supor que o dado real possa ser descrito por:
Y1) =8o(0(1))+et) 2- 42

onde g, ¢ algum "modelo real" desconhecido ¢ e(?) € um ruido branco com varifncia A. A

~

estimativa de © baseado em Z! serd demotada por 8, . Deseja-se entio que g,(@) e

glo(t), é( t)) seja tdo préximo quanto possivel. Esse grau de proximidade é chamado de

"qualidade do modelo” e ha vérios métodos de se avaliar tal qualidade, dependendo da
aplica¢io considerada. Dentre esses métodos, ha a medida do ajuste entre qualquer modelo

€ dado e o verdadeiro sistema dada por:

7(0)=Ely(t)-g(o(1).0)| =r+Elgo(o(t)~glo(t)8)] 2- 43

Na expressdo anterior o regressor ¢(t) é assumido como sendo um processo estacionario.
Para a maioria das finalidades praticas e sob condigdes quase gerais, 2 medida anterior pode

ser interpretada como sendo a média da amostra:
o E 2
V(8)=lim—3 |v(t)-g(o(t),0)] 2- 44
re=]

A medida ¥ depende das propriedades do regressor. O que denomina um "bom modelo"

dependera de qual seqiiéncia de regressor a que a medida sera aplicada. Dentro de uma
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estrutura de modelo dada, parametrizada por 6 de dimensdo m, pode-se definir o melhor

modelo de acordo com a qualidade da medida escolhida:

8.(m)=arg mgn?(e) 2-45
Para medir a qualidade de um dado modelo 0 v » deveremos utilizar
EV(8,)=V.(m) 2- 46

A esperanca E ¢ com relagiio ao modelo 6 v+ A medida dada por 2 - 46 descreve o gjuste

esperado do modelo ao sistema real, quando aplicado a um novo conjunto de dados, com
as mesmas propriedades (distribuicdo) dos regressores ¢, chamado de "conjunto de teste”
ou "conjunto de valida¢do”. Para maiores detalhes acerca da avaliagio da qualidade do
modelo, incluindo uma discussfo acerca das origens e desvantagens do ajuste excessivo

(overfitting), gerando parfmetros ditos espurios, consultar o Capitulo 16 de LJUNG (1987).

A minimizac8o do nimero de pardmetros m pode ser feita de modo quase intuitivo
através da tentativa de uma seqiiéncia de modelos, com m aumentando, e estimando Vs(.)
pelo teste do mesmo aplicado ao conjunto de validagdo; uma outra alternativa é modificar a
perda obtida nos dados de estimativa (esséncia dos critérios Akaike AIC e FPE ). Como
este procedimento pode levar a um teste quase infinito de casos, o procedimento mais usual
¢ "oferecer" uma estrutura de modelo com grande nimero de pardmetros e entfio tentar
decidir quais sdo realmente importantes — nfo esplrios — ¢ utilizar somente esses. O
namero m deste modo quantificard apenas os parametros realmente utilizados. Algumas

possibilidades para se alcangar este objetivo:

o Regularizagdo: Adota-se um critério que penaliza os parametros do modelo ¢
entdo distingue-se aqueles que possuem maior ou menor importincia; os

parimetros espurios sdo entfo desconsiderados;

s Omissdo de fungbes de base: a escolha dos regressores ¢ feita de modo
cuidadoso, guiado pelos dados. Uma varniante deste procedimento € o
"encolhimento" (shrinking), segundo o qual componentes de €, que estio

abaixo de certo "nivel de ruido” sdo igualados a zero. Excelentes resultados

foram encontrados para "wavelets". O método equivalente ao encolhimento em



"> (prunning) e tem atraido

conexdo com as redes neurais ¢ chamado de "poda
bastante aten¢@o dos pesquisadores ultimamente (veja o item especifico sobre o
procedimento de podagem em redes neurais neste capitulo: Simplificacio ¢

Critérios de Validacdo do Modelo Identificado).

2.4.4 ALGORITMOS DE ESTIMATIVA DOS PARAMETROS

O problema da estimativa dos parmetros pode ser posto da seguinte forma: Para
um dado nuimero » de fungbes de base g; escolhidas, como estimar os parimetros
desconhecidos do modelo? Héa dois métodos principais considerados na estimativa dos

parimetros do modelo de mapeamento: métodos de otimizagdo € métodos construtivos.

METODOS DE OTIMIZACAO: Dado um critério de avaliacBo escalar, a

estimativa dos parametros ¢ definida como sendo a minimizacdo do argumento:
éNxarg minV,(0) 2-47
A estimativa das fun¢des desconhecidas sera entdo:

Eu(0)=2(9,8,) 2- 48

Algumas vezes utiliza-se uma norma nfo quadrética, geral, ao invés de 2 - 41:

] N
V(8) = LUE1)0), - 40
&(1,0)=y(t)-g(0(1).9)

onde £(e(1),0)=-logf.(e,1;0) e f. é uma funcdo densidade de probabilidade PDF
{Probability Density Function) do ruido €(t) (LJUNG, 1987).

-

A estimativa 6, ¢ uma estimativa de méaxima verossimilhanca (maximum

likelihood) para um ruido especifico considerado, o qual depende da escolha da norma. A

norma quadratica corresponde, por exemplo, a consideracio de ruido branco Gaussiano.

Em geral o minimo de Vy(f) deve ser calculado de forma numérica, por
impossibilidade de calculd-lo de forma analitica. A busca numérica desse minimo ¢
realizada por métodos de otimizagdo ndo linear. Ha um consenso geral que se deve utilizar
o algoritmo de Gauss-Newton com regularizagio para problemas com mal

condicionamento no Hessiano de modo fora de linha (off /ine), a n3o ser que a aplicac8o

> De acordo com o Novo Diciondrio da Lingua Portuguesa Folha/Aurélio (1995) o termo "podadura” é um
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exija um método recursivo de estimativa em linha (on /ine), como por exemplo no Controle

Adaptativo.

O algoritmo basico de busca, valido para norma quadrética, envolve a busca

iterativa do minimo local na dire¢fo descendente a partir do ponto de partida ou atual:
Ni+) Qi) -Ix77
6 =9V —p RTVF, 2. 50
onde hé trés eclementos importantes:

¢ |t;, tamanho do passo;
¢ Vf,, uma estimativa do gradiente VL6 );

e R, uma matriz que modifica a dire¢Zo da busca;

A base do método de busca local € o calculo do gradiente:
-] &
Vi(8)===2 [n(t) - glo(t).0)n(0(1),6) 2- 51
p=]
onde:
8
h((P(f)Jg)“égg(@(U:@) 2- 52

(um vetorm x 1)
No entanto, sabe-se que o método de busca do minimo somente pelo gradiente € ineficiente,
especialmente para problemas mal condicionados proximos do ponto de minimo. Utiliza-se

na pratica uma modificagdo deste, chamada de direc¢io de busca de Newton:
R0V (8) 2-53
onde:
R(8)=V(0)

Zk(cp(r),e)hf(cp(r),e)+7{,—Z[y(r)-g(@(r),e)]x

1 54
- N t=f

H

&’ 5
Y g(e(1).9)

Percebe-se que o método da direciio de Newton requer o calculo da segunda derivada.

Também, longe do ponto de minimo, R(B) necessita ser positivo e semi-definido. Existem

sindnimo de "poda"; preferimos o termo poda para o inglés "prunning” por ser mais familiar na regido
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varios métodos de célculo de R;, tais como:

o direciio do gradiente:

s direciio de Gauss-Newton:

N - + Bl .
R=H, =S ho(t)§ ) (o(1)87)  2- 56
oy

» direcio de Levenberg-Marquardt:
R, =H,+df 2-57

s direcio do gradiente conjugado: a dire¢dio ¢ construida a partir de uma
seqiiéncia de estimativa do gradiente. Este método tem sido usado com sucesso
em redes neurais, sendo que ¢ calculo do Hessiano ¢ feito por uma

aproximagcéo, sendo por 1sso também chamado de método de quase-Newton.

A literatura recomenda a utilizagio do método de busca da direciio de Gauss-
Newton, sempre que possivel. Para problemas mal condicionados, o método de Levenberg-
Marquardt € recomendado. De modo ideal, o tamanho do passo u; deve ser igual a 1. Na
pratica, varios valores de passo sio testados até que o novo valor do pardmetro estimado

forne¢a um menor valor no critério de ajuste.

No método genérico descrito pela Eq. 2 - 50, a inica quantidade que depende da
estrutura do modelo é o seu gradiente. Em redes neurais, 0 método mais comum de calcular
o gradiente € o da retropropagagdo do erro ("error back-propagation”). Esse método é bem
genérico e pode ser aplicado a estruturas com vdarias camadas e com diferentes fungdes
geratrizes. Na verdade, ele pode ser aplicado a qualquer modelo na forma de rede e pode
ser descrito como sendo a aplicacdo da regra da cadeia aplicada a expresséo descrita pela
Eq. 2 - 31, com um inteligente re-uso dos resultados intermediirios necessarios em varios
locais do algoritmo. Para modelos de construgiio "ridge”, descritos anteriormente, onde B; €
um vetor de pardmetros (e.g., redes neurais), a unica complicacdio com o algoritmo €
acompanhar todos os indices. B; pode ser também uma matriz, como no caso dos modelos

"wavelets".

Para o caso das redes recorrentes, o calculo do gradiente € um pouco mais
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complexo. O gradiente em um instante de tempo depende ndo somente do vetor regressor,

mas também do gradiente do intervalo de tempo anterior.

O metodo de minimizacfio do critério dado pela Eq. 2 - 41, estabelece que as
iteragdes devem prosseguir até que ndo haja mais mudangas significativas nos parimetros.
Entretanto, quando se apresenta o modelo estimado ao conjunto de teste, em geral se
verifica que ap6s determinada iteragfio, o erro em relagiio ao teste comeca a aumentar,
apesar do erro de treinamento diminuir. Este fendmeno é chamado de "overtraining”. Isto
OcoITe porque os pardmetros que possuem uma importancia mais significativa sobre o
modelo sdo ajustados mais rapidamente no inicio, sendo wma conseqiiéncia do calculo do
gradiente. Quando estes ji4 nfo estio sendo modificados de modo significativo, os
parimetros que sdo menos importantes passam a ser ajustados de modo significativo. Isto
quer dizer que o modelo final possuira "maior nimero de pardmetros" (ou menor pardmetro
de regularizagio), ou uma maior estrutura de modelo. Assim, o conceito de "overtraining” é

equivalente ao de "overfitting", descrito anteriormente.

Para se evitar que a estimativa resulte na localizacdo de um minimo local existem
algumas estratégias descritas na literatura, chamadas de métodos de busca global, sendo as
mais importantes: busca aleatdria, reinicio aleatdrio, “simulated annealing” e algoritmos

genéticos.

METODOS CONSTRUTIVOS. Na estrutura genérica de modelo descrita aqui (2
- 39) o vetor total de pardmetros 6 € composto de duas partes diferentes: o parimetro de
coordenadas oy de um lado e os parimetros de dilatagiio e localizacio (By , i) de outro
lado. Se os parfimetros (B , yx) forem fixados, a minimizacfio da Eq. 2 - 41 se transforma
no problema linear dos quadrados minimos. Neste caso hi uma solugio exata e nio ha
iteracdo, posto que os valores de (P , 7x) foram escolhidos de maneira eficiente. Entretanto,
este procedimento € possivel somente com um certo grupo de funcdes de base
acompanhadas naturalmente dos parametros (Bx , yx). Por exemplo, "wavelets" s3io muito
apropriadas para aplicar tal método. Na verdade, mesmo em tal situago, a escolha de (By ,
vi) € freqlientemente influenciada (parcialmente) pelos dados observados. A escolha dos
parametros {Bi , 7x) a partir de um conjunto finito, que depende da escolha das fungdes de
base ¢ de conhecimento prévio da aplicagdo, baseada na observacio dos dados é chamada

de mértodo construtive. "Wavelets" constituem-se em uma classe muto interessante de



funcbes devido as suas propriedades especiais. Através da utilizacBio das técnicas de
encolhimento (shrinking technigues) tornam-se poderosos estimadores ndo lineares. No
entanto, na pratica sdo aplicaveis a problemas com pequeno niimero de regressores e dados

razoavelmente distribuidos.

O conhecimento prévio que se possul acerca de um sistema a ser identificado pode
ser incorporado de modo qualitativo no problema de identificacdo através da ldgica
nebulosa ("fuzzy logic"), resultando nos modelos nebulosos, que por sua vez podem ser
acoplados com as informagles quantitativas representadas em uma rede neural, por
exemplo, resultado em modelos quali e quantitativos (e.g., "neurofuzzy"). Uma descricio
deste procedimento esta alem dos objetivos deste trabalho e podem ser encontrados em
referéncias tais como: SJOBERG et al, 1995 (esta referéncia traz também em suas
conclusGes vérias recomendagdes praticas indispensaveis aqueles que desejam reduzir as
possibilidades de frustrag@o no processo de identificacio de sistemas ndo lineares);

2.5 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS NAQ LINEARES UTILIZANDO REDES
NEURAIS
2.5.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS

Apés apresentar os conceitos ¢ idéias basicas do procedimento de identificagio de
sistemas no lineares segundo uma visdo unificada, apresentaremos em maiores detalhes o
caso especifico de 1dentificacio de sistemas utilizando redes neurais artificiais. O interesse
aqui € na identificacdo de sistemas dindmicos, tendo em vista a posterior utilizagio dos

modelos identificados nas estratégias de controle que serfo examinadas posteriormente.

Segundo BAUGHMAN e LIU (1995) a primeira aplicag@o reportada na literatura
das redes neurais em Engenharia Quimica se deu em 1988 com o trabalho do professor
David M. Himmelblau da Universidade do Texas em Austin, em co-autoria com seu aluno
Josiah C. Hoskins. Nesse trabalho, foram aplicadas redes neurais no diagndstico de falhas
em um reator quimico. Desde entdio, o nimero de aplicagdes desta técnica em Engenharia
Quimica aumentou significativamente, principalmente na irea de identificagiio e controle
de processos. Embora a maioria dos estudos realizados até o momento concentram-se em
investigacdes computacionais, muitas aplicagdes praticas comecam a serem reportadas na
literatura, mesmo a maioria em processos em peguena escala, sendo senso comum entre os
investigadores da area que ainda ha muito a ser feito em termos de simulagdes a fim de se

consolidar a técnica antes que seja aplicada de modo generalizado na pratica. A simulagio
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permite uma investigagio rapida, segura, econdmica e se o modelo dinfmico para
simulac@o do processo for validado com confiabilidade, os resultados se aproximam muito
daqueles obtidos em uma planta real. Embora o objetivo final seja a aplicag#o no processo
real, a etapa de investigagio por simulago toma o tempo de efetivagdo da téenica muito
mais rapido, corrigindo procedimentos, induzindo o desenvolvimento tedrico em certos

pontos, dentre outros aspectos.

A identificagfo de sistemas (principalmente sistemas nfio lineares) utilizando redes
neurais tem sido um dos assuntos mais explorados na literatura relativa 4 identificagio de
modelos nos ultimos anos (com propositos de controle ou ndo), com aplicagBes em
praticamente todas as areas do conhecimento humano que utilizam modelos matematicos.
Especificamente, a identificagiio de processos utilizando redes neurais comegou a ser

explorada com o trabatho de POLLARD er al. (1992).

Acredita-se que o largo emprego desta técnica s6 foi possivel devido 2 certas

caracteristicas peculiares das redes neurais, tais como:

+ potencial para modelar dindmicas complexas como aquelas geralmente

apresentadas pelos sistemas n3o lineares;

s as redes neurais podem ser treinadas facilmente (quando comparado com

outras técnicas) utilizando dados histéricos do processo em estudo;
s sfo facilmente aplicaveis a sistemas multivanaveis;

» possuem a habilidade de inferir regras gerais e extrair padrdes tipicos a partir
de exemplos especificos e reconhecer o mapeamento entrada-saida a partir de

dados de campo multi-dimensionais e complexos.

Tendo em vista a posterior aplicagio do modelo identificado utilizando redes
neurais em uma estratégia de controle avancado, o interesse aqui estd na identificagiio de
sistemas dinamicos, ou s¢ja, como a(s) saida(s) do sistema depende(m) da(s) entrada(s) e
do tempo. Existem trés procedimentos distintos para se identificar um sistema dindmico

utilizando redes neurais:

1. utilizando redes neurais cujos neurdmios possuem caracteristicas dindmicas, em
arquiteturas recorrentes onde os neurbnios sfo interligados a frente e & ré de modo

arbitrario e o conceito de camada tende a desaparecer (HUNT et al,, 1992); o exemplo



mais conhecido de redes dindmicas sdo as redes de Hopfield; a dinamica do processo é
capturada por uma operagdo de diferenciacfio nos neurbnios € a rede (ou o modelo)
deve ser integrada ao longo do tempo para se obterem as saidas da mesma; o
treinamento eqiiivale a uma estimativa de parimetros em um sistema de equagdes
diferenciais ordinarias nfo lineares tornando esta etapa uma das mais cruciais neste tipo
de arquitetura e que tem limitado sua aplicagio; a vantagem desta arquitetura ¢ o
tamanho reduzido da rede necessaria para capturar a dindmica de sistemas complexos;
seu emprego tem sido muito reduzido na éarea de identificagdo de sistemas dinamicos

(YOU e NIKOLAOU, 1993; SHAW er al., 1997).

2. utilizando redes neurais com neurbnios estdticos representando uma aproximagdo
discreta do sistemna dindmico na forma de um modelo ARMAX, neste caso conhecido
como modelo NARMAX (CHENG et al, 1995); este procedimento sera objeto de

maiores detalhes nos itens que se seguem.

3. utilizando redes neurais com neurdnios estaticos que estimam a derivada do modelo
dinimico de um sistema em relacio ao tempo e por integragio numérica calcula-se
y(t+1) a partir de y(t} conhecido (THE MATHWORKS, 1998; HENRIQUE et al.,
2000).

Um dos maiores desafios no campo da identificac@o de sistemas € a capacidade
dos procedimentos de identificacfio lidarern com processos que possuem parfmetros que
variam no tempo. Quando o sistema em estudo € linear, a identificacio pode ser realizada
de modo recursivo, como j& mostrado anteriormente, permitindo que ¢ modelo seja
constante ou periodicamente atualizado, encontrando aplicagdo direta nas técnicas de
controle adaptativo. Entretanto, para sistema nio lineares a tarefa de identificacdo em linha
esta longe de ser completada, mas ja se mostrou que ¢ possivel realiza-la utilizando redes

neurais em conjunto com teécnicas recursivas (NIKRAVESH et al., 1996).

2.5.2 PROCEDIMENTO E MODELOS DE IDENTIFICACAO
NARENDRA e PARTHASARATHY (1990) propuseram uma metodologia de

identificacdio de sistemas nd3o lineares baseada em quatro classes de modelos, para
processos com uma entrada e uma saida (SISO). O procedimento néo perde a generalidade
pois pode ser facilmente estendido para processos com multiplas entradas e multiplas saidas

(MIMO), ou variantes destes dois casos limites. Os autores citam que tais modelos foram
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motivados por aqueles que tém sido utilizados na literatura de sistemas adaptativos para
identificagio e controle de sistemas lineares e podem ser considerados uma generalizacio
dos mesmos. Vale a pena ressaltar que o procedimento de partir de algo conhecido, bem
estabelecido, para uma problematica mais generalizante, tem-se mostrado um bom
procedimento na area de controle automatico de processos e deve ser utilizado sempre que
possivel. Assim, por analogia, caminha-se dentro de seguros limites conhecidos, ampliando

resultados e conclusdes para novos casos.

Os quatro modelos citados anteriormente, para processos discretos no tempo (ou

amostrados), podem ser descritos pelas seguintes equacSes diferencas nio lineares:

MODELO I:
J’p(k‘*'])miafyp(k-i)—i—g[u(k),u(k-]),..,,u(kmm~+~I)] 2- 58
P
MODELO II:
yp(kw)=f[y,,,(k),yp(kmi),...,yp(kwn%1)]»*23#(1{—:‘) 2-59
MODELO III:

v (kD)= fly,(k)y,(k=1)y,(k=—n+1)|+ gluck)u(k~1),..u(k-m+1)]  2-
60

MODELO IV:
v (k+1)=fly, (k)y, (k=1)y, (k=n+1)u(k)utk—1),..u(k-m+1)| 2- 61

onde [u(k), y,(kj] representam o par entrada-saida do processo SISO no tempo k, e m < n.
As fungdes f e g sdo assumidas como sendo diferenciaveis em seus argumentos. Em todos
o0s quatro modelos a saida da planta no tempo k+1 depende tanto de seus n valores passados

da saiday,(k—i)(i=0l1,..n-1) quanto dos m valores passados da entrada

u(k—j)(j=01,.,m—-1). A dependéncia dos valores passados da saida & linear no
Modelo I, enquanto que no Modelo II a dependéncia dos valores passados da entrada €
assumida como sendo linear. No Modelo ITI assume-se uma separacdo no mapeamento ndo
linear. O Modelo IV é o mais genérico e engloba todos os demais. Embora o Modelo IV

seja suficiente para representar qualquer sistema ndo linear, em casos particulares a



utilizagdo dos Modelos I-III pode-se revelar como melhor alternativa, visto que sfio mais
facilmente manipulaveis de modo analitico. Além desse fato, o Modelo III € necessanio em

certa estratégia de controle n3o linear, daf seu interesse aqui.

Tendo em consideracdo os Modelos I-IV descritos anteriormente, redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para modelarem as fun¢des nfo lineares fe g. Além disto, o
mapeamento entrada-saida a ser representado por tais modelos necessita possuir saidas
finitas ("bounded outputs"), consequentemente com o modelo tendo também esta

caracteristica. No caso do Modelo I isto implica que as raizes da equacfo caracteristica

'e~a, ,z~a,, =0 devem estar localizadas no interior do circulo unitério.

z" -,z
Nos outros trés casos n#o ha tal equacio algébrica simples. Percebe-se que o estudo das
propriedades de estabilidade de redes recorrentes contendo redes multicamadas representa

uma importante érea a ser considerada para pesquisas.

O procedimento de identificag@o consiste no ajuste dos pardmetros da rede neural
no modelo usando um método conveniente, baseado no erro entre a saida da planta e do
modelo. No entanto, algumas precaucdes necessitam ser tomadas a fim de se garantir o
sucesso (ou pelo menos maximizar a possibilidade) do procedimento de convergéncia dos

parametros do modelo de identificagfio aos seus valores desejados.

Em geral, os pardmetros de um modelo dindmico, independente da forma de sua
representacio matematica, podem ser estimados através de dois procedimentos diferentes:

identificac@io em série-paralelo e identificagdo em paralelo.

u(t) ¥(t)
»  PROCESSO
O sp
*oOp
MODELO >

% > (1)
- P

Figura 2 - 1 — Método de identificacio em série-paralelo ou em
paralelo. (z”' é o operador deslocamento a ré)
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A Fig. 2-1 ilustra esse dois procedimentos de identificagio.

No caso em que o pivé conecta com "sp", a saida do processo € alimentada
diretamente no modelo de prediciio durante a identificacio (treinamento no jargéo utilizado
em redes neurais). Esse método & conhecido como método de identificacdo série-paralelo,
pois o modelo estd em paralelo e ao mesmo tempo em série com o processo. Em
contrapartida, quando o pivé estd conectado com "p", a saida do processo ndo é alimentada
no modelo para a predi¢@o de tal saida por parte do modelo. Nesse caso, o modelo estd

completamente em paralelo com a planta e tem-se o método de identificagdo em paralelo.

Os exemplos que se seguem ilustram melhor os procedimentos de identificacio
(NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990):

1. Modelo de identificacdo em Paralelo. A Fig. 2 - 2(a) mostra uma planta a qual
pode ser representada pelo Modelo I (Eq. 2 - 58), comn =2 e m = 1. Para
identificar a planta, pode-se assumir a estrutura do modelo de identificacio
mostrado na Fig. 2-2(a) € descrito pela equagio:

k+1)=0849,(k)+6&,5,(k~1)+Nu(k)) 2 - 62
A identificagfio envolve a estimativa dos parmetros &, e dos pardmetros da

rede neural (pesos e tendéncias — "bias") utilizando retropropagacio do erro

{ou outro método conveniente), levando em conta o erro e(k) entre a saida do
modelo y,(k) e a saida real y, (k). A estabilidade do modelo de
identificacdo nfio pode ser garantida nem provada pois saidas da rede neural

sdo retroalimentadas no modelo e, portanto, a convergéncia do processo de

identificac@o nfo pode ser demonstrada.

Modelo de identificacdo em Série-Paralelo. Em contraste com o modelo em paralelo, o
modelo em série-paralelo descrito anteriormente a saida da planta é que é utilizada na
retroalimentac3o no modelo de identificagdo, como mostrado na Fig. 2-2(b). Isto implica

em um modelo na forma:

P (k+1)=6,y,(k)+6,y,(k=1)+Nu(k)] 2- 63
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efk+i)
ufk) —
..........’ N
—p f
(k1)
u(kj
_’ N

Figura 2 - 2 — (a) modelo de identificagiio paralela. (b) modelo de identificacio série-
paralelo.

Para o caso mais genérico representado pelo Modelo IV, o processo de
identificago pode ser esquematizado como mostrado na Fig., 2-3. TDL ("Tapped Delay
Line") nessa figura significa um vetor que possui como saida, entradas deslocadas no

tempo.

Os valores passados da entrada e da saida da planta formam o vetor de entrada

para a rede neural cuja saida j (k) corresponde & estimativa da saida da planta em

qualquer mnstante de tempo k. Desde que a planta seja estavel (estabilidade BIBQ), todos os
sinais utilizados no procedimento de identificacfio séo finitos. Ademais, como ndo ha lago
de retropropagac¢io no modelo, retropropagacio estatica pode ser utilizada para ajustar os

pesos da rede, método este que requer menos esforgo computacional do que a
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retropropagacéo dinfmica.

u(k) l »  Planta ndo linear l 2% l
TDL TDL Q eifk)
SR P +
. Rede neural o ——
P o+
- z!
Y (k+1) Vo(k)

Figura 2 - 3 — Identificagio de plantas néo lineares utilizando redes neurais (série-
paralelo).

Além dos modelos discretos apresentados anteriormente, ha também modelos

continuos para representar sistemas dinamicos, na forma de equag¢des diferenciais.

dx(t)* ., +
—o=H)=0fx(t)ut)]  ren 2- 64

y(t)="¥x(t)]

onde x(t )i[xj(t )x3( ) x ()], u('t )i[uf(r Dttt ( )]T e

A
y(t )=[y Ay () v, (t )]T representam p entradas, m saidas de ordem » do sistema. A

Eq. 2 - 64 ¢ uma representagio na forma espago entrada-saida ("input-state-output"). Para
o caso de sistemas discretos (ou amostrados) a forma matematica continua anterior ganha o

formato de equacdes diferengas na forma espago de estados:

x(k+1)=®x(k )u(k)]
y(k)=x(k)]

onde uf.), x(.) € y(.) sio seqiiéncias temporais discretas.

A proximidade da representacio de umn sistema ndo linear como o da 2 - 64 com
os modelos fenomenoldgicos € evidente, dispensando um tratamento mais detalhado
daqueles, por serem de maior familiaridade. Ademais, como o interesse aqui € o controle

automatico utilizando computador digital, a énfase serd nos modelos discretos, embora a
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maioria dos processos quimicos tenham caracteristica continua. Entretanto, parte da teoria
do controle ndio linear esta desenvolvida somente para sistemas continuos. A partir desta

constatacfo, ha duas possibilidades:

(1) desenvolvimento de uma teoria de controle néo linear completa para sistemas

discretos ou amostrados;
(2) maior investigaco acerca dos controladores continuos.

A segunda alternativa encontra eco no campo das redes neurais, haja vista o
grande interesse no desenvolvimento de "hardware" que implemente as estruturas
conectivas das redes de modo analégico, aumentando imensamente a velocidade de
processamento destes modelos "fisicos" ou "palpaveis", contrapondo aos algoritmos

matematicos utilizados nas implementacSes computacionais digitais.

2.5.3 SELECAQ DA ESTRUTURA DO MODELO

Assumindo que um conjunto de dados experimentais que descreve o sistema a ser
identificado em toda a regifio de operaciio de acordo com uma freqiiéncia adequada na

forma
z¥ ={urt)y))|1=1..N} 2- 66

estd disponivel, o proximo passo € a selecio de uma estrutura de modelo. Esta € uma das
etapas mais cruciais na identificagfo de sistemas nfo lineares, utilizando redes neurais ou
qualquer outra estratégia. Além de ser necessario escolher o conjunto de regressores,
necessita-se também definir a arquitetura da rede. A recomendag#o € selecionar o regressor
inspirando-se na identificacdo de sistemas lineares e entio determinar a melhor arquitetura

possivel da rede neural a partir do regressor selecionado.

As estruturas mais comuns encontradas na literatura sio:

NNARX
Vetor regressor:
o(t)=[yt—1)..y(t—n, Ju(t—n, ).u(t=n, —n, + 1) 2- 67
Preditor:
Y(1]0)=(t[t—-16)=g(o(1)0) 2- 68
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Vetor regressor;
o(t)=[p(t-110),...5(t—n_ |0)u(t—n, h...u(t—n,—n, +1)] 2- 69
Preditor:
P(116)=g(o(1).0) 2- 70
NNARMAX1

Vetor regressor:

O(t)=y(t=1) y(t=n, )u(t~n, )u(t—n, —n, +1),6(t=1),..e(t—n )] =
o (t)ett=1)ett=n )] 27
onde &(t) é o erro de predicao: e(1) = y(1)-$(1|0)
Preditor:
P(t18)=g(0,(1).0)+Clq™ Je(t) 2- 72

onde C é wum polindmio no operador deslocamento a ré:

-nC

Clg” ' }=I1+cq'+. .+cq
NNARMAX?2
Vetor regressor:
o(t)=[y(t~1).y(t—n )u(t=n, ). u(t—n, —n, +1),e(t=1),...e(t—n_)[ 2- 73
Preditor:
(t18)=g(0(1),0)
NNSSIF (State Space Innovations Form)

Vetor regressor;

o(t)=[5"£10) u'(t) & (t]0)] 2- 74
Preditor:

X(t+116)=g(p(t),0) 2. 175
y(210)=C(6)x(1]6)



Somente o modelo NNARX possui um preditor sem realimentacéio. Todos os outros tipos
de modelos possuem realimentagfo através da escolha do regressor, o que em terminologia
de redes neurais significa que a rede se torna recorrente: entradas futuras da rede irdo
depender das saidas presentes e atuais da rede. Como ja citado anteriormente, isto pode
levar a instabilidade em certas regides de operagio e até o momento ndo ha uma abordagem
tedrica acerca da estabilidade do preditor. O modelo NNARMAX] foi construido para se
evitar tal problema pelo uso de um filtro linear MA ("Moving Average") com o propdsito
de filtrar residuos passados. A regra heuristica basica ¢ utilizar o modelo NNARX sempre

que possivel!

Apds selecionar a estrutura do modelo, o proximo passo € a escolha do numero de
sinais passados a serem utilizados como regressores (numero de entradas, mimero de saidas
¢ atraso do tempo associado com o processo), i.e., escolher a2 ordem do modelo. Na
auséncia de ruidos ou quando estes forem pequenos (situagdo na qual as fungdes do tipo
nnarx sempre sio recomendéveis), existem dois métodos utilizados para determinar a

ordem do modelo (BOMBERGER e SEBORG, 1998):

1. Método dos numeros de Lipschitz. Método proposto por He e Asada em 1993 baseado
na propriedade de continuidade das funcGes que representam os modelos de entrada-
saida, sendo que nfo depende do uso de qualquer método de aproximagio ou estrutura
de modelo em particular. Foi desenvolvido para sistemas deterministicos, porém pode

ser tambeém aplicado a sistemas com baixo nivel de ruidos.

