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Kesumo ®iii

ESUMO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver e avaliar diferentes algoritmos de
controle para o processo extrativo de fermentagio alcdolica continua. Para isto foram

comparadoes controladores do tipo preditivo e adaptativo.

Para o controle preditivo, fol avaliado o Controle por Matriz Dindmica (DMC) e
tfoi desenvolvido um algormtmo de controle preditivo baseado em modelo usando redes

neurais artificiais (MPC Neural) com aprendizagem em tempo real das redes.

Para o controle adaptativo, foi proposto o aperfeigoamento do algoritmo de
controle CONDEG (Controle Newral Direto Baseado no Erro Globaly Modificado,
desenvolvido por Duarte (2004). O algoritmo estd baseado em redes neurais artificiais, com
aprendizagem em tempo real, de acordo com as alteragBes que ocorrem no processo. Os
parfmetros de penalizag@o das agdes de controle, que sdo pardmetros de projeto do
controlador, foram ajﬁémdos a0 longo do tempo através da apheacio de um algoniime do

Filtro de Kalman,

Para o procedimento de investigacio foi utilizada a simulacio computacional para
o qual todos os algoritmos de controle estudados foram implementados em linguagem de
programagio Fortran 90 ¢ aplicados a um processo extrativo de fermentacio alcéolica
continua para producio de etanol desenvolvido por Silva (1999). O modelo matemdtico

utilizado foi desenvolvido por Costa ef al, (2001).

As simulacées em malbha fechada realizadas utilizando os algoritmos propostos
mostraram  melhores resultados para os algoritmos de controle usando redes com
aprendizagem ao longo do tempo e que o algoritmo de controle CONDEG Modificado
usando filtro de Kalman com fator de velocidade associado fol eficiente e robusto, pois

apresentou bons resultados em problemas dos tipos servos e regulador.

Palavras—Chaves: Efanol, Processo Extrative, Controle Preditivo, Controle

Adaptativo, Redes Neurais Artificiais, Aprendizagem “On-line”.



Abstract Xv

The objective of the present work is to develop and to evaluate the performance of

predictive and adaptive controllers, applied to an extractive fermentative process.

As predictive controllers the Dynamical Matrix Control (DMC) and a model

predictive control based on artificial neural networks with on-line learning were considered.

The adaptive controller is an improvement of the Modified Condeg strategy
control (Direct Neural Control based on Global Error), developed by Duarte (2004). The
strategy is based 0{1/ artificial neural networks, with on-line learning, according to
modifications that occur in the process. The control actions penalization parameters, that
are in fact controller design parameters, are on-line adjusted through an algorithm based on

Kalman filter.

The performance evaluation was carried out through computer simulation with all
algorithms implemented in Fortran 90, As a case study, an extractive fermentation alcoholic
process developed by Silva (1999) was taken into account with the mathematical model

developed by Costa er. al (2001).

The results obtained from closed-loop simulations using the proposed algorithms
showed better results for the nenral networks with on-line learning, The Modified Condeg
with Kalman Filter plus velocity factor is efficient and robust for serve and regulatory

applications.

Key-Words: Ethanol, Exiractive Process, Predictive Control, Adaptive Control,
Artificial Neural Network, On-line Learning.
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NOMENCLATU

Cp Calor especifico (J/kgk)

d; Resposta alvo de um neurdnio j da camada de saida

élk) Vetor de erro global estimado da malha fechada, para o instante de
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Capitulo 1 - Introdugio I

INTRODUCAQO

O etanol produzido a partir da cana-de-agiicar ¢, de longe, o biocombustivel que
apresenta a melhor relagfo custo/beneficio atualmente no mercado, O Brasil tem hoje uma
das melhores tecnologias para produgdo de etanol no mundo, frute de evolugio nos
processos de fermentacfio e da eficiénela energética da cana-de-aghcar em termos de sua

produtividade de agtcares fermenteciveis.

A continuidade de estudos nessa linha de pesquisa para desenvolvimento de novas
tecnologias e ampliaclio da produgfio de etanol ¢ de suma importincia para se fer processos
eficientes e tornd-los ainda mais competitivos. Dentro deste contexto, a utilizacio de um
processe extrative de fermentacio que tem eficiéncia superior ao processo fermentativo

convencional € justificavel.

De uma maneira geral, os processos biotecnoldgicos sfo caracterizados por
gpresentarern um comportamento dindmico complexo, como resposta inversa, tempo morto
e forte nic-linearidade, caracteristicas inerentes 4 natureza complexa do metabolismo dos
microrganismos, que sfo extremaments sensiveis & variagfes nas condigdes do melo
fermentative.  Por estes motives, a modelagem, simulagfio e controle destes processos

configuram um desafio com grandes oportunidades.

Tendo como base as consideragdes feitas acima, emerge a necessidade do
desenvolvimento de algoritmos de controle avancado para atuarem de forma efetiva nos
processos biotecnologicos, em especial no processo extrativo de fermentago alcodlica, os
quais deverfio ter a capacidade de adaptagdo em fungfo das perturbacOes exiernas que

podem ocorrer.

Uma técnica de controle gue permite esta caracteristica de adaptacdo € o algoritmo
de controle usando otimizacio em tempo real, Este algoritmo permite que o controlador
tenha seus parmetros atualizados ao longo do tempo e perceba as modificagdes no sistema.
Para o desenvolvimento desses algoritmos de controle uma ferramenta que vem sendo

muito empregada sfo as redes neurais artificiais (RNAs).

LOPCA — Laboratorio de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado — FEQ/UNICAMP
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Capitulo 1 - Introducdo

As RNA's tém se tornado foco de muita atenclo principalmente devido a
capacidade de aprendizado, ampla gama de aplicabilidade e facilidade com que armazenam
conhecimento experimental e o torna disponivel para o uso em aplicagdes de engenharia de

Processos.

O objetivo principal gue nortela ¢ desenvolvimento do presente trabalho foi
desenvolver ¢ avaliar diferentes algorimos de controle para o processo extrativo de

fermentagdio alcodlica. Os algoritmos de controle estudados foram:
+« Controle por matriz dindmica (DMUC) classico;
& Controle preditivo usando RNA’s como modelo interno (MPC Neural);

s  Algoritmo de controle Condeg Modificado com ajuste automdético dos

pardmetros do controlador usando filtro Kalman,

Para o procedimento de investigac3o foi utilizada a simulacio computacional do
processo extrativo de fermentacfo alcodlica. A andlise computacional foi feita com
simulacdes, utilizando um modelo para o processo de fermentacfo alcodlica acoplado a um
tangue flash a vacuo, desenvolvido por Silva (1999). O modelo matematico usado foi
haseado naquele desenvolvido por Costa ef af. (Z001) e os par8metros cinéticos do processo
fermentativo foram determinados experimentalmente por Atala er af, (2001} através de
gxperimentos em batelada alimentada estendida. Todos os algoritmos de controle

analisados foram implementadas em linguagem Fortran 90.

ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 trata da produgio de etanol, com énfase no processo extrativo de

fermentagdo alcdolica, que sera o caso de estudo deste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta como tema as redes neurais artificiais (RNA's), tendo

como foco a aplicago das RNA’s em controle de processos. Também serfo enfatizadas as
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caracteristicas das redes aplicadas no desenvolvimento deste trabatho, como arguitetura ¢

algoritmo de aprendizagem.

O Capitulo 4 aborda o controle de processos, onde o principal objetive é
apresentar o5 algoritmos de controle usados para o desenvolvimento deste trabalho, sendo

estes: DMC, MPC Neural, Condeg Modificade e Condeg Modificado com filtro Kalman.

No Capitulo 5 séo discutidos os resultados obtidos para cada um dos algoritmos de

controle aplicados no processo de fermentacio.

As conclusdes finais e as sugestles para o prosseguimento das investigaghes

tratadas nesse trabalho sfio apresentadas no Capitulo 6.
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PROCESSO FERMENTATIVO PARA
PRODUCAO DE ETANOL

Neste capitulo slo apresentadas as vantagens da utilizagBio de etanol como
biocombustivel, destacando as pesquisas na drea de produgfio por via fermentativa e

apresentade o processo extrativo de fermentagdo alcdolica, como caso de estudo.

2.1 ASPECTOS RELEVANTES SOBRE O ETANOL COMO
COMBUSTIVEL

As principais causas do aguecimento global sdo as emissfes ¢ o aumento da
concentraciio de didxido de carbono na atmosfera, principalmente por causa do uso de
combustiveis fosseis, como ¢ petrdleo. O didxido de carbono se concenira na atmosfera

impedinde a saida do calor, causando o efeito estufa.

O uso de etanol como combustivel apresenta uma alternativa vantajosa para
diminuicdo do efeito estufa. Macedo (1997) realizou um estudo sobre as emissSes dos gases
de efeito estufa, evitadas pelo uso do etanol e bagaco da cana-de-actcear no Brasil durante o
periodo de 1996, De acordo com ¢ autor, o carbono eméﬁd@ 4 atmosfera quando o etanol e
o bagaco sio consumidos como combustiveis sfo compensados por uma guantidade
equivalente de carbone seqgilestrado pela cana-de-aclicar durante seu crescimento pela
fotossimese, fazendo com que a aplicagfio do etanol tenha menor impacto no efeito estufa,

Adnda gque a colheita seja feita com gueimadas em alguns lugares, o ciclo € vantajoso,

Além disso, a tecnologia para destilar o etanol de cana ¢ misturd-lo 4 gasolina ¢
comparativamente barata e facil de obter (Constance, 2007). Praticamente todos os novos
automdveis e a maioria dos mais antigos podem funcionar com gasolina misturada a até

10% de etanol,
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De acordo com Carnicelli (2004), o aumento do consumo de Adlcoo! combustivel
ganhou forga com o langamento em 2003 do primeiro veiculo bi-combustivel, movido a
dlcool ou gasolina. A participagdio desses veiculos em 2003 foi de 3,4% ¢ em 2006 de
78,1% das vendas totais (Globo Noticias, 20073,

Os processos de fermentacio alcdolica brasileiros surgiram nos velhos engenhos
de cana-de-agiicar como processos de producdio de aguardente a partir do caldo-de-acticar.
Neo inicio do século XIX surgiu a produgBo do etanol por via fermentativa em escala
industrial, Indistrias vinculadas as usinas de fabricacio de acicar ransformavam o melaco,
comsiderado um subproduto sem grande valor comercial a um produto de maior valor

agregado, o etanol (Andrieta, 1994},

O processo de fermentagio alc6olica foi aprimorado na década de 1930 na Frangs,
atraves da produciio de dlcool em regime de batelada alimentada (processo Melle — Boinot).

No- Brasil, a tecnologia comecou a ser empregada somente em meados da década de 1970,

A produgfio de etanol no Brasil teve seu grande impulso apds a primeira grande
crise do petrdleo em 1973, sendo em 1973 criado o Prodleool, um programa federal,
administrado pelo Ministério da IndGstria ¢ Coméreio através da Comissio Executiva
Nacional -do Alcool, que tinha como objetive o aumenio de safras agro-energéticas e a
capacidade industrial de transformagiio, visando & obtengdo de alcool para substituir o
petréles e seus derivados (Santos er al, 2000). Programas similares para o
desenvolvimento de tecnologias para utilizagfo do etanol como uma alternativa vidvel para

combustivel foram criados nos Estados Unidos e Canada (Wheals er al., 1999).

Na primeira década do programa Prodleool, o governe avaliou o balango positivo:
na safra de 1985 foram produzidos 11 bilhes de litros de alcool, gerando muitos empregos
diretos ¢ indiretos. Os carros movidos a aleool ¢ a mistura de aleool a gasolina reduziram o

nivel de poluicio ambiental (Neiva, 198'?),

Os esforgos empreendidos por empresérios e pesquisadores nesse periodo foram

direcionados para otimizagfo dos processos de batelada alimentada e o desenvolvimento ¢
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implementaciio de processos continuos em escala industrial (Andrieta e Stupielio, 1990,
Andrieta e Stupiello, 1990b; Wheals er al., 1999}

Die acordo com Meleiro (2002), no Brasil, o etanol chegou a ser pensado como
fonte alfernativa para frota automotiva nacional € 2z solucBo para dependéncia da
importacfo de petrdleo da indstria brasileira. A andlise das caracteristicas fisico-quimicas
do etanol o classificou como excelente combustivel automotivo, pois apresenta diversas
caracteristicas superiores quando comparado com a gasoling, entre elas: malor octanagem,
menores emissdes evaporativas devido & pressio de vapor inferior, menor combustfio no ar,

gue reduz a severidade e ntmero de fogo nos vefculos.

Segundo Atala (2004), a partir de 1986, os precos do petrdleo se estabilizaram,
com tendéncia de queda. A Petrobras, em alguns casos, chegou a pagar mais caro pelo litro
de alcool do que o preco cobrado nos postos de abastecimento. Os pregos do diesel e da
gasoling foram artificialmente elevados para cobrir parte do déficit, levando o Prodlcool a
um processo de estagnacio. A producdo de aleool se estabilizou em 12 bilhdes de litros por
safra. Surgindo nesse perfodo uma escassez de dlcool carburante, pois a fabricacfio de

carros a alcool atingiu ao fim da década de 80, cerca de 95% dos veiculos comercializados.

Em 1994, quando entrou em vigor a lei de protegdo ambiental que obrigou a
mistura de 22% de alcool 4 gasolina, o déficit chegou a um bilhfio de litros. A introdugéo da
mistura gasolina/aicool teve um impacto imediato na qualidade do ar das grandes cidades,
pois eliminava a necessidade de aditivos como o chumbo. Além disso, os hidrocarbonetos
sromdticos também foram eliminados e o contetido de enxofre da gasolina foi diminuido.
Nos automéveis movidos a alcool puro, a emissfo de enxofre foi eliminada. Outra
comparagdo importante leva em consideracio as emisstes de mondxido de carbono (CO)
gue ,antes de 1980, quando era utilizada gasolina pura, eram superiores a 30 g/km ¢ em
1995 reduzidas para menos de 5,8 g/km (Moreira e Goldemberg, 2002).

O grande erro do programa Prodlcool segundo Encarmacfio Janior (2002) foi o
mesmo nio ser auto-suficiente, ou seja, niio se atingiu viabilidade econémica, pois o custo

da produgfio do aicool era superior ao seu prego de venda.
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Atualmente o Brasil produz 17,5 bilhges de litros e diversos esforgos estio sendo
realizados para aumeniar ainda mais esse valor, desde 2004 o governo tem mostrado
interesse em incentivar o aumento de sua producio, sua exportagdo e incentivos fiscais para
sua estocagem (Atala, 2004; Agéncia-Udop, 2004; Cunha, 2004; Agéncia-Brasil, 2004).

Segundo Atala (2004} a produclio de etanol por via fermentativa € o processo mais
utifizado ¢ aplicado pelas indistrias produtoras desta matéria prima. No Brasil, a cana-de-
aclicar se destaca pela disponibilidade e custo, como principal meio utilizado na
fermentagio, pois se trata de uma rica fonte de carbono com elevada concentragio de

acticares de sacarose, seguido pela glicose e frutose.

As plantas continuas apresentam uma maior produtividade comparada com as
plantas descontinuas e semi-continuas, algumas pesquisas nessa area foram desenvolvidas

no Brasil por Rodrigues ef al. (1992}, Andrieta e Maugeri Fitho (1994).

Os sistemas continuos sfo caracterizados por possuir uma linha de retirada do
vinho ¢ outra de alimentacdo do substrato no tanque de fermentagdo, que pode ser com ou

semn recirculacio de células (Siqueira, 1997).

Atala (2004) cita as vantagens e desvantagens dos processos fermentativos
continuos. Este tipo de processo apresenta uma maior produtividade, uniformidade do
produto e adaptabilidade ao controle automdtico, auséneia de paradas para carga, descarga e
limpeza dos tanques de fermentacio e também pelas células estarem mais adaptadas ao
meio {Alves, 1996). Os pontos negativos de acorde com Siqueira (1997) sfor a dificuldade
de manutencio de um meio estéril por muito tempe ¢ a ocorrénoia de mutantes ndo
interessantes ao processo de fermentagfo especialmente quando estes s#io conduzidos por

longos periodos de tempo.
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2.2 PROCESSO EXTRATIVO DE FERMENTACAO ALCOOLICA
CoNTINUA

O etanol que se acumula no meio fermentativo inibe a atividade metabdlica do
microorganismo, ¢ de acordo com Alves (1996) € o primeiro fator a ser reconhecido como
inibidor da fermentacBo alcoolica e que as leveduras dos géneros Saccharomyces e

Schizosaccharomyces s8o as consideradas de melhor resisténcia ao efeito toxico do dlcool.

Devido a esta inibigo da atividade metabdlica do microorganismo a utilizagio de
téonicas de extrago do etanol do meio fermentativo assim que ele é produzido, melhora o

desempenho do processo.

Silva (1997) propOs um sistema que acopla o fermentador a um evaporador Flash
operando a uma temperatura que elimine a necessidade de trocadores de calor no estagio
fermentativo, o que reduz drasticamente os custos fixos ¢ de manutencgdo. A remogéo
parcial do etanol produzido até nivels de 40 g/l no meio fermentativo, reduz
significativamente o poder inihitério exercido na atividade metabélica do microrganismo,

por outro lado, garante a aglo anti-séptica do meio.

O evaporador flash equivale a um estagio de uma coluna de destilagho. O sistema
opera em pressfes reduzidas (vdcuo), facilitando a separac@o da mistura etanol/agua, em

temperaturas baixas.

Silva et ol {1999) propuseram um processo extrativo de fermentagio alcodlica
com e¢ste principio e que apresentou alta produtividade comparada aos processos

convencionais.

Para o desenvolvimento dos algoritmos de controle através da analise
computacional, o processo extrativo de fermentacfo alcodlica utilizado € o proposto por

Silva e gl (1999), representado na Figura 2.1.
A planta é formada por quatro unidades interligadas;

s Fermentador — unidade onde o etanol € produzide;
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= Cemrifuga — unidade responsavel pela separacio das fases solida

(microorganismo) e liquida (mosto e etanol);
s (wuba ~ unidade de tratamento dos microrganismos;

»  Tangue Flash — unidade de seéparagfio da mistura etanol —~ mosto (fase

aquosal.

O tanque flash ¢ utilizado para extrarmr continuamenie parte do etanol formado,

aumeéntando desta forma a produtividade, como discutido anteriormente.

,j\& BT,

£.T.8, F, 8% PT

PN e
+ Centffuga
. FeS¥cP T

L.

Figura 2.1 Representucfio esquemdtica da planta de fermeniagdo alcodlica extrativa

De acordo com Meleiro (2002), o processo inicia-se com a alimentacfio de
substrato no fermentador, que contém a concenfracdo de microrganismos adequada para dar
inicio ao processo fermentativo. A corrente de saida do fermentador, contendo substrato,

células e etanol, é enviada para centrifuga e separada em duas fases: fase pesada, contendo
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células e etanol, € enviada para centrifuga ¢ separada em duas fases: fase pesada, contendo
maior parte das células (microrganismos); e a fase leve, praticamente isenta de células. A
fase pesada, apés sofrer uma purga para eliminar parte das células ¢ enviada para a cuba.
Na cuba, o creme de leveduras € diluido com Agua e acidulado com acido sulfirico, sob
forte agitacdo, para diminuir a contaminaglo do processo por bactérias ¢ desfloculacio da
levedura. A suspensfio de células tratadas € enviada para o fermentador para um nove ciclo

do processo.

