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RESUMO

As técnicas de Controle Preditivo Baseado em Modelos (MPC) sao cada vez
mais aplicadas na industria, pois geralmente exibem um bom desempenho e robustez,
desde que os parametros do controlador sejam sintonizados corretamente. Nesta
tese utiliza-se o Algoritmo Genético (AG) para realizar a sintonia dos parametros

do controlador preditivo mono e multivariavel em modelos lineares e nao lineares.

A técnica existente na literatura para sintonia do Controlador Preditivo por
Matriz Dinamica (DMC), a qual ¢ utilizada para controlar sistemas que apresentam
resposta ao degrau estavel em malha aberta, serd comparada com a sintonia via AG.
No caso em que o processo em malha aberta apresenta resposta ao degrau instavel,
nao existe um método analitico para a sintonia. Por isto, observa-se na literatura
que a utilizagao do MPC em alguns sistemas instaveis em malha aberta, lineares ou
nao (como estes a serem estudados nesta tese) é inexistente, pois a sintonia baseada
em tentativa e erro é as vezes impraticavel. Portanto, neste trabalho estuda-se a
aplicacao do MPC sintonizado por Algoritmo Genético em dois processos instaveis

em malha aberta, os quais sao muito importantes na industria Siderturgica.

O primeiro é o Laminador constituido por 3 cadeiras, onde se deseja mini-
mizar a variacao da espessura da tira da tltima cadeira devido aos disturbios que
afetam o processo tais como: temperatura da tira e variacoes da espessura na pri-
meira cadeira. Neste caso utiliza-se o modelo linear e multivariavel do Laminador
para desenvolver o Controlador Preditivo Generalizado (GPC) cujos parametros sao
sintonizados por AG. O segundo processo instavel em malha aberta é o nivel do
Molde do Lingotamento Continuo, o qual possui um modelo nao linear e portanto
sera controlado através de técnicas de controle preditivo nao linear usando redes
neurais e modelo Hammerstein. E feita uma comparacao entre estes controladores
para analisar a estabilidade e a robustez quando o molde é afetado por disturbios

de Bulging, Clogging e Argonio.



ABSTRACT

Techniques of Model Based Predictive Control (MPC) are increasingly ap-
plied in industry because they generally exhibit a good performance and robustness,
since the parameters of controller are tuned correctly. This thesis use the Genetic
Algorithm (GA) to perform the tuning of parameters of the predictive controller to

control mono and multivariable, linear and nonlinear models.

The existing technical literature for tuning Predictive Dynamic Matrix Con-
troller (DMC), which use a step response to control systems that are open loop stable
will be compared with the tuning by GA. In the event that the process is unstable
in open-loop, there is not an analytical method for the tuning. Therefore, it is noted
in the literature that the use of MPC in some open-loop unstable systems, linear or
not (Such as these to be studied in this thesis) is lacking, because the tuning proce-
dure is based on trial and error and sometimes is impractical. Therefore, this study
focuses the application of the MPC tuning by Genetic algorithm for two open-loop

unstable processes, which are very important in the Steel Industry.

The first is composed by Rolling Mill Stands, where we wish to minimize
the variation of strip thickness the last stand due to disturbances that affect the
process such as temperature and strip thickness variations in the first stand. In this
case we use the linear and multivariable model to develop the Generalized Predictive
Controller (GPC) whose parameters are tuned by GA. The second process, unstable
in open-loop, is the level of Mold of a Continuous Casting, which has a nonlinear
model and is therefore controlled by techniques of nonlinear predictive control using
neural networks and Hammerstein model. A comparison is made between these
controllers to analyze the stability and robustness when the mold is affected by

disturbance of Bulging, Clogging and Argon.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Controle Preditivo por Modelo (MPC) originou-se nos anos 70 e teve um
desenvolvimento consideravel desde entao. O termo MPC nao designa uma estra-
tégia de controle especifica, mas uma ampla variedade de métodos de controle que
fazem uso explicito do modelo de um processo para obter o sinal de controle pela
minimizagao de uma fungao objetivo [14]. Os vérios algoritmos de MPC diferem-se
apenas quanto ao uso da representagao do modelo do processo, dos ruidos e da fun-
cao custo a ser minimizada. Este tipo de controle é de natureza aberta, dentro do
qual muitos trabalhos tém sido desenvolvidos, tais como: (Controle Preditivo Ge-
neralizado, [19]), (Controle por Matriz Dinamica, [25]), (Controle Auto Adaptativo
Estendido Preditivo, [68]), (Controle Preditivo Funcional, [96]), (Controle Adapta-
tivo com Horizonte Estendido, [119]), (Algoritmo de Controle por Modelo, [101])
entre outros, sendo amplamente utilizados tanto pela area académica quanto pela

industria.