2. Método da falsa vizinhang¢a mais proxima ("false nearest neighbors”). Método
desenvolvido para determinagio da dimensio minima associada, o ntumero de
observagdes deslocadas no tempo necessarias para modelar o comportamento dinimico
do sistema, para sistemas cadticos. Baseia-se no "desdobramento" do espa¢o de dados
até que o nimero de falsos vizinhos mais préximos, dados que aparecem préximos a

outros somente porque a dimensao do espaco de dados € muito pequena, tende a zero.

Entretanto, estas metodologias nem sempre sido concordantes ¢ nem seus resultados
totalmente conclusivos. Porém, pode-se obter resultados bem razodveis utilizando-as, para
muitos casos. Nio se pode perder de vista que sempre ¢ methor ter suficiente "insight"
fisico acerca do sistema a ser modelado a fim de se escolher a ordem do modelo de modo

conveniente.
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Do ponto de vista de aplicagiio em controle de processos, a identificac@io de sistemas
nio lineares atende a dois propositos especificos (HUNT e al, 1992) a modelagem
preditiva (ou a frente — "forward") e a modelagem inversa. Estes dois casos serio

detalhados em seguida.

1. Modelagem preditiva. E o procedimento de treinar uma rede neural para representar o
comportamento a frente de um sistema (um ou mais passos 4 frente), tendo portanto o
modelo uma caracteristica preditiva. Constitui-se na metodologia apresentada
anteriormente, onde 0 modelo a ser estimado é colocado em série ou em série-paralelo
com o processo a ser identificado. A estimativa da-se pelo cldssico método de
aprendizado supervisionado no qual o "professor” (i.e., 0 sistema) prové os valores alvo

(1.e., as saidas) diretamente ao aprendiz (i.e., o modeio).

2. Modelagem inversa. O objetivo aqui € encontrar um modelo que identifique o sistema a
ser controlado de modo inverso, ou seja, dada a salda requerida do sistema (sef point), o
modelo matematico fornecera o valor da entrada a ser aplicada no sistema de modo a se
obter a saida desejada. Na verdade, a diferenca em relacio a modelagem preditiva é
unicamente na construgdo do regressor. A identificagio (ou o treinamento da rede) pode
se dar de modo direto (chamado de meétodo de treinamento inverso direto) ou de modo
indireto (chamado de método de treinamento especializado). No primeiro caso o
modelo a ser estimado € colocado em série com o sistema a ser identificado, com as
saidas do sistema sendo realimentadas a entrada do modelo. Um sinal de entrada é
utilizado para excitar o sistema e este € comparado com a saida da rede, através do erro
que ¢ uma diferenca entre ambos. O erro € utilizado para ajustar os pardmetros da rede.
Assim, a rede {ou modelo matematico) "aprende" a gerar entradas para o sistema
(saidas da rede) que levam este a determinadas saidas (que serdio as entradas da rede),
representando assim o comportamento inverso do sistema. No segundo caso, o modelo
a ser estimado também é colocado em série com o processo a ser identificado. Porém, a
entrada para o modelo ¢ um sinal independente (sinal de referéncia), sendo este
comparado com a saida do sistema, gerando um erro, que por sua vez ¢ utilizado para o
ajuste dos par@metros do modelo. Uma variacio deste método consiste em utilizar uma
outra rede neural previamente treinada para simular o comportamento do sistema. Este
procedimento traz vantagens quando as saidas do sistema sdo portadoras de altos niveis

de ruidos, quando se dispde de poucos dados experimentais da planta, ou quando a



planta estd sendo representada por um modelo fenomenoldgico complexo, que requer
alto esforgo computacional para ser resolvido, aumentando assim demasiado o tempo de
treinamento do modelo inverso. Cabe ressaltar que neste caso 0 modelo inverso aprende
o comportamento inverso do modelo utilizado, o qual pode divergir de modo

significativo ou nio do sistema real, dependendo da qualidade do modelo utilizado.

No procedimento de modelagem inversa, necessita-se do conhecimento da saida o
sistema um passo a frente y”(r+1). Porém este valor nio é conhecido quando se realiza o
aprendizado em linha. Esta dificuldade pode ser contornada substituindo o valor y7(t+1)
pelo valor do sinal de referéncia correspondente r(z+1), o qual é assumido como sendo
conhecido neste instante de tempo ¢. Deste modo, a relagdo entrada-saida nfo linear que

modelard o comportamento inverso do sistema tera a forma genérica:
w(t)= f P () y? (t=n+ 1)r(t+1)u(t=1),. u(t—m+1)]

ou seja, o modelo inverso recebe como entradas as saidas do sistema atual e passadas, o

sinal de treinamento (referéncia) € os valores passados das entradas do sistema.

2.5.4 MODELOS NEURAIS HIBRIDOS

Apesar de ainda ndo utilizados para fins de controle, acredita-se que os modelos que
combinam o conhecimento prévio do sistema na forma de equagdes fenomenolégicas com a
modelagem de aspectos desconhecidos através do aprendizado a partir de dados historicos
utilizando redes neurais, reunindo assim as vantagens de ambos os paradigmas de
modelagem e identificagdo, culminando nos chamados modelos hibridos, venham a ter
grande importincia em areas tais como estimativa em linha de medidas dificeis de serem
realizadas a partir de medidas secundarias, otimizacio em linha, controle automético,

detecgdo de falhas, dentre outras, em um futuro préximo.

O trabalho pioneiro de PSICHOGIOS ¢ UNGAR (1992) continua sendo uma
referéncia basica até hoje quando o assunto é a modelagem hibrida utilizando modelos
fenomenoldgicos e redes neurais. Estes pesquisadores propuseram uma metodologia na
qual uma rede neural € treinada e utilizada em paralelo com o modelo fenomenolégico,
conforme ilustrado pela Fig. 2-4, na qual a rede neural estima os pardmetros p do processo,
0s quais s3o utilizados como entrada para o modelo fenomenoldgico. A maior dificuldade
esta no treinamento da rede, ja que n&io se conhece a priori um conjunto padrdo de valores

de p para realizar o treinamento. Este ¢ efetuado a partir do erro entre a saida do modelo
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fenomenologico e aquela desejada (e conhecida), ou seja, admite-se que o erro na
estimativa dos parimetros p do modelo pela rede seja proporcional ao erro final do modelo
e assim pode-se utilizar este Gltimo erro para retropropagi-lo através da rede a fim de se

estimar os parametros desta (ajuste dos pesos).

Xk, Uk

Figura 2 - 4 - Modelo hibrido com rede neural.

Uma variante da metodologia esquematizada pela Fig. 2-4 ¢ utilizar a rede neural
para estimar o erro entre o modelo fenomenoldgico € o sistema, ou seja, neste caso a rede ¢

utilizada para compensar o erro entre o processo real ¢ 0 modelo disponivel.

O potencial de aplicacio dos modelos hibridos nos processos de interesse da
Engenharia Quimica é grande, pois muitas areas tais como a bioengenharia (PSICHOGIOS
¢ UNGAR, 1992; FU e BARFORD, 1996; CHEN et al., 2000; SILVA ef al., 2000), a drea
de processamento de alimentos (STUART er al, 1997, FONSECA et al, 2000;
KAMINSKI ¢ TOMCZAK, 2000), os reatores quimicos (AGUIAR e MACIEL FILHO,
2001), dentre outras, possuem muito fendmenos pouco modelados matematicamente até o
momento, fazendo destes fendmenos fortes candidatos & modelagem do tipo "caixa preta”
utilizando o ajuste de redes neurais, que em conjunto com o modelo fenomenolégico
(modelo "caixa branca"), resulta no modelo hibrido (modelo "caixa cinza").

2.5.5 SIMPLIFICACAO E CRITERIOS DE VALIDAGAO DO MODELO
IDENTIFICADO

Como ja fol mencionado anteriormente, estudos mostraram que uma rede neural
com uma camada intermediaria e com um nimero suficiente de neurdnios nessa camada

pode representar qualquer fun¢do ndio linear, com precisdo arbitraria. Ou seja, a fim de
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aumentar a precisdo da representaco, freqiientemente o identificador aumenta de modo
correspondente o numero de neurdnios da rede, as vezes aumentando também o numero de
camadas intermedidrias, resultando assim em redes de maior complexidade. O principal
problema de redes complexas € a tendéncia destas em ajustar de modo excessivo os dados
apresentados e perder a capacidade de generalizagdo, como ja foi discutido anteriormente.
Além deste fato, a etapa de treinamento se torna mais dificil tanto do ponto de vista
computacional (dependendo de maior esforgo para os célculos), quanto do ponto de vista
matematico ou a localizacio dos minimos em superficies dimensionalmente superiores,

aumentando a quantidade de minimos locais.

O procedimento comum descrito na literatura € iniciar a identificacio com uma
estrutura "superdimensionada" da rede, ou seja, com um nimero grande de neurdnios na
camada intermedidria e apds a etapa de treinamento, realizar a poda das redundincias e
conexdes desnecessarias. Isto resultara em redes mais compactas, ditas "parcimoniosas”®.
Os métodos mais usuais de poda em redes neurais s&o chamados de OBS (Optimal Brain
Surgeon) e OBD (Optimal Brain Damage). Ambos os métodos utilizam uma medida da
"saliéncia" de um peso através da estimativa da segunda derivada do erro de saida da rede E
com relagdo aquele peso. Perturba-se o peso em estudo € mede-se em seguida a mudanga
ocorrida no erro E na saida da rede. A poda ¢ realizada de modo iterativo, isto &, treina-se a
rede para um nivel de erro razoavel, calcula-se a "saliéncia", apagam-se os pesos com
"saliéncias" pequenas ¢ treina-se a rede novamente. O método de poda pode ser aplicado a

redes estaticas e dindmicas.

BHAT e McAVQOY (1992) propuseram um algoritmo denominado por estes
autores de Algoritmo StripNet o qual consiste em se definir um critério de ajuste (por
exemplo, o PSE — Predicted Squared Error) e proceder a um método iterativo no qual os
pesos que ndo contribuem na minimizacfo do erro (chamados pesos redundantes), segundo

o critério de ajuste adequado, tendem automaticamente a zero e s3o entfo retirados da rede.

HENRIQUE et al. (2000) propuseram um método aplicado em redes neurais
"feedforward” utilizando a técnica dos minimos quadrados ortogonais, chamado pelos
autores de OLS (Orthogonal Least-Squares). O meétodo proposto se mostrou bastante

eficiente na determinac@o de pesos sinapticos, tendéncias (bias), unidades internas (hidden

® parcimonioso: Adj. parco, econbmico, simples (em inglés parcimonious).



nodes) e entradas da rede desnecessarios. Os resultados foram comparados com técnicas
classicas de poda como OBD e OBS, sendo o método proposto computacionalmente muito
mais eficiente. O estudo foi realizado utilizando um reator de pH simulado e experimental
(identificagio dindmica e estatica), sendo as redes podadas resultantes dos diferentes
métodos bem similares. O estudo experimental envolveu a utilizagdo de medidas portadoras

de ruidos e a capacidade do método de ajuste e poda de lidarem com esta situago.

Existem varios critérios de avaliagio do grau de ajuste de um modelo a um
conjunto de dados experimentais. Tal avaliagdio envolve em geral um método estatistico,

sendo 0s mais comuns 0s que se seguem:
e coeficiente de correlagio multipla corrigido (7} );
» ecrro de predigdo final (FPE — Final Prediction Error),
» critério de informac#o de Akaike (AIC ~ Akaike's Information Criterion);

s lei de Kinchin do critério logaritmico iterativo (LILC — Kinchin's law of

iterated logarithm criterion);
e critérios de informacio Bayesiana (The Bayesian information criteria).

Com excegiio do primeiro critério, todos os demais avaliam o compromisso entre o
tamanho do modelo, determinado pelo nimero de parimetros, e a precisdo deste,

determinada por uma funcéo de perda.

Na 4rea de identificacdo de sisternas o método mais comum de validagio do modelo
identificado ¢ a investigacdo dos residuos (erros preditos) através da validacfio cruzada
realizada no conjunto de teste, ou seja, uma parte dos dados experimentais de identificacgo
que foram previamente separados e ndo foram utilizados na etapa de treinamento. E comum
verificar a fungfio de auto-correlagdo dos residuos e a fun¢io de correlacio cruzada entre as
entradas ¢ os residuos. Um histograma mostrando a distribui¢do dos residuos também pode
ser bastante util na avaliagio destes. Uma quantificacio do grau de ajuste pode ser feita
através do pardmetro NSSE avaliado no conjunto de teste. Este pardmetro pode ser visto
como sendo uma estimativa do erro de generalizagio e ndo pode ser muito grande quando
comparado com o erro de treinamento, pois neste caso ha a suspeita de que a rede esta
ajustando de modo excessivo os dados de treinamento. Se um conjunto de teste nfio estiver

disponivel, um erro médio de generalizacio pode ser estimado a partir do conjunto de



treinamento somente utilizando o erro de predi¢do final de Akaike (FPE). Mesmo que o
conjunto de teste seja disponivel, o parimetro FPE fornece algumas informagdes

importantes.

Segundo NORGAARD (2000b) a inspecdo visual do grafico comparando as
predi¢des com as medidas reais € provavelmente a ferramenta de vahdac3o mais
importante. Entretanto, necessita-se de um pouco de cuidado na avaliagio de predi¢bes um
passo a frente (one-step ahead prediction) pois freqiientemente esta se mostra visualmente
muito precisa, mesmo que o modelo estimado esteja muito longe daquele modelo
"verdadeiro”. Isto ocorre principalmente quando o sistema é amostrado de modo rapido
comparado com sua dindmica mais rapida. LJUNG (1987) recomenda que se faca uma
simulagfio pura do modelo a partir de uma seqiiéncia de controle somente, sem utilizar as

saidas observadas.

Uma outra metodologia utilizada na validagdo do modelo estimado € aquela que
utiliza os modelos do erro que sdo descrigdes explicitas do erro do modelo. Segundo
LIUNG (1999), um modelo do erro esta implicitamente presente na maioria dos métodos de
validagdo. Entretanto, os metodos tradicionais de validagdo do modelo consistem
essencialmente de um teste no qual se avalia o quanto a regifo de confidéncia do modelo do
erro contem o modelo zero. A utilizacfio explicita dos modelos do erro permitem uma
melhor visualizagiio das possiveis deficiéncias do modelo nominal, permitindo que o
modelo estimado seja aceito mesmo nos casos onde o modelo do erro ndo contém o modelo
de ordem zero. Do mesmo modo, baseado no modelo do erro, pode-se rejettar um modelo

que havia previamente passado nos testes convencionais de validacdo do mesmo.

26 CONCLUSOES

Neste Capitulo foram apresentados os principais procedimentos de identificagfio
de sistemas lineares e nio lineares, segundo uma visdo unificada. Mostrou-se que a
identifica¢fio pode ser realizada utilizando-se modelos de diferentes graus de complexidade,
significado fisico, etc., a partir de um apropriado conjunto de dados experimentais de
entrada e saida do sistema. Neste contexto, as redes neurais artificiais estiticas com varias
camadas tém sido largamente utilizadas na identificagio de sistemas ndo lineares com

relativo sucesso.
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O comportamento dindmico do sistema pode ser adquirido utilizando tais redes
neurais alimentadas com dados atuais e passados das entradas e saidas do sistema. Um
campo promissor na identificagdo € a utilizagdo das redes neurais acopladas com modelos

fenomenologicos, resultando nos chamados modelos hibridos.
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3 CONTROLE NAO LINEAR DE PROCESSOS QUIMICOS

3.1 INTRODUGAO

E praticamente senso comum entre aqueles que atuam na area de controle
automatico de processos que a caracteristica mais desafiadora ao sucesso do sistema de
controle € a presenca de ndo linearidades inerentes no processo. Isto porque a presenga de
nio linearidades introduz caracteristicas dinimicas complexas de dificil tratamento do
ponto de vista matematico, dificultando o desenvolvimento de uma sistematica apoiada em
ferramentas de analise e sintese de sistemas em malha aberta e fechada, tais as amplamente

desenvolvidas para sistemas lineares na segunda metade do Século XX.

Entretanto, a primeira tentativa foi aplicar a teoria de controle linear aos processos
ndo lineares, jA que a teoria de controle linear (técnicas de projeto e analise) foi a primeira
teoria de controle a ser desenvolvida de modo mais ou menos completo. Dentre outras
vantagens apresentadas pelo controle linear estfio a possibilidade de solugfio analitica do
seu equacionamento, levando a provas rigorosas de estabilidade e desempenho em malha
fechada, sem contar o pequeno esforgo computacional requerido na soluciio demandada.
Sistemas fracamente ndo lineares podem ser controlados com relativo éxito utilizando
técnicas de controle linear (e.g., confrole adaptativo), o que sustentou por algum tempo a

possibilidade de se aplicar somente esta teoria de controle aos sistemas nio lineares.

No entanto, a falha da teoria de controle linear quando aplicada a sistemas
altamente ndo lineares, aliada ao desenvolvimento da teoria de controle nio linear, somado
aos avancos em "hardware" na eletrénica digital, permitiram que técnicas de controle nio
linear comegassem a ser implementadas com sucesso, embora muito ainda ha que ser feito
nesta 4rea até que seu emprego ganhe a confianca tanto daqueles que a utilizam como
campo de pesquisa, quanto daqueles que detém o desafio de estabilizar plantas nfo lineares

nas unidades industriais.

Neste capitulo, serfo revisadas as principais estratégias de controle desenvolvidas
para sistemas n3o lineares, com énfase na utilizacio das redes neurais artificiais como
controladores ou como modelo de controle. A utilizacao das redes neurais em controle pode

ser classificada em trés categorias, segundo BAUGHMAN e LIU (1995):
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1. Controle direto por rede (Direct network control): envolve o treinamento de
uma rede neural que aprende a mimetizar (1mitar) o comportamento de um controlador
existente, em geral um controlador por retroalimentagio do erro entre a variavel de saida ¢
o valor desejado (set poinf). BAUGHMAN e LIU (1995) descrevemm um controlador
comercial (Intelligent Arc Furnace Controller) desenvolvido segundo este esquema geral
com o objetivo de otimizar a posicdio dos eletrodos do arco elétrico em fornos de
manufatura de aco, segundo os autores citados, com enorme sucesso na inddstria
metahirgica. Neste caso, a vantagem em utilizar um controlador direto por rede neural esti
no fato de que o processo € variante no tempo, complexo, com dindmica n3o linear e possui
trés eletrodos que resultam em uma dinfmica com alto grau de interagdo entre eles.
Tradicionalmente o sistema era controlado por trés malhas de controle independentes, que
resultavam em comportamento pobre, devido a interagio existente nas mesmas e a
impossibilidade do desacoplamento destas na analise do sistema ocasionada pelas ndo
linearidades. Uma rede neural foi entdo treinada para aprender o comportamento
simultdneo dos trés eletrodos, sendo permanentemente atualizada a partir de dados

operacionais, de modo adaptativo.

2. Controle inverso por rede (Inverse network control). envolve o treinamento
de uma rede que descreva o modelo inverso de um processo, isto ¢, que prediz a(s)
entrada(s) necessaria para produzir a(s) saida(s) desejadas (set points) de um processo. O
controlador assim obtido pode ser utilizado operando individualmente (método néo
aconselhavel, segundo a literatura) ou posto em paralelo com um controlador convencional
de modo a melhorar o desempenho deste ultimo. O treinamento do controlador por modelo
inverso pode ser direto ou especializado. Os detalhes deste procedimento serfio analisados

mais especificamente em item posterior deste capitulo.

3. Controle indireto por rede (Indirect network control): envolve o treinamento
de uma rede neural que servird como modelo de wm processo (para o caso dos
controladores baseados em modelo), ou para determinar os set points de um controlador
local (para o caso de um controlador supervisorio), afetando indiretamente o processo a ser
controlado. BAUGHMAN e LIU (1995) citam uma divisdo cléssica do controle baseado

em modelo em duas categorias: (i)_Procedimento_de sintese diretg: a resposta de saida

descrita € especificada na forma de uma trajetoria de referéncia, € o modelo do processo

sintetiza diretamente a agfo de controle necesséria para que a saida do processo siga uma

-



trajetoria de modo exato: Controle de sintese direta (DSC), Controle por modelo interno

(IMC) e Controle por modelo genérico (GMC); (i) Procedimento de otimizacdo: a

resposta de saida desejada é especificada na forma de uma fungio objetivo € o modelo do
processo € usado para derivar a ag3io de controle requerida para minimizar (ou maximizar)
esta funcio objetivo. A otimizacho pode incluir também restrigdes operacionais. Principais
técnicas: Controle preditivo baseado em modelo (MPC) e Controle 6timo (OC). Algumas
destas estratégias serfio objeto de estudo nos demais itens deste capitulo. O controle indireto
¢ atualmente o uso mais fregiiente das redes neurais no controle de processos, sendo o
controle preditivo baseado em modelo (MPC) a estratégia de maior interesse, seguido pelo

controle por modelo mterno (IMC).

Muitas aplicacdes utilizando redes neurais em controle de processos tém sido
reportadas na literatura. Seria impossivel aqui detatha-las, porém ha bons artigos de revisdo
(ou livros) que podem ser consultados para maiores detalhes, tais como: BAUGHMAN e
LIU (1995); HUSSAIN (1999); ASSIS e MACIEL FILHO (2001).

O procedimento adotado no desenvolvimento deste capitulo serd o de ressaltar o
estado da arte, as vantagens e desvantagens de cada estratégia de controle para sistemas ndo
lineares, com énfase naquelas que utilizam redes neurais, como ja citado anteriormente, € as
principais aplicagdes relatadas na literatura. A teoria serd apresentada de modo mais
resumido possivel e somente destacara os pontos mais importantes que permitirdo um
melhor acompanhamento dos capitulos seguintes, pois a teoria de controle n#o linear €
complexa, utiliza conceitos de algebra avancada, e a teoria de controle preditivo ndo linear
geralmente emprega técnicas de otimizacio com restricfo. A respeito destas estratégias de
controle existem varios excelente livros-textos (BAUGHMAN e LIU, 1995; HENSON e
SEBORG, 1997) e tutoriais (HUNT ef al., 1992; KRAVARIS E KANTOR, 1990a; 1990b)
que a apresentam de modo rigoroso € outros que serdo citados no desenvolvimento do

presente capitulo.

3.2 CARACTERISTICAS E MODELOS DOS PROCESSOS NAO LINEARES

Algumas caracteristicas apresentadas pelos processos quimicos (também pelos

bioquimicos, petroquimicos, etc.) dificultam o controle automatico dos mesmos, dentre as

quais (BEQUETTE, 1991):

3 presenca de nfio linearidades;
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) interagdes multivariaveis entre as varidveis controladas e manipuladas;
. variaveis de estado ndo mensuraveis,

e perturbacdes freqiientes e ndo mensuraveis;

. processos distribuidos e de alta ordem,;

. pardmetros incertos e variando no tempo;

. restrigdes nas varidveis manmipuladas, saidas ¢ estados;

e  tempo morto nas entradas e atraso nas medidas;

Com excegdo da primeira caracteristica, as demais também podem ocorrer em
sistemas lineares, dificultando o controle destes. Ressalta aqui o fato de que os esforgos
recentes em pesquisa tém se concentrado no desenvolvimento de técnicas de controle que
sejam capazes de lidar com essas caracteristicas citadas anteriormente. O Controle
Adaptativo (SEBORG er al., 1986; ASTROM ¢ WITTENMARK, 1995) foi desenvolvido
para lidar com sistemas n#o lineares através da linearizacdio do modelo que os descrevem,
assumindo que o sistema poderia ser representado por diversas regides lineares de
operag3o, assim como para lidar com sistemas com parfimetros variando no tempo (ASSIS,
1996). As técnicas de projeto de sistemas de conftrole robusto foram desenvolvidas para
superar o problema da incerteza no modelo. O Controle com Modelo Intermo (IMC -
Internal Model Control) foi desenvolvido de tal modo a se permitir um procedimento
transparente de projeto de sistemas de controle para processos. Vérios estudos analisaram o
efeito do tempo morto em processos nos sistemas multivariaveis, sendo o cléssico preditor
de Smith uma das primeiras tentativas de modelar ¢ considerar esta caracteristica na etapa
de projeto do controlador. Alguns pesquisadores, dentre os quais o renomado D. Seborg, da
Universidade da California, detém a opiniio de que as dreas mais promissoras ¢ que ainda

tém muito em aberto em controle de processos sdo: o controle de sistemas ndo lineares e 0

controle adaptativo.

Neste ponto, distingue-se o controle de sistemas nfo lineares do controle nao
linear de sistemas. No primeiro caso tem-se a aplicagio de qualquer teoria de controle,
linear ou ndo linear, aos sistemas ndo lineares; no segundo caso tem-se a aplicagho de
técnicas especialmente desenvolvidas para lidarem com sistemas nio lineares pois tais

ciaminae utilizam de modo explicito um modelo ndo linear do processo, em geral um



modelo identificado de modo fora de linha (off /ine) ou de modo em linha (or line), no
projeto e implementagdo do sistema de controle. O objetivo da presente tese € explorar o
segundo caso, sendo algumas técnicas do primeiro caso também utilizadas com finalidades

de comparacgio de resultados.

Uma parte importante em qualquer projeto de sistema de controle é o
desenvolvimento de uma representagio matematica do processo. Mesmo se uma técnica de
controle linear esta sendo utilizada, a verificacfio do desempenho desta é feita normalmente
utilizando simulacio de um modelo detalhado do processo, geralmente um modelo
fenomenoldgico e néo linear. O procedimento de modelagem do processo nfio é de nenhum
modo trivial, sendo a parte que mais consome tempo e investimentos (75% dos recursos,
segundo HUSSAIN, 1999) em desenvolvimento de estratégias de controle baseadas em
modelos do processo. A complexidade do modelo deve ser limitada pelos futuros usos do
mesmo, j4 que esta afetard drasticamente o obtencéio de solugdes a partir do modelo. Hoje,
ja4 comega a nascer wmna preocupagdo de que se deve levar em consideragio o controle
automatico na etapa de projeto do processo, pois algumas das mais importantes decisdes
que afetam o controle sio tomadas durante as etapas de operacfio em planta-piloto € em

estado estacionario.

Uma grande quantidade de processos de interesse no ambito da Engenharia
Quimica pode ser representada com relativo grau de fidelidade por um conjunto de
equagbes algébrico-diferenciais ordinarias de primeira ordem. Matematicamente, a

representacao €:

L f(xu(t-0),p.]) 3-1
dt

equacio do modelo din&mico
gxup)=0 3-2

relagdes algébricas de equilibrio, cinéticas, etc.
=g (x(t=9)) 3-3
relagbes dos estados de saida
onde:

x = variaveis de estado;
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u = varidveis manipuladas;

p = parametros;

= perturbagbes na carga (medidas ou nfio medidas);

y = saidas ou variaveis medidas

0 = tempo morto entre as varidveis manipuladas e as variaveis de estados;
¢ = tempo morto entre as varidveis de estado e as medidas.

Notar que esta formulagdo também pode ser utilizada para sistemas a pardmetros
distribuidos desde que um modelo agrupado (lumped model) seja derivado pela
discretizagdo das equagdes diferenciais parciais, formando um sistema de equacdes

diferenciais ordinarias.

Tendo em vista a posterior aplicaciio na teoria de controle ndo linear, o modelo de

um processo genérico nio linear pode ser escrito de modo alternativo como sendo:

x(¢) =F(x(t),u(t))
y(1)=G(x(t))

3-4

Onde x, u ¢ y sfo os vetores de estado, entrada e saida de dimensdes n, m ¢ 7,
respectivamente. A fungio vetor F mapeia o dominio R” x R™ dentro da faixa R", enquanto

que a fun¢do vetor G mapeiaR" aR".

Alguns casos particulares do modelo genérico descrito anteriormente sio

importantes para a teoria de controle nio linear: modelo de controle afim; modelo bilinear.

1.Modelo de controle afim: Muitos modelos advindos da meodelagem

fenomenologica podem ser representados segundo a estrutura:
Fixu)=f(x)+I'(x)un 3-5

na qual a fungio vetor néo linear F(x,u) foi dividida em duas partes aditivas, sendo

apenas uma delas dependente do vetor de entrada u, na forma linear.

2. Modelo bilinear: Para problemas com entrada simples (i.e., u(t) = u(t) ¢ um
escalar), e se o modelo de controle afim for restrito para f{(x) = Ax e [(x) = Nx + b, o

resultado é um modelo bilinear. A e N sfo matrizes » x m e b € um vetor de dimensio .
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Esta classe de modelos pode ser estendida para problemas com entradas multiplas (MIMO),

considerando termos multiplos aditivos para a entrada:
I'(xju=Y u(t)Nx+Bu 3-6
j=]

onde B é uma matriz de dimens3o » x m. Notar que quando N; = 0 para todos 0s 1's, 0

modelo bilinear se reduz a forma bastante conhecida do modelo linear.

3.3 ESTRATEGIAS DE CONTROLE PARA SISTEMAS NAO LINEARES
3.3.1 CONTROLE LINEAR

A primeira tentativa de controlar um sistema n#o linear fol a aplicaciio dos
controladores desenvolvidos para sistemas lineares sendo o controlador Proporcional-
Integral-Derivativo (PID) o de aplicagio mais antiga e o mais comumente ainda utilizado
nos processos industriais. O controlador PID toma uma ag@o de controle proporcional ao
erro, 4 integral do erro e & derivada do erro, sendo o erro a diferenca entre o valor desejado

para a saida (set point) e o valor atual da saida.

u(t)=u, +k. e(:)-;-w{—i[e(t)dr—i-‘che(U} 3-7
T dt

I o

e(t)=y,(t)—y(t) 3-8

Este controlador se aplica somente a processos com uma entrada ¢ uma saida
(SISO) e ndo leva em consideragio a presenga de tempo morto ou afraso na medida. Seu
largo emprego deve-se principalmente & sua simplicidade, j& que pode ser implementado
facilmente através de miniprocessadores digitais ou nos sistemas de aquisicdo e transmissio
de dados logicos programéveis (CLP's) bastante utilizados hoje. Neste caso, a versdo digital
do controlador PID ¢ utilizada, encontrada através das aproximagGes (SEBORG et al,
1989):

f n
fe(t)dt = e nt 3-9
0 et

de —~ en '— en-—]
dt Ar

3-10

resultando em:
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— At G
uﬂ=u+Kc[e”+WZek+%D;—(enmen_,)} 3-11

que € conhecido como lei de controle PID digital na forma da posicdo. Para evitar: calcular
o somatOrio na expressdo anterior; especificar o valor de referéncia 77 ; reset windup, o
algoritmo conhecido como forma da velocidade ¢ usualmente adotado para a forma digital

da lei PID de controle:
Au, = K{(en wew)+ —é{en + 2 (en -2e,_, +en_2)} 3-12
T, Ar

Em estudos de novas estratégias de controle, o controlador PID constitui-se em
uma referéncia para efeitos de comparagfio de desempenho. Segundo BEQUETTE (1991),
outro fator que dara ao controlador PID uma longa vida € o controle cascata: virtualmente
todos os controladores avancados estio em cascata com controladores de vazio, os quais
sfo eficientemente implementados com o controlador PID. Além disso, muitas malhas tém
dois controladores em cascata. Por exemplo, muitas estratégias de controle avangado para
reatores de mistura continuos e exotérmicos (CSTRs) assumem que a temperatura do
refrigerante € a variavel manipulada. Isto significa que a estratégia avangada muda o sef
point do controlador da temperatura de refrigeragéio, o qual por sua vez muda o sef point do

controlador de vazio de refrigerante.