Apds o estado estaciondrio ser atingido o sistema de separagiio a vécuo € ativado e
@ fase leve que sai da centrifuga ¢ enviada para o tanque flash, onde parte do etanol é

separado da mistura aquosa.

A corrente vaporizada e parte da corrente liquida que deixam o flash sfio enviadas
para uma coluna de retificac8o. A outra parte da corrente lguida oriunda do flash retoma ac
fermentador com o objetivo de manter a concentracio de etanol em um nivel minimo no

qual ele apresente propriedades amti-sépticas.

2.2.1 Modelagem Matematica

A modelagem matemaética do processo considerade consiste em balancos de
massa e energia. Todos 0s equipamentos, com excecio do fermentador, s30 modelados
assumindo a condicdo de estado pseudo-estaciondrio. Segundo Costa er @l (2002) esta
aproximacio ¢ adequada porque a dindmica do fermentador € muito lenta quando
comparada com as dinfimicas das demais unidades, sendo, portanto, a domipante do

sistema,

0O modelo matemdtico para o fermentador utilizado foi desenvolvido por Costa ez
al. {2001), que consideraram a queda de viabilidade celular 2o longo da fermentacio, de
modo que a concentragio de microrganismos foi dividida em duas partes: uma ativa
{células vidveis) e outra inativa (células morias). Os parfmetros cinéticos utilizados na
modelagem do mesmo equipamento foram determinados experimentalmente por Atala ef

al. (2001),
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Segundo Costa ef ol (2001), para se determinarem as concentragdes ¢ as vazdes de
entrada para o fermentador, fez-se um balango de massa global no processo assumindo-se

as seguintes aproximacdes:

®  As concentragdes de substrato ¢ de produto na saida da centrifuga, nas

fases leve ¢ pesada, so iguais as concentragdes na saida do fermentador;

® A concentragfio de biomassa na corrente de reciclo € fixa. Para isto, ajusta-

se a vazio de dgua que dilui o creme de leveduras;

¥ A vazio de reciclo de células, cujo valor € determinado pela razfio de
reciclo de microrganismos ¢ mantida constante através da variacfo da
vazio de purga. A purga serve para relitar produtos secundarios

acumulados ne fermentador e permite uma constante renovagio celular,

De acorde com estas aproximacdes, o modelo matematico do processo € descrito

pelas equagdes descritas a seguir:
®  Wazdo de Alimentacio do fermentador:

Fmp@*ﬁz,fe"%pze (2.1)

»  Vazfio de Reciclo de células:

Fo=FXER o (2.2}
Substituindo o valor de Fr (equacio 2.2) na equagéo 2.1, tem-se:
__ForFy 03
(Chd —
s Tempo de Residéncia do Fermentador:
=t (2.4)
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onde V & o volume do reator.

Balango de Biomassa (Microrganismos) para Centrifuga:

FX = F. X, +F.X,

(2.5)

onde X representa a concentracio de microrganismos € os fndices ¢ e ¢ estfo associados as

cotrentes que seguem para o flash e para a cuba, respectivamente,

[

Balango Global Centrifuga:
F.=F-F,
Vazéao de Alimentagio do Tanque Flash:

g FU-X0)

XEWX{T

Vazio de Alimentago da Cuba:

Vazio de Agua de Diluicio que Alimenta a Cuba:
Fy =Fy+F
Concentragfio de Substrato na Corrente de Reciclo:

Sy mf_:?}ﬁ
FR

Concentraciio de Etanol na Corrente de Reciclo:

(2.6)

2.7

(2.8)

(2.9)

(2.10)
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F., P
Py =~ 2.1
2= (@210)
#  Balanco de Massa no Tanque Flash:
F.=F, +F, (2.12)
FeXy=Fy +Fx 213
«  Baquilibrio Liquido Vapor da Mistura Etanol ¢ Agua:
. PS{,?E
L =2lay, (2.14)
x, 'y

onde o valor de P™ é dado pela equagio de Antoine ¢ o valor de 7, € caleulado com o

i

modelo NRTL {Silva, 1997},

As concentraghes de substrato, etanol e microrganismos presentes na corrente que

retorna para o fermentador, vindas do tangue flash seguem as equagbes 2.15, 2.16 e 2.17,

respectivamente.
PO
S, = £ 2.15
w="F (2.15)
F.P-F,FP
P m et L 2.16
= (2.16)
F. X,
Kipp = ""”“g}i”é““ (217
»  Vazio de Reciclo do tanque Flash;
'Fﬁﬁ = Rﬁ&mﬁ; {2,18)

onde Ry € a razlio de reciclo do tanque Flash.

TH&

o DR COLEDAD

Dresproeny)
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As concentracdes de substrato, etanol e microrganismos na corrente de

alimentacio do fermentador s@o dadas pelas equagdes 2.19, 2.20 e 2.21, respectivamente.

S;: - FGSO +F£Jfﬁi€ +FRSE (2} 9)
;;;7 - FRE::’? ;Ei‘lf?ﬁli? {2“2{})
(220

Rf . ‘E}fXﬁ “+ 'FTEJEAZLR
<h g };‘1

s balancos de energia em tomo da Cuba e do Fermentador fornecem as

temperaturas nas correnies de reciclo da Cuba e de alimentagio do Fermentador,

respectivamente:

= Fuly + ol (2:22)

7
8 Fy

- F{)?O "E’“ng?nﬁ + F;}RTLR {223}

T,
! F

Assumnindo que o volume do reator € constante ¢ considerando o volume ocupado
pela célula (2.26} e a concentraco intracelular (2.27), as equagdes de balanco de massa e

energia para o fermentador, utilizando o modelo intrinseco, sdo escritas da seguinte forma:

dx, F )
~ xrxw?;gm—?(X“—ﬁ%) (2.24)
dx F . _
d;’ =7, w-g(xé ~ X, ) (2.25)
d(i - ﬂ)SV
P } .
— = F(S, = 8)~r (2.26)
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d{:(l - 4{{-}??" ~§~-X—45» I“PV}
~ P y
: m)}V%-F%’\PF MP} {22?)
dt
dar I, Afr,
e T2 e (e = T+ - ]
A 0.Cp (2.28)

onde:
X, éa concentrac@o de células vidveis;
Xg € a concentracfio de células mortas;
X; ¢ a concentragfo de células totais;
§$ ¢ a concentracdo de substrato;
Sendo que o indicador ¥ indica na alimentagfo;
P ¢ a concentracio de produto;
T é a temperatura do fermentador;
AH é o calor de reacfio (2,167.10° Jikg de ART);
7, € a densidade do meio fermentativo (1000 Rg/m3};

Cp é o calor especifico (4,183.10° Jkgk);

F é a vazio de alimentago, V' ¢ o volume do fermentador, p € a relacfio de massa

seca pelo volume de massa dmida e ¢ a relacBio entre as concentragBes de etanol intra ¢

extra-celular.

s Taxa Cinética de Crescimento

S ‘ X m{w P b
- S ST N i S 1= | X 2.29
e = i, £ +Saxp( . 3{ ¥ J L } . {(2.29)

IRK
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= Taxade Morte
ry =KX, exp(K 7 {2.30)

= Consuma de Substrato

rI
¥

s

p, ==t m X, (231

®  Formacio de Produto

e o
’rﬁ . prrx “}“I?EPXV {3.32)

(s parémetros cinéticos utilizados foram determinados experimentalmente, para

faixa de 28 a 40°C por Atala ¢r ol (2001) e sio descritos na Tabela 2.1,
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Tabela 2.1 Parémetros Cinéticos em Fungio da Temperatura (em °C)

Pardmetros Expressio ou Valor
p 157 éxp(:ﬁz’«-ﬂ} ~1,29.10° mp{ — “}
max T T
X x ~0,3279T% 4+ 18,4847 151,06
Frow w421 T 4 26,417 279 78
B 2,704 exp(-0,1225T)
Yox 0,2556 exp( ~0,1086 7
K, 41
K 1393107 exp(-0,10040)
Ty 4,1
T 0,2
m i
i L5
Kap 742110777 —0,4654 T + 7,69
PRSI
Kar : TR+ 27345
P 390
0,78
r

2.2.2 Comportamento do Processo

Os parfimetros estacionarios adotados para as simulagBes sio apresentados na

Tabela 2.2, que seguem Meleiro (2002).
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Varidvel Valor Estaciondrio
To 30°C
So 180 kg/m’
Fo 100 kg/m’®
Romicrors 0,35
Rﬁash {),4
g 5.49 ke/m’
p 41,12 kg/m’
X 34,81 ke/m’

Tabela 2.2 Parémetros Estaciondrios Adotados

Para observar o comportamento dindmico do fermentador foram feitas

perturbagdes positivas £ negativas nas varidveis de entrada: vaziio de alimentaciio (Fo),

razéo de reciclo de microorganismo (Rumicors), tazfio de reciclo do tangue flash (Ruas,

temperatura de alimentacfo (To) e Concentracio de substrato na alimentaciio (S0).

A Tabela 2.3 mostra o valor de cada varidvel apés as perturbagBes positivas (4) e

negativas {-) dos valores estacionarios.

Tabela 2.3 Valores das Varidveis de Entrada apos Perturbagdes Especificadas

Varidavel Perturbacdio (+) Estaciondrio | Perturbagdo (-)
To LY 30°C 25°C
So 200 ko/m’ 180 ke/m’ 160 kg/m’
Fo 120 m*/h 100 m’/h 80 m’/h
ﬁmi«cmm 2.5 ﬁ,3§ {),Z
Raash 0,5 0,4 0,2

Mas Figuras 2.2, 2.3 e 2.4, pode se observar os perfis de concentragfio do substrato

(8), produto (P) e microorganismo (X}, respectivamente, para as perturbacdes positivas dos

valores estaciondrios, conforme descrito na Tabela 2.3,
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Nas Figuras 2.5, 2.6 ¢ 2.7 pode-se observar os perfis de concentraciio do substrato
{3}, produto (P) e microorganismo (X), respectivamente, para as perturbacBes negativas dos

valores estacionarios, conforme descrito na Tabela 2.3.

Nestas Figuras pode-se observar o comportamento dindmico do fermentador para
as perturbacfes impostas nas varidveis de entrada, onde se pode observar a dindmica do

processo estudado bem como a presenca de ndo-linearidades.
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Figura 2.2 Perfil da Concentragio de Substrate (8) para Perturbacies Positivas
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Figura 2.5 Perfil da Concentracdo de Substrato (8) para Perturbagdes Negativas
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Figura 2.7 Perfli da Concentracdo de Microrganismos (X) para Perturbacdes

Negarivas

Para determinacgfo das varidveis de entrada, saida e perturbagiio para este processo
fermentativo, Silva er al. (1999) utilizaram os métodos de planejamento fatorial e andlise da
superficie de resposta gerada a partir de dados de simulag@io para determinar as varidveis de

processo mais relevantes.

Costa ef al. (2001) também fizeram um estudo completo utilizando a mesma
técnica combinada com a simulagfo dindmica do processo para determinar como as
varidvels de saida (controladas) variam no tempo de acordo com mudangas impostas nas

varidveis de entrada, sendo estas varidveis manipuladas e perturbadas.

Die acordo com estes estudos foram escolhidas as principais variaveis de interesse

para este caso de estudo, conforme descrito a seguir e esquematizado na Figura 2.8,
Varidveis de Entrada:

»  Vazfio da Corrente de Alimentagéio: Fo (m’/h);
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®  Razfio de Reciclo de Microrganismos: Rumicrorg (adimensional);

= Razio de Reciclo do Tangue Flash: R (adimensional).
Varidgveis de Saida:

s Concentraciio de Etanol no Fermentador: P (kg/m®);

#  Concentracio de Substrato no Fermentador: § (kgme};

= Concentragio de Microrganismos no Fermentador: X (kg/m”).
Varidvel Perturbacdo:

= Concentragdo de Substrato na Corrente de Alimentagfio: So (kg/m”);

#  Temperatura na Corrente de Alimentaghio: To (°C).

Variavers
do Tipo Carga
S0y
To
% % p
‘ ' S S
Rimom‘;_a N
..) "
1\}5 Lash h’

Varavers Yariavets
Mampuladas Controladas

Figura 2.8. Defini¢do das Varvidveis Utilizados

O periodo de amostragem fol escolhido em funcdo do tempo médio de andlise de
um cromatografo (equipamento utilizado para medir as concentragfes de ART e etanol),

pois o turbidimetro que mede a concentraco celular opera em intervalos pequenos.
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Segundo Andrieta (1994) doze minutos € o tempo de amostragem adequado para o

ProCessa.

2.2.3 Perturbactes para Problema do Tipo Regulador e Servo

Para wverificar o desempenho dos algoritmos analisados, foram estudados

problemas dos tipos, servo e regulador.

No problema do tipo servo ¢é realizada uma mudanga no wvalor do estado

estaciondrio desejado (sefpoint) e o objetivo do controle € levar a saida ao nove estado

estaciondrio.

Para o problema do tipo regulador a perturbaclio, ou carga, varia de maneira

imprevisivel e o objetivo do controle é manter a saida num valor desgjado.

2.2.3.1 Problema do Tipo Regulador

Como problemas reguladores foram usadas as varidvels perturbacdes So e To.
Estas foram submetidas a oscilacBes dentro de suas faixas de operac3o assumindo valores
diferentes ao longo do tempo em todas as simulagdes, gerando wma oscilagio no processo e
a necessidade de um controlador que seja robusto e efetivo. As Figuras 2.9 ¢ 2.10
descrevem  as  perturbacles-cargas impostas em So e To ac longe do tempo,

respectivamente.

FE R j-—---—-t

LI S— i Lw

1704 — ﬁ

8 {kg/m’)

) [ I—
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i 7

1 i ¥
i 25 ] 75 W25 180 1TE 200
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Figura 2.9. Perturbagdes No Processo Fermentative para Varidvel So
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Figura 2.10, Perturbacdes No Processo Fermentativo para Varidvel To

Os resultados do processo em malha aberts para a varidvel de salda S, para
perturbactes agindo de forma independente ¢ conjunta das variaveis So e To sfo

apresentados na Figura 2.11.

8
- Resultado S para Perturbacao SoTo
~~~~~~~~~ Resultado & pars Perturbacio So
6 ~--e Resultado S para Perturbacio To

Resultado Malha Aberta Vaerigvel &

2 ¥ ] i ¥ ¥

H i ¥ H * H ¥
0 25 B0 75 100 125 150 175 200
Tempo (h)

Figura 2.11. Resposta da Varidvel § para Perturbacdes em So e To
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Analisando os resultados apresentados na Figura 2.11, observa-se que, como
esperado, a variaco da quantidade de substrato inicial (So) interfere diretamente na
guantidade de substrato final (S) e a varidvetl temperatura (To) também influencia o
consumo de substrato no processe (8). Por isso, a variagiio conjunta dessas duas varijveis
(So e To) gera uma resposta em malha aberta diferenciada de acordo com as perturbacbes

impostas ao processo fermentativo.

Na Figura 2.12 sBo apresentados resultados da variavel P para as perturbacSes de
S0 ¢ To de forma individual e conjunta para o processo fermentativo em malha aberta.
Como se observa, a temperatura inicial ndo tem muita influéncia quando comparada com a

cencentragio de substrato inicial no processo para esta variavel,

42

. Resultado ¥ para Perturbacéo SoTo
41 T e Resultado P para Perturbagéo Bo
40 - - Resuitado P para Perturbacso To
39+
38

o e O e
324 ‘\ /
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B e A T A S
0 25 50 75 100 128 150 175 200

Tempo (b

Resultade Malha Aberta Varidvel P

Figura 2.12. Resposta da Varidvel P para Perturbac¢des em So e To
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Resuliado X para Perturbacio SoTo
~~~~~~~~~ Resultado X para Perturbacéo So
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Figura 2.13. Resposta da Varidvel X para Perturbagées em 3o ¢ To

Como se observa na Figura 2.13, a temperatura inicial (To) e a concentragio
inicial de substrato {80) influenciam diretamente a concentraclio final de microrganismos
(X). De forma similar ao resultade obtido para varidvel 5, as mudangas nas variaveis (So e
To) geram respostas em malha aberta diferenciadas de acordo com as perturbagBes

impostas a0 processo fermentativo.

2.3.3.2 Problema do Tipo Serve

Para problemas do tipo servo os desvios nas varidveis, concentragfo de substrato
{8), concentragio de produto (P} e concentracfio de microrganismos (X} no fermentador

astio apresentados na Tabela 2.4

Tabelg 2.4 Desvios nas Referéncias do Processo Fermentativo

Tempo (k) 5 P X
0-50 10,0 45,0 37.0
50-100 3,0 40,0 32,0
100-150 8,0 43,0 36,0
150.200 5,5 42,0 34,8

LOPCA ~ Laboratérie de Otimizacdo, Profete e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitule 2 — Processo Fermentativo para Producio de Etanol 28

CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentadas as vantagens e aspectos importantes sobre o uso
de etanol como combustivel, especialmente foi apresentado o processo extrativo de

fermentac@o alcodlica continua, que serd aplicado no desenvolvimento deste trabalho.

Pode-se observar através da dindmica do processo, a complexidade inerente ac
metabolismo dos microrganismos, ¢ que dificulta o controle e principalmente justifica o

uso de modelos nio-lineares para representagfio do processo.

Sdo apresentados também os tipos de problemas que serfio aplicados no processo
para avaliar os algoritmos de controle. Sendo estes problemas do tipo servo (para as
variavels S, P e X)), regulador (para as variaveis do tipo carga To e 50} e problemas dos

tipos, servo e regulador de forma simultdnea.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O capitulo 3 apresenta uma introducdio sobre redes neurais artificiais (RNA's) e
sua aplicagio na drea de controle de processos. O objetivo principal deste capitulo é
apresentar uma base tedrica necessaria para o entendimento sobre RNA’s além de definir a
topologia ¢ o algoritme de aprendizagem das redes que serfio utilizadas nos algoritmos de

controle que vtilizam redes (NPC Neural ¢ Condeg Modificado}.

3.1 HISTORIA DA ARTE

As BNA's sBo apresentadas como modelos matematicos cujas caracteristicas gerais
em termos estruturais (neurdnios artificiais interfigados entre si formando uma rede) e de
comportamento (aprendizagem, reconhecimento de caracteristicas relevantes em ambientes
com ruido, operagdes em paralelo) guardam uma vaga similaridade com o ¢érebro humano.
Dessa maneira, as reais potencialidades das RNA s podem ser evidenciadas, ao mesmo

tempo em que expectativas errbneas s&o refutadas (De Souza Jr, 1993).
A operagdo de uma rede neural artificial é constituida por wés etapas:
e Ptapa de Aprendizagem — Ajuste dos pesos sinépticos;
s Etapa de Representacfio — Estimativa para valores de saida;

= Biapa de Generalizac8o — Resposta para novos padrdes, ndo apresentados

na etapa de aprendizagem.