A metodologia de todos os controladores pertencentes a familia MPC ¢é

caracterizada pela seguinte estratégia, representada na Figura 1.1.

a) As saidas futuras para um determinado horizonte de predigao, Ny denominado
horizonte de predigao, sao estimadas a cada instante de tempo t = k usando

o modelo do processo.

b) O conjunto de sinais das agoes futuras do controlador é calculado por otimizagao,
atendendo a um determinado critério, de forma a manter o processo o mais
perto possivel da trajetéria de referéncia w(t) a qual pode ser o préprio set

point ou uma aproximacao do mesmo. Este critério toma, em geral, a forma de
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Figura 1.1: Horizonte de Predicao.

uma funcao quadratica do erro entre o valor predito para a saida do processo
e a trajetoria de referéncia proposta. O esfor¢o do controlador é, muitas vezes,
incluido na funcao objetivo. Uma solucao explicita pode ser obtida se o critério
é quadratico, o modelo é linear e nao existem restricoes; caso contrario um

método de otimizagao iterativo tem que ser usado.

¢) O primeiro sinal da sequéncia das agoes de controle u(t) é enviado ao processo,

enquanto que o restante da sequéncia ¢ descartada.

Para implementar esta estratégia, a estrutura bésica apresentada na Figura 1.2
é usada. Um modelo é necessario para predizer as saidas futuras da planta, baseado
nos seus valores presente e passado e nas acoes de controle futuras propostas pela
otimizacao. Estas acoes sao calculadas minimizando a fungao custo com as restrigoes

impostas ao sistema.

O modelo do processo tem um papel decisivo no desempenho do contro-
lador, devendo ser capaz de capturar a dinamica do processo de forma a predizer
precisamente as saidas futuras, assim como ser simples na sua implementacao e en-
tendimento. O MPC ¢é uma técnica que engloba diferentes metodologias, pois utiliza

varios tipos de modelos, nas mais diferentes formulagoes.
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Figura 1.2: Estrutura de um Controlador Preditivo.

A Funcgao Objetivo

Os varios algoritmos MPC propoem diferentes fungoes custo para obter a lei
de controle. O objetivo principal é que a predi¢ao da saida futura y no horizonte
considerado deve seguir um determinado sinal de referéncia w e, ao mesmo tempo,
o esfor¢o do controlador Au necessario para isto deve ser penalizado. A expressao

geral para tal funcao objetivo deve ser:

J = 22 S[y(t + k) —w(t+k)]2+zu)\[Au(t+k— 1)]? (1.1)

Em alguns algoritmos, o segundo termo, que considera o esfor¢o do con-
trolador, nao é levado em conta, enquanto que em outros como no UPC (Unified
Predictive Control) [111], os valores do sinal do controlador, e nao o seu incremental,
também aparecem diretamente na formulacao da funcao custo. As consideragoes que

podem ser efetuadas na funcao custo sao apontadas a seguir.

Parametros

N7 e Ny sao, respectivamente, o valor minimo e o valor maximo do horizonte de
predicao da func¢ao custo e N, é o horizonte de controle, o qual nao é necessariamente
igual ao horizonte maximo, como sera visto depois. N; marca o instante no qual é
desejado que a saida do processo siga a referéncia. Nota-se que em processos com

um tempo morto d nao existe razao para Ny ser menor do que d, porque a saida nao



comecara a evoluir até o instante t + d. Além disto, se o processo possui resposta
inversa, sistema de fase nao minima, este parametro ird permitir que os primeiros
instantes da resposta inversa sejam eliminados da funcao objetivo. Os coeficientes

0 e A sao parametros que afetam a estabilidade e a robustez do controlador.

Trajetoria de Referéncia

Uma das vantagens do controle preditivo é que se a trajetéria de referéncia
futura é conhecida a priori, o sistema reage com antecedéncia as alteracoes da refe-
réncia, seguindo a trajetéria especificada com mais suavidade. A referéncia futura
r(t) é especificada em muitas aplicagdes como robdtica, processos servo ou bateladas.
Na minimizagao, a maioria dos métodos usa uma trajetéria de referéncia que nao
coincide necessariamente com a referéncia real. Ela é, normalmente, uma aproxima-
¢ao suave do valor real da saida y(¢) em direcao a referéncia conhecida por meio de

um sistema de primeira ordem:

w(t) = y(t) (1.2)
w(t) = aw(t—-1)+1—-a)r(t) t=1,..,N (1.3)

na qual o é um parametro entre 0 e 1 que suaviza a resposta do sistema a medida

que se aproxima de 1.