A principal desvantagem do controlador PID (as vezes pode se tornar a principal
vantagem) € o fato de que ele nfo se baseia em um modelo do processo, nfo levando assim
em consideragio informagdes conhecidas da dindmica deste que muito poderiam contribuir

na melhoria do seu desempenho.

SORENSEN (1994) apresentou uma proposta de utilizacio de redes neurais
segundo a teoria de controle linear, aplicada a sistemas nfo lineares, baseada na
linearizaco do modelo matematico do processo, descrito por uma rede neural, em torno do
ponto de operacio corrente. A 1déia se resume em assumir um modelo deterministico do

processo da forma:
vt)=g(y(t—1).. . v(t—n)u(t—d),.. u(t—d—-m)) 3-13

obtido através da etapa de identificacdio do processo. O "estado” ¢(t) é entfio introduzido

como um vetor composto dos argumentos da fungdo g:

=y



o(t)=ly(t-1)-y(t—n) uft-d--ut-d-mY 3- 14

No tempo t = 1 lineariza-se g em tormo do estado corrente ¢(t) para obter o modelo

aproximado:

V(t)=—a,F(t-1)=...—a,5(t—n)+byii(t-d)+...+b ii(t-d-m) 3- 15

onde:
aimM 3-16
(t—i) oft)=o(t)
oglo(t))
= 3-17
l 8u(tmd~—i) ol t)=0( 1}
e
Ylt—i)=y(t=i)-y(1~i) 3-18
dlt—i)=uft—i)—ul(t-i) 3-19

Separando a por¢do da expressdo contendo componentes do vetor de estados corrente, um

modelo aproximado pode ser escrito como:
V() =(1~A(q" )y(t)+q " B(q™ Ju(t)+ (1) 3-20
onde o termo £(t) ¢ dado por:

Gle)=y(t)+ay(1~1)+. . +a,y(t-n)-bu(t~-d)-.-bult—-d-m) 3-

21

e
Aqg )=1+a,q” +.+a,q" 3-22
B(q')=b,+b,g” +..+b,g" 3-23

O modelo aproximado pode ser interpretado como sendo um modelo linear afetado

por uma perturbacio adicional DC, £(t), dependendo do ponto operacional.

O principio descrito anteriormente se aplica facilmente no projeto de sistemas de
controle. A idéia geral ¢ 1lustrada na Figura 3-1 (NORGAARD, 2000b). Observa-se que o

controlador ndo € adaptativo por definicdo pois este ndo € projetado tendo em mente
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parametros que variam no tempo. Entretanto, a idéia é muito proxima do regulador auto-
ajustavel indireto (indirect Self Tuning Regulator) examinado por ASTROM e
WITTENMARK (1993). Ao invés de se estimar de modo recursive o modelo linear em
cada intervalo de amostragem, o controlador aqui examinado ¢ projetado tendo como base
um modelo linear que ¢ extraido do modelo nfo linear (rede neural). O método € entdo um
tipo de controle com ganho planejado (gain scheduling control) onde o planejamento é
infinito. Percebe-se que o controlador em si n3o depende diretamente da rede neural

treinada.

Uma vez disponivel o modelo linear extraido do modelo n&o linear descrito pela
rede neural, diversos tipos diferentes de projeto de controladores podem ser

implementados, tais como:

. alocacfio de pdlos com todos os zeros cancelados. Os zeros sio cancelados e
o controlador € projetado de tal forma que o sistema em malha fechada siga uma fung¢fio de

transferéncia previamente escolhida;

pardmetros linearizados do modelo

v

projeto do modelo lnear
controlador —— extraido [

pardmetros do

controlador
referéncia
mm..’
controlador q >
— entradas saidas

Figura 3-1 — Linearizag8o instantinea aplicada no projeto de sistemas de controle.

. alocagdo de polos sem zeros cancelados. Apenas os pélos do sistema em

malha fechada sfo movidos as localizagdes prescritas;
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. varianca minima. Baseado na consideracio de que o desvio, {(t), seja ruido

(1)

branco: {ft)= , 0 controlador de varianca minima € implementado. Este controlador €

projetado de modo a minimizar o seguinte critério:

J(tu(t) = E{[y(z +d)-wig r(e)f +8lauce)FlI, } 3- 24

onde /; especifica as informagdes coletadas até o tempo t:

t
i~
h

Io={v(t),y(t=1),.,(0)u(t=1),...,u(0)} 3
sendo a Equacgio de Diophantine resolvida em linha.

Os controladores por alocagiio de pdlos e de varianca minima sdo geralmente

implementados segundo a estrutura RST, na qual

R(q™ )y(t)=T(q" Jr(t)=S(q”" )y(1) 3-26

conforme mostrado na Figura 3-2.

1 u(t) y(t) >

1O, 1@ K@ | SISTEMA

NCOEL

Figura 3-2 — Controlador RST.

Do mesmo modo o controlador preditivo generalizado - GPC (Generalized

Predictive Controller) reside na idéia de minimizar em cada iterago o seguinte critério:

Jo(tU(t)) = f[r(z-e-i)mj;(zﬂ)]z +p§[Au(r+i—z)] 3-27

=¥, =]
com relacio os N, futuros sinais de controle:

Ult)=u(t).u(t+ N, - 1) 3-28
e sujeito a restrigdo:

Au(t+i)=0, N, Si<N,-d 3-29



N denota o horizonte minimo de predi¢&o (ou custo), N; o horizonte méaximo de predigio e
N, o horizonte (maximo) de controle; p é um fator peso que penaliza varia¢des na agio de
controle; £(t) ¢ um modelo do ruido branco e as prediges das saidas futuras, y(t+i), so

determinadas como predi¢bes de varianca minima. O problema de otimizagio, o qual
necessita ser resolvido a cada instante de amostragem pois o modelo linear € obtido com
esta periodicidade, resulta em uma seqiiéncia de sinais futuros de controle, U(?). Desta
seqliéncia, somente o primeiro componente u(z) é implementado no processo € calcula-se

nova seqiténeia para o proximo instante de tempo.

3.3.2 ESTRATEGIAS ESPECIAIS E "AD HOC"

A presenca de ndo linearidades em processos foi desde o inicio do advento do
emprego dos controladores reconhecida como sendo uma das principais varidvels que
levavam a um desempenho pobre dos controladores utilizados. A primeira tentativa de
contornar este problema foi modificar o hardware envolvido nos sistemas de controle a fim
de eliminar as nfo linearidades, como por exemplo utilizacio de valvulas de igual
percentagem ou extratores de raiz quadrada. Posteriormente esta idéia foi estendida na
utilizacio de transformacfo de varidveis: em colunas de destilacdo, a utilizagio do
logaritmo da composi¢do como varidvel medida lineariza a dindmica do processo com

relagdo a tal varidvel. Diversas variantes sdo descritas na literatura (BEQUETTE, 1991).

LUYBEN (1989) propds uma modificacio no controlador PID de tal modo que a

constante ke variava em fun¢io do erro, criando assim um controlador ndo linear:
ke =keo *(7+b*[e(1))) 3- 30

A vantagem desta estratégia € que o controlador se toma insensivel aos ruidos na
medida quando a saida esta prdxima ao sef point. A agido de controle se torna mais vigorosa

a medida que a saida se distancia do set point.

Uma outra maneira de lidar com as néo linearidades ¢ utilizar varios conjuntos de
constantes do controlador (PID ou outro qualquer) previamente ajustados para regides
especificas de operacgéio. Este procedimento € conhecido como Controlador de Parimetros
Programados (Parameter Scheduled Controller) e foi inicialmente proposto dentro do
Controle Adaptativo, mas a idéia foi estendida para outras estratégias de controle. MEGAN
e COOPER (1995) propuseram um controlador preditivo DMC, com caracteristicas

adaptativas, utilizando redes neurais. Considerou-se o caso com duas entradas € duas saidas



(MIMO) e utilizou-se duas redes neurais vector quantizing (VQN) que monitoram
continuamente as entradas e saidas do processo para detectar a presenga de perturbacSes
nestas, sendo a matriz dinfmica do controle DMC adaptada todas as vezes que sio
detectadas alterages. O caso estudo considerado foi uma coluna de destilagdo e os

resultados foram aceitaveis.

Quando as perturbacdes que afetarn um processo sdo mensuraveis e um modelo
matemaético do mesmo ¢é disponivel, uma das maneiras mais eficientes de minimizar o
impacto de tais perturbacdes no processo ¢ a utilizacio do controle antecipativo
(Feedforward Control). Quando acoplado com o controle de retroalimentacio (Feedback

Control), pode levar a excelentes resultados, eliminando a presenca de possiveis off sets.

3.3.3 CONTROLE COM MODELO INVERSO DO PROCESSO

O procedimento de controle denominado "modelo interno de controle” ou IMC
(Internal Model Control) foi proposto no inicio da década de 1980 pelos pesquisadores
Garcia e Morari e inicialmente utilizava um modelo linear do processo como modelo de
controle, utilizado em paralelo com o processo real (chamado de modelo antecipativo ou
forward model). Um outro modelo descrevendo o comportamento inverso do sistema é
utilizado para calcular a entrada (chamado de modelo inverso ou inverse model). O
esquema genérico desta estratégia de confrole € mostrado na Fig. 3-3 (SEBORG et al,
1989) e se aplica tanto a sistemas lineares quanto aqueles n3o lineares. Percebe-se também

que o controle IMC une em uma mesma estrutura caracteristicas de retroalimentaco

ld
Ysp £ u y

(feedback) e antecipacio (feedforward).

filtro controlador processo

._._........__._..’. gm __....gm.._’

modelo

Figura 3-3 — Estrutura do Controle com Modelo Interno (IMC).

63



A diferenca entre as saidas do sistema (v) ¢ do modelo em paralelo {y,,) é retroalimentada ¢
constitui-se na entrada do subsistema controlador. O filtro antes do controlador ¢é utilizado

para introduzir uma robustez desejada e para dar ao sistema de controle caracteristicas de

servo-mecanismo (tracking response). O controlador do tipo IMC se aplica somente a
sistemas que sdo estiveis em malha aberta e garante a estabilidade dos mesmos em malha
fechada.

A utilizag8o de redes neurais em estrutura IMC ¢ intuitiva e mostrada na Fig. 3-4
{(NORGAARD, 2000b). Pode-se treinar uma rede para representar a dinimica inversa de
um processo (g) e outra para a dinfrnica direta (g,,) (HUNT e SBARBARO, 1991). O sinal
de controle ¢ sintetizado através de uma combina¢fio de um modelo antecipativo (forward)
do processo com um modelo inverso. Uma propriedade atrativa desta técnica de projeto ¢
que ela prové uma resposta livre de off-sez, independente do processo ser afetado ou nfo

por uma perturbagio constante.

dft)

P

rL s
NS

Yhat(t)

Figura 3-4 - Controle por modelo inverso utilizando redes neurais.

Em muitos casos apresentados na literatura utilizando este procedimento o sinal
controle u é calculado numericamente a partir da inversdo de um modelo neural do
processo (forward model) em cada intervalo utilizando o método de Newton ou os métodos
de substituicio baseados no teorema da contracdo do mapeamento. A primeira derivada
com relacdo 4 entrada de controle pode ser calculada através destas técnicas pelo metodo
usual da retropropagaciio. Estas técnicas numéricas demandam, entretanto, alto esforgo
computacional, sio muito sensiveis as estimativas iniciais e ndo necessariamente conduzem

a uma solugdo global e Unica, podendo acarretar sérios problemas de estabilidade do



controlador. Uma alternativa € utilizar uma rede neural treinada fora de linha para aprender
a din&mica inversa do modelo, diretamente a partir do sinal de entrada do sistema e do sinal

de saida, sem calculos numéricos.

O segundo procedimento leva diretamente ao controle inverso direto utilizando
redes neurais. Conceitualmente, o mais basico controlador baseado em redes neurais €
aquele que utiliza o modelo mverso do processo como controlador. O principio de
funcionamento desta técnica de controle € a consideracio de que o processo possa ser

descrito por (NORGAARD, 2000b):

y(t+1)=gl(y(t)..,y(t—n+1)u(t). . ut—mj) 3-31

e que uma rede neural possa ser treinada para representar o modelo inverso do processo:
G(t) =g (y(t+1),y(t),..y(t—=n+1)uft—1)u(t—m)) 3- 32

Onde u(t) representa a entrada do processo predita pela ANN,

O modelo inverso ¢€ entdo aplicado como um controlador do processo pela inser¢éo
da saida desejada, a referéncia r(¢+1), no lugar da saida y(z+/). A Fig. 3-5 ilustra esta
técnica de controle. Nesta estratégia de controle, antes de se considerar o sistema de
controle em si, um modelo mverso do processo necessita ser treinado. Para tanto, dispde-se
de varias técnicas, sendo que as duas mais usuais sfo: treinamento generalizado e
treinamento especializado (PSALTIS et al., 1988). No modo de treinamento generalizado,
a rede neural € treinada de maneira fora de linha (off /ine) de modo a minimizar o seguinte

critério de desempenho (6 representa os pesos da rede neural):
o 2
()= (u(t)~ (1)) 3- 33
]

Um experimento € entdo realizado e um conjunto de padrBes correspondentes as

entradas e saidas do sistemna € gerado e armazenado.
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u(t)

r(t+1)

Figura 3-5 — Controle mverso direto utilizando RNAs. Geralmente h4 falta de robustez do
controlador nesta configuracio.

A rede utilizada como controlador pode também ser permanentemente treinada em
linha de modo a minimizar alguma funcgéio custo previamente definida, resultando no
controle adaptativo que utiliza redes neurais (chamado de controle adaptativo direto por

HUSSAIN, 1999).

J4 o treinamento especializado ¢ realizado em linha (on line) e estd intimamente
relacionado com o controle adaptativo com modelo de referéncia (chamado de controle
adaptativo indireto por HUSSAIN, 1999), sendo que neste caso ha mais robustez por parte
do controlador (devido a retroalimentacio da saida), desde que o modelo do processo seja

confidvel. A idéia € minimizar o critério de desempenho, ou a fimg#o custo:

J(8) =3 (u(t)=¥(1))" 3- 34

onde:

¥m representa a trajetdria de referéncia, sendo dada por:

-1
B
()= L a8, 3-35
4,(q)
Am e By, sio polinbmios, ¢ € o operador deslocamento a ré e r(%) a trajetoria de referéncia. O
modelo inverso € obtido se A, = B,, = 1, mas freqiientemente uma versfo utilizando filtro
passa-baixo € preferida. Neste caso, o resultado sera algo como uwm modelo inverso

suavizado (detuned ou smoothed).

y(t+])



O treinamento especializado ¢ dito como sendo direcionado ao propésito (goal
directed), pois ao contrario do treinamento generalizado, esta técnica tenta treinar a rede de
tal modo que a saida do processo siga a referéncia de perto. Por esta razfio, o treinamento
especializado € particularmente indicado na otimizagdo do controlador para uma trajetdria

de referéncia pré-estabelecida.

O treinamento especializado necessita ser realizado em hinha (on-line) e, portanto,
¢ bem mais dificil de ser implementado na pratica do que o tremamento generalizado.
Antes do treinamento do modelo inverso do processo, um modelo antecipativo (forward)
do processo necessita ser treinado, pois este modelo € requerido pelo esquema de controle,
conforme pode ser visto na Figura 3-6 (NORGAARD, 2000b).

Ao contrario do treinamento generalizado, o esquema de controle que utiliza o
treinamento especializado realiza o projeto do controlador baseado em um modelo do
processo. Maiores detalhes acerca desta técnica podem ser encontrados em HUNT &
SBARBARO (1991). O treinamento especializado ¢ mais complexo de ser implementado
pois utiliza atualizacfio recursiva dos pesos da rede atuando como controlador, quando

comparado com o treinamento generalizado e requer mais parametros de projeto.

Figura 3-6 — Diagrama do principio do treinamento especializado.
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KRISHNAPURA e JUTAN (2000) propuseram uma metodologia interessante na
qual foi utilizada uma rede neural que possui apenas quatro pardmetros e € similar ao
controlador classico PID, sendo a rede atuando diretamente como controlador. Os autores
consideram que no controle adaptativo convencional que utiliza redes neurais, hd um
grande numero de pardmetros (pesos da rede) que necessitam ser modificados, o que no é
uma tarefa trivial. Para realizar a retropropagaciio do erro da saida do processo, foi
considerado uma rede aumentada, na qual foi incluida o processo, porém com pardmetros
fixos. Deste modo, pode-se calcular com facilidade o Jacobiano e fazer a atualizaciio
somente dos pardmetros da rede aumentada relativos ao controlador, sendo a saida do
processo forgada a seguir uma trajetdria pré-estabelecida; a rede utilizada possui duas
camadas e apenas um neurdnio em cada uma; foram utilizados entradas da rede: set poinz,
saida do controlador e do processo, no intervalo de tempo anterior; o ajuste dos pesos foi
feito através do treinamento especializado; o desempenho da rede foi testado com sucesso
no conirole de um reator CSTR linear e ndo linear e em um sistema de neutralizagio (ajuste

de pH).

O uso de modelos inversos para controle por retroalimentagdo pode levar ao
controlador do tipo dead-beat, o qual é indesejavel em vérios casos. Se um controlador PID
tiver sido sintonizado previamente de modo a estabilizar um processo instdvel em malha
aberta, um modelo inverso pode ser usado para prover um sinal antecipativo (feedforward)
diretamente a partir da referéncia. Esta estratégia foi proposta por LEUNEN (1993) e
SPRENSEN (1994) e é ilustrada na Figura 3-7.

L 4

Iw

Figura 3-7 - Esquema feedforward para otimizag#o de um sistema de controle existente.



De modo geral, pode se dizer que uma vez que o modelo inverso do processo foi
treinado, ha diferentes maneiras de utiliza-lo para finalidades de controle: controle inverso

direto; controle IMC e controle antecipativo.

3.3.4 GEOMETRIA DIFERENCIAL

Do mesmo modo que a andlise e 0 projeto de controladores lineares podem ser
realizados com ferramentas matematicas tais como a transformada de Laplace e a dlgebra
linear, a geometria diferencial tem sido empregada nos dltimos anos na andlise e projeto de
sistemas de controle ndo linear. Entretanto, a complexidade inerente dos sistemas nio
lineares torna o emprego dos métodos de geometria diferencial nfio raro tdo complexos que
os ganhos de sua aplicagfio sdo pequenos comparados aos esfor¢os necessarios para obté-
los. Mesmo assim, esta metodologia tem recebido bastante atenciio do ponto de vista de
investigacdo tedrica pois como se esgotaram praticamente todos os campos de investigagio
em sistemas lineares a atengfio dos pesquisadores se voltou para o estudo dos sistemas ndo

lineares e tenta-se obter o mesmo sucesso na analise tedrica obtida para os sistemas lineares

que impulsionou muito a utilizagdo destes na pratica.

Uma visfio geral dos métodos de controle geométricos pode ser encontrada em
HENSON e SEBORG (1992) e no tutorial de KRAVARIS ¢ KANTOR (1990a; 19900b).
Mais recentemente HENSON e SEBORG (1997) editaram na forma de livro diversas
contribuigdes que apresentam os principios basicos das diferentes metodologias utilizadas
em controle nfio linear, bem como inimeras aplicagBes no Ambito da Engenharia de
Processos, sendo dada maior énfase aos aspectos praticos em detrimento a um tratamento
tedrico aprofundado, o que torna esta referéncia interessante para os que desejam se iniciar

nas técnicas de controle ndo linear.

A maioria dos trabalhos empregando métodos de geometria diferencial sio
desenvolvidos para sistemas lineares na(s) entrada(s). A forma geral do modelo destes

sistermnas (para wmn sistema de entrada simples e saida simples) é:

& fx)+gxm 3
y=h(x)
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onde x é o vetor de estados, u ¢ a entrada manipulada e y € a saida medida. Na analise de
sistemas nao lineares a algebra matricial dos sistemas lineares é substituida pela dlgebra de

Lie. A derivada de Lie é definida como sendo:

ah(x) 3. 37

Lih(x)= Zf( )

e pode ser interpretada como sendo a derivada direcional da fung@o /(x) na dire¢o do vetor

fix). A diferenciagfio de 2(x) em direcfio de g(x) também pode ser realizada:

LLh(x)= Zg[( b s buts, i, h(x)) 3. 38
Do mesmo modo, derivadas de mais alta ordem podem ser obtidas como:

oh(x) =L I hex)] 3-39
Sendo a ordem relativa de um sistema o ultimo inteiro positivo » para o qual:

L L7 h(x)=0 3-40

A ordem relativa representa o nimero de vezes que a saida y necessita ser
diferenciada com relagZfio ao tempo para recuperar a entrada u. Para modelos com fun¢o de

transferéncia lineares, esta ¢ a diferenca na ordem dos polindmios do denominador e

numerador.

Segundo BEQUETTE (1991), ha trés procedimentos distintos de projeto de
transformacdes de retroalimentagdo de estados (state feedback transformations) utilizadas
correntemente em controle de processos quimicos: (1) linearizacBo das equagdes de estado
torna o modelo de estado linear entrada-estado, em malha fechada; (2) linearizagfio
entrada/saida torna a relag@io entrada-saida linear em malha fechada; (3) aproximagio ou
linearizagfio parcial encontra transformacbes que linearizam o sistema para ordem 2 on
superior. Para classes restritas de sistemas, ha a possibilidade de linearizagdo total, ou seja,
tornar o sistema linear tanto em relagdo aos estados quanto em relagfio a entrada/saida. Uma
vez 0 sistema apresentando um comportamento linear em malha fechada, independente do
método utilizado, emprega-se os métodos classicos desenvolvidos para sistemas lineares
para que sejam atingidos os objetivos de regulagiio (controle regulatério) ou supervisio

(controle supervisorio).



Em geral uma lei de compensac3o estitica para controle por retroalimentaciio de

estados lineares € escrita como sendo:
u=p(x)+qg(x)y 3-41
Linearizacdo da equacio de estado. Uma lei de compensagiio por
retroalimentacdo de estados € encontrada de tal modo que a relagdio entre a entrada de
referéncia, v, e a equagdo de estado dinimica seja linear, apds uma transformacio de
coordenadas, & = T(x) e v = Th(x,u)

L gerby 3-42
dt

A lei de controle € comumente desenvolvida utilizando o método de alocagiio dos
polos, porém este método apresenta a desvantagem de que a alocagdo dos polos em malha
fechada nfo garante que o sistema de controle resultante serd livre de offser's. Outra
desvantagem € que um conjunto de equacdes diferenciais parciais necessita ser resolvido
para determinar a transformag@o de varidveis; uma solugio analitica somente é disponivel

eI pouUcos € especials casos.

Linearizaciio entrada/saida (Controle de Linearizaciio Global). Uma lei de
compensacgdo por retroalimentagio de estados ¢ encontrada de tal modo que a relagio entre

a entrada de referéncia, v, e a saida, y, seja linear

_f}x?=[f(x)+g(x)p(x)]+8(x)‘1( X 3- 43
y=h(x)

A representacdio esquematica da estrutura de controle linearizante é apresentada na

Figura 3-8.
Ysp controlador |V compensador de | u PROCESSO
linear #»  retroalimentagio g mapa de saida
+ dos estados

v

Figura 3-8 ~ Estrutura do controle de linearizagio global.
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A lei de compensagio por retroalimentagiio de estados (r = ordem relativa) é:

Y ZBL (h)

3- 44
B,Lg_z:j:’h(x )

que resulta em um comportamento linear na forma entrada/saida entre a saida y e a entrada

de referéncia v

y(s)= ! ~v(s) 3- 45

50+§315+8252 +..+B,s

Escolhendo um controlador linear com a funcgio de transferéncia na forma

2 r
B, +B,;s+B,s" +..+B,s os) 3. 46

(es+1) -1

resulta em uma funcio de transferéncia em malha fechada criticamente amortecida:

v(s)=

R ")yw() 3. 47

Um ntmero importante de processos quimicos possuem uma ordem relativa igual
a 1; isto resulta em um processo em malha fechada de 1% ordem. A principal desvantagem

do procedimento de linearizagio entrada/saida é que ele sé & aplicavel a sistemas de fase
minima.

Linearizacio Aproximada. Envolve a procura de uma transformagio de
coordenadas e retroalimentagdio de estados que forma um sistema linear aproximado de

ordem x:

dg = AE+bv+O(x,u) " 3- 48

onde & e v sdo os estados e entradas transformados.

Uma das maneiras de utilizar as redes neurais no controle nio linear € treinar duas

redes para representar a dinamica do processo da seguinte forma (NGRGAARD, 2000b):

Pt)=f(y(t=1).. . y(t=nlu(t—2). . u(t—m))+ 3. 49
g(y(t—1),...y(t-n)u(t—2), . uft—mhu(t—1)



sendo f e g duas redes separadas. Uma lei de controle por retroalimentacio linearizante do

processo € obtida pelo calculo da ag@o de controle dada por:

wltj=f(y(t),. . y(t—n+1D)u(t—1),. .  u(t—m+]))
gyt y(t—n+u(t=1),. u(t-m+1))

u('t) 3- 50

selecionando de modo conveniente o controle virtual w(?} como uma combinacdo linear
apropriada de saidas passadas somadas a uma referéncia permite uma alocacfo arbitraria
dos polos em malha fechada. Do mesmo modo que o controlador por modelo de referéncia,
a linearizac@o por retroalimentagfio € o correspondente nfo linear ao método de alocagio
dos p6los com todos os zeros cancelados (ASTROM e WITTENMARK, 1995). O principio

desta metodologia € mostrado na Figura 3-9.

i) | w(-Jle) u(t-1)
gle)
A A A 4
q-z q-l
E i
! l i [
a1 a?q" qa'| | a?f ] q"
v v v vy v v
NN-2 NN-1
g(e) f(e}
|

Figura 3-9 — Lineariza¢®o por retroalimentacfo discreta, utilizando RNAs.

A dificuldade de se modelar com precisio os bioprocessos através de métodos
fenomenoldgicos fazem desta classe de processos fortes candidatos ao controle
utilizando redes neurais. BOSKOVIC ¢ NARENDRA (1995) apresentaram extensa
investiga¢io de um processo fermentativo, niio linear e com parimetros variando no
tempo e determinaram quando e por que uma rede neural necessitaria ser utilizada em
sistemas dinamicos complexos em preferéncia a outros controladores. Os autores
argumentam que os controladores n#do lineares, para o caso estudo, apresentaram
melhores resultados quando comparados com os lineares, porém requerem muita

informacdo a priori acerca do processo; para evitar tal conhecimento, utilizaram uma rede
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neural para realizar o mapeamento n3o linear inserida em uma lei de controle ndo linear,
cujo objetivo ¢ realizar a linearizacdo entrada/saida do processo por retroalimentacdo; os
pesos da rede foram ajustados em linha e testaram o desempenho de uma rede multicamada
convencional € uma rede de funcdes de base radiais; testaram cinco controladores: néo
linear com modelo fixo; ndo linear adaptativo; linear adaptativo; ndo linear adaptativo com
rede neural multicamada; néo linear adaptativo com rede neural de base radial; finalmente,
concluem que a utiliza¢do das redes neurais em processos fermentativos depende do desvio
esperado dos par@metros e condi¢des iniciais; do erro toleravel; do conhecimento a priori
das diferentes ndo linearidades e como estas sio n#o raro desconhecidas, ou conhecidas
apenas parcialmente, o controlador linear adaptativo € o ndo linear que utiliza rede neural
s3o os mais indicados no controle de tais processos. Se precisio e robustez forem itens

criticos, o controle que utiliza as redes neurais € preferivel.

BRAAKE et al. (1998) utilizaram redes neurais para linearizar de forma exata
(considera um modelo do processo na forma afim) e aproximada (considera um modelo ndo
linear genérico que ¢é linearizado em cada intervalo de tempo por série de Taylor), na forma
entrada/saida, um processo fermentativo no qual o objetivo foi controlar a pressdo do
fermentador, sendo utilizados controladores de simples entrada e saida (SISO) e de multipla
entrada e saida simples (MISO), sendo que as investigacdes para o controlador SISO foram
feitas experimentalmente e as para o controlador MISO por simula¢io computacional. Apos
a Hneariza¢3o do processo, utilizaram um controlador preditivo para controlar o sistema
linear resultante. Os resultados foram muito bons para as diversas possibilidades
consideradas. Um procedimento semethante foi descrito por VILACA et al. (2000), sendo
que a rede neural utilizada foi a de funcfio de base radial, para modelar o processo, na
forma afim. A rede neural modela a parte estatica do modelo do processo ¢ este deve ser
integrado para recuperar a saida y(t+1), procedimento que causa uma importante redugdo
na dimensionalidade e estrutura da rede e evita a definicdo tediosa da estrutura das redes na
forma de modelo ARMAX. O caso estudo considerado foi o reator CSTR com reagio

exotérmica e troca térmica.

GE et al (1998) apresentaram uma metodologia para linearizar por
retroalimentacio, de forma aproximada, um sistema ndo linear, utilizando redes neurais
multicamadas e linearizagdio por geometria diferencial na forma entrada-saida. O método

proposto se aplica a sistemas descritos por modelo n3o linear genérico, ou seja, ndo se



restringe os sistemas descritos por modelo na forma afim. A rede neural inserida na lei de
controle € aplicada para reconstruir a entrada ideal IFLC (Implicit Feedback Linearization
Control) para se alcancar uma linearizaco por retroalimentac@io aproximada, sendo seus
pesos continuamente ajustados, levando o controlador final a ter um comportamento
adaptativo. A lei de controle final, que atua sobre o sistema ja linearizado, foi desenvolvida
a partir da técnica de estabilidade de Lyapunov, sendo a saida forcada a seguir uma
trajetria especificada de acordo com um modelo de referéncia pré determinado. A técnica
proposta foi aplicada no controle de um reator de mistura CSTR com reacio exotérmica ¢
troca térmica, no qual a entrada de controle aparece de forma ndo linear. O objetivo de
controle é controlar a concentragio do reagente A na saida, manipulando a vazio de
refrigerante. Os resultados foram comparados com o controlador cléssico Pl, sendo os
obtidos com o controlador adaptativo aplicado ao sistema linearizado através de uma rede

neural mostraram-se bem superiores aos obtidos com o controlader PI, em mudancas

continuas de set points.

Utilizando como caso-estudo o controle de um reator CSTR, com reagdo
exotérmica ¢ sistema de troca térmica, KAVCHAK e BUDMAN (1999) descreveram como
methorar o desempenho de adaptagfio em redes com funcdo de base radial utilizadas na
modelagem de sistemas ndo lineares através da selecio de uma dilatagdio otima e
apresentaram um algoritmo que permite adaptagio simultinea da dilataciio e pesos da rede.
A rede considerada foi utilizada em um controlador nfo linear que lineariza a entrada/saida
do processo, sintetizado para ser estavel de acordo com o segundo critério de estabilidade
de Lyapunov. Os resultados foram comparados com um controlador nfio linear ideal e
conclufram que um processo operando sob o controlador proposto necessita de uma
excitagdo persistente a fim de manter sua caracteristica adaptativa, necessidade esta

amplamente discutida na teoria de controle adaptativo de sistemas lineares.