( trabatho pioneiro sobre redes neurals artificiais foi realizado no ano de 1943, por
MeceCulloch e Pitts. Eles desenvolveram um estudo sobre o comportamento do neurdnio
hioldgico, com o objetivo de criar um modelo matematico para este. As conclusfes de suas
pesquisas geraram um modelo de elernento de rede neurpldgica € seu mecanismo de céleulo

que foram uma inspiracdo para diversos trabathos poéstﬁrieres {McCulloch e Pits, 1943).
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Em 1949, Donald Hebb, no livio The Organization of Behavior { A Organizacio
do Comportamento), apresentou pela primeira vez uma explicacfic filosofica para o

aprendizado através da modificacdo da juncio sindptica dos neurdnios.

O primeiro modelo de rede neural implementado foi o Perceptron, por Frank
Rosenblatt em 1938, Em seu liveo FPrinciples of Neuwrodymamics mostra o modelo dos
Perceptrons, onde os neurbnios eram organizados em camada de entrada e saida, onde os
pesos das conexdes adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sindptica. Este trabalho
estabeleceu a base para os algoritmos de treinamento de modelos nio supervisionados,

como o de Kohonen, e para modelos supervisionados como o backpropagation.

Neste perfodo também surgiu o primeiro neurocomputador a obter sucesso (Mark |
FPerceptron), criado por Rosenblatt, Charles Wightman ¢ outros (Eberhart ¢ Dobbins,
1990).

Varios trabalhos foram desenvolvidos durante este periodo; parecia que as RNA s
(Redes Neurais Artificiais) poderiam fazer qualquer coisa, e este entusiasmo exagerado de
muitos pesquisadores, que imaginavam méaquinas tio poderosas quanto ao cérebro humano
tirou quase toda credibilidade dos estudos desta drea e causou grande aborrecimento a
tedricos de outras dreas. Em 1969, Minsky e Papert escreveram o livio Perceptrons fazendo
uma critica ac modelo e demonstrande matematicamente as suas limitacfes. Apés a

publicaciio desta obra iniciaram-se 08 anos negros das ANVA s,

O renascimento da drea ocorreu na década de 8C, com o trabalho de John Hopfield,
que criou 0 modelo de Hopfield em 1982, caracterizado pelo tipo feedback, isto &, existe
uma conexdo das entradas com as saidas. A rede de Hopfield pode ser comparada a um
modelo fisico, onde, a cada troca de estado da rede a energia da mesma diminui. Portanto, a
fase de aprendizagem chegard ao fim no momento em que a rede tiver sua energia

minimizada (Hopfield, 1982).

Em 1986 foi publicado o tivro Parallel Distributed Processing de David Rumelhart

e James McClelland, que trouxe grandes contribuicdes para area. Também nesta época foi
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desenvolvido o algoritmo de aprendizado para redes de multiplas camadas denominado

Backpropagation (Rumelhart ¢ Mcclelland, 1986).

A partir destes trabalhos, as RNA s tiveram uma grande redescoberta no mundo
cientifico, sendo hoje considerada multidisciplinar, pois existem pesquisas nas areas de
engenharia, matemdtica, administracdo, biomédica entre outras. E importante reconhecer as
capacidades e limitagOes de cada modelo e nfio criar expectativas slarmantes como no

passado.
Hecht-Nielsen (1990) destaca as aplicages de RNA 's aos seguintes casos:

#  Processamento de sensores, fals como reconhecimento de padrBes (por
exemplo, reconhecimento de letras impressas ou manuscritas) e

compreenséo de imagens;
*  Extragdo de informagSes a partir de dados brutos;
»  Controle de processos.

MNa engenharia quimica sdio muito utilizadas devido & naturgza nio-linear dos
processes quimicos — sio encontradas nos trés dominios citados, ¢ muitas vezes essas
categorias se sobrepdem, como no ¢aso em que-sinais de sensores sfo processados para uso

em controle,

No controle de processos aplicando RNA's pode-se citar Hosking & Himmelblau
{1988), Hunt ef al. {1992}, Psichogios e Ungar (1991), de Souza Jr (1993), Liew er al.
{1996), Hussain (1999}, Ramirez-Beliran e Jackson (1999), Broderick ez al. (1999), Hang er
al. (1999), Narendra ¢ Chen (2001), Ender (2002), Meleiro (2002), Duarte (2004), Duarte
et gl (20044, 2004b, 2006, 2007), Gadkar er al. (2005), Kadi (2006), Darsono ¢ Labadie
(2006), Furfert ez al. (2007), Hung e Chung (2007), Yoo et al. (2007), Uraikul er al. (2007},
Al-Alawi et al. (2007) e Jillson e Ydstie (2007).
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3.1.1 Neurdnio Artificial

Da mesma maneira que as redes neurais biologicas, as redes neurais artificiais sio
organizadas na forma de elementos individuais simples, que sfio os neurbnios artificiais.
Fazendo uma analogia com o neurbnio biolégico, o conjunto de dados de entrada (X, Xo,
.vry Sop) coOmrespondem aos dentritos e o conjunto de dados de saida (v) correspondem ao

axonio (Figura 3.1}

Newrdme
Artifirial

Figura 3.1 Neurénio Artificial

Os neurdnios se interconectam uns aos outros atraves das sinapses formando as
redes neurais artificiais (Figura 3.2). S80 os pesos das sinapses que determinam a

magnitude do efeito do sinal recebido. Este sinal pode ser excitatorio ou inibitdrio,

As redes neurais artificials tém a capacidade de auto-organizacio, ou plasticidade,
ou seja, através de um processo de aprendizado, € possivel alterar os pesos das sinapses
entre os neurbnios artificiais como ocorre nos neurdnios biologicos. Os pesos s@io os
detentores da mator parte das informagdes que wma rede neural pode acumular, Isto implica
que a fase de ajuste (aprendizagem) destes pesos tem uma influéneia direta na performance

da rede,
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Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediania Saida

Figura 3.2 Rede Neural Artificial (Tipo Feedforward)

Considerando que um neurdnio “i” gualquer da camada “k”, recebe um conjunte

de informacBes XUV (=1,.., nu)). comespondentes as saidas dos n.. neurdnios da
E

camada anterior, ponderadas, cada uma, pelo correspondente peso da conexéo wff;}‘ O
" neurdnio soma essas entradas ponderadas e o valor resultante € por sua vez somado a um

limite interno de ativaciio, um “bias” que pode ser descrito por 't/ A este sinal resultante,
7.0

o neurdnio “i7, produz uma resposta X ?:”"}g de acordo com uma funclo limite ou funcio de
: P i

ativagdo f{#), conforme mostrado na Figura 3.3, matematicamente pode-se expressar por:

R

S =wld 4+ 3wy (3.1)
=1

X = fls®) (32)
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Neurdnio “1" da camada &

aplicagio da funglio
de transferéneia

AN

L SR { (iz})
s :wfj;}+§:w§i},¥§&'"i} X, AS;

Joil

camada &

CicRe

camada &7 camada &+7

Figura 3.3 Anatomia do i-ésimo neuronio artificial da k-ésima camada

De acordo com Bakshi e Stephanopoules (1993), para a ativac#o dos neurbnios
pode-se utilizar dois tipos de funcdes, a local e a global. A fungfio de ativagio local €
amuela que 6 apresenta uma resposta ativa para valores de enfrada na vizinhanga imediata
do seu centro de ativagiio, Um exemplo ¢ a fungfio gaussiana. A funglio de ativaglio global
produz uma saida ativa para um largo intervalo de eniradas. Por exemplo, as funcdes:

linear, degrau limiar, sigmoidal e tangente hiperbdlica.

Funcdes de ativacio lineares praticamente nfc sfo utilizadas, pois as redes
basicamente sfo usadas para modelagem de comportamentos ndo-lineares € ¢ uso de
camadas internas com neurdnios com ativaclo linear ndo aumenta o poder computacional
da rede multicamada comparando-a com uma rede sem camadas internas (Rumelhart ¢
Meclelland, 1986).

Na literatura observou-se o uso das fungdes sigmoidal e tangente hiperbolica com
resultados satisfatérios utilizando o método de aprendizagem backpropagation entre eles,
Duarte ¢f ¢l (2004), Ender e Maciel Filho (20012), Kaufmann ¢ Andersson (2000), Moreno
(2001). Nesta tese serfio utilizadas como fungbes de ativagdo as sigmoidal ¢ tangente

hiperbdlica. A Figara 3.4 mostra o comportamento das funcBes respectivas.
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Figura 3.4 Funcbes de ativacho: (@) Fungdo Sigmoidal; (b} Fungdo Tangente

Hiperbolica

A diferenca basica entre a funclio sigmoidal e a fun¢dio tangente hiperbdlica, € que
a primeira ¢ “positiva” (saida total variando de 0 2 1) ¢ a segunda é “média-zero” (saida

total variando de ~1 a 1) (Hunt er of,, 1992).

As funcBes seguem as equagfes (3.3) e (3.4)

*  funcdo sigmoidal: f (Sf“ ) s -«-~-~iw{;; (3.3)
fag™
» funcio tangente hiperbdlica:  f (ka ) ): tanh{Sf“ ) (3.4)

3.2 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIALS

Uma rede neural artificial € formada por diversas camadas come visto na Figura
3.2. Basicamente apresenta uma camada de enirada, camadas intermedidrias {ocultas) e
camada de safda. Os neurdnios da camada de entrada s3o responsaveis pela distribuigfo dos
dados de entrada para a proxima camada (camada intermedidria). Nas camadas
intermediarias as informagdes sfo processadas e propagadas até a Gltima camada (camada

de saidal.
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Segundo Henrique er al. (2000) dois aspectos importantes a serem determinados
si0 05 numeros de camadas intermedidrias ¢ os nidmeros de neurdnios das camadas
intermedidrias a serem utilizados. Por nfo existirem padrfes, estes valores variam de
acordo com a fungfio que se deseja determinar. O que se observa € que aumentando a
estrutura da rede (nimero de camadas e neurbnios) ocorre uma maior precisio dos

resuitados; neste caso ocorre um aumento do tempo computacional requerido.

Segundo Hecht-Nielsen (1989), uma fungfio continua pode ser aproximada para
qualgquer grau de precisZo usando uma rede neural backpropagation com trés camadas,

desde que haja um ntmero suficiente de neurfnios ativos na camada oculta.

Cybenko (1989) mostrou que qualguer represenfacéo de um conjunto de dados de
WP para 9¥ pode ser obtido com duas camadas internas. Hornik er af. (1990) também
mostratam que gualquer mapeamento pode ser obtido, para um grau de precisfo, usando

uma rede neural com uma camada interna com wim ntmero suficiente de neurdnios,

Segundo Hecht-Nielsen (1989), o matemadtico russo Kolmogorov (1957), publicou
um teorema relativo a representacfio de funcfes continuas que pode ser diretamente
sdaptado as redes neurais multicamadas, reformulando este teorema da seguinie maneira

(Kovacs, 1996):

Teorema - Kolmogorov-Nielsen: Dada uma func@o continua arbitraria
F:[0117 5> W7, flx)=y , existe sempre para f, uma implementagfio exata com uma
rede neural de trés camadas, sendo a camada de entrada um vetor de dimens@io » , a camada
oculta composta por (2u+1) neurdnics, ¢ a camada de saida com m neurbnios

representando as m componentes do vetor y.

De acordo com Loesch er. ol (1996), varios autores sugerem que em redes de 3
camadas com mais entradas que saidas o niimero ideal de elemnentos na camada oculta seja

algo em torno da média geoméirica entre as camadas de entrada ¢ de saida.

Para o desenvolvimento deste trabalho, de acordo com estudos prévies

desenvolvidos por Duarte (2004), foram utilizadas redes com trés camadas (uma camada de
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entrada, uma Intermedidria ¢ uma de saida), com trés passados, sendo a camada
intermedidria composta por 10 neurbnios. Para redes que representam o modelo do
processo foram utilizadas funcOes de ativagfo sigmoidal e para redes que atuam como

controlador a fungfic tangente hiperbédlica.

3.3 CLASSIFICACAO DAS REDES

3.3.1 Aplicacdes na Area de Controle

Baughman e Liu (1995) classificaram as redes em trés categorias na aplicacho em

controle:

= Controle Direto: A rede neural € treinada para atvar comeo controlador ¢ as

agdes de controle sfio determinadas diretamente;

= Controle Inverso: A rede newral é treinada como modelo inverso de
processo, predizendo a acfio de controle necessaria para produzir a resposta

desejada do processo;

s Controle Indireto: A rede neural € treinada para atuar como modelo do
processo, ou seia, para determinar o sefpoint para um controlador local,

assim afetando indiretamente o processo controlado,

Psichogios ¢ Ungar (1991) classificaram a aplicagio das redes neurais como
método direto e metodo indireto, No método direto, a rede neural ¢ treinada com dados de
entrada / safda do sistema para representar a dindmica inversa deste processo, Ou sgja, dado
o estado atual do sistema dindmico e o estado desejado (setpoint) para o préximo tempo de
amosiragem, a rede neural é treinada a produzir 4 ac8o de controle que leva o sistemna para
o estado desejado. O modelo inverso resultante podera ser usado como controlador em uma
estrutura feedforward tipica. No método indireto, a rede neural € treinada com dados do
sistema dindmico para representar dinfimicas futuras, ou seja, conhecida o estado atual e a

acho de controle atual, a rede aprende a predizer o novo estado do sistema.
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3.3.2 Fluxo de Informacies

Quanto ao fluxo das informages as RNA’s podem ser da forma aciclica
{Feedforward) ou da forma ciclica (Feedback) (Baughman e Liu, 1995). As conexfes do
tipo feedback s@o usualmente utilizadas em rede neurais recorrentes, como exemplo a rede
de Hopfield (Narendra ¢ Parthasarathy, 1990). A Figura 3.5 traz exemplos de estruturas
feedforward (a, b, ¢) e feedback (d) (Fonte lanet, 2003).

X2 S N
X4
Xg # :?f\\l 4

(a) )
_ X1 A
igw ™ X6 X9 7N N
X3, % xy X3 N
X4 s TN A
X&“ a Xé: m
x5§>/ §

()

Figura 3.5 Estruturas de Rede Feedforward (a,b,c} e F cedback (d,e)

Segundo Bulsari (1995) nas redes com conexdes do tipo feedforward, 10dos os
sinais se propagam através das camadas para “frente”. Nio ha conexdes laterais ou como o
sinal retroceder. Este tipo de rede possui a capacidade de generalizacio, habilidade para
aproximar functes complexas, dados com ruidos e s#io apropriadas para a modelagem

dindmica, onde se deseja mapear uma resposta de saida baseada em um sinal de entrada. As
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redes usadas nos algoritmos de controle propostos s@o coustituidas por este tipo de

arquitetura,

3.3.3 Méiodo de ldentificacio

Existem duas classificacOes de acordo com o método de identificacio:
Paralelo: resposta predita pela rede é realimentada na mesma;

Serie-Paralelo: saida do processo realimenta a rede.

3.4 PROCESSO DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem ou treinamento € ¢ processo onde 0s pesos ¢ biases da rede sdo
modificados (Simpson, 1990). O processo de aprendizado ocorre quando a rede neural

atinge uma solucio generalizada para uma classe de problemas.

3.4.1 Aprendizado Supervisionado

Esta forma de aprendizagem utiliza um agente externo que indica 4 rede um
comportamento bom ou ruim de acordo com o padrio de entrada, como se existisse um
professor, fornecendo a resposta correta para a rede a ser treinada. A rede aprende por
experiéncia, ou seja, um conjunto de pares de exemplos de entrada e saida sdo apresentados
a mesma, assim obtém-se um sinal de erro com a resposta atual da rede e a saida desejada,

com o qual ela pode adaptar seus pesos,

3.4.2 Aprendizado Nio Supervisionade

Aprendizado nfio supervisionado ocorre de um modo auto-organizado ndo sendo
necessario um professor para ordenar as mudancas sinapticas. Os pardmetros da rede sfio
dirigidos pelos dados de entrada, de forma a criar olassificagfes de acordo com os atributos
percebidos. Essas classes sfo fungdes da distribuicfo estatistica dos dados de entrada. Uma
vez que a rede aprendeu os padrfes estatisticos e formou representagSes internas dos
atributos da entrada, ela € capaz de criar novas classes automaticamente (Braga et al,
2000).
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Us métodos de treinamento mais empregados em aplicagBes como: regressores,
inferéncia e modelo, sfo os supervisionados, pois um modelo interno do processo que rege
os dados fornecidos 4 rede é criado pela mesma, de modo que ela pode fazer predicbes para
novas enfradas e reconhecer padrBes, mesmo com ruidos (Rumelhart e McClelland (1986),
Giarratano ef al. (19903, De Souza Jr { 1993)).

3.5 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM BACKPROPAGATION

As redes twreinadas pelo método  backpropagation (retropropagacfo) sio
multicamadas ¢ nflo apresentam conexGes laterais entre neurdnios da mesma camada, sendo

que seus sinais slo do tipo feedforward (Rumelhart ¢ McClelland, 1986).

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
segiiéneia de dois passos. No primeiro passoe (Figura 3.6), um padrio € apresentado 2
camada de entrada da rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por camada,
até que a resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida €
comparada & saida desejada para esse padréio particular. Se o valor da saida calculada néio
estiver correto, o erro € calculado. Este erro € entfio propagado a partir da camada de saida
at¢ a camada de entrada (dai o nome backpropagation}, € 0s pesos das conexdes dos

neurdnios da camada interna v3o sendo modificados conforme o erro ¢ retropropagado,

Este tipo de algoritmo utiliza a regra delta generalizada; esta usa em esséneia a
regra da cadeia do céleulo diferencial. Seu objetivo € reduzir ¢ erro quadratico da rede,
empregando o método do passo na direc3o oposta do gradiente, sobre 2 superficie de erros,
onde se deseja minimizar um erro que € funclo de todos os pesos da rede (Gozdziejewski

Jr. ¢ Ender, 1998).
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SAIDA OBTIDA

ENTRADA PADRAD

Figura 3.6 Algoritmo Backpraopagation

(J erro quadratico calculado na rede € dado por:

7,

e=3 g -x®Y (3.5)
==}

sendo que #, o nilmero de neurdnios da camada de saida, X/ a I-ésima saida da

rede € d, a saida desejada.