3.3.5 SINTESE DE SISTEMAS DE REFERENCIA

As técmicas de sintese por sistemas de referéncia (RSS — Reference System
Synthesis) utilizam um modelo do processo e uma resposta desejada deste em malha
fechada (especificada através de um modelo de referéncia estavel) para deterrminar a lei de
controle por retroalimentago. Esta 1déia ¢ similar ao procedimento que tem sido utilizado

para sistemas lineares discretos, o controlador de Dahlin, que especifica uma trajetoria de
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primeira ordem com tempo morto. Na técnica RSS, o modelo do processo ¢ escrito como

sendo:

x=f(x,u,p,l) 3-51
e a resposta desejada € especificada como sendo:

X, tf(xsp,x,u,p,l) 3- 52

Um exemplo de uma resposta desejada que incorpora agdo proporcional e integral

i‘rmkc(xspmx)+—;§9j(xw—x)dt 3-53
I

Uma funcio de controle:
u=k(x,x,p1l) 3-54

¢ encontrada de tal modo que o modelo justapde-se a resposta desejada (x=1x,). Se o

processo for linear na entrada, entio uma solu¢fo explicita para a variavel manipulada
surge; se o processo for nfo linear na entrada, entdo uma solugio implicita serd geralmente

obtida.

Considerando a existéncia de muitos processos nfo lineares de baixa dimensgo que

sdo dificeis de serem modelados e controlados pelas vias convencionais e processos de alta
ordem, McLAIN e HENSON (2000} aplicaram o método da analise do componente
principal para reduzir a dimenso do sistema e utilizaram uma rede neural de funcio de
base radial em um controlador nfo linear que lineariza as entradas/saidas de um reator de
polimerizagfo altamente n#o linear. Os pesos da rede sfo ajustados em linha de tal modo
que a saida da planta siga assintoticamente um modelo de referéncia linear, sendo o sistema
de controle sintetizado um controle adaptativo por modelo de referéncia (MRAC — Model
Reference Adpative Control) no linear. Os resultados foram comparados com um
controlador hinear com realimentagdo de estados e que utiliza a mesma quantidade de
informagdes que o controlador nfo linear. Foram investigados os casos regulatorio e

supervisério (variacio exponencial do set point).



3.3.6 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

Durante as décadas de 1980 e 1990 houve um aumento significativo na utilizacéo
de técnicas de controle preditivas baseadas em modelos lineares (LMPC -~ Linear Model
Predictive Control). Uma excelente revisiio destas técnicas, abrangendo aspectos tedricos ¢
controladores preditivos comerciais disponiveis, pode ser encontrada em OGUNNAIKE e

RAY (1994).

A mais citada das técnicas LMPC ¢ o controle por matriz dindmica (DMC -
Dynamic Matrix Control), que € baseado na selec3io de um conjunto de L mudancas futuras
na varidvel manipulada (horizonte de controle), que minimizam uma funcio objetivo
baseada na soma dos quadrados da diferenca entre as saidas preditas pelo modelo ¢ a
trajetoria da varidvel de saida desejada sobre um horizonte de predicio, R. Apesar de que a
otimizagfio para o DMC ¢ feita para uma seqiiéncia de mudangas futuras no controle,
apenas a proxima mudanga no controle é implementada. Incertezas no modelo e
perturbacdes no processo s#io levadas em consideragio atraves do calculo de uma
perturbacdio aditiva como sendo a diferenca entre a medida do processo e a predi¢do do
modelo no instante de tempo atual (current time step). Assume-se que as perturbagdes
futuras serfio iguais as perturbacées atuais, e uma nova trajetéria € calculada. Notar que o
controle preditivo é uma estratégia de controle O6timo em malha aberta com
retroalimentacio provida pela estimativa da perturbacio (a qual também faz a compensagfo

de incertezas no modelo).

Ha uma solugdo analitica para o DMC desde que n3o haja restri¢des no controle;
restri¢Ges podem ser incorporadas atraves da adigfio de fatores ponderando a velocidade da
resposta. O controle por mafriz dindmica quadratico (QDMC) foi desenvolvido para
incorporar restrigbes no processo de modo expiicito; tanto nas variaveis manipuladas,
quanto nas saidas do processo. LUNDSTROM et al. (1995) mostram que o desempenho do
algoritmo DMC em malha fechada ¢ limitado por duas consideraces, a saber: (i) que uma
resposta em degrau estdvel pode ser usada para representar a planta; (ii) que a diferenca
entre a saida medida e predita pode ser modelada como uma perturbag@io degrau agindo

sobre a saida. Tais considera¢des levam as seguintes limitacdes:

1. Um bom desempenho pode requerer um numero excessivo de coeficientes

na resposta em degrauy;
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2. Um desempenho pobre pode ser observado para perturbactes afetando a

entrada da planta;

3.  Desempenho robusto pobre pode ser observado para plantas multivariaveis

com interagOes severas;

Para superar estas limitagdes os autores sugerem a utilizagio de um novo
algonitmo de controle preditivo baseado em modelo (MPC), o qual inclui um observador e
por 1sso chamado de controle preditivo baseado em modelo e observador (OBMPC —
Observer Based Model Predictive Controller). O observador pode ser por exemplo o

conhecido filtro de Kalman, que fornece uma observagao dtima dos estados.

Estratégias de controle preditivas foram bem recebidas na indistria porque elas
sdo intuitivas e s3o capazes de lidar com restri¢des de modo explicito. Uma das maiores
limitagcBes do método é que ele foi desenvolvido baseado na teoria de sistemas lineares e
ndo produz bons resultados para sistemas altamente nfo lineares. Uma extensfio direta dos
métodos de controle preditivo baseado em modelo linear ¢ alcangada pela utilizagdo de um

modelo dindmico n#o linear do processo, no lugar do modelo linear de convolugio.

O controlador preditivo baseado em modelo (MPC) que utiliza um modelo néo
linear do processo é chamado de controle nfio linear preditivo baseado em modelo
(NLMPC — Non Linear Model Predictive Control ou NLPC - Nonlinear Predictive
Control). O objetivo do controle preditivo néo linear (NLPC) € selecionar um conjunto de
mudancas futuras no controle (horizonte de controle) de tal modo a minimizar uma fungéo
baseada em uma trajetoria de resposta desejada sobre um horizonte de predicio.
Matematicamente, uma formulagio geral pode ser apresentada como sendo (BEQUETTE,

1991):

k+R

m,..’.’f;ifﬁ,w ) Dlu) = :ﬂp edt= i;f(y.\:p( 1)~ preal i))‘? 3- 58a

sujetto a:
%= foupl) (3 - 55b)
Vp =8(%) (3 - 55¢)

umin = u(l) = umax (3 = SSd)
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u(i—-1)-Au__<u(i)Su(i—1)+Au,,, (3 - 55¢)

u(ij=ufk+L-~1}) para¥Vi>k+L-1 (3-559)
X SX(i)S %, (3-55g)
Vmin SV(1) S Ve (3 -55h)
x(k)=x, (3-35)

A funcio objetivo € a soma dos quadrados dos residuos entre as saidas preditas
pelo modelo e os valores de referéneia (sef points), sobre o horizonte de predigio R
intervalos de tempo (3 - 55a). As variaveis de decisio da otimizagdo sfo as agdes de
controle L intervalos de tempo no futuro; apdés o L-ésimo intervalo de tempo, assume-se
que a a¢do de controle seja constante (3 - 55f). Notar que restricdes absolutas (3 - 55d) e
incrementais (3 - S55e¢) nas varidveis manipuladas sfio explicitamente incluidas nesta
formulagdo. Restricdes nos estados ¢ nas variaveis de saidas estio incluidas em 3 - 55g,h.

Apesar da otimizacio ser baseada sobre um horizonte de controle, apenas a
primeira acio de controle € implementada. Apds esta implementagfio, sdo obtidas as

medidas das saidas da planta. Faz-se a compensag3o entre as divergéncias entre a planta e o

modelo € a otimizac3o € realizada novamente.

Hé um numero importante de itens a serem considerados na solu¢io das Eqs. 55a-

1, tais como:
. a escotha da técnica de otimizag#o com restrigéo;
. como resolver a restri¢io imposta pelo modelo dindmico (3 - 55b);

. devido ao fato de que muitas das varidveis de estado ndo podem ser medidas
(conhecidas), necessita-se tomar uma decisio acerca das condi¢es iniciais propicias para

as varidveis de estado no inicio do horizonte de predigio (3 - 551);

*  as saidas do modelo (v,,) sfo uma fungio das variaveis de estado (3 - 55¢);

portanto, uma corre¢do necessita ser feita em v, para obter uma melhor predicio das saidas
(ypred)A

Uma discussdo detalhada destes itens esta além dos objetivos deste trabalho e o

leitor que desejar efetua-la deve consultar a literatura disponivel (BEQUETTE, 1991;
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HENSON e SEBORG, 1997). Uma excelente discussdo do que se espera da proxima
geragdo dos controladores preditivos baseados em modelo, sob &tica da inddstria, pode ser
encontrada em NIKOLAQOU (1998). Visdes mais académicas, porém sem perder de vista a
aplicagio industrial, acerca do estagio atual e futuro do controle preditivo sdo amplamente
discutidas por HENSON (1998) e por MORARI ¢ LEE (1999), sendo leitura obrigatéria

para todos os predictive control practitioners.

O modelo matematico do processo (planta ou sistema) utilizado no NLMPC ¢é
freqtientemente wm modelo fenomenolégico advindo dos balangos e geralmente conposto
por um sistema de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs), equagdes diferenciais parciais
(EDPs) ou por um sistema de equacOes algébricas. Para realizar o procedimento de

otimiza¢#o, os métodos usuais consistem basicamente em trés procedimentos distintos:

. procedimento sequencial: a solugiio do modelo ¢ o calculo das acdes de
controle s&o realizados de forma sequencial e de modo separado, pois sendo o modelo
descrito por um sistema de EDOs, este ¢ integrado por um integrador e entdio as respostas
s#o passadas para o otimizador. Este procedimento requer alto esforgo computacional, pois

o otimizador necessita resolver o sistema de EDQOs reiteradas vezes.

. procedimento simultineo: O sistema de EDOs ¢ discretizado utilizando um
método de colocaglio ortogonal e o sistema algébrico resultante € resolvido
simultaneamente com o otimizador, resultando geralmente em um problema de largas

dimensdes.

. procedimento de linearizacio: o modelo ndo linear é linearizado em torno
do ponto de operagio a fim de que se resulte em um problema de otimizag3o linear cuja

solugo € bem mais simples e rapida do que as anteriores.

Uma alternativa interessante ¢ utilizar redes neurais para representar o modelo do
processo, pois deste modo tém-se todos os beneficios do procedimento simultdneo, porém
com um numero muito menor de equagdes jA que ndo houve discretizagio do modelo

fenomenolégico.



d
P PLANTA »>

e Modelo -—ybO

Figura 3-10 — Estrutura do controlador NLMPC.

esquema geral de um controlador NLPC (as vezes também chamado de NLMPC -
NonlLinear Model Predictive Controller) € mostrado na Figura 3-10. Neste caso, o NLPC
fo1 implementado segundo a estrutura IMC.

HUNT et al. (1992) apresentam uma fungdo objetivo na forma:
Ny No

J=73 (y’(z+j)uym(r+j))z+ 2 /’Lj(u(t+j—1)—u(r+j—2))2 3-56
J=1 j=1

sujeita as restrigdes do modelo dindmico e onde as constantes N; e N; definem os
horizontes sobre os quais a minimizacdo do erro e os incrementos de controle sio

considerados. O valores de A s@o os pesos aplicados 4 acfo de controle.

Se o procedimento de treinamento especializado descrito anteriormente (Controle
inverso) for modificado de modo que a funcdo objetivo assuma a seguinte forma
(NORGAARD, 2000b):

J5(8) = (r(t)=y(t)f +plu(t)) , p20 3-57

o treinamento da rede neural ¢ muito similar ao treinamento especializado de modelos
mversos ¢ pode ser realizado em linha. Um modelo preditivo (forward) do processo
necessita estar disponivel, obtido na etapa de identificacfio. O treinamento pode utilizar o

algoritmo recursivo modificado de Gauss-Newton. Sumariamente,
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_H)_ oy 3. 58

e"(r)ﬁau(rwj)
_du(t-1) )
W, (1) = =t 3-59
_ (1) ]
(1) =52 ) 3- 60

O gradiente é modificado de tal modo a resultar em uma nova atualizagiio dos

pesos:

6(1)=6(t~1)+P(t)¥,(t)(e,(t)—pult—1)) 3- 61

A técnica da linearizacdo instantinea descrita anteriormente nfio é adequada
quando as nfo linearidades presentes no sistema nfo sio suaves. Infelizmente, critérios de
projeto praticos e relevantes baseados diretamente em um modelo neural n3o linear s3o
raros. Um dos mais conhecidos ¢ a utilizac8o das redes neurais no controle preditivo e
também um dos mais promussores. O emprego das redes neurais se da de acordo com o
critério J5 definido anteriormente. Entretanto, no controle preditivo ndo linear a predicéo
das saidas futuras ndo ¢ obtida através de linearizagfio, mas a partir do uso recursivo e

sucessivo do modelo nfo linear NNARX:

Vit+k|t)=g(y(t+k=1).. . y(t+k—min(k,n)), y(t),...y(t—max(n-£k0)),
w(t—d+k).. u(t—d-m+k))

3-62

O problema de otimizagio resultante neste caso é solu¢do muito mais dificil e um

método de procura iterativo € requerido. Varios algoritmos de otimizagdo podem ser

utilizados, cada um com vantagens e desvantagens, sendo os mais comuns o método de

Quasi-Newton aplicando o algoritmo de BFGS para atnalizar o inverso do Hessiano ¢ o

método de Levenberg-Marquardt baseado no meétodo de Newton.

Na utilizacio dos métodos de otimiza¢iio necessita-se especificar uma segiiéncia
inicial de controles futuros U/ (1) = [u”” ()ut+1),.  u(t+N, ~1 )] para proceder
ao método iterativo. Como na minimizagio do critério Js mais de um local minimo pode ser
encontrado, € desejavel que o problema de otimizacio seja executado varias vezes, com
diferentes seqiiéncias iniciais U%), a fim de se tentar localizar o minimo absoluto. O

esquema geral do método é ilustrado na Figura 3-11.



r Otimizagio

Figura 3-11 — Controle nfio linear por otimizacéo (esquema geral).

A utilizag8o de redes neurais em controle preditive tem sido o procedimento mais
comum dentre todos os demais. As aplicacdes no dmbito da Engenharia de Processos séo

intimeras, revisadas em HUSSAIN (1999), que descreve aplicagGes até o ano de 1997.

NIKRAVESH et al (1997; 2000) consideraram uma estratégia de controle
preditiva baseada em modelo chamada Controle por Rede Neural Dindmica (DNNC -

Dynamic Neural Network Control). No primeiro trabalho investigaram a estabilidade do

modelo do processo e do controlador, ambos descritos por redes neurais, utilizando a teoria
de Lyapunov. O controlador DNNC ¢é definido como sendo o inverso do modelo do
processo, sendo obtido via configuragio IMC. Os autores definiram um indice de
estabilidade da rede neural, que é uma funcdo dos autovalores do modelo do processo € do
modelo inverso, o qual foi utilizado para determinar a estrutura 6tima da rede DNNC. Nas
investigacBes utilizaram como caso estudo o reator CSTR com reagdio exotérmica ¢ troca
térmica. As vantagens do controlador DNNC neural com camada interna Unica requeridas
foram: estrutura simples da rede neural; melhor inicializaco dos pesos da rede por possuir
poucos parAmetros; projeto do controlador e implementacio mais simples quando
comparados as estratégias convencionais que utilizam redes neurais. Os parfimetros de

sintonia (os pesos da rede) sdio semelhantes aos pardmetros do controlador DMC.

Investigacdio experimental em plantas industriais do desempenho de controladores
preditivos utilizando redes neurais foram reportados por: ALVAREZ et al. (1999), controle
de um reator para producdo de xilose; VEGA ef al. (2000), modelagem de um processo
difusional na producio de agtcar, predicdo em uma planta de tratamento de efluentes
utilizando lodo ativado e controle preditivo de uma unidade de dissolucio (melter} de
cristais de agucar de qualidade pobre; BENNE er al. (2000), controle de uma unidade de
evaporadores de multiplo efeito (5 evaporadores em série) pertencentes & industria de

acucar. Em todos os trabalhos os resultados foram considerados satisfatérios ou bons,
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sendo que 0s processos se caracterizam pela alta nfo linearidade e pela presenca de tempo

morto ou atraso de transporte.

O controle preditivo ndo linear (NMPC) de reatores de polimerizagio foi objeto de
investigacdo de VEGA et al (2000) e BOLSONI er al. (2000). No primeiro caso
considerou-se um reator tubular com reciclo utilizado na polimerizacdo do estireno. Redes
neurais foram combinadas com um modelo fenomenoldgico do processo, resultando em um
modelo hibrido, o qual foi empregado no controlador preditivo, na configuracio IMC,
SISO € MIMO. Através de simulagdes, testou-se a capacidade do controlador para forcar o
processo a acompanhar alteragdes de set points na(s) saida(s) do mesmo. No segundo
trabalho, considerou-se o controle de um reator de lama para polimerizacio do propileno. O
modelo utilizado pelo controlador preditivo apresenta uma dindmica linear (modelo ARX)
e um ganho estatico n#o linear dado por uma rede neural. Os resultados foram comparados

com um controlador preditivo linear (LMPC).

SANTOS er al. (2000) utilizaram uma rede neural para identificar e controlar uma
unidade de craqueamento catalitico fluido composta de reator e regenerador. A rede
utilizada foi no formato NNARMAX ¢ o objetivo de controle foi a temperatura da fase
densa no primeiro estdgio no regenerador, através da manipulagdo da vazdo de ar ao
regenerador (controle SISO). O controle preditivo ndo linear foi posto na forma de um

problema de otimizacio com restricdes no qual o modelo do processo foi substituido por
uma rede neural. Foram apresentados resultados obtidos por simulacio para o caso

regulatério e supervisorio.

3.3.7 CONTROLE ADAPTATIVO

Embora nio tenha tido uma vasta aplicacio industrial como o controle preditivo, o
controle adaptativo apresenta uma idéia extremamente atraente do ponto de vista aplicativo:
a concepcao do sistema de controle se adaptar automaticamente a mudangas ocorridas no
processo, desconhecidas no momento de projeto do controlador, e sem a interferéncia
externa de um manipulador. O controle adaptativo surge da observagio direta de que todos
0s seres na natureza (inclusive o homem) possuem capacidades adaptativas sem as quais
seria praticamente impossivel a vida na Terra, devido a diversidade de situacdes adversas
encontradas tais como sazonalidades no clima, deslocamento enfrentando a lei da

gravidade, mudancas no habitat, dentre outras. Do ponto de vista formal a teona de



controle linear foi extensamente investigada na década de 1976 e 1980, porem restrita a
sistemas lineares (SEBORG et al., 1986; ASTROM e WITTENMARK, 1995).

A conex#o existente entre o controle adaptativo e as redes neurais foi instantinea,
quando do pleno desenvolvimento destas, pois conceitualmente uma rede neural se ajusta
ou "se adapta” a certo conjunto de dados que lhe sfio apresentados por meio do ajuste de
seus pesos. O proprio treinamento recursivo (ou treinamento em linha — on line) beneficiou-
se das muitas técnicas de ajuste recursivo de parametros desenvolvidos no ambito do
controle adaptativo. NARENDRA (1990) ja destacava que as bem estabelecidas técnicas de
controle e identificagdo adaptativas podiam ser aplicadas na andlise e sintese de sistemas
dindmicos, os quais continharmn redes neurais como subsistemas. Nesta perspectiva, as redes
neurais recorrentes pareciam ser os instrumentos ideais para se realizar a adapta¢io, ao lado
das redes convencionais com treinamento em linha. Entretanto, os métodos de treinamento

recursivo ndo progrediram na velocidade esperada e as redes recursivas até hoje encontram

himitado campo de aplicagio devido principalmente aos complexos algoritmos de

treinamento disponiveis.

Entretanto, a idéia de adaptagfio tem permanecido nas estratégias de controle que
utilizam redes neurais (BALLINI e Von ZUBEN, 2000), se nfio como uma técnica distinta,
mas como meétodo combinado nas estratégias tais como o controle linearizante € o controle
preditivo. Assim, cresce o mimero de trabalhos investigando sistemas de controle nfo linear
adaptativo, que quase sempre significa conferir caracteristicas adaptativas as técnicas

descritas anteriormente neste capitulo.

3.3.8 CONTROLE NEURAL-NEBULOSO
BAUGHMAN e LIU (1995) discutem uma interessante classe de controladores

que unem redes neurais e légica nebulosa (fuzzy logic), no dmbito da Engenharia de
Processos. A vantagem em tal unifio residiria no fato de se aproveitar as excelentes
capacidades genéricas de descri¢dio quantitativa das redes neurais com os conhecimentos
qualitativos operacionais que se dispde acerca de dado processo descritos pela logica
nebulosa. O conceituadissimo IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers, Inc.)
publicou um volume de seu Proceedings of the IEEE (V. 38, n. 3, Margo de 1995)
especialmente dedicado a logica nebulosa e as suas aplicacBes em engenharia. Neste
volume, além dos aspectos tedricos relativos a 16gica nebulosa, foram discutidos diversos

aspectos dos controladores neuro-nebulosos.
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BAUGHMAN e LIU (1995) descrevem trés aplicacdes de controladores neural-

nebulosos:

1.  Controle de um processo fermentativo em batelada. O processo consiste de
uma fermentacio em batelada com producio de levedura como objetivo e tendo o etanol
como produto indesejavel por questdes de inibi¢io. O objetivo de controle é conduzir o
processo fermentativo segundo uma trajetdria pré-especificada de crescimento celular
(definida previamente pelo projetista) pelo ajuste da temperatura de fermentagio. Uma rede
neural foi treinada para predizer a conceniracio de células sob as condi¢Ses correntes de
operacdo. O controlador nebuloso determina as modifica¢bes na temperatura requeridas
para que a concentragdo de células pré-estabelecida seja atingida num tempo futuro

determinado.

2. Controle de um bioreator. O interesse aqui foi o de controlar a concentragdo
de glicose em uma fermentagdio operada a batelada alimentada utilizando Saccharomyces
cerevisiae, que € uma importante cepa hospedeira para DNA recombinante. O controle da
concentragio de glicose é fundamental pois altas concentragdes desta levam a produgio de
etanol, o qual por sua vez inibe a producio do material genético desejado. Para inferir a
concentracio de glicose em linha, a qual nfo é facilmente mensuravel desta maneira,
utilizou-se as concentragdes de oxigénio dissolvido e de etanol como variaveis medidas
para controlar a concentragdo de glicose. Ha intimeras relagdes qualitativas entre as
diferentes concentracBes que podem ser capturadas através da logica nebulosa. Duas redes
neurais relacionadas s concentracdes de etanol ¢ oxigénio dissolvido provém as
informacgdes necessarias para se gerar as fungdes membro, que por sua vez repassadas ao

controlador nebuloso.

3. Controle de um processo de cultivo de células em alta densidade. Muitas
estratégias de controle avangado foram investigadas na regulacio da concentragdio de
glicose no cultivo em batelada alimentada da £. coli recombinante, entretanto, tiveram
pouco sucesso devido a: falta de modelos matematicos do processo; interagdes complexas
entre células e ambiente de cultivo; falta de sensores confidveis com medidas em linha;
processo com resposta lenta. Desenvolveu-se entdo um controlador neural-nebuloso que
manipulava a vazio de glicose alimentada baseado nos desvios de ser points dos valores de

pH (medida indireta da concentragio de glicose) e taxa especifica de crescimento celular.



Os controladores neurais-nebulosos representam uma interessante perspectiva de
controle para processos onde ha a coexisténcia de dados experimentais observaveis, com
falta de modelos matematicos que os descrevam, juntamente com conhecimentos
qualitativos operacionais adquiridos com os procedimentos empiricos. Os bioprocessos tem
sido os mais fortes candidatos a serem conirolados sob esta perspectiva por apresentarem
justamente tais caracteristicas. Esta classe de processos tende a crescer cada vez mais tendo
em vista a descoberta de intmeras rotas biotecnoldgicas para novos e antigos produtos de
interesse comercial. Devido ao fato da maioria destes produtos serem produzidos em
pequena escala, em processos batelada ou batelada alimentada, primando pela versatilidade
e possuindo alto valor agregado (tais como medicamentos, células animais, insumos para a
industria alimenticia, dentre outros), o emprego de técnicas genéricas com capacidade de
aprendizado, tais quais as redes neurais, na automaclo, otimizacfo, monitoramento,

deteccdo de falhas, etc., serd de suma importdncia ao bom é&xito desta nova fase dos

processos, 0s bioprocessos.

3.4 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas dos sistemas nio
lineares as quais implicam em dificuldade de se obter um bom desempenho em matha
fechada de tais sistemas. Em seguida foram apresentadas de modo resumido as principais
estratégias de controle encontradas na literatura aplicaveis ou desenvolvidas para o controle
dos sistemas ndo lineares, com énfase naquelas que utilizam redes neurais artificiais na
sintese do controlador. Revisando extensivamente a literatura dos ultimos anos, percebe-se
que o controle baseado em modelos inversos na estrutura IMC, o controle nio linear que
utiliza métodos de geometria diferencial e o controle preditivo baseado em modelo, sio as
principais metodologias empregadas no controle dos sistemas nfo lineares, cada uma delas

apresentando vantagens ¢ desvantagens quando comparada com as demais.

A utilizagdo de redes neurais no controle de processos tem sido ampla,
destacando-se no controle preditivo € no controle nfo linear, onde as mesmas tém
substituide o modelo do processo ou tem sido incorporadas aos modelos fenomenologicos
nas estruturas hibridas de modelos. Percebe-se também na literatura uma tendéncia em
utilizar métodos nos quais o controlador € baseado em uma rede neural tendo seus pesos

ajustados em linha, levando assim a diferentes tipos de controladores adaptativos. A
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estabilidade em malha fechada tem sido investigada através da aplicagdo dos critérios de

estabilidade de Lyapunov.

A maioria das aplicagdes reportadas na literatura descrevem investigagdes
efetuadas via simulacdo, entretanto comecam a surgir relatos de aplicagbes experimentais
em processos reais, com sucesso. Os processos utilizados nas investigagbes tem sido
basicamente reatores quimicos de diversas modalidades, com destaque para o reator de
mistura perfeita, apesar de outras operagdes ligados 4 industria agucareira também terem

sido objeto de investigacio.

Acredita-se que muito ainda ha por fazer, tanto no desenvolvimento dos aspectos
tedricos relacionados ao controle de sistemas ndo lineares utihizando redes neurais, quanto

na aplicagfio aos diversos processos no ambito da Engenharia Quimica.
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4 ESTUDO DE CASO: CSTRs EM SERIE

4.1 INTRODUGAO

Inicialmente far-se-4 a identificaciio e o controle de um processo considerado um
benchmarking no estudo de identificacio e controle de sistemas nfo lineares, a saber, o
reator CSTR com rea¢fo exotérmica e troca térmica. Este processo, apesar de ja ter sido
extensivamente estudado, continua sendo um desafio nfo superado pela maioria das
estratégias de controle bem sucedidas e constitui-se uma referéncia na area de Controle de
Processos, principalmente no Controle Nio Linear, nas suas diversas modalidades. Existem
iniimeras variantes deste processo na literatura e neste estudo, escolheu-se a versdo

constituida por dois tanques conectados em série, conforme descrito a seguir.

4.2 DESCRIGAO DO PROCESSO E MODELO MATEMATICO

O processo em estudo através de simulagio matematica constitui-se de reatores
tanques com mistura perfeita (CSTRs) conectados em série, conforme mostrado na Fig. 4-

2. O sistema consiste de dois reatores operados a volume constante e resfriados por uma

Can g, Tt corrente simples de
refrigerante, que resfria o

3 primeiro reator e em seguida

" o ool o segundo, mno modo
% concorrente  (entrada  do

ac» Ter | refrigerante  paralela a

entrada dos reatores). Dentro

dos reatores ocorre uma

qc Tex T . . .
etz reacio irreversivel,

Figura 4-1 - Esquema dos reatores tanques com mistura  exotérmica, A — B. O

perfeita. o
objetivo da operagio em

malha fechada é controlar a
concentragdo do efluente A no segundo reator, Cu,, através da manipulagio da vazio do
refrigerante, gc. O modelo do processo consiste em quatro equagdes diferenciais ordinénas,

de primeira ordem, ndo lineares, conforme apresentado por HENSON E SEBORG (1990):
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dr v, 7 ) RT,
c 4-2
pC rC 7
+ g —exp (T T
crv C{ [QCPC ch « I)
ac,, . -
d;~ =C """‘I‘%(CA} _C42)°koCAz exp[ 2} 4-3
a7, _ -9 1) (—AH).kOCAZe ~E
dt V, pC, RT,
4-4
C - -
+EE"‘£“C"'Q'C ]“exp[ﬁ%jm} E—Tﬁexp[”—%—-J(Tc.f—i’})
pCV, gcPcC e gcPcCpe
Se as variaveis de estado, perturbagdes, entradas e saidas forem definidas como:
A T 4 r A A
xﬂ[cmf 7, Cg Tz} , dtliCAf ch} ,ou=q., y=C, 4-3
onde:
x ... vetor de estados
d ... vetor das perturbacdes
# ... entrada manipulada (escalar)
¥ ... saida (escalar)
o modelo pode ser representado como sendo da forma:
= f(xdu) 4-6
y="h(x)

que corresponde & um modelo nfio linear no qual as entradas manipuladas (dentre elas qc) €
perturbactes (Cag, Ty, Tey, etc.) aparecem de forma também nio linear, pois ndo é possivel
separa-las das demais variaveis, como a forma linear exige. Os pardmetros operacionais do

sistema sio mostrados na Tabela 4-1, assim como o estado estacionario de referéncia.



Tabela 4-1 — Condigdes nominais de operacdo dos CSTRs.

Pardmetro Descrigéo Valor nominal
q Vazio volumétrica do processo 100 L.min”
Car Concentragido do componente A na alimentacdo 1 mol.L!
Ts Temperatura da alimentac&o 350K
Ter Temperatura do refrigerante na entrada 350K
Vi, Vs Volume dos tanques 1 e 2 100 L
hA;, hA, Coeﬁc%eut'e de transferéncia de calor x area de 1.67%10° J.min" K

troca térmica
ko Fator pré-exponencial da equacio de Arrhenius  7,2x10'" min™
E/R Energia de ativaciio da reacio 1x10* K
(-AH) Entalpia (Calor) da reagfio 4,78%10* J.mol™
P Pc Densidade do liquido reagente e refrigerante 1000 g.L"!
Cp, Coc Capacidade calorifica do reagente e refrigerante 0,239 J.g' X!
Cais =0,08361 mol.L™

Cais, T, Tis=440,16 K
Cazs, Tos, Estado estacionario de referéncia Cazs = 0,004872 mol.L"
aes Ty = 447,85 K

qcs = 103,41 L.min™

4.3 DINAMICA DO PROCESSO EM MALHA ABERTA

O processo em estudo apresenta uma dindmica fortemente ndo linear; utiliza-se
aqui uma classificacéo intuitiva, em trés niveis - fracamente, moderadamente ¢ fortemente
néo linear, pois nfio hd uma classificagfio rigorosa do grau de n@o linearidade de um
determinado processo. Isto pode ser verificado nos resultados que se seguem. Estes
resultados (Fig. 4-2) apresentam o comportamento do processo apds uma perturbagio do
tipo degrau na variavel manipulada (qc), de = 10 % no valor nominal de operacio desta.
Vé-se claramente que as respostas para os degraus de mesma magnitude diferem-se
completamente, o que caracteriza a nfo linearidade, pois um processo linear possui
comportamento simeétrico, para perturbagfes positivas e negativas de mesma magnitude na

varidvel controlada, em relagdo ao valor do estado estacionario.