£6.05%

Considerando um neurdnio /" gualquer da camada de saida “A”, em uma

determinada tteracio. O gradiente do erro para este elemento de processamento &

- (8 gt _
Vi &= RO (3.6)
[
NG

onde ¥/, ; ¢ denota o gradiente do erro quadratico do i-ésimo neurbnio da k-€sima

camada gerado pela j-ésima conexfio sinaptica.
Sabe-se que:

X0 = fis®) 37)
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g
S = Y w x Y (3.8)
ot

sendo que para =0, X f‘ ) = 4] que representa a conexo extra (bias) e .y €

o nfimero de neurénios da camada &£ -1, Entio:

2

i
o=l - rls®) (3.9)
7=l
4 ny 2
5 2l - rls)
o _ AT 3.10)
5‘4’5,;;} - E?M’f'j ) ( .
Sabe-se que guando 7 #{ as derivadas serfo nulas, portanto:
(k)
5 ] )
o 2ld, - £ls Bwﬁww 3.11)
Y L
Aplicando a regra da cadeia, chega-se a:
3 3
8s ) as .
;‘?w'(k} = "'”2(6{; “f(gi ))E?W é}w{i‘} (J.iz)
iF H i
Pela equaclio (3.8} pode-se determinar:
M k
y A 2
o5 _\is 3.13
w® ol -13)
iJ i,

A derivada em questdo na equaciio anterior € nula quando [ = j, desta forma:

L D (3.14)
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A equagho (3.12) pode ser reescrita:

o ' -
@wfm . «»2(&@ ~x{ )f {Sf o )X? i {(3.15)
Definindo:
510 =l x)r ) 619

Segundo Duarte (2004), Ender (2002), Nguyen e Widrow (1990} & Chen (1990):

5% pode ser interpretado como erro equivalente, 0 qual serd igual ao erro

d-X% se f {S}g‘ )} for a funcfo identidade. Substituindo tem-se:

L
’ GE o o(k) k) .,
Vi £ = gy = =260X (3.17)

Vi

Desta forma, os pesos podem ser reajustados na diregfio oposta a0 gradiente do

erro, da seguinte forma:
. oy LE)
wi e =y g g, e (3.18)

Ou substituindo a equagio (3.17) na equacfio (3.18), tem-se:
S W i 7 fpm] : -
w8 o XY (3.19)
onde 0 {7 ({1 € o termo de taxa de aprendizagem.

A forma de determinagiio de 5 apresentada na equagiio (3.16), é valida para o
ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida. Para ajustar os pesos das camadas
oculias, o erro £ deverd ser retropropagado até a camada oculta em andlise, conforme

exposto a seguir,
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Considerando um neurénio “#” de uma camada oculta 47, em uma rede neural de
3 camadas, ou seja, uma camada de entrada (4-1), uma camada oculta (%) e uma camada de

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

o 0e oS

At A ph (3.20)
B H i
Analisando primeiramente o termo < e
asi
“Hpat o
5{ (4, -«Xfif*“}‘}
S 321)
ase ast
Eﬁg Hpad s @f(S(k«;»é}) ag,gml}
=2 - 4=+ i i -
&3’;(“ "gml (d; f {5 ; }} &S’}“” 8&@) (3.22)
Porém:
ZW“M) f (Si.’%))
&Sﬁ{kﬁ} J
5{!{} B (k) (3.23)
s, GAY
Sabe-se que as derivadas serfio nulas para j # 7, portanto:
QS(M) ity pof otk
W: wi, S {St- ) (3.24)
Entio:
Hpay
i kel) Y (k) i -
pe (;;3 “32( X plsfern ke pist) (3.25)

LOPCA ~ Laboratorio de Otimizaclo, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMFP



Capitulo 3 ~ Redes Neurais Artificiais 45

Pela equacdo (3.16), pode-se afirmar:

5;(!{44} - ({‘f} - X‘Skﬂ})fi{s?;ﬁf}) (3.26)
Portanto:
de ot Ve e
2oy §{g{§k))z S gyl (3.27)
AT 1 ’
ash

Analisando agora o termo pWCE

if

1

&ka} . i\mzi

o kY T ()
ow; ow;’ ;

g
LR kol
a(zwa,,f x4 })

(3.28)

As derivadas para m# § sfio nulas, entdo:

Al
Lo x4 (3.29)

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

determinada da seguinte forma:

2 Y oten gty pim
g;}lﬁwx’m‘?f (’Sz” })é{éf Wff }}X; ) (3.30)
L =
Entio:
Mgf@mm2§fkixié‘f—-i} 351
P O (3.31)
@,j
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Onde se tem para a camada intermediaria:

5}(2&} (?(k) } Hea (g{&,g} (kvlj) {3.32}
i

Esta forma para o caleulo de §§k} ¢ usada para retropropagar o erro para as demais

camadas ocultas, caso a rede neural apresentar » )1 camadas ocultas. A equacHo para o

ajuste dos pesos fica da mesma forma que apresentada na equacio (3.19), ou sgja:

w{‘xw})’,’t?w___ efi’}of _%2??5&}3*1&»«?) {3‘33)

i

A inicializacBio dos pesos das interconexdes € os bigses sfo realizados com
numeros aleatérios e pequenos. Desta forma, procura-se evitar os problemas de simetria
{que haveria caso se comecasse cOm pesos iguais) e saturagdio (produzidos por pesos
grandes). No desenvolvimento desta tese, adotaram-se pesos iniciais aleatdrios no intervalo
entre ~1 ¢ 1, conforme ENDER (2002), Rumelhart ¢ McClelland (1986).

Segundo Ender (2002), para cada padrio p (p=1, 2...., N,; onde N, é o niimero de
padrfes), tem-se um conjunto de entradas e um conjunto de saidas desejadas, 4, que sfo

usadas no critério de erro. Na implementagio da aprendizagem backpropagation, pode-se
atualizar 0s pesos apos a apresentaclio de cada padrio (aprendizagem por padrio) ou apés a
apresentacio de todos os padrBes (aprendizagem batelada) (Rumelhart ¢ MeClelland

(1986). A forma de implementagfio adotada fol a aprendizagem por padriio.

Depois do treinamento, pode-se usar a rede, onde se tem apenas a fase em que as
entradas passam através da rede para frente (feedforward), correspondendo as equagles
(3.0 e(3.2).

Para o desenvelvimento desta tese, adotou-se o controle direto, quando a rede
neural atwa como controlador e controle indireto, quando as redes neurais sfio usadas em
modelos de predigio de estados ou dindmicas futuras, A seguir serfio apresentadas redes

atuando como controlar neural e como modelo direto do processo.
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3.6 CONTROLADOR NEURAL — DINAMICA INVERSA

Um processo pode ser descrito na seguinte forma discreta (Narendra e
Parthasarathy (1990), Chen e Biilings (1992), Nahas e7 /. (1992), SU er ¢1.(1992), Bulsari
(1995}, Ender (2002) ¢ Duarte (2004)):

Pl +1)= (k) Y~ n+ U, Uk —m+1)) (334

£om.

y(ﬁ%} = [y(is-k)3 ‘}’(iﬁ k‘}}yﬂ

{(3.35)
Ulk)= [, &), .ul, B i = mimero de malhas de controle

onde Ulk) e YUk =01..n) sdo os vetores de perturbacdes e respostas no
instante de tempo &, respectivamente, ¢ (a} ¢ uma funcio desconhecida. Considerando o
desenvolvimento de uma funglio aproximada para f{e} pelo uso de redes neurais, onde
¥ (f’cﬂ) g ?’{Ic),w..ﬁ}’ (k~n+ 1 Uk),....Ulk —m+1) sio respostas e perturbagBes da rede
neural respectivamente, ¢ W slio 0s pesos das conexBes e os limiares da rede neural. Esta

rede neural pode gerar um modele do processo, pelo ajuste de W, denominade modelo de

controle indireto:

kD= frE). 1k - n+ U, Uk~ m+ 1) (3.36)
Resolvendo a equacfo (3.34) em relacBo a U (i«:) . obtém-se:
Uy = (vl + 1, Yo Yk~ U Ul = 1) Uk ~m 4 1) (3.37)

onde #le) ¢é uma funciio desconbecida, que representa a dinimica inversa do
processo, Como a fungio ¢fe) ¢ desconhecida, bem como a fungio f{e), nio é possivel
avaliar a2 eguacdo (3.37). Neste c¢aso, utiliza-se uma rede neural para gerar wma

aproximaciio da funciio ¢, da seguinte maneira:
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E}‘(fc} - ;&(}"(k D ¥E) o Tk~ ), U 1) Uk -m+ 1) (3.38)

Considerando-se um problema de controle em que a resposta ¥ {%) procura
acompanhar as referéncias da malha fechada, ¥.(k}). Entdo para o préximo tempo de

amostragem:

Y{k+1)= Y {k +1) (3.39)

Substituindo a Equacéio (3.39) na Equacdo (3.38), a a¢fo de controle desejada para

o processo € dada por:

if(ff} = g%{}f; G+ V&) Y=+ ) U= 1), Uk~ m+ 1), W) (3.40)

Este moedelo representa o mapeamento de perturbagdes/respostas ndo-lineares
afravés de redes neurais, denominado de modelo de controle direto, que terd suficiente
exatiddo se um grande nimero de dados estiver disponivel (Psichogios e Ungar (1991},
Bulsari, {19935)).

Conforme a Figura 3.7, as entradas desta rede sfio formadas pelas referéncias das
variaveis manipuladas para o proéximo tempo de amostragem das varidveis manipuladas e
controladas passadas. Como resposta da rede obtém-se as agfes de controle para o préximo
tempo de amostragem, onde B representa o namero de informagdes passadas do processo

usadas como entrada na rede.

O controle neural baseado em modelo inverso tem como objetivo conduzir a
variavel controlada para a referéncia desejada do processo. Segundo Ender (2002), este tipo
de modelo nfio apresenta resultados eficientes para comportamentos dindmicos, podendo

gerar gff-sef.
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Figura 3.7 Arguitetura feedforward multivaridvel (Modelo Inverso)

3.7 MODELO NEURAL DO PROCESSO — IDENTIFICACAD

As redes neurais artificiais so amplamente empregadas na identificacio de
processos, gerando modelos a serem usados no projeto de controladores nfo-lineares. No
algoritme de controle proposto, denominou-se esta rede como Modelo Neural do Processo.

Utilizou-se o método de identificacio série - paralelo, conforme descrito anteriormente,

De acordo com os conceitos apresentados neste capitulo, determinou-se a
arguitetura das redes utilizadas no algoritmo de controle proposto com aprendizagem on-
line das redes. Estas serdo compostas por 3 camadas, estrutura feedforward e como fungtes  p—"""
de ativacfo serfio utilizadas as funcfes sigmoidal e tangente hiperbdlica. O algoritmo de
aprendizagem utilizado serd do tipo supervisionado, backpropagation apropriado para o
controle de processos devido 4 capacidade de representar processos dinfmicos e generalizar

mesmo com ruidos,
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3.8 APRENDIZAGEM ON-LINE € OFF-LINE DAS RNA’S

Aprendizagem off-line ¢ aquela realizada com um conjunto de informacgdes
passacdas  do processo (dados padrdes), ou seja, pares de entrada e saida
(Perturbacbes/Repostas) obtidos através de perturbacdes realizadas no processo. Estes
dados sf@io apresentados vérias vezes 4 rede neural, até a representacdo apropriada destes

padries.

Aprendizagem on-line ¢ aquela realizada com dados obtidos do processo em
témpo real ¢ estes sfio alimentados ao conjunto de dados de aprendizagem. Esta
aprendizagem permite a rede neural “aprender” o comportamento do processo num
momento de nio-linearidades fortes ou mapear uma regifio ainda nfo apresentada 3 rede

neural, durante a sua utilizacdo,

As aprendizagens on-line € off-line 530 essencialmente idénticas do ponto de vista
maternatico, diferindo apenas na forma de obtencBo dos padrBes de aprendizagem. Na

aprendizagem off~line, o conjunto de padrbes € fixo e na on-fine ¢ flutuante.

A aprendizagem on-line apresenta limitacSes devido ao ndmero de iteracBes
necessarias para atender o critério de tolerincia adotado e 4 necessidade de aprendizagem
em tempo real. Para contornar estas dificuldades, limitou-se o niimero méximo de iteragBes,
usando um vetor de padrdes formado por um nlmero pré-estabelecido das Gltimas
informacdes passadas de perturbacSes/respostas do sistema em questdio. Além disto, para
garantir a boa represeniagiio dindmica do processo através de redes neurats, adotou-se uma
estratégia formada por trés redes neurais que atuam paralelamente (Ender e Maciel Filho,
2001a,b). Essa estratégia foi utilizada para o controlador e modelo do processo, pois todas
as redes foram submetidas a aprendizagem on-iine. Esta estratégia possul uma etapa off-line

e outra on-iine conforme descrito a seguir,

Numa primeira etapa, as redes devem ser treinadas com os dados padifes da

aprendizagem {off-{ine), conforme a Figura 3.8,
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Bedes Treinadas
Com Pesog Padries

Figura 3.8 Etapa | - Aprendizagem Off-line (Ajuste de Pesos com Dados Padries)

Na segunda etapa de aprendizagem, a primeira rede neural (RNA 1) é denominada
de Padrio, pots ndo terd seus pesos atualizados, ou seja, seus pesos sio os obtidos através
da aprendizagem off-line (pesos padries). A segunda rede neural (RNA4 2) € denominada de
Base-Padrilo, pois inicia a aprendizagem com os pesos padrdes (obtidos na primeira etapa
da aprendizagem {off-line) ¢ tem 05 mesmos sendo atualizados ao longo do tempo através
da aprendizagem on-line. Sempre que a KNA [ apresentar ¢ menor erro quadratico em
relacdio as outras redes, a RNA 7 terd seus pesos substituidos pelos pesos padrbes e inicia
novamente o processo de ajuste de pesos (aprendizagem on-fine). A terceira rede (RNA 3) é
denominada de Nova, pois inicia 0 processo de aprendizagem com 0s pesos padrdes g tem

seus pesos sendo atualizados ao longo do tempo (Figura 3.9).

A diferenga na representagdo destas redes € que a rede treinada apenas com
aprendizagem off-line (RNA 1), por ter em seu vetor de treinamento um conjunto de dados
de vérias perturbagBes e malor numerc de dados consegue representar bem o pertil do
orocesso; pode-se dizer que tem uma maior “memdria” do processo. J& as redes treinadas
com dados on-line (RNA's 2 e 3) possuem uma pequena “memoria” ou seja, conseguem

representar muito bem as Gliimas perturbagfies, mas nio guardam um histérico do processo.

Isto pode ser considerado uma limitacBo se o processo apresentar uma mesma
perturbacio, pois a rede nfio conseguird lembrar desta perturbacio, ndo ird representar o
processo se nfio for novamente treinada, Mas este € o objetivo da aprendizagem on-line

permitir que a rede seja treinada para novas perturbagtes ac longo do tempo.
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Figura 3.9 Etapa 2 — Aprendizagem On-line (Ajuste de Peso em Tempo Real}

A estratégia de aprendizagem on-fine usando trfs redes neurais permite o

acompanhamento das variacdes do processo, mesmo quando o nimero de iteracdes ndo for

suficiente para convergéncia da aprendizagem on-line, pois utiliza-se a RNA padriio ou

RNA base padrdo. As trés redes apresentam as seguintes caracteristicas (Duarte, 2004):

1

Rede Padrio (RNA 1) — Apresenta uma “memdria” geral do processo, ou
seja, consegue representar bem o processo comoe um todo, mas muitas vezes

ndo representa com exatidio uma regidio especifica do processo;

Rede Base-Padriio (RNA 2) — E uma rede intermediaria entre as outras
redes. Permite a retomada da aprendizagem owm-line a partir dos pesos

padres sempre que estes apresentarem melhores resultados;

Rede Nova (RINA 3) — Apresenta uma “memoria” local, ou seja, € a rede que
melhor representa o processo nos iltimos tempos de amostragem quando o

nimero de iteragGes € suficiente. Como tem seus pesos modificados ao
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longo do tempo nfo consegue “lembrar” de modificacBes impostas para um

tempo passado muito grande.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada a configuraciio de
aprendizagem proposta por Duarte (2004)). Esta configuracfc considera durante a
aprendizagem, o vetor teste formado por todo conjunto de dados de informagdes do
processo, {padrées do témpo (t-b) até (). O vetor de aprendizagem ¢ formado pelos
Gitimos tempos de amostragem do processo, {padrdes do tempo {#-a) até (£)), conforme o

esquema da Figura 3,10

Em todas as simulacbes realizadas com esta configuracfo foram utilizados 25
pares de informagdes do processo para fase de aprendizagem e 30 pares para fase de teste

das redes, exceto quando determinado um valor diferenciado para o vetor de teste.
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Figura 3.10 Esquema para Configuraciio da Aprendizagem On-line
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CONCLUSOES

Para o desenvolvimento deste trabatho, foram utilizadas redes neurais nos
algoritmos Condeg Moditficado e NPC Neural, para os quais elas foram utilizadas como
controle direto, quando a rede neural atua como controlador, e controle indireto, guando as

redes neurais s3o usadas em dindmicas futuras e modelos de predigfo, respectivamente.

Conforme apresentado neste capitulo, todas as redes que serfio estudadas
apresentam arquitetura do tipo feedforward, com trés camadas, fungles de ativacio
sigmoidal e tangente hiperbdlica. O algoritmo de aprendizagem foi do tipe supervisionado,
Backpropagation apropriade para o controle de processos devido 4 capacidade de

representar processos dindmicos.

Foi apresentada a estratégia de aprendizagem or-line, que utiliza trés redes em
paralelo e que foi aplicada em todas as redes utilizadas nos algoritimos de controle, por

permitirem que as redes neurais tenham uma aprendizagem ao longo do tempo.

LOPCA ~ Laboratorie de Otimizacdo, Projeto ¢ Controle Avancado - FEQ/UNICAMP



Capitulo 4 - Algoritmos de Controle 55

ALGORITMOS DE CONTROLE

Este capitulo aborda o controle de processos, e o principal objetive € apresentar os
algoritmos de controle usados para o desenvolvimento deste trabalho, entre eles o DMC
{controle por matriz dinfmica), MPC Neural (controle preditivo baseado em modelo

neural}, Condeg Modificade (controle baseado no erro global) ¢ Condeg Medificado com

filiro de Kalman,

4.1 CONTROLE DE PROCESSOS

Controlar um processo significa atuar sobre ele, ou sobre as condigfes a que o
processo estd sufeito, de modo a atingir algum objetivo, como por exemplo, manter o
processe proximo de um determinado estado estaciondrio, mesmo que os efeitos externos

tentem desvid-lo desta condiclio (Stepanopoulos, 1984},
0 controle ¢ realizado principalmente para:
w  (arantir gque restrigdes de seguranga e ambientais nfo sejam violadas;
»  (Garantir certas condices operacionais;
= Garantir produtos finais com maior qualidade e menor custo.

A maioria das plantas guimicas dificilmente opera em estado estacionario, apesar
de ser wma condicfo de operacdo desejavel, nem sempre € atingido ou mantido por muito
tempo. Por isso existe a necessidade de monitoramento da operagio destas plantas ¢ de

intervencio para garantir a satisfacfio dos objetivos operacionais.