Nao linearidade estatica nesta regido de operago. A resposta dindmica também
ilustra o efeito da ndo linearidade, como pode ser verificado pela oscilagdo apds a
perturbagio de + 10%. Embora nfo mostrado aqui, as demais varidveis possuem
comportamentos qualitativos similares aoc mostrado na Fig. 4-2, exceto pelo fato das

temperaturas apresentarem uma relag@io inversa com a vazdo de refrigerante. Os novos
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estados estaciondrios atingidos para as perturbages de + 10% e - 10% sio,

respectivamente:
Cais = 0,1204 0,05931 mol.L!
Ty, = 43239 447 47 K
Caz = 8,913%x107 2,681x10°  mol.L*
Ty =442,74 453,31 K
qos =113,75 93,07 mol.L'!
x10°

+10%
e R S U
e e e I SIS -
£ 5%

+ (-]
% ......................................... m
Q

..........................................

0 3 6 ] 12 15
Tempo, min

Figura 4-2 - Resposta em malha aberta para perturbagdes degrau na
vazio de refrigerante, gc.

A escolba do tempo de amostragem € uma varidvel importante e segundo
SEBORG et. al (1989) constitui-se mais em uma arte do que em wma ciéncia e sugere na

pagina 535 desta referéncia algumas regras gerais para controladores PIDs. Recomenda que

o tempo de amostragem At seja calculado por:

0,25 <£t—<0,5 onde t; € o tempo de subida (rise fime) conforme definido por

r

Astrom & Wittenmark (1984). Para o processo em estudo, utilizou-se a resposta do sistema

para a perturbacio de —10% para o cédlculo de t., pois esta apresenta um comportamento
%4



similar &4 de um sistema de 1 ordem mais tempo morto (exigido pela heuristica). Deste
modo, t.= 0,8 min e assim 0,2 min < At < 0,4 min. Entretanto, KRISHNAPURA E JUTAN
(2000) utilizaram At = 0,1 min e para efeito de comparagio utilizar-se-4 também este valor,
pois ¢ melhor amostrar com mais freqiiéncia do que o controlador ignorar as mudancas

dindmicas do sistema.

Os reatores de mistura perfeita processando reagdes ndo isotérmicas € com troca
térmica sdo caracterizados por possuirem multiplos estados estacionarios, caracteristica esta
que dificulta sua operagio e faz a presenga do controle automatico uma necessidade, ja que
dos trés estados estacionérios existentes, um € instavel e via de regra € o ponto operacional
desejado por apresentar temperaturas moderadas. Seguindo a metodologia proposta por
LUYBEN (1989), foram calculados os possiveis estados estacionarios para o processo €m

estudo, que pode ser resumida como sendo:

1. Especificar um conjunto de valores para a temperatura no primeiro reator T,
por exemplo de 300K a 500K, de 5 Kem 5 K;

2. Calcular Ca; no estado estacionario correspondente a cada valor de Ty,

utilizando a Eq. 4-1, ou:

.C
Cy= 4y 4-7
q+koV, exp £
RT,
3. Utilizando a Eq. 4-3, isolar Caz:
C,,= 4-Ca 4-8

-E
+kaV, ex,
q 2 P[RTJ

2

4. Utilizando T; (do item 1), Ca; (do item 2) e a expressio de Ca, em fungido de T,
calcular a temperatura no segundo reator T, utilizando a Eq. 4-4 guando
dT.

dt
5. Calcular Cy; utilizando a Eq. 4-8;
6. Calcular o calor gerado (Qg) e o calor retirado (Qg) no primeiro reator através

da expressio:
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1

-F
= {—AH V., koC _— 4-9
O ( )VI 0L 41 exp[RT ]

Qp = qpcp (Tz "'”Tc_f )+pCCpCQC I- exP(“":‘h'ég““] 7 "Tc:.f ) 4-10

dePcl e
A Figura 4-3 mostra o calor gerado (sigmobide) e o calor retirado (reta) no primeiro
reator em func¢fo da temperatura do mesmo. Os pontos de intersecfo entre a sigmodide ¢ a
reta denotam os estados estaciondrios, jd que nestes o calor gerado e o calor retirado se
igualam. A Figura 4-4 mostra como a temperatura no segundo reator varia em fungfo da
temperatura no primeiro reator. Percebe-se que estas temperaturas possuem dois intervalos
nos quais sdo iguais e
x10° . . . correspondem a Cap préximo de
a5} - . - - . - - - ‘ zero € um. Entre 350 K e 460 K,

o valor de T; € superior a T;. Um

fato interessante € que quando T

%25 ------------- Ve ;- - . - aumenta de um Kelvin (de 358 K
S “ ] ‘ ' O para 359 K), T, aumenta de 74,5
DI Kelvin (passando de 370,64 K
oSy - o . . - - : - - para 445,18 K). Isto se explica
Ba w0 a0 sw w0 A6 40 s 4 o 40 pelo fato de que o aumento em

T

e T, fez com que o segundo reator
Figura 4-3 - Multiplicidade de estados

estaciondrios (calor gerado - sigmdide e retirado passasse a operar em outro
- reta). [T} =K, [Q] = J/min estado estaciondrio de

temperatura mais elevada. Outro fato a ser notado € que para uma mesma temperatura T ,
por exemplo 447 K, existem trés possiveis correspondentes temperaturas Ty, isto em certo
intervalo de T, (aproximadamente de 440 K a 450 K). Este fato faz com que neste intervalo
controlar T, nfo garante 0 controle de Ty, j4 que para um mesmo valor de T, pode haver até
3 possiveis valores de T;. Percebe-se, portanto, que o grau de complexidade da dindmica de
reatores de mistura nfo isotérmicos, com troca térmica, € alto, dificultando assim sua

operabilidade.
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Figura 4-4 - Relacio entre T1 e T2 no estado
estaciondrio. [T] = K

4.4 IDENTIFICACAO DO PROCESSO

Com o objetivo de desenvolver um modelo do processo para fins de
implantacdo de estratégias de controle avancado foi realizada a identificagio do sistema
utilizando-se as redes neurais attificiais segundo dois procedimentos distintos. O modelo
desenvolvido foi comparado com outros modelos comuns na drea de controle e 0s
resultados sdo apresentados a seguir.

A Figura 4-5 mostra o conjunto de entrada — saida ("input — output”) utilizado na
identificacdo, sendo q¢ a varidvel de entrada e Ca; a varidvel de saida. Estes dados foram
gerados a partir de uma perturbagéo aleatéria imposta 4 varidvel de entrada, dentro de certo
limite (limite este factivel do ponto de vista operacional, sendo escolhidos os valores gc €
[60 Vmin, 140 I/min]), a qual poderia permanecer ou ndo no seu valor atual, segundo
determinada probabilidade, no caso 50%. Os dados foram divididos em dois subconjuntos a
saber: 1} treinamento; ii) teste; como pode ser visualizado na referida figura. Em seguida os
dados (treinamento e teste) foram escalonados de tal modo a apresentarem média zero
e varianca 1, procedimento este recomenddvel quando se tem em mente a utilizacdo das
redes neurais artificiais na correlacio de tais dados.

Inicialmente prop0e-se efetuar a identifica¢do utilizando modelos ndo lineares na
forma entrada — saida, ou regressores. A escolha de um regressor apropriado para descrever

a dindmica de um sistema nfo ¢ uma tarefa ficil e pressupde certo empirismo. Uma

97



varidvel importante na escolha do regressor € a ordem do sistema. Tal ordem pode ser
determinada a partir do conhecimento fisico do sistema em estudo ou pode ser inferida a
partir do conjunto de dados de entrada - saida. Neste dltimo caso, pode-se empregar a
metodologia proposta na literatura (HE e ASADA, 1993) para se determinar a estrutura do

atraso (lag space structure) (m e n) antes da identificacfio do modelo dindmico do sistema :
vt)=f(yt=1)..9t—nlu(t—1)...u(t-m)) 4-11

140
120 [ il

dc 100

80

15

0 200 400 600 800 1000

Tempo, amostras

Figura 4-5 — Dados de entrada (a) e saida (b) utilizados na identificacdo do
sistema. Conjunto de treinamento ¢ teste, respectivamente.

Utilizando um indice de avaliagio, que é calculado para vérias estruturas do atraso,
pode-se determinar qual delas € a mais conveniente. A medida que se aumenta o atraso, o
indice decresce até que uma estrutura de atraso suficiente é atingida. Se o atraso for
aumentado além desta quantia, o indice ndo se reduz de modo significativo. Em outras
palavras: o procedimento consiste em se localizar o ponto no qual o indice possui uma
curvatura acentuada a partir da qual permanece praticamente inalterado, ou diminui muito
suavemente. Isto pode ser visualizado na Figura 4-6, na qual mostra o indice em fungio do
nimero de entradas e saidas passadas. Observa-se que hd uma reducfio dristica na

inclinagdo da reta quando a ordem do modelo & = 2. Baseado nestes resultados, adotar-se-&
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Um moaeio Com m = £, i = £ {OT4em £) € K = 1, Sendo K O arraso ao sisiema. Apesar aa
presenca de ruidos nos dados afetarem sensivelmente a tomada de decisdo acerca da ordem
do modelo a partir do procedimento anterior, este se constitui em um ponto de partida na
inferéncia nem sempre fécil da estrutura do regressor a ser utilizado na identificagfo do
sistema. Entretanto, estes resultados séo obtidos a partir da teoria de sistemas lineares e ndo
hd garantia de que este procedimento seja vilido para sistemas descritos por estruturas ndo
lineares. A vantagem deste procedimento € evitar uma determinacfo iterativa e tediosa da

quantidade de entradas a serem utilizadas no regressor.

Figura 4-7 — Influéncia da ordem do Figura 4-6 - Influéncia da ordem do
regressor no indice de avaliacdo. Eixo x: regressor no indice de avaliagio.

nimero de entradas/saidas passadas; Eixo (bidimensional). x: saidas; y: entradas; z:
y: ordem do indice de avaliacdo. indice de avaliagfo.

4.4.1 AJUSTE DE UM MODELO LINEAR

A tentativa de ajustar um modelo linear na representacdo dos dados do processo
deve sempre ser a primeira escolha, pois sempre que possivel deve-se utilizar modelos o
mais simples possivel, desde que representem com desejada exatiddo a dindmica do
sistema. Se 0 modelo linear atende s necessidades de identificacio, ndo hd motivos para se

continuar na busca de modelos mais elaborados (e também mais complexos).

Escolheu-se um modelo linear na forma OE ("Output-Error model™), que é

representado por:
B(q)
y(t)=—"u(t—nk)+e(t) 4-12
F(q)

para identificar o sistema, utilizando a seguinte fun¢io disponivel no "System Identification
Toolbox"” do Matlab™:
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Para o processo em estudo os seguinte valores foram calculados:

>>th = oe([yl’ ul'],[2 2 1]);

onde:

yl...vetor com os dados da saida do processo {conjunto de treinamento);

ul...vetor com os dados da entrada do processo (conjunto de treinamento);

th ... parimetros estimados do modelo de erro da saida (OE), juntamente

com as covariancas estimadas e informagdes da estrutura (acessiveis

com o comando >> present(th);

B=[-00482.10° 04841.10°] ¢ F=[1,0000 -1,8121 0,8927]

Caz

D.OTS;
C.016r
G014}
0.012

0.01 A

|

il

0.002 1

0
0

Figura 4-8 — Identificaco do sistema utilizando um modelo

linear ARX,

100

200

300

Tempo, (amostras)

400

[Loss fcn: 6.9422¢-008

Akaike’s FPE:
7.0542¢-008

Sampling interval 1]

A Fgura 4-8 mostra
uma comparagdo entre
a saida medida e aquela
estimada utilizando o
modelo linear ¢ o
conjunto  teste de
dados. O modelo linear
tende a subestimar os
valores medidos (curva
nio

mais suave),

conseguindo

acompanhar a dinimica do processo. A Figura 4-9 mostra as fungdes de correlacfio para o

modelo linear ajustado e percebe-se que a funcio de correlacio para os residuos mosira-se

pouco aceitdvel.

A identificaciio pode ser melhorada continuamente se for adotada uma forma

recursiva do algoritmo de estimativa (LYUNG, 1987), apesar das possiveis desvantagens

deste procedimento, tal qual a perda de capacidade de atualizacdo dos pardmetros ou
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! T ; T mesmo a nad convergendcia gesics.
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_______________________ 4.4.2 IDENTIFICACAO
o N T e UTILIZANDO REDES
NEURAIS NNARMAX

-05
o

04

Para efeito de comparacio
- S T

ot N i N

=

com o modelo linear, identificar-

se-d4 uma rede neural na forma do

04 - : - : ; modelo ARX, rede que é chamada

-30 -20 -10 [+ 10 20 30
. de NNARX (Capitulo 2).
Figura 4-9 — FuncbGes de correlacdio dos

residuos (a) e de correlagio cruzada entre a  Inicialmente, investigar-se-d: (i) o
entrada e os residuos (b) para o modelo linear  efeito do ndmero de neurdnios na

ajustado, em funcdo do atraso. )
camada interna (com funcfio de

ativacdo tangente hiperbdlica na
camada interna) e (ii) o mimero de iteracles na etapa de treinamento. A rede neural
utilizada terd arquitetura totalmente conectada e fung@o linear na camada de saida. A Figura
4-10 mostra a arquitetura da rede utilizada para o caso de 7 neurbnios na camada
intermediaria. Como se trata do modelo NNARX, este ndo possui caracteristica recorrente,
sendo as entradas da rede as saidas do processo y em trés intervalos de tempo anteriores
[¥et—1)¥y(t—2),¥(t—3)], juntamente com o sinal de entrada # em trés instantes
anteriores [u(r-1),u(r-2),u(t-3)], caracterizando uma estrutura na forma [3,3,1], ou, [n, np,
ng]. Comparou-se também com a estrutura [2,2,1], ou seja, utilizando quatro sinais de

entrada (dois saidas y, e duas entradas u).

Utilizando o conjunto de treinamento para ajustar os pesos da rede neural, o
desempenho desta na predigdo $(z) foi avaliada utilizando o conjunto de teste, para o qual
foi calculado o indice NSSE (Normalized Sum of Squared Errors), uma medida quantitativa
da qualidade da predi¢io da rede em relaciio aos dados "reais". Avaliou-se o NSSE para
redes contendo de 1 a 20 neurdnios na camada interna, para 50, 100 e 200 iteragdes no
ajuste dos pesos. Sabe-se que um nimero grande de neurdnios na camada interna aumenta a
capacidade da rede em ajustar os dados, porém esta diminui sua a capacidade de generalizar
dados nio mostrados na etapa de treinamento (overfitting). O mesmo € vélido para o

ndmero de iteragdes na etapa de ajuste.
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yit-1)

y(1-2}

y(e3)

b yhat(l)

Figura 4-10 ~ Arquitetura da rede neural utilizada na identificagio
(yhat: predi¢do da rede.) Estrutura [3,3,1].

Variando o nfimero de saidas y ¢ entradas u passadas alimentadas na camada de

107 L

Nimero de entradas passadas

Figura 4-11 - Influéncia do niimero de saidas y ¢
entradas ¢ alimentadas na rede neural. (0 ; na; — :
nb)

entrada da rede (para 5 neurbnios
na camada interna), percebe-se que
ap6és 3 atrasos ndo hd queda
significativa no NSSE avaliado
para o conjunto teste (Figura 4-11).
Portanto, comparar-se-4 a predicdo
deste estrutura com a determinada
considerando um  mapeamento
linear. Analisando a Fig. 4-12,

percebe-se que 0 NSSE em fungéo
do nimero de neurdnios da camada

interna passa por um ponto de

minimo em torno de 5 neurbnios (para a estrutura [2,2,1]) e 7 neurdnios (para a estrutura

[3,3,1]). Observa-se que até 4 neurfnios, nfo hd diferenca significativa no nidmero de

iteragbes acima de 50, na capacidade de generalizac@io da rede. Tendo em vista estes

resultados, adotar-se-4 uma rede com 7 neurdnios na camada interna € com treinamento de

102



1UU 1I€ragoes {em 10gos OS Casos garaniiu-se (ue O ponto de Mminimo Iosse aungido) €
entrada da rede na forma [3,3,1], para efeitos de representar 0 mapeamento entrada-safda do
reator, pois esta configuracdo geral apresenta o menor NSSE para o conjunto de teste. Esta
estrutura de rede constituird no modelo do processo que serd utilizado posteriormente no

controle do mesmo. O algoritmo de treinamento utilizado foi o de Levenberg-Marquardt.

Numero de neurbnios na carmada interna

Figura 4-12 - Influéncia do ndmero de neurbnios da camada interna e nimero de
iteragfio no treinamento sobre o NSSE em um conjunto teste, em
funcio do nimero de entradas consideradas.

A Figura 4-13 mostra ©

NSSE (para os dados escalonados)
em fun¢iio do nimero de iteragBes
na etapa de treinamento. Seu
decaimento denota a busca do
ponto de minimo em funcfo dos

pesos da rede neural.

A Figura 4-14a mostra as

o o safdas "reais”, correspondentes ao

teration

Tteracéo conjunto teste, confrontados com

Figura 4-13 — NSSE no treinamento da rede

o : - os resultados preditos pela rede
NNARX em funcio do n°. de iteracdes. p p
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neural previamente treinada (NSSErs = 7,85.10°!! para O conjunto teste em oposicdo ao
NSSErg = 1,14.10™ para o conjunto de treinamento; para efeito de comparagio, com uma
rede neural com 5 neurfnios na camada interna, este valores se alteram para: NSSEqs =
2,32.107 para o conjunto teste em oposi¢io a0 NSSErg = 9,66.107° para o conjunto de
treinamento). A diferenga entre o valor "real” e o predito pela rede ¢ mostrado na Figura 4-
14b. Seguindo a mesma metodologia, ajustou-se uma rede na forma NNOE (rede
recorrente), tendo como NSSErs = 5,29.107 (contra NSSErs = 1,29.107 para a rede com 5
neur6nios), ou seja, um ajuste um bem inferior do que o modelo anterior. Entretanto, as
estruturas recorrentes sdo importantes quando se deseja utilizar 0 modelo neural do

processo em predigdes com horizontes maiores que um intervalo a frente, como no caso do

controle preditivo.
0.02 : . 1
0.015F - - -~ - - - S -
Caa 001y [ [“ ------- s
ool A AN
% 300 400 500
<10 Erro predito (y — vhat)
o b MM -
Co i
S T WJ ....... -
i !
1% 100 200 300 400 500

Tempo (amostras)

Figura 4-14 — Predi¢do um passo a frente de C,; utilizando uma rede neural na forma
NNARX (a) Dados "reais" e preditos; (b) erro predito.

Nota-se que hd uma boa distribuicio do erro ao longo da predigio, 0 que pode ser

melhor visualizado nas Figuras 4-15a e b, que utilizam as fungdes de auto-correlagiio do
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e1To predilo € de Correlacao Ccruzaga (a enirada ¥ € (0 err¢o preqito, respecuvamente.
Percebe-se através destes dados que o ajuste para o modelo NNOE (Figura 4-15b) foi pior
também do ponto de vista da correlacdo do que aquele obtido para o modelo NNARX
(Figura 4-15a).

(a) (b)

S s rege---oon S O .-~ e

atrasc atraso

Figura 4-15 - Funges de autocorrelacdo do erro predito e coeficiente de correlagio
cruzada entre a entrada ¢ o erro predito para o modelo neural NNARX (a) e
NNOE (b).

Do mesmo modo pode-se estimar a predicio final do erro de Akaike do erro médio
generalizado (Akaike's final prediction error estimate of the average generalization ervor)
para ambos os modelos, que neste caso foi: FPExnazx = 8,84.10"" ¢ FPExnos = 6,02.107,
resultados semelhantes ao NSSE. O histograma dos erros preditos € mostrado nas Figuras
4-16(a;b), juntamente com os pardmetros da rede linearizados em cada intervalo de

amostragem.

200

156

100+

3] 100 200 300 400 800

Tempo Tempo

Figura 4-16 - Histograma do erro predito e coeficientes linearizados da rede neural
ajustada. (a) modelo NNARX; (b) modelo NNOE.
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Apesar da estrutura NNARX nfo ser recomrente, pode-se verificar seu
comportamento na predicdo de k passos a frente (k step ahead prediction), através da
alimentagfio de predigdes pretéritas na rede onde as observagdes ndo sdo disponiveis e
considerando os residuos ndo disponfveis como zero (nos modelos que utilizam residuos).
Este estudo permite verificar a possibilidade de utilizar um modelo na forma NNARX
como modelo do processo, substituindo um modelo fenomenolégico, embora o treinamento
da rede neural tenha sido efetuado com os dados 'reais” do processo (v) e nido
realimentagio de saidas estimadas (). A Figura 4-17 mostra a predicdo 250 passos a
frente para 0 um modelo NNARX como o descrito anteriormente. Como pode-se perceber
pela figura, a capacidade preditiva do modelo € excelente, considerando que ndo foi

treinado para considerar realimentaco da saida.

0.016 ; .

C, 0008 -
o.oos% ----- i

o.oo4~\- -

00025 - -y

0 1 1 A I3
250 300 350 400 450 500
Tempo

Figura 4-17 — Predi¢io pelo modelo NNARX 250 passos a frente € comparacdo com a
saida "real” do processo.

Pode-se verificar se a rede neural treinada estd com excesso de pardmetros ou

conexdes utilizando um procedimento de poda (prunning). Considerando uma rede com 10
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neuronios na camaaa Interma (que COoITespondae a um Iotal e §1 paramewros ), eIetou-se a
poda, ou seja, investigou-se a influéncia da retirada sistemdtica de pesos da rede sobre o
desempenho da mesma frente ao conjunto de treinamento (NSSE e FPE) e ao conjunto de
teste (NSSE), mostrado na Figura 4-18. O método de poda utilizado foi o OBS (Optimal
Brain Surgeon). Observa-se que o NSSE para o conjunto de teste passa por um ponto de
minime em torno de 60 pa.rﬁ.metros2 que corresponde aproximadamente a uma rede neural
com 7 neurbnios na camada interna (57 parimetros) ou exatamente a rede com 10
neurbnios na qual sfo eliminadas 18 conexdes. Se a segunda alternativa for escolhida,
deve-se freinar novamente a rede retirando as conexdes redundantes e as que resultam em
uma deterioracdo no indice de desempenho. Isto resultard naturalmente em um método
mais complexo de treinamento. Isto foi realizado e encontrou um NSSE para o conjunto de
teste de 9,58.10™", que ¢ ligeiramente superior ao encontrado para uma rede cheia com 7

neurdnios ¢, portanto, esta estrutura serd utilizada.
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Figura 4-18 — Efeito da poda (prunning) sobre os indices de avaliacéo da rede.

4.4.3 IDENTIFICAGAO DA DINAMICA INVERSA DO PROCESSO
As estratégias de controle baseadas no modelo inverso do processo necessitam de

um modelo identificado que prové a entrada (sinal de controle) a partir do conhecimento da

safda desejada y(r+1). Utilizando a mesma estrutura do regressor do item anterior, ou seja,

' no. de parametros = no. de neurdnios + no. de neurdnios x no. de entradas + no. de saidas + no. de saidas x
no. de neurdnios
% O mimero exato & 63.
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n, = 3, np = 3 e ng = 1, com as entradas da rede neural NNARMAX sendo compostas pelas
saidas atual e passadas do processo [v(z), ¥(t-1), ¥(t-2)), pelas entradas passadas [u(1-1), u(t-
2)] e pela safda futura y(r+1), sendo que tal saida futura é dada pela saida desejada, a
refer€ncia r(z+1), ao invés da saida real do processo, nfio disponivel neste instante de tempo
futuro. A saida da rede neural € a entrada atual u(z) que deve ser aplicada ao processo.

Um esquema de uma rede neural com 7 neurdnios na camada intermedidria é mostrado na

Figura 4-19; nesta rede, todos os neurdnios estio conectados a todas as entradas e a safda.

Figura 4-19 — Arquitetura da rede neural utilizada na identificaco da dindmica inversa do
processo a ser controlado.
A entrada u(t) "real” (obtida pelo modelo simulado) e a estimada pela rede neural
sdo mostradas na Figura 4-20, juntamente com o erro predito (diferenca entre a saida "real”

¢ a predita pela rede). Percebe-se que houve um bom aprendizado por parte da rede neural.

Os pesos das redes neurais identificadas anteriormente encontram-se nos Anexos.

4.4.4 IDENTIFICACAO UTILIZANDO REDES NEURAIS ESTATICAS
Uma maneira alternativa de realizar a identificac@io de sistemas dinmicos € treinar

uma rede neural de tal modo que ela "aprenda” a predizer a variagdo que estd ocorrendo nas
varidveis de estado, ou seja, a rede quantifica o valor dado pela derivada em um modelo

fenomenolégico. Se um sistema for descrito por:

—%mf(x(r),u(t)) 4-13
dt
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€8IC pode ser duscretizado de tal modo a $€ predizer ¢ proxuno valor de X, por exemplo,

utilizando Euler:

x(t+1)=x(t)+ f(x(1)ult))Ar 4-14
ou seja, dado o valor dos estados em um determinado tempo (em geral o estado estacionario
de referéncia), a rede neural serd treinada para aprender a representar o valor de
fx(t)u(t)).At, ou, a rede prediz a variago que os estados sofrerdio até o préximo intervalo

de tempo.

Sinal de Controle “real” e predito pela rede
150 T : T

50 ‘ : ‘
[ 100 200 300 400 500
Erro predito (u-ubat)
20 T :
10F - - - - e e . e
o rogatimdi oo b oy
Jiat it s WWMW'WM J: i
AQE - . e e - ’ ...... ...... L """""" AAAAAAA
-20 ' : ' :
] 100 200 300 400 500

Tempo

Figura 4-20 - Identifica¢iio da dindmica inversa do processo (entrada u(r) "real” e predita
pela rede neural)

Este método de identificagdo tern a vantagem de ser aplicdvel a qualquer tipo de
sistema, com uma ou mais entrada e saida (SISO e MIMO). Acredita-se também que para
sistemas com poucos dados experimentais, hd mais vantagem em utilizd-lo, jd que é mais
facil a partir dos mesmos capturar o comportamento incremental dos estados. A principal
desvantagem do método é o grande nimero de dados que serdo apresentados A rede neural
quando o sistema possui maior nimero de estados. Isto porque quanto maior o nimero de
estados, maior a possibilidade de combinacfio destes, necesséria para realizar um completo
mapeamento do sistema sob identificagéo.

Inicialmente definiu-se os intervalos de variacdo dos estados como mostrade na

Tabela 4-2, O nilimero possivel de combinagdes entre as varidveis € Sx 5x4 x4 x § = 3200,
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acrescido do estado estaciondrio de referéncia. Assim, a matriz que serd apresentada a rede
neural terd 5 varidveis de entrada (Cai, T1, Caz, T2 € qo).

Utilizando o modelo fenomenoldégico e um intervalo de amostragem de 0,1 min
foram gerados os dados de saida, ou seja, o incremento entre o estado atual e o estado no
proximo intervalo de amostragem. Utilizaram-se 8 neurdnios na camada interna com
fung@o de ativagio tangente-sigmoidal e funcOes lineares na camada de saida. A capacidade

da rede em prever a dindmica do sistema foi considerada em duas possibilidades: (i)

predigio em "malha aberta”; (it) predicdo em "malha fechada”.

Tabela 4-2 — Combinagio das varidveis utilizadas na identificacéo.

variavel/estado | wvalor inicial valor final incremento nimero de
pontos
Car 0,06 mol/i 0,14 mol/l 0.02 mol/l 5
T: 430 K 446 K 4K 5
Caz 0,005 mol/l 0,011 mol/l 0,002 mol/a 4
T, 442 K 454 K 4K 4
qc 90 V/min 118 Ymin 4 1/min 8

O primeiro caso parte do estado estaciondrio conhecido de referéncia e utiliza o
incremento fornecido pela rede neural para prever o préximo valor dos estados, que por sua
vez sdo novamente atualizados pela rede (Figura 4-21); no segundo caso, parte-se também
do estado estaciondrio conhecido de referéncia ¢ utiliza ¢ incremento fornecido pela rede
neural para prever o préximo valor dos estados, porém este é corrigido pelo valor obtido
através do modelo (medida) para se calcular o préximo valor dos estados (Figura 4-22 ¢ 4-
23). Neste caso, os valores fornecidos pela rede nfo sdo utilizados seqliencialmente, sendo
utilizados somente até que se obtenha a medida real diretamente do processo.

Na simulag@o dindmica efetuou-se um degrau de +10% na varidvel de entrada
(vazdo de refrigerante). Observa-se que hd um off set significativo para a identificaciio em
matha aberta e fechada para a concentragdo, sendo este bem mais acentuado para ©
primeiro caso. Isto significa que a rede ndo conseguiu "aprender” de modo conveniente 0
comportamento dindmico do sistema, embora qualitativamente hd um acompanhamento da
tendéncia expressa pelo modelo dinfimico, ou seja, a rede conseguiu capturar ©
comportamento qualitativo de maneira adequada. Um dos fatores que levam & presenca de
off sers é a quantidade insuficiente de padrSes utilizados na aprendizagem. Isto pode ser
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Figura 4-21 - Identificacio do sistema em "malha aberta” (Concentra¢do e temperatura do
primeiro reator; + processo "real”; - rede neural).
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Figura 4-22 - Identificacio do sistema em "malha fechada" (Concentracio e temperatura
do primeiro reator ).
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Figura 4-23 - Identificacfo do sistema em "malha fechada” (Concentrac@o e temperatura
do segundo reator ).

4.5 CONTROLE DO PROCESSO UTILIZANDO REDES NEURAIS

Em todos os resultados que se seguem a saida do processo € forcada a seguir uma
trajetéria pré-estabelecida (que pode ser considerada como sendo uma referéncia fixa),
sendo que em dois momentos distintos o sistema sofre a aglio de uma perturbagfio na
concentragdo do reagente A na corrente de entrada (Cay), conforme segue:

e Omin< t £9min, Car= 1 mol/L

* 9min<t £ 16 min, Car= 1,1 mol/L (perturbagio degrau de +10%)

* 16 min <t <25 min, Cae= 0,9 mol/L (perturbagio degrau de ~ 18%)
O 1intervalo de amostragem foi fixado em 0,1 min, com 0s seguintes limites impostos na

varidvel manipulada: 60 L/min < g¢ < 140 L/min.