Os processos quimicos, biogquimicos e petrogquimicos podem apresentam algumas
caracteristicas que dificultam o controle, dentre as quais se podem citar: a presenga de nio-

linearidades, interaco entre as variaveis controladas e manipuladas, variaveis de estado e
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perturbaces ndo mensuravels, pardmetros incertos e variando no tempo, tempo morto ¢

atraso nas medidas (Bequette, 1991).

Segundo Assis (2004), tradicionalmenie 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. Se o processe for operado continuamente no estado
estacionario em torno do qual houve a linearizag8io, o modelo linear obtido nfo difere muito
do processo real. Porém, € comum que as condicdes operacionais do processo mudem com
o tempe, dependendo de vérios fatores, desde econdmicos, qualidade ¢ fonte da matéria-
prima, desativacdc de calisadores, mudancas genéticas em microrganismos. Nas novas
condicdes de operaglio, o controle existente pode ja nfio ser mais adequado, levando as
instabilidades no processo, perda de rendimento, presenca de off sess, dentre outras
caracteristicas indesejaveis. Tendo em visia tal desempenho, € natural que se tenha pensado
em desenvolver uma teoria de controle que levasse em consideracio as nfo-linearidades do

processo na etapa de projeto do controlador, surgindo assim a teoria de controle nfo-linear.

Uma etapa importante no desenvolvimento, implementagfio ¢ analise de
controladores se refere 4 representaclio adequada do comportamento do sistema. Dentro
deste contexto, os modelos dinfrmicos de processos sfo ferramentas bésicas para diversos
propdsitos, tais como, simulagio, controle, prediglio de estados, identificaclo de sistemas,
entre outros. (s modelos dindmicos lineares, devido a sua versatilidade e simplicidade, t8m
gsido muito utilizados, porédm nHo sdo adequados para descrever processos com
multiplicidade de estados estaciondrios e as nfo-linearidades inerentes & maioria dos

processos da Engenharia Quimica.

Como efeito da globalizacBio surge a necessidade de produtos com menor custo e
maior rendimento, promovendo um avango tecnoldgico significativo em diversas areas. O
controle ¢ otimizaclio de processos sdo ferramentas que auxiliam nessa nova concepefio,
trazendo muitas melhorias, como produtos com maior qualidade, menor custo e um methor

aproveitamento dos recursos.

A literatura tem mostrado que € necessario o desenvolvimento de algoritmos de

controle baseados nos conceitos de controle avangado para se obter a operacio do sistema a
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altos niveis de desempenho, concibiado as condicBes seguras. Com estn crescente
necessidade de se desenvolver controladores de processos com desempenho cada vez
melhor, emerge a necessidade do desenvolvimento de algoritmos de controle nfio-lineares
para stuarem de forma mais efetiva nos processos nfo-lineares, os quals deverfio ter a

capacidade de adaptacfio em fungio das perturbagdes externas que podem ocorrer.

Dentro deste contexto, emergiram 0s algoritmos de controle usando otimizaces
em tempo real, onde diversas ferramentas sfio empregadas objetivando desenvolver téenicas

para 0 controie de processos considerados com dindmica complexa.

As Redes Neurais Artificiais (RNA ') t8m se tornado recentemente foco de muita
atencAo, principalmente devido 4 sua capacidade de aprendizado, & ampla gama de
aplicabilidade e & facilidade com que armazena conhecimento experimental ¢ o toma

disponivel para o uso em aplicagBes em engenharia de processos.

Muitas pesquisas foram desenvolvidas na Gltima década na identificacio e controle
de processos aplicando as redes neurais artificiais ou RNA s por estas caracteristicas ¢
principalmente pela grande capacidade de representacio de modelos ndo-lineares. Para
maior detalhamento, alguns autores podem ser consultados, entre eles, Baugman e Liu

{199%), Hussain (1999).

A utilizacio de RNA's no controle de bioprocessos também € bastante estudada,
principalmente pela complexidade destes processos. Dentre estes estudos a utilizacio das
redes pode ser utilizada para modelar ou controlar 0 processo ou ambos os casos, (Boskovic
e Narrendra, 1995; Braake ef ol 1998; Vilaca er af. 2000, Costa ef gl 2002, Melemro 2002,
Gadkar et al, 2005 ¢ Duarte et al, 2007), |

4.2 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

O controle preditivo baseado em modelo, também conhecido como Model
Predictive Control (MPC) fundamenta-se no uso de um modelo dindmico do processo

como parte do controlador,
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De acordo com Meleiro (2002), o conceito bésico deste algoritmo de controle é
gue um modelo dindmico do processo ¢ as medidas de interesse s#io utilizados para predizer
o comportamento futuro do processo. As acles de controle sdo obtidas minimizande uma

fungfio do erro entre a resposta predita do processo e a trajetdria desejada (sefpoint).

Segundo os autores Ogunnaike e Ray (1994), o algoritmo MPC teve um grande
crescimento em suas aplicagdes na década de 1990 e pode ser considerado o algoritmo de

controle multi-variavel mais empregado nos processos industriais.

Comparado com ¢ conirole cldssico, o controle preditive apresenta vantagens
como ¢ controle de processos multivaridveis, possibilidade de se utilizar restrictes e

principaimente em processos coOm resposta inversa e tempo morto (Marchetti ef al. 1983).

O principio geral do controle preditivo (MPC) € apresentado na Figura 4.1
(Meleiro, 2002). No instante de amostragem k, o controlador recebe informagfio sobre o
estado atual do sistema quando, baseado ne modelo do processo, caleula as aces de
controle futuras. A trajetdria de entradas futuras €, entfio, determinada segundo um critério

de otimizagfio, e a primeira acio de controle & implementada até a proxima amostragem.
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Figura 4.1 Estrutura Badsica de wm Controle Preditivo (Fonte: Meieiro, 2002)
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0 algorimo MPC pode ser divido em vérios tipos de controle, dependendo do tipo
de modelo utilizado pelo controlador, funcfo objetivo empregada e tratamento das

restricfes impostas ao processo. Pode-se citar entre os diversos tipos:
s  DMC -~ Controle por Matriz Dindmica (Cutler e Ramaker, 1979);
« MAC — Controle Algoritmico por Modelo (Richalet ef al,, 1978);
. GPC — Controle Preditivo Generalizado (Clarke 27 ol 1987).

Dentre os tipos de controladores baseados em modelos, o controle por matriz
dindmica {(Dynamic Matrix Control - DMC), € um dos controladores preditivos mais
utilizados na inddstria quimica, por isso fol um dos algoritmos de controle utilizados no

desenvolvimento deste trabalho.

De acordo com Meleiro (2002} o desempenho inadequado apresentado pelos
controladores lineares quando usados em sistemas ndo-lineares ou mesmo a sistemas
moderadamente nfo-lineares que operam em uma faixa ampla de condigfes € um dos
principais fatores pelo interesse em projeto de controladores nio-lineares. Esta abordagem é
genericamente chamada de Controle Preditive Baseado em Modelo Ndo-Linear (NMPC).
Esta formulagiio do problema de controle ¢ analoga & abordagem linear, exceto gue a
predigio do comportamento futuro do processo € feita por um modelo dinfmico nfo-linear
{Henson, 1998). A técnica predominante para modelos dindmicos ndo-lineares a partir de

dados entrada-saida sBo as redes neurais grtificiais (Morari e Lee, 1999).

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas duas téonicas de countrole
oreditivo para andlise do processo fermentativo, uma com modelo linear que considerou o
DMC classico e outra com modelo niie-linear (NMPC) que considerou uma modificagio do
DMC, com uma rede neural para representar o modelo dindmico do processo, denominada
MPC Neural. Os algoritmos sfio deseritas a seguir, nos subitens 4.2.1 e 422,

respectivamente.
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4.2.1 Controle por Matriz Dinamica (DMC)

G controle por matriz dindmica (DMC) foi originaimente desenvolvido na Shell
Gil Company, cuja aplicagio inicial data de 1973, Os autores Cutler e Ramaker (1979)
apresentaram o DMC multi-variavel sem restrigfes aplicado a um sistema de forno — pré
aquecedor industrial. Em 1980, os autores Prett ¢ Gillete descreveram uma versio multi-
variagvel com restricbes para uma unidade de craqueamento catalitico. Cutler (1982)

apresentou modificagfes do DMC para aplicagbes em processos auto reguladores.

As principais caracteristicas do algoritmo de controle DMC de acordo com Qin ¢
Badgwell (1997) sfio: 0 modelo linear da planta, a minimizag3io de uma fungio objetivo de
desemnpenho quadratico sobre um horizonte de predigfo finito e 0 comportamento future da
saida da planta especificado de modo a seguir a saida de referéncia o mais proximo

possivel.

De acordo com Meleiro (2002) o modelo utilizado pelo DMC geralmente € obtido
a partir da aplicagfio de um degrau em cada varidvel de entrada do processo, seguido da
correspondente medigdio das respostas das varidveis de saida. Estas respostas ao degrau séo
utilizadas para identificar o modelo de convoiugiio do processo. Awravés do modelo de
resposta ao degrau, podem-se predizer as mudancas futuras das saidas do processe como

uma combinacdo linear das variagfes nas entradas.

Em cada instante de amostragem, o valor da resposta ao degrau da varidvel de
saida ¢ medido e chamado de coeficiente de resposta ao degrau a,. A diferenca entre dois

coeficientes de resposta ao degrau sucessivo € chamado de coeficiente de resposta ao

impulso e € dado pela equagfio (4.1} (Newell e Lee, 1989):
h =a ~a, 4.1

T

O walor predito da variavel de saida vy, no instante de amostragem &, pode ser

expresso de acordo com a equacao (4.2):
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A M
¥y =D by, (4.2)
i=]
Onde N, € o horizonte de modelo, que corresponde ao namero de cosficientes da resposta
a0 impulso necessdrio para representar 90-95% da resposta estaciondria do sistema. No
apéndice A, sfio apresentados os algoritmos DMUC, para sistemas monovaridveis (81580 e
Multivariaveis (MIMO).

De acordo com Rezende (2003), o projeto de um controlador DMUC consiste em
estimar os valores dos parmetros de forma a permitir um melhor desempenho do

controlador. Os principais parimetros sfo descritos a seguir.

O horizonte de modelo {¥,) que corresponde ao tempo de resposta em malhar

aberta para atingir 95-99% do estado estacionario.

O horizonte de prediglo (V) que representa o nlimero de predigGes que € usado
nos calculos de otimizaco. Um aumento de ¥, resulta em uma aglio de controle mais
conservativa, a qual tem um efeito estabilizante, mas também aumenta o esforgo

computacional.

( horizonte de controle €N,) como dito anieriormente € o nimero de acles de
controle futuras que sdo calculadas na otimizagfo para reduzir os erros preditos. A medida
que esta varidvel aumenta ¢ esforgo computacional também € aumentado. Segundo Seborg
(1999), uma recomendagfio ¢ escolher NV, igual ao tempo de resposta em malha aberta para
atingir 60% do estado estaciondrio. Para N,>» 3, o valor de N, nfo ¢ tho crucial ja que
somente a primeira agfo de controle € implementada. Contudo, um valor muito grande de
N, resulta em excessiva acdo de controle. Um valor pequeno de N, conduz a um controlador

robusto, relativamente sensivel a erros de modelagem.

O fator de supress#io (f) também € um parAmetro estimado. Valores grandes desse
pardmetro penalizam muito a magnitude de Aw ocasionando, entfio, um confrole menos
vigoroso. Quando =0, o ganho do controlador ¢ muito sensivel a N, principalmente devido

a0 mau condicionamento da matriz ATA, e N, deve ser fomade como um valor baixo. A
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aproximagdo de Maurath et al. (1988) utiliza o método da decomposicio do valor singular
para eliminar o mau condicionamento de A'A com /=0, mas este nfio é um problema sério

com Nype=1,

4.2.2 Controle Baseado em Modelo Usando Redes (MPC Neural)

Segundo Henson ¢ Seborg (1997), a motivagdo para o desenvolvimento de

algoritmos de identificacfo e controle voltados para sistemas nfo-lineares sfio;

»  Avangos na teoria de sistemas ndo-lineares que possibilitaram o projeto de

controladores ndo-Hneares:

¢ Desenvolvimento de métodos de identificaciio eficientes para modelos nio-

lineares empiricos;

& Melhoria na capacidade dos soffwares e hardwares voltados para controie
através de computador, nos quais € possivel incorporar modelos nfio-

lineares complexos nos sistemas de controle de processos.

De acordo com Meleiro (2002), um aspecto muito importante do NMPC € o tipo
de modelo de processo a ser usado. Os modelos deterministicos t8m a capacidade de
interpretagéo fisica ¢ uma grande faixa de aplicabilidade. Contudo nem sempre estfo
disponiveis ¢ frequentemente apresentam parfmetros efou varidveis de processos que niio
podem ser medidos. Devido a isto o uso dos modelos empiricos ou semi-empiricos,
desenvolvidos a partic de dados experimentais, vem crescendo. Modelos dindmicos nfo
lineares a partir de dados entrada-saida tem sido foco de diversos estudos, onde a téenica

predominante sBo as redes neurais artificiais (Morari e Lee, 1999).

A literatura apresenta uma série de trabalhos aplicande modelo dindmico neural
em algoritmos de controle preditivos, dentre os quais se podem citar: Psichogios e Ungar
(1991), Lee ¢ Park (1992), De Souza Jr (1993), Morris et af. (1994), Najim et al. (1997),
Vega ef al. (2000}, Santos er af. (2000a), Ender e Maciel Filho (2001a), Nikravesh et al.
(2000), Benne ef af. (2000).
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(3 algoritmo de controle MPC Neural € uma variacio do controle DMC classico,
onde ao invés de uwm modelo linear de controle serd incorporada uma rede neursl
previamente treinada, conforme descrito no capitulo 3. Estz rede Ird representar o
comportamento dindmico do processo fermentativo, realizando as predigBes ao longo do
horizonie de tempos de amostragem, sendo acionada tantas vezes for o valor do horizonte

de predicgio.

De acordo com Ender (2001a), ¢ de fundamental importdncia que a rede treinada
consiga representar adequadamente o processo. Para isto os pares de treinamento devem

conter informacdes significativas e consistentes em toda a faixa de operagéo.

4.3 CONTROLE ADAPTATIVO

De acordo com Assis (2001), o controle adaptativo surge da observacfo direta de
que todos os seres da natureza possuem capacidades adaptativas sem as quals seria
praticamente impossivel a vida na Terra, devido 3 diversidade de situacBes adversas

entradas, tais como sazonalidades no clima, mudancas no habitar,

O objetivo do controle adaptativo ¢ ajustar os parmetros do contrelador de forma
a compensar possivels perfurbages dindmicas no sistema, causadas por varlages nas

condigbes operacionais do processo.

Conceitualmente as redes neurais também se adaptam a certo conjunto de dados,
pelo ajuste de seus pesos, por isso existe certa conexfio entre o controle adaptativo e as

redes neurais artificiais (Ballini e Von Zuben, 2000).

4.3.1 Controle Direto Baseado no Erro Global (Condeg Modificado)

O algoritmo denominado Controle Neural Direto baseado no Erro Global
{CoNDEG) Modificado foi proposto por Duarte (2004). O presente algoritmo esta baseado
no modelo inverso e no controle adaptativo, apresentando um mecanismo diferenciado para
ajustar o controlador que ¢ baseado em redes neurais artificiais. A principal vantagem do

uso do algoritmo € a atualizacfo dos pardmetros do controlador ao fongo do tempo (on-
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line), atraves de uma estratégia de aprendizagem usando trés redes conforme descrito no
capitulo 3, que permite um controle mais efetivo, pois acompanha as variagdes dindmicas

do processo.

A Figura 4,2 mostra o esquema do algoritmo de controle, onde sfo utilizadas redes
neurais artificiais atuando como controlador neural (modelo direto), e modelo neural do
processo (modelo indireto). O qual € utilizado na rotina de otimizacio do controlador. A
rede neural do controlador € otimizada on-line, 2 cada tempo de amostragem, usando o erro

global estirmado para malha fechada, obtido através do modelo neural do processo.
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Figura 4.2 Algoriimo de Controle CoNDEG Modificade

Na rotina de otimizagfo, o projeto do controlador utiliza as mesmas entradas que
serfio utilizadas no controlador neural para cada instante de amostragem. Esta rotina ajusta
os pesos da rede neural do controlador de tal forma a minimizar o erro global estimado,

onde a resposta da malha fechada € proveniente do modelo neural do processo.
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O erro global nfio pode ser diretamente aplicado na aprendizagem das redes
neurais do controlador, pols estes estiio associados as respostas do processo ¢ nfio as aglies
de controle, as quais sfo as respostas da rede neural a ser freinada. Por isso sfo

retropropagados através de matriz Jacobiana do processo.

Para o ajuste do controlador, primeiramente foram retropropagados e normalizados
individualmente os valores de referéncia (¥,) e valores preditos da rede neural para a malha
fechada (Y) e posteriormente gerados os erros. Desta forma o erro utilizado na
aprendizagem pode assumir valores positivos e negativos e podem-se utilizar as fungOes de
ativacdo sigmoidal e tangente hiperbélica, para treinamento das redes, conforme descrito a

seguir.

A matriz Jacobiana pode ser determinada 2 partir do modelo neural pela variacio
de cada variavel manipulada, em torno do seu ponto de operagfio e medinde a variagio nas

respostas do provesso. Considerando a matriz jacobiana:

L o
S, Ju,

N R (4.3}
oy, &y,

Considerando que as varldvels y, € u, sdo as respostas estimadas da malha

fechada e a acfio de controle que gerou esta resposta estimada da malha fechads,

respectivamente, pode-se escrever:

oL
‘¥ S, du, { %,
=| I R “#4
v |9y oy, Lﬁ
4 5;? Sl

Entdo, os valores encontrados com a retropropagacio sdo:
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U, =Jgtay, {4.5)
Assim, o erro global (8(k)) € calculado de acordo com a expressio:
e(ky=U (ky-U(k) {4.6)

CORTE

U k) = [, (1), OF
Ulk) =g, k). a0 k)]

(4.7)

onde:

#

U (k) ¢ o vetor de acles de controle desejado para malha fechada;

= IJ(k) éo vetor de agdes de controle estimade para matha fechada.
s ;. refere-se as malhas de controle;

= u{i k) vetor que contém as agles de controle de referéncias do

processo no instante de tempo &;

. ﬁ{z’ﬁ): vetor que contém as agdes de controle preditas a partir do

modelo neural do processo.

Este erro global € gerado inGmeras vezes, até ser atingida a tlerfincia permitida
para o erro guadrdtico da rede neural ou alcancar-se o namero maximo de iteracfes
preestabelecidas, para atender as limitagGes de tempo disponivel para processamento das
informacdes, devido a aprendizagem on-line, Para garantir a boa representaciio dindmica do
processo atraves de redes neurais, adotou-se uma estratégia formada por trés redes neurais
gue atuam paralelamente, conforme descrito no capitulo 3, item 3.8, Considerando que o
ajuste da rede neural do controlador esta baseado em predicdes, torna-se fundamental usar-

se um modelo que represente com fidelidade o comportamento dindmico do processo. Por
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esta razflo, sempre que o erro quadratico, de pelo menos uma das redes neurais do modelo
do processo, ndo atingir a tolerdncia desejada, o procedimento de aprendizagem das redes
neurais do controlador nfio serd executado. Nestas circunstineias, o modelo do processo a
ser usado, seré aquele que apresentar menor erro quadratico na representaciio do vetor de
padrdes ¢ a rede do controlador a ser usada na geragfio das a¢les de controle sera aquela
gue apresentar menor erro quadratico para a situago atual. O modelo dindmico do processo

¢ utilizado para a geragio do erro quadratico da rede neural do controlador.