4.5.1 CONTROLE COM O CONTROLADOR CLASSICO PID
Inicialmente efetuou-se o controle do processo utilizando um controlador PID

cldssico, com algoritmo industrial, sendo a versdo digital de:

I+71,8 1+7:5s
I+at,s Ts

D(s)=K, 4.15

O desempenho deste é mostrado na Figura 4-24 (K¢ = 150 L*mol.min; Tp = 3 min;
11 = 0,25 min; o = 0,1). O controlador PID é de dificil sintonia pois ndo hd um método

sistemdtico para realizar esta tarefa. Os métodos disponiveis na literatura de alocagdo de
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POIOS pressupoem que O Processo possa ser descriio de modo exato por uma rungao dae
transferéncia de 1* ou de 2* ordem, o que dificilmente se consegue para processos mais
complexos, como 0 em estudo, composto por 4 equagtes diferenciais. Existem também os
métodos empfricos da curva de reacdo, imitados a processos estdveis em malha aberta e
com resposta equivalente a sistemas de 1* ordem mais tempo morto. O método de Ziegler e
Nichols baseia-se na andlise no dominio da freqgiiéncia e dependem de excitacBes ciclicas
na entrada do processo, o que € de dificil obtengfio em processos reais. Quando se dispde de
um modelo matemadtico fiel do processo, 0 meio mais conveniente € realizar a sintonia do
controlador PID através de simulagio computacional, o que obviamente envolve um
procedimento tedioso por tentativa e erro, ou seja, um método completamente empirico de
ajuste das constantes do controlador. Caso 0 modelo do processo ndo seja muito complexo,
pode-se utilizar um método de otimizacio no qual procura-se minimizar uma fungfo
objetivo que depende do erro entre o valor da saida desejado (ser point) e a saida real. As
restrigdes passam a ser o modelo do processo, juntamente com as expressdes matemdticas
que descrevem a agdo de controle (em geral um sistema algébrico-diferencial). O método
garante a solugdo Otima para os valores das constantes proporcional, integral e derivativa
para a faixa de operacdo de validade do modelo, porém € incapaz de lidar com mudancas

ocorridas neste € com perturbagdes nio previstas por ocasifo da otimizacio.

— retdata

Ca2, molkl

Figura 4-24 — Desempenho do controlador PID (problema regulatério e supervisério).
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Como era de se esperar, o controlador PID tem seu desempenho bastante
deteriorado frente 3 perturbaciio de maior magnitude, ocorrida em 16 min, ocasionando

mesmo um off set irreversivel a partir de entdo na saida do processo.

4.5.2 CONTROLE COM MODELOS INVERSOS
O desempenho do sistema de controle pode ser methorado de modo sensivel, pelo

menos com relagdo a capacidade do controlador em seguir a trajetéria pré-estabelecida para
a saida do processo e em rejeitar perturbacdes na carga, quando se utiliza um controlador
inverso direto, no qual a agio de controle € calculada através de uma rede neural que foi
previamente treinada para "aprender” a dinfmica inversa do processo, como mostrado na
Figura 4-25. A desvantagem deste controlador, citada na literatura e observada nos
resultados, € a caracteristica ringing do controlador, isto é, a alta oscilagfio imposta na acgfo

de controle, 0 que ¢ extremamente indesejdvel.
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Figura 4-25 - Desempenho do controlador inverso direto (problema regulatério e
supervisorio)

Uma tentativa de melhorar a agfio de controle calculada através do controlador
inverso direto € comparar a saida do processo com a safda predita por um modelo ¢ em
seguida alimentar esta diferenca, combinada com o valor de referéncia desejado, no
controlador inverso, levando assim a um controlador preditivo um passo a frente, ou seja, 4

configuracio IMC apresentada no capitulo anterior. O valor alimentado no controlador
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pode ser f1itrado ou ndo; quando este & fitrado [Ag(q) = | — U,/ @; Bm(qQ) = U,3], ocorre uma

"suavizagdo” na trajetdria de referéncia, o que pode ser observado na Figura 4-26.

0015

— ref-data |
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0.01

Ca2, molL

‘Tempo, min

Figura 4-26 - Desempenho do controlador inverso com modelo interno (IMC), com filtro
(problema regulatério e supervisério)

Tempo, min

Figura 4-27 - Desempenho do controlador inverso com modelo interno (IMC), sem filtro
(problema regulatério e supervisério)

A Figura 4-27 mostra a mesma configuraciio de controle, porém sem filtro, o que

causa uma leve deterioracdo no desempenho do controlador. Além de suavizar a trajetdria
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de referncia, o filtro também tem a finalidade de atenuar a amplitude para altas
freqliéncias de oscilagiio do sinal de entrada, para o caso da presenca de ruidos presentes na

leitura do instrumento de medida na safda do processo y.

453 CONTROLE NAO LINEAR
Utilizando duas redes neurais treinadas para representar o modelo do processo como

descrito pela Eq. 3-49, efetuou-se o controle da varidvel Caz através da linearizagio por
retroalimentacfo, na qual a saida é forcada a seguir a trajetéria de referéncia r(1), sendo a
acdo de controle virtual w(z) uma combinac@o linear apropriada das saidas passadas e da
referéncia desejada, de tal modo a alocar de modo arbitrario os pélos do sistema em malha
fechada, acrescida da integral do erro (diferenca entre a saida do sistema e a referéncia
desejada), para evitar problemas de off set. O polindmio caracteristico escothido foi A
(z)=7 — 1,4 7% + 0,49 z, que possui como pélos z = 0; 0,7; 0,7 (todos pertencentes ao
circulo unitario, como requer a teoria de controle discreto).

Os par@metros de sintonia do controlador sdo os pélos do polinémio caracteristico e
a constante de integracdo (1/1 = 0,3). A escolha do polinémio caracteristico, como j4 foi
mencionado é arbitrdria, ou seja, a escolha ¢ tal que proporciona estabilidade em malha
fechada (z < 1), sendo que se os pélos apresentarem parte imagindria a safda possui
comportamento oscilatério. Utilizando os pardmetros citados anteriormente, obtém-se como
resultado a Figura 4-28.

Observa-se nesta figura que a trajetéria de referéncia r(z) é filtrada utilizando o
polindmio caracteristico de tal modo a se obter a referéncia "real" y,(z), a qual a saida do
processo procura seguir de modo assintdtico. O controlador exige bastante da acdo de
controle, 0 que é devido ao fato do controle linearizante por retroalimentagdo ser uma
contrapartida ndo linear a0 método de alocacgdo de pdlos com todos os zeros cancelados. A
grande vantagem desta estratégia de controle € a sua simplicidade e a facilidade de sintonia,
uma vez disponivel as redes neurais necessdrias para representar o processo na forma de um

modelo afim.
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Figura 4-28 - Desempenho do controlador linearizante por retroalimentacfo (problema
regulatério e supervisério)

454 CONTROLE POR LINEARIZAGAO INSTANTANEA
A linearizacdo instantinea, como jd foi descrito no capitulo anterior, utiliza uma

rede neural previamente treinada para representar a dindmica do processo e a partir desta
"extrai” a cada intervalo de amostragem um modelo linear, que por sua vez € empregado no
projeto da acfio de controle, através da utiliza¢io da teoria de controle linear.

Uma das possibilidades de utilizacdo da teoria de controle linear € a técnica da
alocagdo dos pélos (pole placement), com ou sem cancelamento dos zeros do processo.
Ambos 08 casos foram considerados aqui. Na Figura 4-29 tem-se 0 caso em que todos 0s
zeros sdo cancelados e na Figura 4-30, o mesmo controlador, porém sem o cancelamento
dos zeros. Observa-se a superioridade inquestiondvel do segundo caso, no qual a resposta
do processo segue de forma muito préxima a referéncia desejada, sendo a ago de controle
calculada de modo parcimonioso, com a auséncia de ringing, presente no primeiro caso.

Os pardmetros de projeto utilizados foram:

¢ numerador do modelo desejado: B, = 0.09

¢ denominador do modelo desejado: A, = Z~147+ 049

* polindmio de observagdo: A, = /

e fator pré-especificado de R: A, = [1, -1] (necessdrio para a¢fo integral)
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* fator pré-especificado de S: Ag =1
Os polindmios R e § sdo calculados através da solugio da equagio de Diophantine:
AR+ BS = Ac=AnAn

onde Ac € o polindmio caracterfstico fatorado em A, e Ao

Tempe, min

Figura 4-29 - Desempenho do controlador linear por alocagio dos pélos, com todos os
zeros cancelados (problema regulatério € supervisério)

Uma outra alternativa, uma vez disponivel um modelo linear do processo, € a
utilizagdo do algoritmo GPC (Generalized Predictive Controller), que calcula a agfio de
controle baseado na minimizacZo de uma fungio custo. Os excelentes resultados obtidos
para este controlador sdo mostrados na Figura 4-31, sendo utilizados os seguintes
parimetros:

s Horizonte mimino de predi¢io: Ny = I;

¢ Horizonte méximo de predigio: Nz = 7;

¢ Horizonte de controle: N, = 2;

e Fator peso sobre a diferenca do sinal de controle (fator de supressdo): p = I 08;

Este controlador é de relativa facilidade de sintonia, sendo que a escolha dos
parimetros acima € mais ou menos arbitrdria, porém com um pouco de experiéncia

qualquer praticante desta técnica consegue apds alguns poucos ajustes chegou-se 4 valores
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confiabilidade de sua solugfio, j4 que como o processo € descrito por um modelo linear, os
métodos de ofimizagdo empregados possuem solucdo analitica, 0 que é de extrema

importincia do ponto de vista de controle na prética.
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Figura 4-30 - Desempenho do controlador linear por alocacdo dos pélos, sem cancelar os
zeros (problema regulatdrio e supervisdrio)

Um atrativo interessante do controlador preditivo € a sua capacidade de "antever” as
mudangas que a safda sofrerd, para o caso supervisério, fazendo com que mesmo antes da
mudanga do set point ocorrer, a saida jd procura acompanhar tal mudancga futura, devido &
sua capacidade preditiva; o quanto esta antecipagdo ocorre, depende do tamanho do

horizonte de predigio.

4.5.5 CONTROLE PREDITIVO NAO LINEAR (NPC)
A ltima estratégia de controle testada foi o controle preditivo ndo linear (NPC),

utilizando rede neural como modelo do processo. O método de otimizacdo empregado foi o

de Quasi-Newton, com o0s seguintes pardmetros do controlador:
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® Horizonte mimino de predigfo: Ny = I;
* Horizonte miximo de predi¢do: Ny = 5;
* Horizonte de controle: N, = 3;
¢ Fator peso sobre a diferenca do sinal de controle (fator de supressio): p = / 08;
Obviamente, quanto maior o horizonte de predigio, maior € o esforco
computacional gasto no cdlculo da ac@io de controle, sendo que aumenta também o off ser
da saida controlada. O controlador NPC é mais sensfvel & mudangas nas dimensdes do
horizontes de predigdo e controle, sendo que esta estratégia possui excelente desempenho
no caso supervisério (Figura 4-32), porém o mesmo ndo ocomre para o caso combinado
supervisério e regulatério (Figura 4-33), apresentando considerdvel off ser neste Gltimo
caso. Acredita-se que tal off set se deve ao fato de que apéds a tltima perturbacdo, o0 modelo

de controle néo foi mais capaz de predizer com precisfo as saidas do processo.
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Figura 4-31 - Desempenho do controlador linear preditivo (GPC) aproximado (problema
regulatdrio e supervisério)
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Figura 4-32 - Desempenho do controlador preditivo ndo linear (problema supervisério)
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Figura 4-33 - Desempenho do controlador preditivo ndo linear (problema regulatério e
supervisorio)

4.5.6 AVALIAGAO DOS CONTROLADORES SEGUNDO CRITERIOS DE
DESEMPENHO

Uma avaliagdo quantitativa do desempenho dos controladores aplicados ao caso-
estudo pode ser feito a partir da utilizagdo dos critérios de desempenho baseados na integral
do erro, sendo os mais comuns (SEBORG er al., 1989):
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o ISE (Integral of the Squared Error):

o

ISE = ([e(t)F at 4-16
a
¢ IAE (Integral of the Absolute value of the Error):
HE = {le(t)Jdt 4-17
¢
o ITAE (Integral of The time-weighted Absolute Error):
ITAE = {fle(t)jdt 4-18
0
Os valores para cada uma das estratégias de controle s3o mostrados na Tabela 4-3.
Tabela 4-3 - Critério de desempenho dos controladores utilizados.
Estratégia de controle ISE JAE ITAE

Conitrole inverso direto 1,28.10° | 3,33.10° | 3,55.107"
IMC com filtro 1,36.10° | 3,29.10° | 3,08.10"
IMC sem filtro 1,39.107 | 3,40.10° | 3,52.107
Linearizagio por retroalimentacio 1,61.107 423107 | 4,89.10"
Linearizac3o instantinea com zeros cancelados 1,67.10° 4,56.10 5,73.10"
Linearizaciio instantinea sem cancelar zeros 1,33.10° 3,08.107 | 3,09.10"
Linearizacio instantinea sem cancelar zeros (*) 1,64.10° 1,15.107 1,17.107
GPC aproximado 4.47.107 1,48.10™ 1,55.10"
NPC supervisério 4,34.107 1,25.10° 1,04.10™
NPC supervisorio/regulatério 2,92.107 6,13.10~ 1,01
PID industrial 8,07.10° 9,59.10™ 1,41
PID algoritmo da velocidade 3,30.107 1,71.107 3,05

(*) critério de desempenho calculado em relag@o a referéncia e ndo ao set point.

Uma observagio que deve ser feita é que os critérios de desempenho s@o calculados

sempre em relagiio ao ser point desejado. Entretanto, para as estratégias de conftrole que

utilizam filtragem no valor do sef point, gerando uma trajetoria de referéncia mais "suave”,

o valor a ser atingido que o controlador "enxerga" é o de referéncia e nfo o set point. Isso

faz com que os dados fornecidos pelos parimetros ISE, IAE e ITAE nfo permitam uma

comparacdo rigorosa entre os controladores. Como exemplo, o controlador linear por

alocacgiio de pdlos, sem cancelamento de zeros, possui valores quantitativos dos pardmetros

de desempenho ISE e ITAE piores do que os do controlador IMC, eniretanto, visual e




qualitativamente percebe-se que seu desempenho € bem superior. Isto pode ser verificado
guando os critérios de desempenho s#o calculados em relagio a referéncia e mostrados na
Tabela 4-3 para ilustracio.

Os valores obtidos através dos critérios de desempenho devem ser analisados também
quanto ao significado intrinseco advindo da defini¢Bo de cada um deles. Isto porque o
indice ISE, por exemplo, tende a penalizar mais os erros maiores, em relacfio aos indices
IAE e ITAE. O indice ITAE, por sua vez, penaliza mais erros que persistem por longos
periodos de tempo. Do ponto de vista da sintonia de controladores baseando-se nos critérios
de desempenho, a literatura recomenda que seja efetnada através do critério ITAE, pois
leva a um ajuste de controladores mais conservativo. Segundo este critério, a melhor
estratégia de controle foi o GPC aproximado e a pior o controlador PID (em ambas as

versdes).

4.6 CONCLUSOES

Neste capitulo fol apresentada uma metodologia sisteméatica de identificacio e
controle de um processo representativo da Engenharia Quimica, a saber, um sistema
reacional composto por dois reatores tanques com mistura perfeita ¢ conectados em série,
utilizando redes neurais artificiais, que foi capaz de capturar com sucesso as complexidades
da dinamica deste processo, em especial sua caracteristica altamente nao linear.

A partir da identificacio da dinimica do processo (dinfimica direta e inversa),
desenvolveram-se e aplicaram-se diferentes estratégias de controle com o objetivo de
regular/controlar a saida do sistema (concentracdo do reagente A na saida do 2° reator),
através da manipula¢io da vazdo de fluido refrigerante. Diferentes niveis de utilizagfio do
modelo neural foram empregados na sintese das estratégias de controle, indo do controle
inverso direto, que utiliza o modelo neural inverso diretamente como controlador, ao
controle preditivo nfo linear, que faz uso do modelo em um procedimento complexo de
otimizagio.

Nio foi efetuada investigacdo acerca da capacidade do modelo neural em predizer os
multiplos estados estacionérios do sistema. Deixa-se para trabalhos futuros esta tarefa,
tendo em vista o interesse em aplicar as técnicas de controle e a escassez de tempo para se

investigar todas as possibilidades referentes ao modelo neural.
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A mvestigacio apresentada neste capitulo abordou a identificagio e controle de um
processo com apenas uma entrada e uma saida (SISO) e a partir da experiéncia e sucesso do

mesmo, pode-se estender a investigacfio para um processo com mais de uma entrada e mais
de uma saida (MIMO).
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Capitulo 5

ESTUDO DE CASO: EVAPORADOR DE
DUPLO EFEITO




5 ESTUDO DE CASO: EVAPORADOR DE DUPLO EFEITO

5.1 INTRODUCAO

O objetivo da evaporacdo € concentrar uma solucéo consistindo de um soluto nfo
volatil e um solvente voldtil. A evaporagio € conduzida pela vaporizagio de uma porgio do
solvente para produzir uma solugfio concentrada de licor espesso, sendo uma operacdo
unitdria amplamente utilizada na inddstria alimenticia, de polpa e papel, farmacéutica,

mineracdo, dentre outros setores.

De acordo com McCABE ez al. (1993) os principais tipos de evaporadores tubulares

gue utilizam vapor como fonte de calor em uso atualmente sdo:
1. Evaporadores verticais de tubo longo

a) escoamento para cima (filme ascendente ou climbing-film);

b) escoamento para baixo (filme descendente ou falling-film);
¢) circulagdo forcada;
2. Evaporadores de filme agitado

Os evaporadores de escoamento para cima sdo indicados para liquidos que tendem a
formar espuma. Os de filme descendente sdo indicados para materiais com alta
sensibilidade ao calor (por exemplo, suco de laranja) e liquidos viscosos. Os evaporadores
de circulacdo forcada sdo indicados para liquidos sensiveis ao calor, pois possuemm pequeno
tempo de residéncia e liquidos que tendem a formar espuma. Os com filme agitado sfo
indicados para liquidos viscosos ¢ sensiveis ao calor, tais como gelatina, liatex de borracha,
antibidticos, sucos de frutas, porém tém como desvantagem um alto custo de investimento ¢

de manutencio das partes méveis internas.

Um terceiro tipo de evaporador, que € o de tubos verticais curtos, apesar de estar em
desuso na maioria das unidades industriais, continua sendo o modelo ainda amplamente
utilizado na industria de agiicar e dlcool.

Uma descri¢io detalhada dos diferentes tipos de evaporadores, vantagens,
desvantagens, aplicacBes indicadas, etc., pode ser encontrada em PERRY & GREEN

(1997). Segundo estes autores, a selegdo do tipo de evaporador mais indicado para uma

aplicago particular é governada pelas caracteristicas da alimentagfo e do produto. Pontos a
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serem considerados sdo: presenga ou ndo de cristalizagfio durante a evaporagfo, formagéo
de incrustagGes, qualidade do produto (pode implicar em baixo tempo de retengdo ou
operacdo a baixas temperaturas, 0s quais serdo restricdes ao sistema de controle), corroséo

¢ formagdo de espuma.
Trés grandezas s#o importantes quando se trata de sistemas de evaporagdo:
CAPACIDADE: niimero de quilogramas de solvente evaporados por hora, ow;

kg de solvente evaporado
h

capacidade =
ECONOMIA: numero de quilogramas evaporados de solvente por quilograma de
vapor alimentado a unidade, ou:

kg de solvente evaporado
kg de vapor d' dgua alimentado

economia =

CONSUMO DE VAPOR:

capacidade

consumo de vapor [kg/h] = -
economia

Na maioria dos casos de evaporadores industriais o solvente € a dgua.

A necessidade de economia de vapor obriga o uso do principio de multiplo efeito’,
Na evaporagio em muiiltiplo efeito, o vapor da ebulico do caldo de um corpo é usado como
fonte de calor para o corpo seguinte. Isto pode ser realizado pela reducfio da pressdo no
segundo corpo, de modo a reduzir o ponto de ebulicio. Em um arranjo em série, ou
multiplo efeito, o Principio de Rillieux estabelece que uma unidade de vapor evaporard
tantas unidades de dgua quantos forem os corpos ou efeitos. Assim, em um conjunto de
quatro unidades em série ou quidruplo efeito, geralmente usado, uma unidade de vapor
evaporard quatro unidades de dgua. Tal valor nfio € rigorosamente correto, mas exato ¢

suficiente para cdlculos de rotina.

A utilizacdo de evaporadores na Industria Alimenticia é ampla. Fregiientemente,
nesta indistria, uma matéria prima ou um produto alimenticio contém mais 4dgua que a

necessdria no produto final. Quando o produto alimenticio é um liguido, a forma mais fécil

! Consumo de vapor de dgua (kg de vapor/kg de 4gua evaporada) para um, dois e trés efeitos,
respectivamente: 1,1; 0,57; 0,40. (EARLE, pdg. 105)
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de eliminar a dgua ¢é, em geral, evaporando-a mediante calor. Exemplos: concentragdo de
polpa de tomate; concentragio de sucos de frutas; concentraciio do leite (para obtencio de

leite condensado ou leite em po).

Outro setor que no Brasil a etapa de evaporagio € crucial € a inddstria agucarelra,
sendo que a secfo de evaporaco realiza a primeira etapa no processo de recuperacdo do
actcar do caldo. A prética usual é concentrar o caldo clarificado até cerca de 65° Brix, o
que requer a remocdo de aproximadamente 75% da dgua. A necessidade de economia de
vapor obriga o uso do principio de miltiplo efeito e a d4gua condensada serve para alimentar
as caldeiras. (PAYNE, 1989).

Por ser uma operagdo unitdria que utiliza uma grande quantidade de energia (na
forma de vapor d'dgua) € grande o interesse com relagfio ao aprimoramento da operagio €
automaciio das unidades de evaporagfo tendo em vista principalmente a reducfio da
quantidade de energia térmica ufilizada e a obtencio de um produto homogéneo,

fundamental as operacQes unitdrias que se seguem a evaporagao.

Este capitulo tem como objetivo fundamental contribuir no melhor entendimento do
processo de evaporacio e propor malhas de controle eficazes no controle do mesmo. Os
resultados apresentados serfio obtidos via simulacio computacional, mas espera-se que 0s
mesmos sejam estimulo ao desenvolvimento futuro de pesquisas nesta drea que envolvam
também a pritica experimental, indispensdvel na validacéio das conclusGes que serdo aqui

apresentadas.

5.2 MODELAGEM MATEMATICA E CONTROLE AUTOMATICO DE
EVAPORADORES: REVISAO BIBLIOGRAFICA

Segundo PAYNE (1989), nos evaporadores utilizados na indistria agucareira, as

varidveis controladas sdo:

(a) pressdo absoluta (vacuo): controlada pela regulagem da quantidade de dgua que
vai para 0 condensador, mantendo desse modo uma temperatura do xarope no
filtimo corpo ao redor de 55°C. O valor do ajuste (set point) da pressdo absoluta
dependerd também do brix do xarope. Na faixa de 65 a 70, a pressdo absoluta serd

da ordem de 10 cm de coluna de mercirio;

(b) brix do xarope: ¢é controlado pela regulagem da vdlvula de saida do xarope da
dltima caixa. Um minimo de 65° Brx € o padrio. Deve ser evitada uma
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concentragdo acima de 70°, para se prevenir a possibilidade de cristalizagio na

evaporagio;

(¢) nivel de liquido nos tubos: constitui um fator importante na taxa de transferfncia
de calor. Se o nivel estiver muito baixo, a superficie de aquecimento dos tubos nfo
serd usada integralmente, e os tubos podem secar na parte superior. Se estiver muito
alto, a parte inferior do tubo fica afogada com caldo que se move a baixa
velocidade, ndo se obtendo, por conseguinte, a méxima evaporagio. O nivel 6timo é
aquele em que o liquido comeca a ser arrastado para o topo dos tubos através das
bolhas de vapor, com somente um pequeno fluxo na parte superior do espelho. Este
nivel varia com o tamanho dos tubos, temperatura, taxa de transferéncia de calor,
incrustacdes e viscosidade do caldo. Sob boas condi¢des, o nivel 6timo estd cerca de

25% do comprimento dos tubos, raramente se encontrando acima de 40%;

(d) alimentacfio: deve ser mantida uniforme, utilizando-se o tanque de caldo como
controle-pulmdo. Acima de um certo nivel, a alimentacfio é sinalizada de modo a
reduzir a quantidade de caldo que chega. Abaixo de um certo nivel, reduz-se o
suprimento de vapor & evaporagio, a um nivel minimo, uma védlvula de dgua é

aberta para manter a evaporac@o em funcionamento.

Os parimetros descritos anteriormente sdo importantes pois definem os ser points e as
restriches com 0s quais o sistema de controle automdtico terd que lidar. Como cada uma das
varidveis controladas sofre influéncia direta das demais, trata-se de um problema de

controle multivariavel, ou seja, um sistema com acoplamento de malha de controle.
Encontram-se na literatura duas classes de modelos matemadticos de evaporadores:
1. Modelos empiricos
2. Modelos fenomenolégicos

Uma das primeiras investigagOes tratando da modelagem, simulacio e controle
automidtico de evaporadores foram os trabalhos de RANDALL er al. (1971) e CARLSON
et al. (1971). O modelo matemidtico fenomenolégico foi desenvolvido com ¢ propésito de
ser utilizado em uma lei de controle feedback-feedforward que fosse capaz de compensar as
flutuagGes de desempenho do evaporador utilizado na concentragdo de polpa de tomate
causadas por oscilagdes na concentracio de entrada e depdsito nas paredes dos tubos. Os
estudos foram realizados em uma planta piloto equipada com medidores em linha de
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concentragdo (refratdmetros), sendo controlada por um computador analégico. Ressalta-se
nestes trabalhos o grau de sofisticagfio das metodologias propostas considerando as
limita¢Oes tecnoldgicas & época. Os resultados mostram a capacidade do sistema de

controle em manter a concentragio de saida o mais estdvel possivel.

O modelo fenomenolégico dindmico de evaporadores mais utilizado € o que foi
proposto por NEWELL e FISHER (1972). Estes autores dividiram o evaporador em vdrias
regiGes distintas (regido do vapor; superficie de transferéncia de calor; regido do liquido) e
propuseram um equacionamento transiente para cada uma delas. Apesar de parecer hoje
6bvio, tal procedimento foi até certo ponto inovador na época e continua sendo a principal
refer€ncia na modelagem de evaporadores e de outras operacOes unitdrias. A grande
vantagem deste modelo é que ele € bastante flexivel quanto & sua complexidade. Isto
porque as equagOes dindmicas sdo funcOes de parfmetros que dependem do equilibrio

termodindmico entre o liguido e o vapor gerado e também de par@metros associados &

transferéncia de calor entre o vapor (fonte de calor) e o liquido a ser concentrado. A escolha
por parte do modelador das equagdes a serem utilizadas para representarem tais fendmenos
ird ditar a complexidade do modelo, que pode ir, por exemplo, da consideracio de
idealidade as formas mais complexas de ndo idealidade, para os fendmenos termodinidmicos

envolvidos.

LOZANO et al. (1984) utilizaram dados experimentais de uma planta de evaporadores
de triplo efeito em escala industrial para identificar modelos empiricos que foram
empregados para comparar configurages de controle alternativas (através de simulagéo).
Os autores utilizaram duas técnicas experimentais de identificacdo: (1) um procedimento
grifico aplicado & resposta a um degrau, com um modelo de segunda ordem mais tempo

morto, ¢ (2) um teste pulso, com os dados interpretados no dominio da freqiiéncia.

TONELLI er al. (1990) apresentaram uma sofisticacio no modelo de NEWELL e
FISHER (1972) pois introduziram um pré-aquecimento em contracorrente da solugfio € a
consideracdo de atrasos ocasionados por tempo morto entre ¢ nos efeitos. Com estas
consideracdes, desenvolveram um simulador, validado com dados experimentais, para um
evaporador de triplo efeito utilizado na concentragio de suco de magd. Tal simulador teria
como propésitos: (i) descrever o comportamento particular dos evaporadores sujeitos a

perturbacdes conhecidas e desconbecidas; (ii) investigar procedimentos de start-up; (iil)
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facilitar o szart-up do processo; (iv) projetar controladores para estabilizar a unidade e/ou

acelerar a recuperacfio destes frente 4 perturbagcGes randOmicas ou impostas.

RUNYON er al. (1991) propuseram um modelo fenomenolégico dinfmico para um
evaporador de duplo efeito operado em contracorrente, o que nfo tem sido usual na
literatura. A estrutura do modelo ¢ a mesma apresentada por NEWELL e FISHER (1972).
Apresentam pardmetros completos de transferéncia de calor e equilibrio termodindmico
para o caso da polpa de tomate. O objetivo do modelo desenvolvido é a investigagio de

estratégias alternativas de controle automaitico da unidade.

QUAAK er al. (1994) descrevem uma investigaco realizada na identifica¢o e controle
de um evaporador NIZO de quddruplo efeito. Estes autores compararam a dindmica do
evaporador obtida com o simulador NIZO-STREAM, que ¢ um simulador para
evaporadores de filme descendente, com um modelo na forma caixa-preta. O processo
possui trés entradas (vazéio de alimentacfio; vazdo de vapor ao vaporizador; vazido do
refrigerante no condensador) ¢ trés saidas (solidos totais no concentrado; vazdo do
concentrado; temperatura do concentrado), A concordancia obtida entre os dois modelos foi
razodvel, sendo registrada uma diferenga significativa entre os ganhos estdticos dos
mesmos. Os melhores resultados foram obtidos para fregiiéncias baixas. Os modelos
obtidos foram utilizados por VAN WIICK er al. (1994) no desenvolvimento de um
controlador multivaridvel, sendo que ambos resultaram em controladores com bom
desempenho. A estratégia de controle utilizada foi o controlador IMC supervisério que
manipula os set points das vazdes, que sdo reguladas por controladores PID's com lagos
locais. O controlador IMC possui um compensador feedforward além do lago feedback
convencional. A capacidade do controlador em levar o processo a seguir trajetérias de ser
points pré-estabelecidas foi excelente, incluindo a etapa de starr-up. Os autores chamam a
atencio para os beneficios significativos obtidos com controladores bem desenvolvidos e
sintonizados, tal como a reducfio de custos, advinda da melhor qualidade dos produtos,

maior rendimento e economia de energia e matéria prima.

DAQUTIDIS e KUMAR (1994) também utilizararn o modelo de NEWELL e FISHER
(1972) na investigagdo de estratégias de controle ndo linear por geometria diferencial no
controle da planta piloto do evaporador de duplo efeito. Os estudos foram realizados por

simulagdo computacional.
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PIRIDA UL, €7 Al (1YYD) QCSCRVOLVETAI Ul INoGC10 MaiCiidilco SInpiaicado ac um
evaporador utilizado na inddstria alimenticia baseando-se em dados operacionais de dois
anos de operag@io. O objetivo do modelo é prever o comportamento futuro da planta e
utilizd-lo em uma estratégia de controle preditiva. Resultadeos obtidos via simulacdo
computacional mostraram a capacidade da estratégia de controle proposta em forcar o

sistemna a ter uma safda pré-estabelecida.

RUSSELL e BAKKER (1997) apresentaram o desenvolvimento de um modelo baseado
em redes neurais de um evaporador de filme descendente de triplo efeito, em escala piloto.
O modelo foi desenvolvido com ¢ propésito de ser utilizado em um sistema de controle
preditivo. Os dados utilizados para a geracéio do modelo neural foram obtidos através da
simula¢@o de um modelo fenomenolégico. O procedimento adotado no desenvolvimento do
modelo neural foi o de dividir o modelo completo em um grupo de sub-redes, cada um

modelando um elemento especifico do sistema global. Tal procedimento resultou em um

modelo na forma modular, que segundo os autores d4 ao mesmo a capacidade de capturar
informacBes tedricas através de sua topologia assim como informacGes empiricas. O
modelo desenvolvido foi utilizado para predizer a dinimica do processo n passos a frente,
predicfio esta necessdria no cOmputo da agfo de controle preditiva (nfio implementada pelos

autores).