O controlador baseado em redes neurais representando a dindmica inversa
apresenta a caracteristica de gerar agdes de controle enérgicas. Por esta razdio, utiliza-se um
filtro na saida do controlador amenizando 0s incrementos nas acdes de controle gerados, O

filtro a ser utilizado para penalizar as agGes de controle apresenta a seguinte forma:
uli, k)= Auli k=1)+ (1~ 4, Juli, &) (4.8)

4.3.2 Condeg Modificado com Filtro de Kalman

Este algoritmo apresenta uma melhoria no Condeg Modificado pela forma
diferenciada de estimar ¢ pardmetro de penalizacio (4,) dado pela equacsio (4.8}, mudando
de um wvalor fixo para um valor auto-gjustavel calculado através do Filiro de Kalman, A

seguir serd apresentada uma introduclo sobre o Filtro de Kalman e o algoritmo proposto.

4.3.2.1 Fittro de Kalman

Segundo Junior Bitencourt e, af (2007), o filtro de Kalman ¢ um algoritmo
recursivo muito eficiente, capaz de estimar as varidveis de estado de sistemas representados
por equages de estado lineares. Ele incorpora toda informagio obtida a partir de medicfes
ruidosas para estimar as varidveis desejadas. Pressupde-se que ¢ sistema seja perturbado
por rufdos brancos e gaussianos, de forma que os estados possam ser tratados como

variaveis aleatérias gaussianas.

Criado por Rudolph E. Kalman em 1960, o filtro de Kalman (FK) foi desenvolvido
inicialmente como uma soluclo recursiva para filtragem linear de dados discretos. Para isto,

atiliza eguacBes matematicas que implementam um estimador preditive de estados,

LOPCA ~ Laboratério de Otimizacio, Projeto ¢ Controle Avancado - FEQ/UNICAMP



Capitulo 4 - Algoritmos de Controle 68

buscando corrigir iterativamente a resposta de um determinado sistema através de multiplasg

variaveis relacionadas a ele (Kalman, 1960).

Sua origem foi dentro da 4rea de engenharia elétrica relacionada & teoria do
controle de sistemas, mas hoje suas dreas de aplicagfo sdo muito diversificadas, tais como:
processamento de 1magerm, supervisores de eventos discretos, processamento de sinais,
sistemas de inferéncia, além das dreas econdmica, financeira ¢ biomédica (Pinho ef. o,

2005; Junior Bitencourt ez, af, 2007).

Na area de controle de processos, © uso do filtro de Kalman ja foi utilizado para
estimar fator de supressfio para um controlader DMC (Ender er. ol 2002), fator de
penalizacio de controladores (Ender er. «f, 2003) e também para ajustar os pesos de redes

neurais que atuam como controlador (Scheffer, 2006).

A estrutura original do filtro de Kalman estd baseada no modelo de espaco de
estados (MEE), desenvolvido, inicialmente, para sistemas lineares. Este modelo busca
definir a relagio entrada-saida de um sistema linear indiretamente, por meio de um
conjunto de variavels internas x, denominadas estados. Os estados sfo influenciados por
seus proprios valores passados x,.; e pelas entradas do sistema, #, e por sua vez influenciam

as saidas do sistema z,.

Segundo Harvey (1989), o modelo propriamente dito ¢ definido por duas
equaches: equaglio de processo (equagdo 4.9) e equacfio de medida (equaco 4.10), também

conhecida por equacio de observagio.

X, =Ax,_ +Bu, +w,_,, x, ef {4.9)

z,=Hx, +Bu, +v,, z, R’ {4.10)

A equacdo do processo estima o estado atual x, também chamado de estado
posterior {a posteriori — no tempo t dado que se conhece a medicio ou observagio), através
da soma de trés parcelas matemdticas. A primeira € composta por uma mairiz A, que

relaciona o estado atual do processo com ¢ estado anterior (x,.;). A segunda também possui
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uma matriz B que relaciona o estado a posteriori com o0s pontos de monitoramento de
entrada e controle do processo, representados por um vetor u,. A tdltima parcela (w.))
representa um ruido de processo do tipo branco com distribuicio de probabilidade normal,

que simula uma alteragio gradativa de seu estado ao longo do tempo.

A equagdo de medida tem como objetivo associar o estado de emtrada 4 saida do
sistema através de um histdrico de medidas. Para isto, £ oriado um novoe valor de medida =,
através da soma do produto da matriz de correlagfio M, das medidas de entrada pelo estado
atual, com o ruido de medida v, que possui as mesmas caracteristicas do ruido de processo,

porém, que independe do estado do mesmo.

De acordo com Alube (2005), a abstragfio deste modelo permite a elaboragiio de
um algoritmo computacional capaz de estimar os valores &timos do vetor de estado para os
guais a saida vai ser otima. Desta forma, € possivel gerar uma segiiéneia de valores de
estado por unidade de tempo, prevendo estados futuros com a utilizagBio de estados atuais,
permitindo a implementacio de sistemas com atualizagdes em tempo real, de acordo com a

Figura 4.3, que descreve o algoritmo de Filtro Kalman.

Bguagies de Atualizacdo do Tempo Eguardes de Atvalizaglio das Mediches
{Predigiu) {lorrecdn}
Arvanga o estado no tempe Caleyla © ganhe de Kalman

{proecio do esmde a priori):
aF = Axpat B, K= PHYHEH + )7

Avanga a covaridncia no teempo Arualiza s eshimativs nom a medida de 2,
jerd waridncia do €20 2 prick) T "
{projecio da a’in SAnCI ?c: & pricri} Ko &+ By lay - Hxe)
E wm AR A +g

y Apualiza a matviz da covaridnoia do eoro

Estimativas Iniciais Bl ;{Qf’f 35
Al B ‘%»2

Figura 4.3 Algoritmo do Filtro de Kalman

LOPCA —~ Laberatorio de Otimizagio, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 4 — Alporitmos de Controle 70

O algoritmo esta basicamente dividido em duas etapas, uma de atualizacfio do
tempo ¢ outra de atualizaclo de medida. As equagdes de atualizacio do tempo sfo
responsaveis pelo avango das varidveis de estado ¢ das covaridneias no tempo para se obter,
desta forma, as estimativas anteriores (a priori) para o proximo instante. As equagdes de
atualizagdo das medicdes sdo responsdveis pela retroalimentagdo, ou sejg, incorporam uma
nova informagfo da varidvel observavel nas estimativas anteriores para obter um ganho (ou
melthoria) na estimaciio posterior, As equagfes de atualizacio do tempo sdo denominadas
equagdes de previso. As equagles de atualizaclo das medigtes sfo denominadas equacgfes
de corregdio. Onde: g e r representam as mafrizes de covarifncia dos ruides w e v,

respectivamente e Py (o priori) e Py @ posteriori) so as matrizes covarifncia do erro,
obtidas a partir dos erros relativos e,” (@ priori) e e; . posteriori), conforme as equacies a

seguir:

e, =X, —X 4.1
=, —x, 4.12)
P =Ele ~e7] (4.13)
P o= Ee -e] (4.14)

Aiube (2003) descreve que o primeiro passo do algoritmo € estimar um valor de

medida inicial que representara o estado anterior x : ¢ sua respectiva estimativa Py . Com
estes valores determinados, se torna possivel executar a etapa de atualizacio de tempo,
responsavel por caleular a projecfio do estado a priori, aplicando a conhecida equacéio de
processo do modelo de espaco de estados e a projegiio do erro de covartdncia. A etapa de
atualizacio de medida, que ¢ responsével por calcular o ganho de Kalman, estimar o estado

a posteriori e atualizer a covariéneia do erro (Harvey, 1989).

LOPCA ~ Laboraiorio de Otimtizaciio, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 4 — Algoritmos de Contrele 71

Para um methor aprofundamento no tema podem ser consultados diversos
trabalhos e livros, entre eles: Lewis (1986), Harvey (1989), Papoulis (1991), Durbin ¢
Koopman (2002) e Scheffer (2006).

4.3.2.2 Algoritmo Proposio para Estimar o Parametro de Penalizacio

Para estimar o parfmetro de penalizacfio (4} dado pela equagio (4.8), foi
proposto o Condeg Modificado com filwo de Kalman, Com a utilizacdo do filtro os valores
dos parfmetros (A, ) sfo calculados ac longo do tempo, permitindo um melhor ajuste no

controlador, pois o parGmetro de penalizacio influencia diretamente na agio de controle,
dando ao controlador a flexibilidade de ter acbes mais ou menos enérgicas, de acordo com

o valor estimado, que est4 relacionado diretamente com o processo (Duarte, 2004b).

Conforme descrito no item anterior, para utilizar o filtro de Kalman so

necessérias as equacdes de processo e de medida. As equagbes (4.15 e 4.16) apresentam a

dinfmica do parémetro de penalizaciio (4, ).

A = Ay W, (4.15)

z,, = HA, +v, (4.16)

Como ja discutido, a equagdo de observagéo ¢ baseada no tempo passado, ¢ o
parAmetro ¢ estimado de forma refropropagativa, as equagbes utilizadas para o caso

fermentativo consideram o ganho relativo conforme a equagio (4.17%:

Aoy = Ay (W)
abs(yr™™ — y, )= K xabs{u, ~u, Y (+v,) (4.17)

Considerando o caso de estudo com 3 varidveis manipuladas (MIMO 3x3), tém-se

as equagtes (4.18) e (4.19)
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Agas = g {'g’" W }
P = A [+, ) (4.18)
A1 = Ay (”i” Wy }

353():«;» . ) K, K, K. afss(asL o %,M) ¢ _ 0 X
abs (y“‘f"“ o Ky Ky Ky O aé:rs(ygvk ity M) ] Ao (4.19)
abs{yze™ "‘3’3,&») LKM En Ky 0 0 absly, -~y LA

Como sio possiveis diferentes formas para determinar ¢ sistema de identificagio,
foram propostos quatro algoritmos, conforme a Tabela 4.1. A diferenga entre os algoritmos

esta na forma de se calcular o ganho;

Tabela 4.1 Algoritmos Proposios para o Filtro de Kalman

Nome do Algoritmo Forma de Cdlculo do Ganho Egquacdo
Condeg Kalman | Ganho constante (Ky) 4.20
Ganho constante com fator de
Condeg Kalman 2 velocidade(K,) 4.21
Condeg Kalman 3 Ganho variavel (1) 4723
Condes Kalman 4 (anho variave! com fator de velocidade (J;;) 424

»  Condeg Kalman 1 - Este algoritmo segue a equacgéio (4.20), e considera o

ganho constante.

g dnt
abs{(py ™ -y

(4.20)

Ky Ky Ky ] a&s(ughé—-umvs} O A
Ky Ky Ky O i fré.?{;;“,wrxmwz) Ay

Qf}&(}e seipeing Yix }\l

x4

{K” K K’n} -“53(2";.&“”3‘&4) 0 0 }MI

{;'235(} ey )

o Condeg Kalman 2 - O algoritmo de Kalman 2 considera o ganho
constante, similar ao Kalman 1, mas associado a um fator de velocidade

(&), conforme a equagdo (4.21).
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abs f;mm ".V;,k) K, K, K; ai’f{“shk “g‘:,éwe} 0 0 .ZH 471
& ﬂéﬂ(yiffm "’yzhk) =Ky Ky Ky 0 Q&S{yaiz ”“zvkma} 0 A (.21)
!ﬂaés(ygf;fj"" " yik} Ly Ky Ky 4 O @és(ﬂggk »_z@.%mg} Ay |

Para o célculo do ganho constante, foram realizadas perturbacbes nas varidveis
de entrada (Fo, Rymsh @ Rusicrarg) € Observadas as varidveis de saida (8, P e X)), considerando
o processo em malha aberta. Os valores para K, sfio fixos e obtidos, conforme, a equacio

422

non oy
Uy Uy
X2 Eﬁi ,;'}i?., (4.22
My, U, 22)
Vo o n
W, U, U

o Condeg Kalman 3 ~ Este algoritmo se diferencia dos anteriores apenas na
forma do célcuio do ganho, pois, considera o ganho (J;) varidvel, através

de coeficientes Jacobianos, conforme a equacio (4.23).

rai;g ;:;K""‘m Wyi.,i } [Jil JL? “{!3 a&&s(ﬁ;r& Wﬁ%,b-mi) Q G {"’iﬁiz ‘ﬁ 23
abs\p ™ wyz,ﬁ) mrﬁ Ju oy o aés(zezn,(waz‘m} _ ) rz:c (4.23)
aé;giyﬁi’” o }3}#) Sy Ty Jy 0 i ﬁbﬁ(@tm i ﬁs.w}_g Ao

o Condeg Kalman 4 - Similar ao algoritmo Kalman 3, este algoritmo
também considera o calculo do. ganho (Ji) através de coeficientes
Jacobianos, mas estd associado a o fator de velocidade (&), conforme a

equacéo (4.24).
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abs\yir™ = )—3 [y Jo T abslu, ~ ) 0 0 {/%,, 424
8 m(_y =)l !fi n Yo s 0 absluy, =y, ) 0 r‘lwk (4.24)
aés(yf?" ™ Vi ) } Sy Iy 0 0 aﬁs(zfsv* wz.:j,f(_}} Ay

Para determinacio do ganho variavel (Ji) o calculo foi realizado conforme o

Jacobiano, que relaciona os valores das entradas e das saidas, descrito na equacfio 4.25:

i &y,  dy, oy )
u,  Ou, Ou,
oy, dv, oy,
Ou, Ou, Ou, (4.25)
& s s
 Ouy,  Ou, Oy

(Quando se utiliza o fator velocidade (#), mesmo sendo necessario estimar um
parametro, a utilizagdo do filiro de Kalman ainda reduz o nimero de pardmetros a serem
determinados, ¢ permite uma adaptaciic do pardmetro de penalizagio (A) ao longo do

tempo.

4 CONCLUSOES

Neste capitulo fol discutida a importdncia do controle de processos, foram
apresentados dois fipos de controle adaptative e preditivo, que serfo estudados no
desenvolvimento desta tese. No controle preditivo foram discutidos os algoritmos Controle
por matriz dindmica (DMC) e Controle Preditivo Baseado em Modelo MPC Neural, que
utiliza uma rede neural com aprendizagem on-fine para predicio do modelo. Para o controle
adaptattvo fol proposto um controle neural direto baseado no emo global, denominado
Condeg Modificado, que utiliza redes neurais para atuarem como controlador € na rotina de
otimizac@o do controlador representam a dindmica do processo. Todas as redes utilizadas

possuem aprendizagem on-line.
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Uma introdugdo sobre o filtro de Kalman foi apresentada para o entendimento do
algoritmo Condeg Moedificado com filtro de Kalman. Neste algoritmo, o filiro de Kalman

foi utilizado para penalizar as agdes de controle, tornando este pardmetro auto-ajustivel.

Para avaliar diferentes configuracfes para o céleulo do ganho do filiro de Kalman,
foram propostos quatro algoritmos diferentes, onde foram avaliados ganhos fixos, varidvels
e associados a um fator de velocidade, que permite uma variac8o mais suave do pardmetro
de penalizacdo. Mesmo com a inclusfo de um novo par@metro (fator velocidade), fica
reduzido o niimero de pardmetros estimados para um processo MIMO (3x3), como € o caso

do processo estudado.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serfio apresentados os resultados para todos os algoritmos de
controle propostos, para o processo extrativo de fermentacdo alcdolica, conforme descrito

no capitulo 4.

5.1 RESULTADO PARA 0 CONTROLE PREDITIVD

No controle preditivo a resposta gerada pelo modelo ¢ mais rapida que a gerada
pelo processo real, desta forma, o controlador tem seus parimetros ajustados antes da saida

do processo real, através da predicio do modelo.

Como discutido no capitslo 4, os controladores DMC e MPC Neural s8o dois tipos
de controladores preditivos. A diferenga entre os dois ¢ o modelo utilizado: o DMC possui
um modelo de convolugio (linear) ¢ o MPC Neural utiliza redes neurais artificiais para
gerar a resposta predita (modelo nfio-linear). Além da utilizacio de modelos nfo-lineares é
interessante que esses modelos tenham wina atwalizagio ao longo do tempo. Iste pode ser
alcangado através do uso de redes neurais com aprendizagem or-line para representar o

modelo,

Para determinar os valores dos pardmetros usados no projeto dos controladores
DMC e MPC Neural ja discutido no Capitulo 4 foram realizadas diversas simulagdes,
variando-se os pardmetros e observando-se a resposta do processo em malha fechada. Os

resultados obtidos foram:

s Para valores do horizonte de modelo (Nm): DMC Nm = 7 ¢ MPC Neural
Nm = 8§,

« Para valores do horizente de predigio (¥,): DMC Ny = 5 e MPC Neural
MNy= 3.
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* Para valores do horizonte de controle (N,) dos dois algoritmos DMC e

MPC Neural, o valor determinado foi N, = 1.

e O fator de supressfo (/) como discutido anteriormente é muito sensivel ao
horizonte de controle com N, = 1, 08 valores utilizados serfio: DMC = (,35-
50- 50. MPC Neural = 0,7-50-50.

Para avaliar ¢ desempenho dos controladores preditivos serfio utilizados os
problemas do tipo regulador € servo, discutidos no capitulo 2 nos subitens 2.3.3.1 ¢ 2.3.3.2,

respectivamente.

No Apéndice B serio apresentados todos os resultados para os algoritmos DMC e
MPC Neural para os problemas do tipo serve, regulador e serve-regulador individualmente
para methor visualizag8o dos resultados. Também pode ser visualizada a comparacfio entre

0 resultados do algoritmo MPC com e sem a aprendizagern das redes ao longo do tempo.

Para todos os resuliades, o MPC Neural com aprendizagem on-fime das redes
apresentou uma performance igual ou superior ao DMC. A Figura 5.1 apresenia o resuitado
para a varidvel controlada P para problema do tipo servo em S, comparando a resposta para
o algoritmo MPC Neural com redes que possuem apenas aprendizagem com pesos padrles

{ofi-line) ¢ redes treinadas ao longo do tempo (on-line).

41,75
i i g&fp{}}'ﬂz
—— MPC Neural {on-fine} Serva em 5
4150 1 ——-- MPC Neural (of-line) Bervo em 8
g‘z
Ean E!l
B 4125+ ;z}, )
o i !
£ ~ § AN
B ’m/f,vwk.ﬁ,,wu.ui .”.w”w.u-u-..%!}j ~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ :
41,00 MV/ t
40,75 ey : ¢

s E —
0 25 50 b we 25 180 175 200
Tempo (h)
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Comeo se observa na Figura 5.1 os resultados com aprendizagem on-line foram
melhores, pois nfo apresentaram a presenga de gfftser. Devido a esta melthor performance
como esperado para o MPC Neural com aprendizagem on-line, os resultados apresentados
para comparagiio entre os algoritmos MPC Neural e DMC serfio sempre utilizando MPC

Neural com aprendizagem on-fine.

Para problemas do tipo servo em S, P e X os resultados entre os dois algoritmos
foram similares, por isso serd apresentado apenas o resultado para o problema do tipo serve
em 8, conforme apresentado no item 3,1.1. As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam os resultados
obtidos para os dois algoritmos das variaveis controladas e das varidveis manipuladas,
respectivamente. Os resultados para cada um dos algoritmos para os problemas do tipo

servo em 3, P e X sfo apresentados no apéndice B.

Nos subitens 5.1.2 ¢ 5.1.3 serfo apresentados os resultados para os dois algoritmos
para problemas do tipo regulador ¢ servo-regulador, respectivamente. Com os resultados
obtidos para as variaveis controladas a manipuladas. Neste tipo de problemas o algoritmo
usando MPC Neural com aprendizagem ow-line como esperado também apresentou

methores resultados, por isso serd utilizado sempre o algoritmo com aprendizagem on-line,

Os resultados foram similares para os problemas do tipo servo e regulador para
ambos s algoritmos por 1550 serfio apresentados os resultados para as varidveis controladas
¢ manipuladas para ¢ problema do tipo regulador ¢ serve em S, No apéndice B, como
discutido anteriormente, s3o apresentados os outros problemas do tipo servo ¢ regulador,

para ambos os algoritmos.
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§.1.1 Problema do Tipo Servo
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§.1.2 Problema do Tipo Regulador
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g3

5.1,3 Problema do Tipo Servo e Regulador

16
s StpOih

144 o BP0 Meriarat On-fine
-------- MG

12

Sikgm’)