ELHAQ et al. (1999) escolheram o evaporador de multiplo efeito utilizado na indfistria
acucareira para realizar um estudo de modelagem, identificacdo e controle, tanto tedrico,
quanto experimental. Um modelo fenomenoldgico foi desenvolvido com o propésito de ser
referéncia (benchmark) para um modelo empirico, desenvolvido para ser utilizado como
modelo de controle em um controlador GPC. Os pardmetros do modelo fenomenolégico
foram estimados recursivamente através do algoritmo de Bootstrap, que € uma variante do
algoritmo do filtro de Kalman. A identificacdo utilizando modelos lineares multivaridveis
na forma caixa-preta foi realizada através de uma estrutura de modelo CARIMA
(Controlled Auto-Regressive Integrated Moving Average), com duas safdas (brix do xarope;
pressdo no segundo efeito) e duas entradas (vazio de vapor; vicuo no 5° efeito). A estrutura
do modelo foi obtida para minimizar o indice de desempenho AIC (Akaike Information
Criterion). O modelo identificado foi implementado em wum controlador GPC ¢ o

desempenho deste avaliado através de simulagiio e experimentalmente. Os resultados
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obtidos foram bons, sendo que os autores chamam a atengio para a etapa de maior

dificuldade na implementacdo do controlador: a identificagdo e a validagdo do modelo.

Recentemente CADET et al. (1999) propuseram um novo modelo fenomenolégico para
um evaporador de filme ascendente (miltiplo efeito) utilizado na inddstria acucareira
baseado em equaces de balango e representagdes fenoménicas. O modelo foi validado
utilizando um estudo de sensibilidade paramétrica, com dados coletados de uma planta
industrial. O modelo obtido foi incluido em uma estrutura de controle preditiva ndo linear,
sendo que os resultados obtidos via simulagfio foram encorajadores para se pensar em uma

implementagdo pritica.

BENNE et al. (2000) utilizaram redes neurais para modelar um evaporador de miiltiplo
efeito utilizado na inddstria agucareira com propésito de utilizar tal modelo no controle
preditivo da unidade. A identificagfo foi realizada com dados experimentais de uma planta
industrial. A estrutura de rede utilizada foi a NARMAX, com trés camadas, com uma
entrada e uma safda (SISO), portanto uma rede recorrente. O modelo identificado foi
utilizado no controlador preditive MPC e resultados obtidos via simulagio computacional
sdo apresentados, sendo o proximo objetivo dos autores a implementacfio experimental do

controlador.

O grupo de pesquisa australiano liderado pelo Professor Moses O. Tadé tem publicado

uma série de artigos referentes a utilizacio do controle nio linear por geometria diferencial

no controle de evaporadores utilizados em refinarias de alumina (liguor burning process
evaporator associated with the Bayer Process). TO et al. (1995) consideraram um sistema
composto por um tanque flash, com reciclo e desenvolveram um modelo matemético
fenomenolégico no qual as varidveis de estado sfio o nivel de liquido, a densidade e a
temperatura do liquido no tanque. O modelo considerado é apresentado sem os seus
pardmetros de operaciio industrial, sendo utilizado no desenvolvimento de: (i) um
controlador ndo linear que lineariza de modo exato a relaglio entrada-saida; (i) um
controlador GMC; sendo que o primeiro caso tesultou em melhor desempenho. Os
resultados foram obtidos por simulaciio computacional. A implementacio pritica foi
realizada por TO er al. (1998), sendo o controlador ndo linear multivaridvel (GLC)
comparado com o controlador cldssico PI. Em KAM e TADE (1999) os autores utilizaram

um controlador nfo linear linearizante por retroalimentacdo de estados (SISO), sendo os

estados nfo medidos estimados em linha utilizande um observador de estados. Os
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controlador e observador desenvolvidos, com indmeros parimetros de ajuste. Em KAM ¢
TADE (2000) hd uma avaliacdio geral acerca do controle nfo linear de evaporadores, com

destaque para ¢ controle geométrico diferencial.

NEWELL e LEE (1988) consideraram apenas ¢ segundo efeito do evaporador estudado
por NEWELL e FISHER (1972) e realizaram um estudo completo acerca do controle do
mesmo considerando as etapas de identificagfio, controle feedforward, desacoplamento de
malhas, controle multivaridvel, estimativa de estados, compensacio de tempo morto,
controle adaptativo, preditivo e logica nebulosa. Esta referéncia € bem didética e consiste
em uma excelente fonte de estudos iniciais em estratégias de controle cldssicas e avancadas,
servindo como benchmarking para o desenvolvimento de outros estudos mais aprofundados
para esta operacdio unitdria e de outras. Recentemente, GOVATSMARK e SKOGESTAD
(2001) utilizaram este mesmo efeito e basecado no modelo matemdtico do mesmo,
estudaram vérias estruturas de controle possiveis de serem implementadas, tendo como
discriminante a minimizacdo de uma funcfo objetivo ditada por critérios econdmicos.
Conjuntos de varidveis controladas foram escolhidos (a set points constantes) de tal modo a
operar 0 processo proximo ao 6timo do ponto de vista econdmico ("controle auto-
otimizante”) em face as perturbacbes e erros de implementacdo. Os autores realizaram
também um estudo analitico de estabilidade e controlabilidade para os conjuntos de

varidveis controladas mais promissores.

5.3 MODELO DINAMICO DE EVAPORADOR DE DUPLO EFEITO

As consideracOes feitas anteriormente com relacfio & modelagem de evaporadores sdo
ilustradas através do modelo proposto por SEBORG er al. (1989) para um evaporador
usado para concentrar uma solucfo diluida de um dnico soluto em um solvente voldtil,
como mostrade na Fig. 1. O modelo matemidtico € desenvolvido levando em conta as

seguintes consideragbes:
1. Oliquido € agitado de modo perfeito como resultado da violenta ebuli¢iio gue ocorre;

2. A capacitincia térmica do vapor € negligencidvel comparada com a capacitincia
térmica do liquido;

3. A dindmica da fase vapor € negligencidvel;
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4. A corrente de alimentacdo ¢ as correntes de fundo t&ém uma densidade molar constante ¢

e uma capacidade térmica constante Cpy;
5. O vapor e o liguido estfio em equilibrio térmico sempre;
6. Perdas de calor ¢ efeitos de calor de solugio sdo negligencidveis;
5.3.1 Balanco de massa global

Acﬂ!—}i:F«»BwD 5-1
dt

onde F, B e D sdo vazdes molares, A € drea de secfio transversal ¢ ¢ € a densidade molar
(mol/ms). O peso molecular médio da solucdo € assumido como sendo constante, pois as

mudangas na composicio sdo pequenas.

Solvente
» D xp=0,T
P, T,p
h
¢ — Produto
B, XB, T

F, .xF, TF ____j

Figura 5-1 — Diagrama esquemdtico de um evaporador continuo.

5.3.2 Balanc¢o de massa do soluto

AcszxF——Bxﬁ 5-2
dt
onde xp € xp denotam fracdo molar,
5.3.3 Balanco de energia
Acpif«%'ﬂ:cmmp ~C,BT —Cp, DT +UA (T, -T)-AH E 5-3
t

onde:
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Cpy = calor especiiico ao liqudo

Cp, = calor especifico do vapor
Ag = drea de transferéncia de calor
U = coeficiente global de transferéncia de calor

AH, = calor latente de vaporizagio
E = taxa de evaporacio
Ts = temperatura do vapor

Na equagdio anterior a temperatura de referéncia associada com o fluir da energia foi
eliminada algebricamente. Para operacfio normal, mudangas com o calor sensivel no liquido
sdo pequenas comparadas com mudancas devido ao calor latente associado com a
condensacdo do vapor e a evaporacio do solvente, Consequentemente, o calor transferido
do vapor que condensa € utilizado principalmente para evaporar o solvente. Isto faz com

que a derivada na equacfo anterior seja pequena, sendo tal equacio entio aproximada por:

0=UA,(T, ~T)~AH E 5-4
ou
EZUAS(TS MT) 5_ 5
AH

v

5.3.4 Balanco material no vapor

Jm_‘f..(!i_v_):g._p 5.6
M dt

onde p é a densidade do vapor, V € o volume do vapor e M é o peso molecular do solvente.
5.3.5 Equacdes de Estado

A densidade do vapor p pode ser relacionada 4 pressdo P e & temperatura T por uma

equagio de estado:

p=0,(P.T) 5.7
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5.3.6 Relacfo da Pressdo de Vapor

A pressdo P no evaporador € igual & pressdo de vapor da solugdo de liquido P, a qual
depende da temperatura 7. Esta dependéncia com a temperatura pode ser expressa com

sendo P, = @2(T). Desde que P = P,,,, pode-se escrever que:
P=¢,(T) 5-8
5.3.7 Relagiio do volume

Desde que o nivel do liquido pode mudar, o volume do vapor P também pode mudar.

Entretanto, estas duas varidveis estdo relacionadas por:

V, =V+Ah 5.9
onde Vp € o volume fixo do evaporador.
5.3.8 Relacio Termodinamica

Se o vapor d'dgua utilizado for saturado, a relacdo entre a pressdio deste vapor e a

temperatura pode ser obtida a partir de uma tabela de dados de vapor d'dgua:
PS=¢3(T5) 5-10

Portanto, o modelo dindmico simplificado do evaporador consiste de oito equagdes, Eq. 5-
1, Eq. 5-2 e Bq. 5-5 até Eq. 5-10, e 14 varidveis, h, F, B, D, xg, x5, T, Tr, Ts, E, p, V, P e Ps.
Entflo, hd seis graus de liberdade. Entretanto, as condi¢Ges de operagdo (F, Tr € xz) $30
normalmente fixadas por operagOes unitdrias anteriores ao evaporador. Conseqiientemente,

o mimero madximo de varidveis que podem ser manipuladas € 6 — 3 = 3.

5.3.9 O Modelo de NEWELL e FISHER

A primeira etapa no estudo do sistema de controle é o desenvolvimento de um modelo
matemdtico simples e confidvel do processo. Na Fig. 5-2 € mostrado o diagrama
esquemdtico de um evaporador de duplo efeito, em escala piloto, considerado por
NEWELL e FISHER (1972). A solugdio concentrada entra no primeiro efeito a uma vazfo
de alimentacdo F, concentragdo do soluto Cp e a temperatura Ty Considerou-se uma
solucdio de alimentacBio composta de trietilenoglicol em dgua. Vapor d'dgua a uma vazdo S¢
¢ injetado na calandra do primeiro evaporador para vaporizar a dgua, produzindo a comente
de vapor Oy. O efluente liquido do primeiro efeito B; a uma concentracio C, € enviado para

o lado dos tubos do segundo efeito € é vaporizado posteriormente sob uma pressio reduzida
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pela condensacfio da corrente de vapor proveniente do primeiro efeito no ladoe do casco. O
liguido concentrado B, que sai do segundo efeito é o produto a uma concentracio C,. As
quantidades W; e W, s80 o0s holdups de liquido em cada efeito. Um modelo ndo linear de 5°
ordem do evaporador de duplo efeito foi desenvolvido NEWELL e FISHER, 1972), sob as

seguinte consideracfes:

vacuo
A >

EEma
dgus de
I ] restriaments

O Ty
Cz
vapor Fs, o
S z ____________
W condensado
condensade y Y TN
- L ~/
alimentagio @ B Cn T T Produte
FG T A
Bz, Cz, Ta

Figura 5-2 - Diagrama esquemdtico de um evaporador de duplo efeito, em escala piloto,
considerado por NEWELL e FISHER (1972).

1. A capaciténcia calorifica dos compartimentos de vapor, paredes de tubos, etc., sio todas

suficientemente pequenas que podem ser negligenciadas;

2. O controlador de pressdo no segundo efeito é suficientemente preciso para manter a
temperatura no segundo efeito no valor T, estado estaciondrio com variagdes dindmicas
negligencidveis;

3. A concentracdo de soluto no vapor que sai de cada efeito do evaporador €

negligencidvel comparada com a quantidade de soluto que sai na corrente liquida.

Sob estas condigdes, os balangos de massa total, balango de massa para o soluto e o balango

de energia para o primeiro efeito pode ser escrito como sendo:
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aw

L=F-B -0, 5- 11
dr
Wf%zp(cf ~C,)+0., 5- 12
dh,
W,—L=Flo, ~h)-0,H, ~h)+Q, - L, 5- 13

De modo andlogo o balango material para o segundo efeito dd:

aw,
dr

£=B,-B,-0, 5-14

Wzd; =B,(C,-C,)+0,C, 5.15

Realizando um balango de energia no estado-estaciondrio no segundo efeito encontra-se:

dh

oh
O{sz ~hy+=2-C, )mQZ —L,+B,(h, ~h,)+
2

552—31(02-6‘;) 5. 16

2

B,(h, ~h,)-B,(C, c) +Q, ~

0, = g,f : 5- 17
H,,-h,+C, 562;
Onde Q, e Q; sdo as quantidades de calor adicionadas em cada efeito, dadas por:
0, =u,A (T, ~T))=\;S, 5. 18
Q,=U,A(,-1,)=0,H, ~h,) 5-19

As quantidades L; e L, sfio as perdas de calor para o meio-ambiente em cada efeito; hy, hy e
b, séo as entalpias do liquido; Hiv e Hay sfo as entalpias do vapor; Ag representa o calor de

vaporizacio da corrente de entrada na temperatura Ts.

UzAz (TI - Tz)

0, =2 5- 20
v~ hey

he, =T, - 32,0 5.21

H,, =04T, +1066.0 5. 22

H,, =04T, + 10660 5. 23



h, =T, (1-0,16C,)-32,0 5. 24
h, =T,{1-0,16C,)-320 5-25

Que resulta nas seguinies equagdes:

W, _p_p U:AT-T)

= ' 5. 26
dt H , ~h.
.f{(_:z,mi( -C ).,,..9.. w 5. 27
dr W, ! ! W, H,; ~he

dh, _F (h, —h J+ AgS, u__I:L_(HvI~hI)|:U2A2(T1mT2)} 5. 28

W, W, W, W, H, = he,
Sendo:
oh: o161, 5-29
aC,
€,

_B(h, ~T, +32+0,I6T,C,}+Q, ~ L,
1098 - 06T,

0,

Tem-se finalmente o modelo completo considerando os pardmetros adotados anteriormente:

W, _p_p |UAT-T) 5-31
dt Tl 1098 - 06T,
fgL:_f‘.(cf WCI).{._CL U,4,(T,-T,) 5.32
d W, W, | 10980-06T,
A S -
i"_’?..z._mf_“(hf op )L Lsor L UAT-T,) 10661 +04T,~n]  5- 33
dr W, W, W, W,| 1098-06T,
sz - U2A2(T1 "-T2)‘“L2 +l 7= hl "T2 +32,]“§“0,16T2C1 B —B 5. 34
i 1098 -06T, 1098 -0,6T, e

gg&m&[vaz(n —Tz)—-LZ}{CZ [h, +32,1+0,16T,C, ~T, ]4_(0, ~C, HB’

dt  W,| 1098-06T, W, 1098 -0,6T,



Com os seguintes estados x:

x, =W, x,=C,, x,=h, x,=W,, x, =C, 5. 36
Sendo as safdas y:

V=X Vo =Xy, Y3 = X5 5- 37
As entradas u (na forma de varidvel desvio ou escalonada):

ulz(Sf "““st)» uZ:(BlmBm), ujm(Bz-—st) 5. 38
onde o indice s denota "estado estaciondrio”.

Este conjunto de equacdes (Egs. 5-31 a 5-38) constituem um modelo ndo linear de

5% ordem do processo. As varidveis e 0s pardmetros do modelo estdo descritos na Tab. 5-1.

Tabela 5-1 - Pardmetros do modelo do evaporador de duplo efeito.

Varidvel Descrigio Valor no Estado-
Estaciondrio

Ar Area de transferéncia de calor no 2° efeito (ft) 4,6

B: Vaziio de fundo no 1° efeito (Ib/min) 3.3

B Vazio de fundo no 2° efeito (Ib/min) 1,7

Cr Concentrago de soluto na alimentacéio (% peso) 3,2

C, Concentracdo de soluto no 1° efeito (% peso) 4,85

C. Concentragio de soluto no 2° efeito (% peso) 9412

F Vazio de alimentacio (Ib/min) 5,0

hr Entalpia especifica da alimentaciio (Btw/1b) 162

h; Entalpia especifica do liguido no 1° efeito (Btu/lb) 194

0, Vazdo de vapor saindo do topo do 1° efeito (Ib/min) 1,7

0, Vazio de vapor saindo do topo do 2° efeito (Ib/min) 1,6

P, Pressdo no 1° efeito (psia) <25

P, Pressido no 2° efeito (psia) 7.5

St Vazio de vapor (Ib/min) 1.9

Tg Temperatura da corrente de alimentagio (°F) 190

T, Temperatura no 1° efeito (°F) 225

Ts Temperatura no 2° efeito (°F) 160

Uz Coeficiente de transferéncia de calor no 2° efeito 5,2345
(Btw/min/ft*°F)

W "Holdup" de lquido no 1° efeito (1b) 30

W, "Holdup"” de lquido no 2° efeito (Ib) 35

Asg Calor latente de condensacio do vapor (Btu/lb) 948

Pode-se linearizar este conjunto de equagdes em torno do estado estaciondrio de referéncia,

obtendo-se um modelo linear de 5” ordem na forma:
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Xx=Ax+Bu+Id

5-39
y=Cx

onde o vetor de estados X, 0 vetor de controle u, o vetor de perturbacSes d e o vetor de

saida y sdo dados por:

W,
¢, Sf F W,
x=\h ly,u=|B, ,d=C, |, y=|W, 5- 40
WZ BZ hf CZ
&

com.:
[0 -000156 —~01711 0 0
0 -01419 01711 0 0
A=|0 -000875 -1102 0 0
0 -000128 —01489 0 000013
0 00605 01489 0 -00591
0  -0143 0
0 0 0
B=0392 0 0
0 0108 -00592
0 -00486 0
10 0 0 0
Cc={0 0010
000 0 1
02174 0 0
—0074 01434 0
C=(-0036 0 01814 5- 41
0 0 0
0 0 0

5.4 DINAMICA DO SISTEMA EM MALHA ABERTA

A dindmica do evaporador de duplo efeito modelado matematicamente no item
anterior passa a ser considerada com o propésito de se investigar o efeito das varidveis

manipuladas sobre as varidveis controladas.

Inicialmente verifica-se a nfo linearidade do processo. Tal nfo linearidade €
evidente quando se considera ao modelo matemadtico, entretanto, o procedimento grifico

mostrado a seguir ¢ til quando ndo se dispde de um modelo matemdtico confidvel ou o
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objeto de controle for plantas complexas para as quais um modelo matemético ainda ndo

seja disponivel.

A Fig. 5-3 mostra o efeito de uma perturbacio degrau de *+ 10% na varidvel St
{varidvel manipulada) sobre a varidvel C, (varidvel controlada), quando se¢ considera o
modelo linear (respostas simétricas) e o modelo nfo linear. A falta de simetria na resposta
para 0 modelo nfo linear caracteriza justamente esta caracteristica, o que fica mais evidente
quando se consideram os ganhos estéticos para o novo estado estaciondrio atingido (Tab. 5-
2). Percebe-se que quanto maior a magnitude da perturbacfio, maior a diferenga entre o
ganho estdtico para ¢ degrau positivo € negativo para 0 modelo ndo linear, ou seja, maior a

ndo linearidade do processo.

Tabela 5-2 — Ganhos estdticos para perturbagSes degrau no evaporador.

magnitude da perturbacdo | Ganho estdtico para o Ganho estdtico para o
degrau em Sy modelo ndo linear modelo linear
+ 1% ,0644 0,1245
-1% 0,0822 0,1245
+5% 0,075% 0,1245
-5% 0.0711 0,1245
+10% 0,0820 0,1245
- 10 % 0,0664 0,1245

A Fig. 5-4 mostra o comportamento de todas as varidveis controladas para uma
perturbacdo de + 10 % em S;. Enquanto C, aumenta com o incremento positivo em Sg
(vazio de vapor), as demais varidveis (W; e W3) diminuem, o que € esperado, jd que quanto
maior a vazdo de vapor, maior a taxa de evaporagdo e para retiradas constantes, menor o

holdup de liquido nos tanques de evaporag@o.

A Fig. 5-5 mostra o comportamento de um degrau de + 1 % na vazdo de retirada de
liquido do 1° efeito (B;) sobre as varidveis controladas. Novamente observa-se um

comportamento ndo linear nestas.
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¢115 +10% |
0.11 =
+ 10%
0.105 \ .
Modelo néo linear
A 4
g Modelo linear /
E 0.085 \ b
& Estado estaciondrio inicial
0.0o -
0.085 - §
008 -10% -
0075+ 4
«10%
0.07 . .
0 50 140 150

Time, min

Figura 5-3 — Resposta em malha aberta de C, para perturbagGes degrau em S¢ (comparagio
do modelo linear e néo linear).

(+10% S0

M

o 20 40 &0 80 100 20 140

T+1%B1 !

+ 1% B

Tempo, min Tempo, tin

Figura 5-4 — Resposta em malha aberta para Figura 5-5 - Resposta em malha aberta para
uma perturbacdo de +10% em S perturbacdes de £ 1% em B;.

5.5 IDENTIFICACAO

A identificaciio de um processo é uma etapa fundamental na sintese de estratégias de
controle exitosas. Inicialmente, realizou-se a identificacdo considerando que 0 processo

possa ser representado como sendo de 1° ordem, mais tempo morto. Para tal, efetuou-se
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uma perturbaciio de +10 % em Sy e a partir da curva de resposta de C, (Fig. 5-6), os

seguintes parametros foram obtidos graficamente:

Novo estado estaciondrio: C; = 00,1097 wt/wt

T= 27 min

Tad = 1 min

K= AC, _ 0,1097 —0,0941 — 00820 wt/vgr
AS ; 2,09 ~1,90 b/ min

Portanto,

C,(s) _00820e”
Se(s)  27s+1
com C,(0)= 00941 wtiwt

A simulagio deste modelo ¢ mostrada na Fig. 5-7, onde se pode verificar a

concordancia com a resposta do processo.

(+10 % Sf)
0-11;..L_.L_MMLWMMW€MIMI I - H
0109t
0.108+
0.107
0.106
0.105
0104
Fo103b- - g
€ 0102f - - -
N0l - -
oAk - -
0.099
0.098
0.097
0.095
0.095
0.094

t min 34 min Tempo, min

0% 10 20 30440 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

Figura 5-6 - Resposta em matha aberta ¢ determinacéo grifica dos parfimetros de um

modelo empirico de 1* ordem mais tempo morto.
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Figura 5-7 — Simulagio no Matlab/Simulink™ do modelo de 1* ordem identificado.

Objetivando identificar agora o sistema considerando-o com miltiplas entradas e
multiplas saidas (MIMO), simulou-se um conjunto de dados que representariam
informagOes coletadas a partir de uma planta em operacio durante 500 min (ou 500
amostragens, pois no caso utilizou-se um tempo de amostragem de 1 min). As varidvels
manipuladas S¢ B; e B, (entradas) foram variadas de modo randdmico, dentro de certo
intervalo, e as varidveis controladas Wy, W, e C; (saidas) registradas. A metodologia foi a
mesma utilizada no caso-estudo anterior. As Figs. 5-8 ¢ 5-9 mostram os dados de entrada-
safda (conjunto de treinamento € copjunto de teste), sendo que os mesmos foram

escalonados da seguinte forma:

saida _ real — saida _estado _estacionario _inicial

saida _escalonada = - - e
saida _estado _ estacionario _inicial

entrada _ escalonada = entrada _real — entrada _ estado __estacionario _inicial

Uma vez disponivel o conjunto de dados a ser utilizado na identificagio, vérias
andlises podem ser realizadas com o mesmo, como por exemplo a estimativa de funcéo de
transferéncia empirica e o periodograma (relacionado ao quadrado da Transformada de
Fourier dos dados), ou a comparacdo da estimativa dos espectros de entrada e safda, como
mostrado na Fig. 5-10. Esta figura permite comparar a qualidade ou semelhanca dos dados
de entrada/saida utilizados na estimativa (conjunto treinamento) ¢ avaliagio desta (conjunto
teste), O propésito de se examinar os dados utilizando ferramentas advindas da andlise no
dominio da freqtiéncia € verificar se hd porgdes dos dados que ndo sdo adequadas para

identificagdio, se o conteddo da informacdio dos dados € apropriada nas regides de

147



freqiiéncias interessantes e se os dados devem ser processados de algum modo, antes de

utilizd-los na estimativa.
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Figura 5-8 — Seqiiéncia de dados de entrada escalonados utilizados na identificago
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Figura 5-9 - Seqiiéncia de dados de saida escalonados utilizados na identifica¢@o (conjunto

de treinamento e teste).
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Figura 5-10 — Comparagéo do diagrama de Bode dos dados de treinamento e teste
(estimativa do espectro).

Inicialmente serd efetuada a identificacio do processo considerando-se modelos
lineares na forma ARX. Os seguintes modelos foram considerados, com seus respectivos
graus de ajuste (NSSE para o conjunto teste):

e ARX310:na={[{333];nb=[111]; nk=0; NSSE = 0,013394
¢ ARX 440:na=[444];nb=[444]; nk=0; NSSE = 0,015103
e ARX330:na=[333];0b=[333]; nk=0; NSSE = 0,015984
¢ ARX 140:npa=[111};nb=[444]; nk=0; NSSE = 0,019179

Os coeficientes do modelo ARX 310 sdo apresentados nos ANEXOS. O
desempenho destes modelos ajustados frente & safda real (para Y3) é mostrado na Fig. 5-11
sendo que o modelec ARX 310 mostra-se 0 mais eficiente na predicio de y(t). O
desempenho dos modelos € razodvel, considerando a dificuldade do ajuste de modelos
MIMO, sendo também razodvel a capacidade de predicfio do melhor deles (ARX 140) para
5 intervalos de amostragem 2 frente y(i+5), importante na utilizacio de controladores
preditivos (Figs. 5-12 ¢ 5-13). Observa-se que o modelo identificado tem um desempenho

muito superior para a saida y;. Dificilmente se consegue a partir de um mesmo modelo
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MIMO resultados qualitativos equivalente para todas as saidas, sendo nf#io raro uma

estrutura apresentar bons resultados para uma saida e outros mais probres para outra saida.

G.1 g T

0.05

-0.05+

250 e 350 400 450 560

Tempo, min

Figura 5-11 —~ Comparacio entre a salda "real/medida” y; e as preditas pelos modelos
lineares.
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Figura 5-12 - Dados "medidos” de y; e Figura 5-13 - Dados "medidos" de y; e
predi¢io da saida 5 intervalos a frente. predicio da safda 5 intervalos a frente.

A resposta y3 no domfnio do tempo para uma perturbagio degrau em u; é mostrada

na Fig. 5-14, onde se vé que todos os modelos possuem resposta assintética f{inita para a

perturbacdo aplicada. A resposta no dominio da fregii€éncia na Fig. 5-16 (comparar com a

resposta do processo apresentada na Fig. 5-10) e os polos e zeros do modelo na Fig. 5-15

(onde se v€ que todos sdo estdveis para qualquer tempo considerado, pois todos pertencem
ao circulo com raio unitdrio).
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Figura 5-16 — Diagrama de Bode da resposta y3 € a entrada u; a partir dos modelos

lineares.

A Fig. 5-17 mostra 0 comportamento de todas as saidas do sistema frente a

perturbacGes degrau aplicadas a todas as entradas, considerando o modelo ARX 310, Para a

perturbacgio aplicada, as saidas possuem resposta limitada, apresentando estabilidade BIBO

(bounded input, bounded outpur).
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Figura 5-17 — Resposta transiente de todas as saidas para uma perturbacio degrau em todas
as entradas para o modelo ARX 310.

A seguir considera-se a identificacfio do processo utilizando rede neural na forma
NNARX, com na = 1, nb =4, nk = 1 (perfazendo um total de 15 entradas), 6 neurénios na
camada interna e 3 neurdnios na camada de safda (Fig. 5-18). A quantidade de neurdnios
foi determinada por tentativa e erro, sendo que o nimero de 6 representou o melhor
compromisso entre capacidade de representacfio dos dados e auséncia de ajuste excessivo

(na forma de oscilacio da predicio, para o conjunto teste).

O critério de ajuste utilizado no treinamento da rede (6 neurbnios) é mostrado na
Fig. 5-19, e a validagio mostrada nas Figs. 5-20 a 5-26, onde percebe-se claramente a
capacidade da rede em capturar a dindmica do sistema MIMO considerado. Os testes de
autocorrelagdo e correlagio cruzada mostram a boa estimativa dos pardmetros alcancada,
sendo a distribuicdo dos erros em relagfio a origem também (embora para sistemas nédo

lineares estes testes ndo sejam suficientes para completa caracterizacdo do grau do ajuste).
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Figura 5-18 — Modelo neural no linear NNARX considerado na identificagdo.
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Figura 5-19 - Critério de ajuste na etapa de  Figura 5-20 — (a) Safda "medida“y, ( )e
treinamento em func¢do do nimero de predicdo um passo a frente (--) utilizando o
iteragdes. modelo neural NNARX; (b) erro predito
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A Segulr eIelou-se 4 10entricacao ulllizando um modelo neural na rorma INNSS
(State Space Innovation Form), considerando que o processo possua 3 estados (niimero de
saidas do processo a ser identificado) que sdo realimentados, juntamente com © erro
(diferenca entre a safda "medida" e a predita) e as entradas “u” do processo. Esta forma de
rede neural tem a vantagem de estar na forma cldssica espaco de estados, podendo assim ser
utilizada em muitas estratégias de controle que foram desenvolvidas para esta classe de
modelos. Uma vantagem desta forma de rede neural em relacio 4 anterior (NNARX) € que
tem menos pardmetros a serem especificados, j4 que nfo hd a necessidade de definir a
estrutura do regressor. Na rede NNSSIF o usudrio define apenas o niimero de neurdnios na
camada interna, nimero de iteracOes, tolerdncia, etc., ou seja, pardmetros comuns a todo
modelo neural. A desvantagem principal desta forma de modelo neural é que sua
capacidade de "memorizar” dinimicas mais complexas € menor quando comparada com os

modelos neurais da forma NNAR(..). A Fig. 5-27 mostra um modelo neural na forma
NNSSIF que utiliza 6 neurfnios na camada interna ¢ que serd utilizado no controle

preditivo no proximo item.

w{E1)

W2(t1)

wB{E1)
x1(E1)
(1)
B(E1)

et{t-1)

e2(t-1)

e3(t-1) o

Figura 5-27 - Modelo neural nfo linear NNSSIF.

A quantidade de neurdnios na camada interna € aqui também um compromisso entre
a capacidade de representag@o dos dados e a auséncia de grandes oscilaghes, embora para
este niimero de neurbnios a resposta predita sempre apresenta considerdvel off ser quando

esta se encontra em regides mais distantes da origem. Portanto, para fins de predi¢do, 7
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neurdnios na camada interna € a melhor op¢do, embora hd a presenga de uma pequena
oscilagfo no inicio da estimativa, o que pode ser visualizado nas figuras que se seguem. As
Figs. 5-28 a 5-33 mostram a capacidade preditiva (um passo & frente) do modelo neural
NNSSIF frente ao conjunto de dados de teste, onde se pode perceber que apGs uma

oscilagio inicial, o modelo consegue capturar muito bem a dinfmica do processo.