EH

T
150

. a—
@ 25 et} 75 ke 125 TR 200
Toropo )
e Gestpoing
46 wammenn AEIC Newsrai Qneing
~~~~~~~~~ Daac
44
o 42
£ o i I
B o4pal 1 N
28
3G e t v Y T ¥
g 25 50 78 100 25 450 1FS 200
Tempo
40 -
v Ggateseyirgh
e BT Banpral On-fine
35 e DRAG
3
’g L 7 . E\ -
= o " #
ol
o34
32
hoind prismge—r y T sy —
4] 25 &0 75 10 125 980 TR 200
Tempo (B

Figura 5.6 Varidveis Coniroladas para Problema Servo § ¢ Regulador

LOPCA — Laboratdrio de Otimizacto, Projeto e Controle Avangado — FEQ/UNICAMP



Capitulo 5 ~ Resultados e Discussées g4

140 - e WP Nettat (on-fine)

S DMC
130 - ﬂ

120

ERLEE o)

100

F (m'In)

G0

T R T

I
i

Tl

a 1 T T ; greep—
& 25 50 75 100 125 950 478 200

Tempo (b}

0,50

e AR Neural (on-fine)
0,45 E}MG

3,40

Flash

B gasd

0,30 4

0,25 7 O = T T
@ 25 50 TH 0o 13 150 17E 200

Yempeo {h}

0.55

1 —— WPC Neural fon-ine)
0,50
0454
0,404

e (3,354

g2

2 0,304

i
0,25

0,20 -

0,15 -

0,10 3 7 ¥ T ¥ ¥ ¥ ¥ o
Y 25 &0 75 W00 128 180 1YE 200

Tempo (k)

Figura 5.7 Varidveis Manipuladas para Problema Servo § e Regulador

LOPCA — Laboratério de Otimizacio, Projeto e Controle Avancado — FEQ/UNICAMP



Capitulo § — Resultados e Discussdes 85

Com os resultados apresentados nas sessOes anteriores pode se observar que o
algoritmo do tipo MPC Neural com aprendizagem ac longo do tempo (own-line} apresentou
methores resultados comparado com o gue possuia apenas a aprendizagem com 08 pesos

padroes.

Como esperado, com o processo de aprendizagem on-fine as redes conseguiam
representar methor o modelo, ja que conseguiam “aprender” sua nova dindmica ¢
consequentemente o controlador, que ¢ baseado no meodelo, apresentou uma melhor
performance. Isto pode ser visualizado principalmente quando o problema € do tipo
'regu}aém e a rede que fol treinada apenas com varidveis de entrada (Fo, Rriash € Ruicroors) ©
de saida (8, P e X) conseguiu representar bem o processo mesmo com duas novas varidveis
{S0 ¢ To) gue ndo tinham sido apresentadas a rede durante a aprendizagem off-lime. Como
ia comentado anteriormente, todos os resultados para esta comparacdo estiio apresentados

no Apéndice B.

Melhores desempenhos foram obtidos com o MPC Neural om-line para o
problema do tipo regulador assim como para problemas do tipo servo, inclusive com a
anséneia do off-sef presente no MPC Newral off-line, o MPC Neural foi escolhido para

comparagio com o DMC, que possui um maodelo linear, como j4 discutido anteriormente.

Para os problemas do tipo servo, os resultados obtidos para os dois algoritmos
foram satisfatdrios para as variaveis controladas, com ambos os algontmos atingindo o
setpoint. O que se pode observar ¢ que o MPC Neural apresentou uma resposta mais rapida
para a varidvel controlada 8§ e menor quantidade de picos em P comparada ao DMC. Mas
como se observa na Figura 5.3, as varidveis manipuladas apresentaram picos instantineos
para o MPC Neural ¢ que nfio é uma situagio adequada para implementacfo do controlado.

Devide 2 movimentos bruscos das valvulas.

Para o problema do tipo regulador, o MPC Neural apresentou melhores resultados
para todas as varidveis controladas comparado ao DMC. Isso era esperado porque além do
modelo nfo-linear ser o mais aplicado para este tipo de processo a aprendizagem on-line
das redes que representam o processo conseguiram se adaptar as novas perturbacfes que

ocorreram no sistema. Por isso o DMC spresentou uma maior quantidade de picos,
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especialmente para a varidvel controlada P, que representa a quantidade de produto no

fermentador,

Para problemas do tipo servo-regulador os resultados dos algoritmos foram
semelhantes ¢ por isso optou-se por se apresentar apenas o problema do tipo regulador e
servo em S. Para todos os resultados deste tipo de problema, o MPC Neural apresentou
melhores resultados para as varidveis controladas comparado ac DMC, com a presenga de
picos menores, com excecio dos tempos inicials entre 25 e 30 horas em que o MPC Neural
nio atingiu o seipoinr para as varidveis P e X, situacio que também ocorre para o
controlador DMC. Isso pode ser observado em todos os problemas do tipo servo ¢
regulador atuando de forma simultanea. A razéo para este comportamento deve-se ao fato
de que neste periodo foram consideradas situagBes extremas onde se tem a temperatura no
limite e a quantidade de substrato minima na alimentagfo, gerando assim a condiges
extremas de operagdo, levando a uma grande perturbagfio no processo. Isto gera uma
diminui¢@o na quantidade de microrganismos ¢ consequentemente a quantidade de produto
no fermentador. Para as variaveis manipuladas do problema servo-regulador em S (Figura
5.7, foram apresentados resultados com instabilidade e picos, o que representaria
movimentos bruscos ¢ repetitivos da vilvulg, dificultando a implementacio do controlador.
O controle adaptativo apresenta uma vantagem para estes ©asos, pois tem wm fator de

velocidade associado, evitando assim estas mudancas bruscas nas varidveis manipuladas.

5.2 RESULTADO PARA O CONTROLE ADAPTATIVO

A seguir, serfio apresentados os resultados para o algoritmo de controle Condeg
Modificado, que € um controlador adaptativo baseado em redes neurais artificiais com
aprendizagem on-fine que para o auto-ajuste da penalizaco da aclio de controle, foram
utilizados quatro algoritmos do Filtro de Kalman, que possuem diferentes formas para o

caleulo do ganho, conforme descrito no capitulo 4.
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O algoritrmo Kalman 1 possui o ganho constante, o algoritmo Kalman 2 possui o
ganho constante associado a um fator de velocidade, o algoritmo Kalman 3 possui o ganho

variavel ¢ o algoritmo 4 possui o ganho varidvel associado a wmn fator de velocidade.

Para os algoritmos Kalman 2 ¢ Kalman 4 que possuem o ganho associado 2 um
fator de velocidade (8) foram feitas variacBes nos valores dos mesmos fazendo variacdes de
8=0,1:8=058=09

Para o algoritmo Kalman 2 os resultados para o problema do tipo servo em 5,
regulador e regulador e servo (S, P e X) os resultados para 8 igual a 0,5 ¢ 0.9 foram muito
similares e § = 0,1 apresentou os melhores resultados. Para os outros problemas servos em

X e P os resultados foram similares para todos os valores do fator de velocidade (8).

Para ¢ algoritmo de Kalman 4, os resultados para o problema servo em X ¢
regulador ¢ servo (S, P e X) apresentaram, como o algoritmo Kalman 2, os melhores
resuitados para menores valores de teta. Para os outros problemas servos em Se P e do

regutador os resultados foram os mesmos para todos os valores do fator de velocidade.

Mas Figuras 5.8 e 5.9 so apresentados os resultados da varidvel controlada S para

o problema do tipo servo em S, dos algoritmos Kalman 2 e Kalman 4, respectivamente.
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Devido a estas consideragBes, serfio apresentados os resultados apenas para os
valores de ¢ = (,1. No apéndice C serfio apresentados os resultados para os algoritmos

Kalman 2 e Kalman 4 com todas as variacdes do fator de velocidade (8).

Como jé discutido anteriormente, no Capitulo 4, mesmo com a introduglio de um
novo pardmetro, o fator de velocidade, o uso do algoritmo do Filtro de Kalman para ajustar
a penalizaciio da agfo de controle leva a uma diminuigfo do nlmero de parmetros e

principalmente um auio-ajuste desta penalizacio, que torna o conirole mais robusto.

Para analise deste tipo de controlador com seus respectivos algoritmos foram
também avaliados problemas do tipo servo, regulador e servo regulador, conforme descrito

nos subitens 5.2.1, 5.2.2 ¢ 5.2.3, respectivamente.

Para o problema do tipo servo em X os resuliados foram similares ao do problema
do tipo servo em P; todos os algoritmos apresentaram as respostas muito proximas por isso

este ndo foi apresentado.
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5.2.1 Problema do Tipo Servo
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5.2.2 Problema do Tipo Regulador
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§.2.3 Problema do Tipo Servo e Regulador
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Corm a analise da Figura 5.10, que apresenta os resuliados para as varidveis
controladas para o problema do tipe servo em S, se observa que o algoritmo Kalman 2 e
Kalman 4 se sobrepbem para todas as variveis controladas e que apresentam os melhores
resultados quando comparados com os algoritmos Kalman | e 3, que nfio possuem o fator

de velocidade associado.

Para o problema do tipo serve em P, todos os algoritmos apresentaram uma boa
performance dos controladores com respostas muito préximas, conforme ilustrado nas
Figuras 5.12 e 5.13 que apresentarn as respostas para as varldveis controladas e
manipuladas, respectivamente. Como ja discutido anteriormente de forma similar para o
problema do tipo servo em X, os algoritmos apresentaram praticamente 05 mesmos

resuliados.

Nas Figuras 5.14 ¢ 3.15 pode se observar que os algoritmos Kalman 2, 3 ¢ 4
apresentaram os resultados muito proximos tanto para as variaveis controladas como
manipuladas para problema do tipo regulador. Os resultados para os algoritmoes Kalman 2,
3 ¢ 4 forarn bons e muito proximos para todas as varidveis controladas (8, P ¢ X)), para
Kalman 1. Neste caso os resultados apresentaram muitos picos, comportamento similar ao

controlador preditivo DMC.

Para problema do tipo regulador ¢ servo em § os algoritmos Kalman 2 ¢ 4 que
possuem o fator de velocidade associado apresentaram os melhores resultados para todas as
vartaveis. Os algoritmos gue nfio possuem esse fator de velocidade apresentaram resultados
com muitos picos ¢ n&o atingiram o sefpoint para algumas perturbagdes como visualizado
na Figura 5.16. Nota-se que o algoritmo Kalman 3, apesar da presenca de picos, apresentou
uma performance superior ao algoritmo Kalman 1 que possui o ganho constanie ao longo

do tempo.

Para problema do tipo regulador e servo em P os algoritmos Kalman 2 e 3
apresentaram os melhores resultados ¢ bem semelhantes, O algoritmo Kalman 4 foi
superior ac Kalman | que apresentou muitos picos para a varidvel controlada S. Para as
varidveis controladas P e X os algoritmos Kalman 2, 3 ¢ 4 apresentaram bons resultados

com excecdo para o intervalo de tempo 25-50 (h) devido as perturbagfes impostas ser
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muito proximas dos limites de operagfio inferior para So e superior para To. O algoritmo

Kalman | apresentou muitos picos e resultados inferiores, conforme mostra a Figura 5.18.

Para problema do tipo regulador e servo em X os algoritmos Kalman 2, 3 ¢ 4
apresentaram resultados proximos e tiveram uma boa performance. O algoritmo Kalman 1,
que tem o ganho constante sem o fator de velocidade, apresentou resultados com a presenca
de muitos picos e nfo atingtu o sefpoint para muitas perturbacfes, como pode ser
visualizado na Figura 5.20, que apresenta os resubtados para as varidveis controladas do

problema do tipo servo em X e regulador,

De forma similar aos controladores preditivos DMC e MPC Neural, o Condeg
Modificado com seus diferentes algoritmos de ajuste da penalizagio de agfio de controle
{Kalman 1, 2, 3 e 4) tiveram resultados insatisfatorios das varidveis P para os tempos entre
25 e 50 horas, devido as perturbagBes impostas serem muito rigorosas. 1580 mostra que a
importncia de controlar também uma dessas varidveis ao longo do tempo. De fato, em
situacBes extremas, onde ocorre a diminuicio da quantidade de substrato ao Hmite minimo
¢ aumento da temperatura ac limite maximo de operacdio, o controlador nfo consegue

manter o sefpoint para essas perturbagfes associadas a problema do tipo servo.

A Figura 522 apresenta a variaclo dos pardmetros de penalizagfo da acfio de
controle para as varidveis confroladas 8, P e X (4,, 4, e A,) para o algoritmo do Filro de

Kalman 2, que possui associado o fator de velocidade 8, onde foram avaliados diferentes

valores de 9, sendo estes 8 =0,1; 6 =0,5 ¢ 8 =0,9 para o problema do tipo servo em P.
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Através destes resultados, pode-se observar a importAncia deste pardmetro ser
ajustado ao longo do tempo e nfo ser fixo. Como mostrado na Figura 5.22 os valores da
penalizagiio para as trés acbes de controle foi variando conforme as perturbacdes eram
dadas ao processo. Observa-se também que para valores de teta menores (8 =0,1), ou seja,
uma menor velocidade associada ocorre uma mudanca mais suave ¢ numa faixa menor
fazendo com que os resultados sejam melhores com esta variacfo mais lenta, conforme

discutido anteriormente. Para valores de 6 = 0.5 e € = 0,9 0s resultados foram similares

para as penalizagOes das agles de controleem S e P (A e A, ) e para A, os valores foram

todos diferenciados conforme visualizado na Figura 5.22.

5.3 RESULTADO COMPARATIVO DOS ALGORITMOS PROPOSTOS

Neste item serfio avaliados os algoritmos do tipo preditivo DMC, MPC Neural ¢
Condeg Modificado com Filtro de Kalman que possui em seu algoritmo o ganho varidvel e
associado a um fator de velocidade (Kalman 4}, sendo cousiderada aprendizagem on-line
para as redes e o fator de velocidade 6 =0,1. As Figuras 3.23, 5.24 e 5.25 apresentam 0s

resultados para a varidvel controlada S, para os problemas do tipo servo em 3, regulador e

regulador e servo em 8, respectivamente.
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Figura 5,23 Resultado Comparative para Problema Serve em P
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Comparando os algoritmos se pode visualizar que para todos os problemas o
controlador que apresentou uma resposta mais lenta e com maior quantidade de picos foi o

DMC. O controlador MPC Neural apresentou uma resposta intermediaria entre 08 outros
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dois algoritmos e que o algoritmo proposto Condeg com filtro de Kalman apresentou uma
melhor performance, especialmente para problemas de tipo regulador e servo e reguladores

aplicados de forma simultinea,

5 CONCLUSOES

O capitulo 5 apresentou os resultados para cada algoritmo de forma individual e
também um comparativo entre eles. Pode-se observar que os algoritmos que possuiram
redes com aprendizagem on-fine tiveram resultados superiores e sem a presenga de off-sef

quando comparados com redes sem a aprendizagem on-iine.

Com o comparativo entre os algoritmos pode-se observar que o algoritmo proposto
Condeg Modificado com Filtro de Kalman possut uma Otima performance para todos os

problemas estudados.
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CONCLUSOES E SUGESTOES

Este capitulo apresenta as conclusdes obtidas e sugestdes para trabalhos futuros
diante do que foi exposto ao longoe dos outros capitulos, evidenciando a eficiéncia do uso de
um algoritmo que permita ao controlador se adaptar ao longo do tempo através de uma

rotina de adaptacio on-fine de seus parimetros.

6.1 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimenio e avaliacfo de algoritmos de controle
aplicados a um processo extrativo de fermentagio aledolica continua. Este € um processo
com uma dindmica complexa inerente ao metabolismo dos microrganismos. Foram
estudados problemas do tipo servo, regulador e servo e regulador aplicados de forma
simultdnea, considerando sempre problemas do tipo MIMO 3x3. Todos os algoritmos

foram implementados em Linguagem Fortran 90.

Para o estudo sobre algoritmos de controle do tipo preditivo, onde foram
considerados dois algoritmos: controle por matriz dindmica (DMC) ¢ o controle baseado
em modeio ndo-lingar, onde o modelo ndo-linear € representado por uma rede neural
artificial (MPC Neural). Para o MPC Neural foram comparados dois algoritmos,
considerando a aprendizagem das redes ac longo do tempo (om-line) através de uma
estratégia de aprendizagem que utiliza trés redes paralelas e considerando redes treinadas

apenas de maneira off-line.

Com os resultados obtidos pode-se verificar que os algoritmos que utilizaram as
redes com aprendizagem on-line apresentaram uma melhor performance e auséneia de of
set, gerado em alguns problemas, comprados aos algoritmos de controle que utilizaram
redes com aprendizagem off-line.  Isto € especialmente observado para os casos de
probiemas do tipo reguladores, pois as redes com treinamento off-line, foram treinadas
apenas com dados das varidveis manipuladas e controladas. Assim as varidveis do tipo

carga ndo eram conhecidas pelas redes.
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No estudo de redes neurais artificiais pode se observar a grande capacidade e sen
potencial na representagdo e generalizacdo de processos. As redes estudadas mostraram
eficiéncia tanto no uso como modelos diretos (controlador neural} e indiretos (dindmica do
processo), por isso a grande aplicagfo na area de desenvolvimento de algoritmos de

controle.

Também foi proposto um algoritmo de confrole adaptativo, denominado Condeg
Modificado com filtro de Kalman, baseado em redes neurais artificiais, também com
aprendizagem on-line, onde foram utilizadas redes para atwarem como controlador e

também para representarem 2 dindmica do processo na etapa de otimizacfo do controlador.

Além disto, para evitar variagfes bruscas das agles de controle fol adicionado um
filiro de primeira ordem que determinava as penalizaces das acdes de controle. Para
ajustar este pardmetro de penalizacfo ao longo do tempo foi utilizado um filtro de Kalman

e gnalisados quatro algoritmos diferenciados para o cdiculo do ganho

Cuando se utiliza o fator velocidade (8) mesmo sendo necessdrio estimar um
pardmetro a utilizagdo do filtro de Kalman ainda reduz o nimero de parimetros a serem

determinados e perraite uma adaptagio do parfmetro de penalizagio (A,) ao longo do

tempo.

Com os resultados obtidos se pode observar que o auto-ajuste deste parimetro de
penalizacio permite uma melhor performance do algoritmo proposto € que o uso do fator
de velocidade ge torna indispensavel em alguns probiemas do tipo servo e regulador que
amenizam a acfo de controle e tornam os resultados mais eficientes. Especialmente para
problemas do tipo servo, o fator de velocidade associado com valor de 0,1 apresentou

melhores resultados comparados a valores de 0,5 € 0,9 para este fator.

Comparando os resultados para problemas do tipo servo todos os algoritmos
estudados, DMC, MPC Neural e Condeg apresentaram uma boa performance, com excegio
do Condeg Kalman 1 ¢ 3, que nfo possufam o fator de velocidade associado, sendo que os
algoritmos Condeg Kalman 2 e 4 com valores do fator de velocidade 0.1, apresentaram uma

dtima performance.
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Também foi observado para problemas do tipo preditivo oscilagles e picos nas
variaveis manipuladas, o que dificulta a implementacfio do controle devido a variagBes
bruscas nas valvulas, o que dificilmente ocorre no controle adaptativo, que nestes casos

apresenta um melhor desempenho.

Para problemas do tipo regulador o algoritmo gue apresentou melhores resultados
foi 0 Condeg com todas as variagdes de Kalman (1, 2, 3 e 4). O algoritmo MPC Neural com
aprendizagem on-line apresentou resultados intermediarios entre o Condeg e o DMC que
apresentou os piores resultados, com a presenga de muitos picos e instabilidade nas

varidvels manipuladas.

Para problemas do tipo servo e regulador novamente o controlador DMC
apresentou resultados inferiores aos outros dois algoritmos, sendo que para o Condeg e
MPC Neural para problemas do tipo regulador e servo em S os resultados foram similaves,
¢ para problemas dos tipos reguladores e servos em P e X, o algoritmo Condeg apresentou

melhores resuliados.

Para todos os algoritmos avaliados os resultados para o intervalo de tempo entre
25 e 50 horas foram feitas perturbacdes nas varidvets de carga (So e To) préximas do Himite
de operagfio, minimo de substrato e méxima temperatura, o gue tornou invidvel o controle
do processo para todos os algoritmos de controle, quando o problema era do tipo servo e
regulador em P. Isto mostra que € necessério manter o controle de uma dessas varidveis

guando se pretende manter uma alta produgfo de etanol.

O algoritmo Condeg com filtro de Kalman com fator de velocidade associado
tanto com ganho constante como varidvel apresentaram resultados semelhantes e tiveram os

resultados iguais ou superiores a0s outros algoritmos.

isto demonstra que o algoritmo proposto apresentou-se robusto para ¢ processo
estudado e permitiu que o controlador tivesse seus pardmetros atualizados ao longe do
tempo, ou seja, permite um controle efetivo, pois consegue acompanhar a dindmica do

PrOCESSO.
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6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Finalmente, para seqiiéncia deste trabalho sugere-se como continuidade alguns

trabathos a serem explorados, tais como:

v Estudo avangade da arquitetura das redes neurais artificiais usadas, para

determinar nimero de passados e neurbnios da camada intermediaria;
s Estudo e implementaciio de modelos hibridos nos algoritmos de controle;

= Jmplementacio experimental do algoritmo Condeg com filtro de Kalman.
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De acordo com Meleiro (2002) o modelo utilizado pelo DMC geralmente € obtido
a partir da aplicagiio de um degrau em cada varidvel de entrada do processo, seguido da
correspondente medigdo das respostas das varidveis de saida, Estas respostas ao degrau sio
uptilizadas para identificar 0 modele de convolugo do processo. Através do modelo de
resposta ao degrau, podem-se predizer as mudangas futuras das saidas do processo como

uma combinagfio linear das variacOes nas entradas.

Em cada insiante de amostragem, o valor da resposta ao degrau da varidvel de
saida é medido e chamado de coeficiente de resposta ao degrau a,. A diferenca entre dois

coeficientes de resposta ao degrau sucessivo € chamado de coeficiente de resposta ao

impulso e ¢ dado pela equagfio (1.1) (Newell e Lee, 1989}
ho=a-ag, (1.5

O valor predito da varidvel de saida v, no instante de amostragem £, pode ser
expresso de acordo com a equagdo (1.2):

~ Non

Ve =2 B (12)

Faml

O algoritmo DMC para sistemas mono-variaveis (Single input single outpur -SISO)
utiliza o modelo descrito pela equagfo (1.2}, Reescrevendo-a para o instante de amostragem

k+1, tem-se a equago (1.3}

~ Nm
Vi = Zhiuk+l»i (1.3)
f=l .

Subtraindo a equagéio (1.2) da equagiio (1.3, obtém-se:

~

A m
Vi~ Y = 2 b —us) (1.1)
f==1
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Definindo Aw, = u, —u, ,, aequacio (1.1} pode ser reescrita:

A M

Yia xyk+zhiéuk+}»i (1.5)

fzxl

O modelo de convolugdo representado na equacdo (1.5) pode ser estendido para

considerar um horizonte de predigfio de N, instantes futuros:
A # Mm
Viwj = Vpujrt z b para j=1I,.,N, (1.6)
i=1

Para corrigir os erros de predigdo do modelo dado pela equaggo (1.6) o algoritmo
utiliza uma estratégia de realimentacfo, onde o valor predito da saida do processo no
instante de amostragem & € comparado como valor medido desta mesma varidvel. O desvio

calculado entre os dois valores € utilizado para corrigir as futuras predicfes.

Por exemplo, no nstante de amostragem £ +J, tem-se:

s

Yok =Yt e —¥) (1.7

Onde y; € ¢ valor medido da varidvel de saida no instante de amostragem ke v € o valor

predito da mesma varidvel para o instante de amostragem &k + /.

Generalizando para os &, instantes futuros, tem se a equacfio (1.8):

Es M

Vouss =V (Vg = Vi) para j=1N, {(1.8)

Para o instante k+/ com j=/, verifica-se que o termo ¥%41 da eguago (1.8)
corresponde ao termo . da equaglo (1.7), ou seja, o valor medido da saida. Para j=2, a

equacdo (1.8) fica:

V=¥, (Ve —y,)
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= Ve T Pt Y~ Vi (1.9)

" IS

= Vet (Ve = Vi)

Para o instante £+7 com f=N,, obtém-se a equaciio (1.10):

Ea) Ay

};*'ﬂ%-(»ﬁy myk+Ny+(“ff "“fo&'} {fg{}}

Pode-se observar que as predigbes para os instantes futuros de k+7 o k+N,, feitas
no instante atual £, sfo corrigidas como mesmo valor, dado pela diferenca enire o valor
medido e o valor predito da saida do processo no instante de amostragem atual &
Combinando as equagfes (1.6) ¢ (1.8), chegando a equagdo (1.11):

N

Yokes = oanm+ g BAu,  para j=I,.N, (1.11)

HH

Para o instante k+/ com j=1, a equago (1.11) fica:

N
¢ I~
Y kej =Yk 'éwzhi&‘%kvw»z

fal

Nt
=y, + 9 DA, (1.12)

i

= Y A FhpAu b iy By

Uma vez que os valores de Au,, A, ..., A, sBio conhecidos, pode-se agrupé-

los em um (nico termo conforme a equacéo (1.13):

N
Sy= > hAu,, (1.13)

i=]

que, por sua vez, pode ser utilizado para reescrever a equagdo (1.12)
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Yoea =y, + hAu, + S, (1.11)
Repetindo-se o processoe para o instante £+/ com j=2, obtém-se a equagho (1.15):
Voer =Y H AU i Au 4t Ry Duy (1.13)
Agrupando novamente 0s valores conhecidos em um Gnico termo:

Vi = ¥ AU, +hAu, + S, (1.16)
M
Onde &, = Zhj Au, ., , substituindo a equagio (1.11) na equagio (1.16}, obtém-se:
=3

Vi =y +{0 +h)Au, +hAu,,, + S, + S, _ {1.17)

Definindo-se:

a,=h, para i=/,N, (1.18)
=1
N,

S,= > hAu,, para m=1,..,.N, (1.19)
sl

P o= ZSm para i=1,..N, (1.20)
m=}

Pode-se escrever para o instante k-+j;

Yoy =y, va MU +a, Auy o a iy, + P (121

A equag8o (1.21) pode ser reescrita na forma matricial, conforme a equagio (1.22):
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Ve | [ g 0 0 0] Ax Vi + B

Pz @ &, 0 04 Au, ¥+

: - ; : . . . .
v (1.22)
VN, -1 A1 Oy ,2 a 0 By 2| Ve +Py
BATA Oy, An G 4 mﬁu;cmym} 1 Fet pN}. |
Compactando, temos a equaco (1.23%

(v )N},xi =(M )'Nyxi\i}r (A“}Ag,xz +(y P}Nw;,xl (1.23)

Onde M, ., ¢ a matriz triangular e ¥ ey € 0 vetor de predigbes dados pela equagio

{1.22). Tais predigbes sfio feitas sem considerar agGes de controle nos intervalos de
amostragem & ¢ k+N,, ou seja, este vetor corresponde as predigdes feitas para o horizonte
de predicio levando-se em conta somente as agles de controle realizadas no passade
{Meleiro, 2002):

Se definirmos a trajetéria desejada 17 igual ao valor desejado (vy/, tem-se:

¥ e VJV sk
}f“m Yot
: =l 1 (1.21)
}?d%wyui Yopt
3 ke, 1 [ Y ]

Subtraindo a equagfo (1.22) da equacio (1.21) e definindo o erro (er=Vgi-vil:

E=-MAu+FE

(1.25)

onde
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Vet = ¥ an e, —F
¥z = Yoen e, — P,
E= : e E= : (1.26)
V- = Y e, g, —- Rvy—x
| YTk, = o, | e~ Py ]

Para que a saida predita seja igual a desejada E=0, e, consequentemente:
Au=M"+E (127

A solucfio fornecida pela equacgiio (1.27) € Gnica, sendo obtida a partiv de um
sistema determinado. Entretanto, esta solucfio ¢ baseada na imposicio de que a varigvel
controtada seja igual 4 trajetoria, desejada ao longo do horizonte de controle (V,), o que
muitas vezes € fisicamente impossivel. O algoritmo DMC consiste em obter um sistema
indeterminado, reduzindo arbitrariamente a dimensiio do vetor Amde acordo com o

tamanho do horizonte de controle. Para isso, considera-se que Aw,,  =Opara j2 N,

sendo que N, = N (Pinto, 1990},

Com base nessas consideragdes, pode-se reescrever a equagdo (1.27):

Y a 0 - 0 Au, v, + B
V2 &, @& 0 Dy Vit 5
S S I : : ' + :
{1.28)
y{.k‘%?\&“ aﬁy‘i a?"e;‘ -2 . aﬁ;ﬂ -, éy}‘“‘-‘ﬁa -2 ‘};‘% + 'R\‘F.v -t
Yeen, 1L v, Gy a‘}“’y“}"jv“““&%mw: | Vit By
Ou na forma compacta:
ey . P :
B Dy = (Ao, (B 4+ Dy (1.29)

Na equagio (1.29) a matriz 4, ., ,, chamada de matriz dindmica, relaciona as

entradas com as saidas do processo e através dela se pode calcular analiticamente (através
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da solugio de um problema de minimos quadrados) o vetor 6timo de agdes de confrole (Qin
¢ Badgwell, 1997). Observa-se que a matriz dindmica 4 ¢ formada pelas primeiras N,

colunas da matriz A4

( sistema que ndo apresenta uma soluglo dnica deve ser resolvido segundo um
critério de otimizagfo. O algoritmo DMC caleula o vetor Aw para minimizar 0 seguinte

critério de desempenho:
J=E'E (1.30)

cuia solugio € dada por:
Au = (AT AV AE (13D

A equagdo (1.31) fornece uma solugdio que representa um problema de otimizacio
sem restricio o que pode provocar agdes de controle muito bruscas. Porém, isto pode ser
evitado pela inclusfo de um fndice de desempenho modificado que incorpora restricdes aos

movimentos da varidvel manipulada, segundo a equagiio (1.32):
J ={E"E)+(AAu) (Adw) (1.32)

onde A(N,x N,) é uma matriz diagonal {matriz de ponderacdo) que permite introduzir
penalizagbes nas agdes de controle. Os elementos da matriz de ponderacéo sfo dados pela

equagho (1.33 )
Ay=f sei=f e A,=0 se i (1.33)

onde '€ o fator de ponderagho ou também chamado de {ator de supressio.

A lei de controle resultante da fungiio objetivo descrita pela equacfio (1.32) € dada

por {Cutler & Ramaker, 1979), como mostrado na equagiio (1.31):

Au=(A"TA+ NAYTAE (13D
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A equacdo (1.31) gera as agBes de controle para todo o horizonte de controle (de &
a k+N,), porém, apenas a primeira agfo de controle, Au, , ¢ implementada. Dessa forma, o

valor da varidvel manipulada no instante & € calculado de acordo com a equagio (1.35):
u, =, + A, (1.35)

A cada instante de amostragem, a solugBo fornecida pela equacdo (1.31) ¢

calculada novamente e um novo valor para a varidvel manipulada € dado pela equagiio
(1.35).

Algoritmo DMC para Sistemas Multivaridveis (MIMO)

Para o algoritmo DMC de sistemas multivaridvels (Mt Inpur Multi Ouiput —
MIMO) todas as entradas influenciam todas as saidas do processo resultando em um

sistema com muitas iteragdes, conforme apresentado a seguir.

Para um processo com V,, varidveis manipuladas e ¥, varidveis controladas a

representacdo do modelo de convolugio ¢ dada por:

N N, M, Mo
Yig = Z by, + Zhi,;’w‘zulkwi Fot z hi,vm;uvm P
e s =t

N, N, N,
You = Z oy, + Z by, +ot Z hz,vm FL
P

f231 fasd

{1.36)
- N, N, N
Yy = Z hl@,;gf‘fi,k«f + Z h oot Tt Z hi’c,‘vm FL -
=t =l i
que em notagdio compacta fica:
~ At
Vi = ZH@M (1.37)

=}

Die forma andloga & equagfo (1.39):
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- nx Nm

Via =Yt ZH%RME—-;‘ (1.38)

furt

O meodelo de convolugfio dado pela equagiio (1.38) pode ser estendido para N,

instantes futuros, de acordo com a equagdo (1.39):

A ~

Nen
Vesj = Yoy ™ EH@HM ji para j=1,. N, {139
Frad

Corrigindo as predicdes de forma andloga ao procedimento descrito pela equaclio

(1.8):

o A

Yoerg = Vo H Pk = Vi) para j=1N, (1.10)

onde, no instante k+/, ¥%r.a€ igual ao valor medido ¥ Substituindo a equagdo (1.36) na

equacio {1.37), obtém-se:

N

Vooes = Vst + Z§§5$uk+ng para j=I,..,N, (1.11}
furd

Repetindo o procedimento descrito para os sistemas SISO, obtém-se a forma MIMO da
equagio {1.28):

— -

Far A, 0 e 0 Au, v, + £

Vie2 A, A - 0 Aug o+ b
o B (1.12)

P | A Aue o Ay By o e+ Py #
1 Vren, 1L ﬁf"y A?“’y“‘ Af’%"*"“’u“A_fi‘“gwgﬁa 1yt F N,
onde:
4= H, para i=1,.,N, (1.13)
Jel
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N”}
Sy = Zﬁéﬂyk+m~i para m=/,. N, {(1.1H
fremr]
P=3S, para i=/,..N, (1.15)
et

Reescrevendo a equacio (1.12) na forma compactar:
(»* ).N},Vax} = M N Fx Y (ﬁiﬁ)k’k%xl +{(¥” )Nyi'z;x! (1.16)

E=-MAu+E (117

contudo, M ¢ Ax sBo definidos na equagio (1.16) e E e E's3o dados por:

Ve~ ¥ e ] e, — b
}f‘&wa - ycmz g PE
E = : e Ew= : {1.18)
Y ken <t = ¥ ken, -1 e, — Py
1 ydgmy = Ve, | g PN?,

onde e;=Vgi-vi

De acordo com Meleiro (2002) como no caso SISO, o algoritmo DMC caleula o

vetor Awu para minimizar o seguinte critério de desempenho:
J = (ETE)+(Adw) (Adu) (1.19)

cuja lei de controle resultante da minimizac8o da funcHo obietivo descrita pela eguacio
(1.50) ¢

Au=(A" A+ N A AE (1.50)

Os valores das varidveis manipuladas no instante k s8o calculados da seguinte

forma:
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u, =, +Au, (151
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A seguir serfio apresentados os resultados individuais dos algoritmos avaliados para todos
os problemas estudados: Servo, Regulador ¢ Servo Regulador.
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Resuitado para Varidvels Manipuladas
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Problema do Tipe Serve (DMC) varidvel P
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Problema do Tipo Servo (DMC} varidvel X
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Problema do Tipo Serve e Regutador (DMC) varidvel §
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Probilema dg Tipo Serve e Regulador (DMC) varidvel P
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Problema do Tipo Servo ¢ Reguiador (DMC) varidvel X
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Problema do Tipo Servo (MPC Neural) varidvel X
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Problema de Tipo Regulador (MPC Neural)
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Problema do Tipo Servo ¢ Regulador (MPC Neural) varidvel §
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Problema do Tipo Servo e Regulador (MPC Neural) varidvel P
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Problema do Tipo Servo ¢ Regulador (MPC Neural) varidvel X
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A seguir serfio apresentados os resultados para o algoritmo Kalman 2 (ganho

constante) e Kalman 4 (ganho variavel) com diferentes valores de 8 (0,1-0,5-0,9) para todos

os prablemas estudados: Servo, Regulador e Servo Regulador.
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Apéndice C — Resultados para Kalman 2 e Ralman 4 para Variacdes de 6
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