X ; - 08
--.....‘vvv.H,".J L L T R T A

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu {2

) 04
Q

Tempo, amostr. Tempo, amostr.
Figura 5-28 — Saida "medida” y; e predicio  Figura $5-29 - Saida "medida” y, e

um passo a frente utilizando o modelo neural  predi¢io um passo a frente utilizando ©
NNSSIF. modelo neural NNSSIF.

Tempo, amostr. Atraso
Figura 5-30 — Saida "medida” ys e predicio  Figura 5-31 -  Coeficientes de
um passo a frente utilizando o modelo neural  autocorrelagio para o emro  predito
NNSSIF. (NNARX). Saida 1.
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Figura 5-32 -~  Coeficientes de Figara 533 -  Coeficientes de
autocorrelagio para o erro  predito  autocorrelagio para o erro  predito
(NNARX). Saida 2. (NNARX). Saida 3.

Particularmente titeis para fins de controle sdo as informagSes mostradas na Fig. 5-
35, que apresenta os coeficientes das matrizes A, B ¢ K de um modelo linear na forma
pseudo-observdvel (espaco de estados na forma modificada — innovation model). Tais
coeficientes sdo obtidos a partir da linearizagdo da rede neural por derivag@o parcial em
funcdo das saidas (estados), entradas e erros, respectivarnente. Deste modo, para cada
instante de amostragem, a rede neural fornece a predicio um passo a frente dos estados ¢
também am modelo linear na forma espago de estados que pode ser utilizado no projeto de

controladores Otimos ou preditivos para 0 processo.
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Figura 5.34 — Histograma dos erros preditos ~ Figura 5-35 — Parimetros linearizados da
(NNSSIF). rede (NNSSIF).

A representacio de um sistema na forma espago de estados modificada (innovation
model) surge como solucio para a questio do controle étimo (LQG) aplicado a sistemas

representados na forma polinomial. Isto porque a teoria de controle 6timo LQG foi

157



desenvolvida para sistemas representados na forma espago de estados. Com a introdugdo do
controle adaptativo auto-reguldvel (STR) havia a necessidade de unir as duas teorias de
controle que partiam de paradigmas de modelagem diferentes: uma na forma de espago de
estados e outra na forma polinomial. A junc8o destas duas teorias foi apresentada por
ASTROM & WITTENMARK (1995) quando propuseram que um sistema identificado na
forma polinomial por um modelo da familia ARX, por exemplo, poderia ser convertido
para a forma espago de estados desde que este fosse escrito na forma modificada

(innovation model):

x(t+1)=Ax(t)+Bu(t)+Ke(t)

¥(t)=Cx(t)+e(t) .
onde as matrizes A, B, C e K sio dadas na forma canbnica:
-a, 1 0 0
A= e, 0 ; 5. 45
-a, 0 0
B=p 0 b - bf 5- 46
=1 o - 0] 5. 47
K=le,~a, - ¢, -a,f 5. 48
onde m = n ~ dp ¢ 0s coeficientes a, b e ¢ sdo 0s do modelo:
Alq)y(t)=B(qu(1)+C(q)e(t) 5.49

Quando K for o ganho 6timo no estado estaciondro do filro de Kalman,

Xe+11t)=x(t+1),ouseja, a estimativa dos estados corresponde & estimativa 6tima.

5.6 CONTROLE PID

A primeira proposta de controle do evaporador de duplo efeito € a utilizacio de um
controlador cldssico PI (Fig. 5-36), na forma continua, porém com a agfo de controle na
forma discreta, introduzida com o retentor de ordem zero, com intervalo de amostragem de
1 min. As safdas do sistema sfo admitidas como sendo todas mensurdveis e as medidas sao

tomadas com um atraso de um intervalo de amostragem (1 min). Utilizou-se a seguinte
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CONNZUIacdo no Conrolc: CORMIOIA-5€ L INANIDIANTO-5C O, COIMTOIA-SC VY 2 IHalllPUlddil-
se B;; controla-se Wy manipulando-se B;. O pareamento das varidveis foi efetuado a partir
do conhecimento da influéncia de cada entrada sobre as saidas. As malbas sfo
independentes sob o ponto de vista de implementacdo, porém acopladas na prética, jd que

qualquer varidvel manipulada afeta todas as safdas.
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Figura 5-36 — Implementacdo das malhas de controle PI utilizando o Matlab/Simulink™.

Os parfmetros utilizados nos controladores PI foram sintonizados pelo método de
tentativa e erro, o qual ndo consiste em um procedimento sistemdtico de sintonia, mas que
dada as caracteristicas de simulacio do problema, pode ser adotado, desde que se tenha em
mente que na prética deve-se utilizar um método cldssico (Ziegler e Nichols, curva da
reagdo, etc.), embora estes ndo poucas vezes revelam-se ineficazes para a maioria dos

problemas préticos. A Tab. 5-3 mostra os pardmetros utilizados nas simulagGes.

Os resultados para o caso supervisério (mudanca de 0,1 wt/wt no set point de Cy) €
regulatério (degrau de +10% em F ¢ —-10% em C;, simultaneamente), sdo mostrados nas

Figs. 5-37/38 e 5-39/40 , respectivamente. O desempenho dos controladores PI foram
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razodveis, notando-se apenas os grandes overshoots apresentados tanto no caso

supervisorio, quanto no regulatdrio, assim como a presenga de off sets.

Tabela 5-3 - Parimetros do dos controladores PL

malha 1 malha 2 malha 3
(controle de  (controle de  (controle de
) W) Ws)
Kc 10 -3 -5
1/1; 0.1 0,05 0,05
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Figura 5.37 - Desempenho dos Figura 5-33° -~ Desempenho dos
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C,) — varidveis controladas (saidas).
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Cs) — varidveis controladas (saidas).

Desempenho  dos
controladores PI (perturbacdo degrauem F e

controladores PI {mudancga de ser point em
C,) — varidveis manipuladas (entradas).
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AS 1gs. D-41 € D-4. MOSIam O (esempenno ao €asg reguiatorio, porem com
adi¢do de um ruido branco 4 F (vazio de entrada), simulando uma situacio préxima da real
que € a oscilagiio nas vazdes de entrada de um processo ¢ que dificilmente sfo mantidas
constantes. Observa-se uma degradacio no desempenho do controlador, além do fato das
saidas tornarem-se mais oscilantes, o que era esperado. Entretanto, o controlador se

apresentou robusto para a nova perturbacio introduzida.
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Figura 5-41 -~ Desempenho dos Figura 5-42 -~ Desempenho dos

controladores Pl (perturbacdo degrau com  controladores PI (perturbacfio degrau com
ruido em F e Cp — varidveis controladas ruido em F e Cg)~ varidveis manipuladas
(saidas). (entradas).

5.7 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO LINEAR

A utilizacdo de controladores preditivos em plantas industriais é uma das perspectivas
mais fortemente consideradas atualmente nos ambientes de automacdo e controle de
processos. Isto se deve principalmente ao fato da relativa simplicidade desta estratégia de
controle, aliada a capacidade da mesma em lidar com restriges e otimizagdo,

simultaneamente.

O controlador preditivo baseado em modelo utilizado no desenvolvimento deste
trabalho € o implementado por MORARI e RICKER (1998). O método de otimizacio

empregado € a Programacio Quadritica.

Inicialmente verificou-se o comportamento de um controlador preditivo para o
evaporador de duplo efeito. Utilizou-se um modelo linear do processo (linearizado em
torno do estado estaciondrio inicial), na forma espaco de estados, como modelo de controle

e ¢ modelo linear foi utilizado para obter as saidas a partir das entradas manipuladas
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calculadas pelo controlador preditivo, Portanto, no primeiro caso, o modelo de controle e de

simulacio sfo equivalentes e lineares, utilizado para verificar o algoritmo. Os seguintes

parimetros de projeto foram considerados (valores escalonados, quando aplicdvel):

Intervalo de amostragem: 1 min
Horizonte de predi¢do: 10 min
Horizonte de controle: 3 min
Penalizagfo das saidas: [200 200 2000]
Penalizacfio das entradas: [0,6 0,6 0,6]

Umin = [ -0,95 -1,65 -0,85] (correspondem a -50% do valor do estado
estaciondrio) -

Umax = [0,95 1,65 0,85] (correspondem a +50% do valor do estado estaciondrio)
Aumax = [0,1 0,1 0,1]
Vmin = [~1 ~1 1] (correspondem &s safdas reais zero, ou seja, Wi =Wo=C; =0)

Vmax = [2 2 2] (correspondem a 3 vezes o valor do estado estaciondrio inicial)

As Figs. 5-43 e 5-44 mostram respectivamente os resultados obtidos para o caso

supervisério (set point de 0,1 para ys, demais saidas 0) e regulatdrio (perturbac¢iio degrau de

+10% em F e -10% em Cg, simultaneamente). Observa-se que ndo hé presengas de off sets

em nenhum dos casos, sendo atingido o novo ser point rapidamente ¢ as perturbagdes

rejeitadas com sucesso.
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Figura 5-43 — Desempenho do controlador  Figura 5-44 — Desempenho do controlador
preditivo (mudanca de ser point em C;) — preditivo (perturbagiio degrau em F e Cg) —
Sistema linear, (a) saidas; (b) entradas Sistema linear. (a) saidas; (b) entradas
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ndo linear. Isto foi considerado na seqiiéncia, quando utilizou-se o modelo linear apenas
para fins de projeto do controlador ¢ 0 modelo completo usado na obtengdio das safdas
"reais” do processo, em malha fechada (Figs. 5-45 e 5-46). Os pardmetros de projeto do
controlador foram os mesmos do caso anterior. Observa-se que para o caso supervisério hd
um pequeno off set nas safdas que ndo foram mudadas, mas ¢ controlador consegui atingir o
novo set point com sucesso. Entretanto, para o caso regulatério, os off sets foram mais
acentuados, embora os over shoots foram bem menores. No geral o desempenho do
controlador € bom, nesta regifio de operagio que nfo se distancia muito do estado
estaciondrio original, o que significa que a dindmica do sistema € "fracamente” nfio linear e
dai o sucesso da utilizac@io do controlador projetado com base no modelo linear. Quando se
aumenta o grau de ndo linearidade do sistema (aumentando a magnitude da perturbagio) o

desempenho do controlador se degrada acentuadamente (grandes off sets), o que € visto na
Fig. 5-47, quando se solicitou um ser point de 2 para a saida ys (3 vezes o valor do estado
estaciondrio inicial). Neste caso, teve-se que se alterar os pesos das safdas para {2000 2000
2000} a fim de se impedir que as saidas v; e y2 diminuissem indefinidamente, até atingirem

seus valores minimos permitidos.
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Figura 5-45 — Desempenho do controlador  Figura 5-46 — Desempenho do controlador
preditivo (mudanga de ser point em Cp) —  preditivo (perturbagio degrau em F ¢ Cs) —
Sistema ndo linear, (a) saidas; (b) entradas Sistema n#o linear. (a) saidas; (b) entradas
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Tempo, min

Figura 5-47 - Desempenho do controlador preditivo (mudanca de set point em C, para 2) —
Sistema n#o linear. (a) saidas; (b) entradas

5.8 CONTROLE PREDITIVO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
A introdugdo das redes neurais no controle preditivo MIMO foi realizada da seguinte
forma: utilizou-se o modelo neural na forma NNSSIF identificado no item anterior (que
possui 3 estados) para a partir do mesmo se extrair um modelo linear tridimensional. A
linearizac@o, como jd foi citada anteriormente, é realizada a cada instante de amostragem.
Entretanto, para simplificar a implementacdo do controlador, considerou-se um valor médio
para os coeficientes das matrizes A e B, que foram:
A= [0.9674 C.0089 -0.0064;
0.0162 0.9874 -0.0013;
0.0058 0.0033 0.95501;
B = [-0.0z224 ~0.0212 0.0034 0 0 05
0
0

.0274 0.0158 -0.0306 G 0 O;
.0z48 -0.0081 ¢.0083 0 0 QJ;

5- 50

A matriz B foi aumentada a fim de se considerar trés entradas adicionais que sdo as
perturbagdes (mensurdveis ou n#o). As pertuba¢des mensurdveis podem ser consideradas
na ectapa de treinamento da rede neural. Como isto ndo foi efetuado, aumentou-se o
tamanho de B com zeros, significando que nfio se dispde de um modelo para as
perturbagdes. Portanto, nos resultados que se seguem (Figs. 5-48 e 5-49), mesmo quando hd

a presenca de perturbacfes (problema regulatdrio), o modelo linear extraido do modelo
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mesmos jd mencionados anteriormente.
Para este sistema linear em particular o ranque da matriz controlabilidade € 3. Isto

significa que todos os 3 estados s#o controldveis. Da mesma forma o ranque da matriz

observabilidade € 3, o que significa que todos os estados sdo observdveis.
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Figura 5-48 — Desempenho do controlador  Figura 5-49 — Desempenho do controlador
preditivo-NNSSIF (mudanga de ser poinf em  preditivo-NNSSIF (perturbacio degrau em
C,) — Sistema ndo linear. (a) saidas; (b) F e Cp — Sistema ndo linear. (a) saidas;
entradas (b) entradas

Assim, o sistema linear descrito por estas matrizes permanece constante em todo o
tempo de simulacdo considerado. Uma alternativa a este procedimento, aplicdvel quando o
sistema "real” se distanciar muito do estado estacindrio, € utilizar os coeficientes calculados
a cada instante de amostragem, podendo se considerar neste caso uma classe de controlador

preditivo-adaptativo.

Chama-se atengdo para o fato de que n3o se trata aqui de uma estimativade Ae B a
cada instante de amostragem, mas sim de "extrair” um modelo linear do modelo neural néo
linear previamente treinado. Frente as técnicas existentes, qual a vantagem deste

procedimento?

1. E muito mais ficil resolver o problema de otimizagdo inerente ao controle

preditivo quando o modelo do processo € linear;

2. E muito mais simples identificar um conjunto de dados com miltiplas entradas e

saidas e apresentando ndo linearidades utilizando uma rede neural do que um
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modelo polinomial ao mesmo tempo evitando o problema da estimativa recursiva

de parimetros, inevitdvel quando o sistema é ndo linear,

3. O procedimento simples de extrair um modelo na forma espaco de estados a partir
do modelo neural na forma NNSSIF;

4. A ampla teoria de controle desenvolvida tendo em vista o controle linear e que
pode ser aplicada ao modelo "extraido" da rede neural antes de sua utilizacdo no

controle preditivo;
5. A possibilidade de adaptacdo facilmente introduzida com esta metodologia;
59 CONCLUSOES

Foram apresentados neste capitulo os principais paradigmas de modelagem
empregados a fim de se obter um modelo estitico ou dinfmico de evaporadores, esta
importante operagdio unitdria presente em diversos segmentos industriais, A maioria dos
modelos propostos na literatura € fenomenolégico, sendo que pouco mudou em relagdo as

primeiras propostas que datam do inicio da década de 1970.

Paralelamente, tem crescido o interesse em se utilizar redes neurais na identifica¢do
de evaporadores com fins de aplicagio em controle automdtico, principalmente controle

preditivo.

Partindo de vm modelo dindmico cldssico de um evaporador de duplo efeito, estudou-
se a dindmica do sistema em malha aberta e fechada, sendo que foram apresentadas vérias
propostas de identificacfio, das mais simples (modelo na forma de fungio de transferéncia,

modelo MIMO ARX), as mais complexas (modelos neurais NNARX ¢ NNSSIF).

Em seguida, apresentaram-se trés metodologias de controle do sistema a saber:
controle cldssico PI; controle preditivo baseado em modelo linear do processo; controle

preditivo baseado em modelo linear extraido do modelo neural identificado.

A sisterndtica apresentada neste capitulo ¢ aplicdvel a qualquer processo de interesse,
linear ou ndo, sendo que a identificagfo utilizando redes neurais introduz uma boa
perspectiva nesta drea ern geral complexa e carente de metodologias que n#o utilizem

extensivamente a tentativa e erro como modus operandi.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Existe uma vasta teoria de identificac3o de sistemas desenvolvida, do ponto de vista
tedrico, e pouca aplicagdo pratica, principalmente quanto aos processos de interesse da
Engenharia Quimica. A identificacio é uma tarefa dificil de ser realizada e consome a
maior parte do tempo gasto no desenvolvimento de sistemas de conirole. Entretanto, ¢ uma
etapa fundamental quando se tem em mente a aplicacdo das estratégias de controle
avangado. Somente no final da década de 1990 comecaram a surgir os primeiros trabalhos
tratando da questfio da identificacdio do ponto de vista unificado, ou seja, escrever todas as
técnicas de identificacio (métodos polinomiais, séries de poténcia, redes neurais, wavelets,
etc.) na mesma linguagem matematica, facilitando assim ao usudrio destas técnicas a

escofha e a exploragio das potencialidades de cada uma delas.

Dentre as diversas op¢des de modelos paramétricos de identificacéo de sistemas néo
lineares, as redes neurais t8m mostrado os resultados mais promissores. A maioria das
aplicagbes de identificagio de sistemas din&micos por redes neurais utiliza uma topologia
de rede na forma NNAR, ou seja, as entradas da rede so compostas de entradas e saidas do
processo no instantes de tempo atual e passados e a saida da rede € a previsio um instante
de amostragem 24 frente. A complexidade dos algoritmos de treinamento das redes
recorrentes, que seriam o caminho natural de identificacdo de sistemas dindmicos, tem
limitado bastante o uso desta topologia, sendo poucas aplicagdes reportadas na literatura

utilizando tal metodologia.

O emprego de redes neurais juntamente com modelos fenomenologicos tem sido
bastante investigado nos ultimos anos, metodologia esta conhecida como modelagem
hibrida, e que procura extrair as melhores qualidades de ambos os paradigmas. Do mesmo
modo as redes neurais também tém sido utilizadas com técnicas de logica nebulosa (fuzzy
logic), unindo assim as capacidades de representacdo quantitativa das redes, com a
possibilidade de descri¢iio qualitativa da 1égica nebulosa. Deste modo, os chamados

sistemas especialistas podem ser desenvolvidos para dareas pobres em descricio
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fenomenoldégica mas com grande acervo de experincias empiricas, tals quais o0s

bioprocessos.

A utilizacio das redes neurais na identificago de sistemas com fins de controle teve
aplicacdo direta nas técnicas de controle preditivo, que mostram ser, a partir da analise da
literatura, corroborado pelos resultados obtidos e mostrados neste trabalho, a técnica de
controle mais promissora no controle de sistemas nfo lineares, SISO ou MIMO. A
utilizag®o das redes neurais também permite a utilizacdo da teoria linear de controle,
principalmente do Controle Adaptativo, com relativa facilidade e com bons resultados. Isto
porque um bom modelo identificado através de redes neurais, que capta com maior
facilidade as nfio linearidades do processo, pode ser utilizado em linha, com enorme rapidez
computacional, como modelo rigoroso do processo a partir do qual € "extraido" a cada
intervalo de amostragem um modelo linear que por sua vez é utilizado no calculo da acdo
de controle, fazendo uso da teoria de projeto baseada na alocagdo de pdlos em malha

fechada.

O controle ndo linear também se beneficia dos modelos neurais a fim de se efetuar a
linearizagio por retroalimentagdo, linearizagdo esta cua exatidio depende
fundamentalmente da qualidade do modelo empregado. Entretanto, esta técnica, por sua
incapacidade de lidar com restricbes e com otimizag3o, nfo tem encontrado muito eco nas
industrias. O mesmo ndo ocorre com o controle preditivo, que tem sido largamente
empregado nas plantas quimicas, embora utilizando modelos bem simplificados de
processo, como os de convolucdo e os de resposta finita ao impulso. Entretanto, a utilizago
dos modelos neurais tem aberto novos horizontes a esta técnica de controle, principalmente
quanto ao controle nio linear preditivo (NMPC), apesar de sua dependéncia ainda grande
das capacidades de céilculo, ja que envolve complexos algoritmos de otimizag@o e busca

iterativa de solugdes.

O casos-estudo aqui apresentados exploraram a maior parte das técnicas de controle
avancado que utilizam redes neurais em sua formulagdo, sendo considerados os casos SISO
e MIMO, com sucesso. Apds uma investigacio detathada da dindmica dos processos € da
identificacio destes utilizando modelos lineares, redes neurais na configuracdo NNARX ¢

NNSSIF e também redes neurais convencionais, procedeu-se ao controle da concentragéo
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de saida manipulando a vazéo de refrigerante, para os dois reatores em série, € ao controle
da concentra¢do de saida e dos hold ups de um evaporador de duplo efeito. Consideraram-
se os casos de controle supervisério e regulatério (perturbacfo na concentracio de entrada
do processo), sendo as estratégias de controle preditivas as que apresentaram os melhores

resultados,

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com base nas experiéncias advindas com o desenvolvimento deste trabalho,

acredita-se que os seguintes tépicos merecem ser explorados de modo mais aprofundado:

1. Testar outras configuraces de modelos neurais, como por exemplo as wavelets,

na identificaglo de sistemas ndo lineares;

2. Ampliar o estudo de identificagdo com redes neurais artificiais que predizem a
derivada do modelo ¢ ndo as saidas diretamente (redes convencionais € ndo na
forma NNAR(...));

3. Implementar o procedimento de controle preditivo baseado em modelo neural
NNSSIF que atualiza 0 modelo linear "extraido" da rede neural em todos os
intervalos de amostragem ou em tempos pré-definidos, tornando o modelo linear

mais fiel s novas regides operacionais;

4. Realizar ensaios experimentais dos casos-estudo apresentados (em escala piloto
ou ndo) e verificar o desempenho dos controladores propostos em condi¢Bes

reais.
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Pesos da rede neural "forward" utilizada na identificacio dos dois reatores em série;
estrutura [3,3,1] e 7 neurdnios na camada interna; funcio de ativagdo da camada interna:
Fast hyperbolic tangent (t=1-2./(exp(2*¥x)+1)); funcdo de ativagio da camada de saida:
linear;

Wif=

175.1556 -40.3875 -22.1760 0.0015 0.0060 0.0014 -0.9001
313.1547 -243.8762 36.3585 0.0015 0.0038 0.0012 -1.4683

-195.7033 330.9697 -110.8481 -0.0024 -0.6034 -0.0016 0.9922
-40.8286 67.2133 56.3247 0.0004 0.0053 0.0001 -0.7771
15.9198 2245659 -64.1348 0.0001 -0.0028 0.0003 0.8434
50.2744 -191.0614 205.2880 0.0002 0.0004 -0.0021 -0.3155
357.5020 -289.3979 38.3196 0.0020 0.0033 0.0007 -2.6530

W2f =[0.0026 0.0048 0.0025 -0.0022 0.0032 0.0023 0.0062 0.00761 "

Pesos da rede neural que descreve a din&mica inversa utilizada no controle dos dois reatores
em série; estrutura [3,3,1] e 7 neurdnios na camada interna; fun¢do de ativagio da camada
interna: Fast hyperbolic tangent (t=1-2./(exp(2*x)+1)); funcdo de ativagio da camada de
safda: linear;

Wii= 1.0e+003 *

1.5786 -2.4146 0.7582 -0.1085 -0.0000 ©0.0001 -0.0024
0.0308 0.1864 -0.1483 0.0234 0.0000 -0.0000 -0.0012
-0.2894 0.3000 0.5530 -0.3604 -0.0000 0.0000 -0.0007
-0.3017 0.6202 -0.4886 0.1109 0.0000 -0.0000 -0.0001
0.4488 -0.1615 0.1302 -0.1099 06.0000 0.0000 0.0001
-0.2990 0.4832 0.6509 -0.3420 -0.0000 0.0000 0.0006
0.4083 -0.2398 0.2224 -0.2786 -0.0000 0.0000 0.0011

W2i = [-8.9483 -192.2515 -93.0424 -398.4012 426.6775 -313.9682 51.7632 -87.7793]"

Pesos da rede neural utilizada no controle linearizante entrada-saida dos dois reatores em
série; estrutura [3,3,1] e 7 neurdmios na camada interna; funco de ativacdo da camada
interna: Fast hyperbolic tangent (t=1-2./(exp(2*x)+1)); funcdo de ativagio da camada de
saida: linear;

Wif=

320.6262 -245.3434 -26.9690 0.0003 0.0006 -1.2183
-47.6568 279.9737-101.7342 -0.0025 0.0002 0.3285
-262.4422 217.6637 -42.2226 -0.0037 -0.0008 0.8969
-250.7050 1949886 -68.6589 -0.0033 -0.0007 2.5303
199.6184 128.4450 -10.9155 -0.0043 -0.0015 -0.3669
3.2317 50.5120-141.7991 0.0040 0.0042 -0.4125
42049 -82.4926-107.4341 0.0068 0.0045 -0.1816
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W2£=10.0032 0.0040 -0.0051 -0.0042 -0.0004 -0.0021 0.0005 0.0087]"

Wlg=
-33.2400 -77.1062 29.9250 -0.0065 0.0034 0.7725
-52.1049 -50.0655 -72.5568 0.0030 0.0015 0.7401
322473 6.4052 -9.7151 -0.0088 -0.0011 0.7558
13.6952 -1.7236 -1.2420 -0.0104 -0.0025 1.4581
-63.5219 11.2939 -12.4700 -0.0115 0.0006 1.6692
-30.6772 -118.6724 442700 -0.0028 0.0026 0.9333
-59.9986 -20.7546 -111.7728 0.0008 0.0002 0.9806

W2g = 1.0e-004 *[-0.5277 03359 0.3168 -0.3463 03398  0.3303 -0.4976
0.0859]7

Modelo ARX 310 utilizado para identificar o evaporador de duplo efetto. Véilido somente
para os dados escalonados conforme descrito no texto.

This ARX-model was created by the command ARX  on 10/8 2001 at 10:54
Loss fen: 5.6486e-018 The FPE criterion: 7.5402e-018 Sampling interval 1
The arx model parameters with their standard deviations given as imaginary parts are

A ==
Columns 1 through 4
1.0000 0 0 -1.2743 + 0.00851
0 1.0000 0 -0.2479 + 0.00761
0 0 1.0000 0.2578 + 0.01071
Columns 5 through 8

-0.0425 + 0.01551 0.6050 +0.02441 0.3858 + 0.01501 0.0557 + 0.02551
-1.0399 + 0.01391 0.5420+0.02181 0.3487 + 0.0134i 0.0512 + 0.0228i
-0.0320 + 0.01951 -1.6774 + 0.03061 -0.3438 + 0.01881 0.0101 +0.03201
Columns 9 through 12

-0.8174 + 0.04041 -0.1120 + 0.00851 -0.0142 + 0.01361 0.2271 + 0.02001
-0.7343 + 0.0361i -0.1030 + 0.00761 -0.0124 + 0.0122i 0.2046 + 0.01791
0.8581 + 0.0507i 0.0853 +0.01071 0.0207 + 0.01701 -0.1651 +0.02501

B=

-0.0201 + 0.0004i -0.1089 + 0.00071 0.0006 + 0.00071
-0.0181 + 0.0004i 0.0888 + 0.00061 -0.0481 -+ 0.00061
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0.0196 + 0.00051 -0.0422 + 0.00081

0.0016 + 0.0008i

The covariance matrix of the innovations is

lam =

1.0e-005 *

0.9997 0.0366 -0.0007
0.0366 0.0815 -0.0594
-0.0007 -0.0594 0.1145

Modelo ARX 310 utilizado para identificar o evaporador de duplo efeito. Valido somente
para os dados escalonados conforme descrito no texto.

This ARX-model was created by the command ARX

on 10/8 2001 at 11:9

Loss fcn: 3.402e-019 The FPE criterion: 4.8883¢e-019 Sampling interval 1

The arx model parameters with their standard deviations given as imaginary parts are

A=

Columns 1 through 4

1.0000 0 0 -0.9996 + 0.00031
0 1.0000 0 -0.0015 + 0.00031
0 0 1.0000 -0.0036 + 0.00141

Columns 5 through 6
0.0001 + 0.00031 0.0024 + 0.00041

-1.0002 + 0.00021 0.0011 + 0.00041
-0.0044 + 0.0013i -0.9690 + 0.0021i

B=
Columns 1 through 4
-0.0188 + 0.00011 -0.1098 + 0.00021
-0.0169 + 0.00011  0.0879 + 0.0002i
0.0185 +0.00071 -0.0416 + 0.00111
Columns 5 through 8
0.0001 + 0.00021 -0.0002 + 0.00031

0.0002 + 0.0002i -0.0002 + 0.0002i
0.0011 + 0.00121 0.0013 +0.0013i

0.0001 + 0.00021
-0.0485 + 0.0002i
-0.0007 + 0.001 11

-0.0082 + 0.00011
-0.0074 -+ 0.00011
0.0091 + 0.0008i

-0.0213 + 0.00011
-0.0191 + 0.00011
0.0217 + 0.00081

0.0000 + 0.00021
0.0001 + 0.00021
0.0013 + 0.00121
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Columns 9 through 12

0.0003 -+ 0.00031 -0.0039 + 0.0001i 0.0000 + 0.00021 0.0003 + 0.0002i
0.0002 + 0.00021 -0.0034 + 0.0001i (0.0003 +0.00021 0.0002 + 0.0002i
-0.0007 + 0.0013i 0.0071 + 0.00071 0.0002 + 0.0011i 0.0006 + 0.00111

The covariance matrix of the innovations is
lam =
1.0e-005 *

0.9061 -0.0472 0.0540
-0.0472  0.0063 -0.0105
0.0540 -0.0105 0.1155

Pesos da rede neural utilizada para identificar a dindmica do evaporador de duplo efeito.
Vilidos somente para os dados escalonados conforme descrito no texto; 6 neurdnios na
camada interna; fungdio de ativagdio da camada interna: Fast hyperbolic tangent (t=1-
2./(exp(2*¥x)+1)); e 3 neurdnios lineares na camada de saida.

Wle = Columns 1 through 7
0.7874 0.0166 0.0140 -0.0669 -0.1081 -0.0687 0.1182
-0.3092 -0.4554 -0.0785 -0.0205 0.1643 -0.2951 -0.5220
-0.2375 -0.0771 -0.0052 -0.4840 0.0657 -0.6894 0.0760
0.5080 0.7881 0.0273 0.5035 04364 1.3253 0.5482
04681 -0.4373 -0.2406 0.2036 1.2580 0.2343 -0.8639
-0.1492 0.2727 0.0622 -0.0266 -0.1313 0.0707 0.2909

Colurnns 8 through 14

0.0633 -0.1090 -0.0193 0.0179 -0.1256 -0.0941 0.6927
-0.1199 0.3145 0.0725 0.3799 0.2314 0.3561 0.4932
0.4285 -0.4939 -0.0099 0.4005 -0.2689 -0.4155 -0.2801
-0.1161 -0.0828 -0.2936 -1.1949 0.3619 -0.2882 0.7630
-0.1383 0.4093 -0.1434 -0.1430 1.0372 0.3312 0.3212
0.0911 -0.1978 -0.0294 -0.1398 -0.1754 -0.2026 -0.0138

Columns 15 through 16
-0.1697 0.0983
0.4951 0.0499
-0.4144 -0.5645
0.6675 0.0853
0.0542 -0.0407

1.1414 -0.1244
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Wle =
0.9360 -0.9864 -0.7413 -0.6440 0.5367 0.7132 -0.2568

0.2890 1.1380 0.5937 0.6568 -0.4460 -0.6687 0.0626
0.1280 -0.0422 -0.2938 -0.2220 0.2069 0.9434 -0.0162
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