O modelo do processo é uma das partes mais importantes, pois deve ser
capaz de capturar a dinamica do processo para realizar uma predicao precisa da

saida futura, além de ser simples de implementar, analisar e entender.

O otimizador é outra parte fundamental para esta estratégia de controle. Se
a funcao custo é quadratica, seu minimo pode ser obtido como uma funcao explicita
de entradas e saidas passadas e a trajetéria da referéncia futura. Quando restri-
¢oes sao consideradas, a solugao tem que ser obtida computacionalmente através de

algoritmos de otimizagao.

Existem muitas aplicacoes de controle preditivo, nao somente em processos
industriais, mas também em uma diversidade de processos como: robos manipula-
dores [71], colunas de destilacao, plantas PVC, etc [94].



1.1 Aplicacoes do MPC

O Controlador Preditivo é encontrado tanto em processos lineares quanto
nao-lineares, mono e multivariaveis, com restricoes e atrasos nas variaveis de entrada
e saida (veja [14], [78] e [97]); desde aqueles com dinamica estavel, até aqueles de
fase nao minima e instaveis em malha aberta. O MPC trabalha muito eficaz com
restrigoes devido as limitagoes nos atuadores, sensores, sinais de controle, saida, as
quais podem ser sistematicamente introduzidas durante o processo de otimizacao do

controlador.

As aplicacoes de controle preditivo em processos quimicos e petroquimicos
[94] tem sido bem sucedido, tendo em vista que na maioria destes processos, a
resposta ao degrau € estavel em malha aberta, o que facilita a sintonia do controlador.
Em sistemas cuja resposta ao degrau é instavel, a sintonia é um fator que inibe a
aplicacao do Controlador Preditivo. Por isto, observa-se na literatura que a aplicagao
do MPC em sistemas instaveis em malha aberta, lineares ou nao, é ainda pouco

explorada.

Nesta tese sera estudado a aplicacao do MPC em dois processos instaveis
em malha aberta, os quais sao encontrados na industria Siderurgica, sendo eles:

Lingotamento Continuo e Laminagao de tiras.

O Laminador

O processo de laminacao consiste em passar a tira entre dois conjuntos de
cilindros rotativos afastados de uma distancia inferior a espessura atual da tira, de

modo a produzir uma reducao da sua espessura.

Durante o processo de laminacao, raramente passa-se o material somente
uma vez entre os cilindros ou rolos de laminagao, pois a reducao de area almejada
normalmente nao pode ser conseguida em um sé passe devido a necessidade de carga
ser muito grande. Assim, o equipamento de laminacao deve ser capaz de submeter

o material a uma sequéncia de passes [59].

O controle de espessura de saida na laminacao de tiras envolve acoes de
controle em subsistemas componentes do laminador como o subsistema do gap (aber-

tura e fechamento do espago entre os cilindros), ou de velocidade de laminagao, ou



das tensoes aplicadas a frente e a ré, ou outras atitudes que mantenham o valor da
espessura de saida dentro dos limites de tolerancia aceitaveis relativamente ao valor
desejado.

Na Figura 1.3, tem-se um esquema de um laminador simplificado com
seus subsistemas principais, tais como: de ajuste do gap, de debobinamento, de

velocidade de laminagao e de bobinamento.

(" Std1 [ Std2 O
P, ! Gap
Y17 dbab Y17z Y25 bab
[
|
1 1 ! . .
Debobinadeira oope Dl; Bobinadeira
1

Figura 1.3: Laminador de 3 Cadeiras.

na qual:

e P; ¢ a carga de laminacao;

M; ¢é o conjugado de laminagao;

Vi; € a velocidade de laminagao;

t;; tensao na tira ¢ = 1 a ré e ¢ = 2 a frente, no stand j;

v;; velocidade da tira ¢ =1 a ré e i = 2 a frente, no stand j

O processo de laminacgao se desenvolve segundo uma curva de operacao,
mostrada na Figura 1.4 que relaciona a carga de laminacao e a espessura de saida

conforme Equacao 1.4.

P =Epmu(hy —g) (1.4)

no qual:

e Fry é o moédulo de rigidez do laminador;



(a)

PONTO DE OPERACAO

hi hg

" |

Figura 1.4: Curva de Controle Dimensional na Laminagao: a) carga-deformagao do
laminador, b) carga-espessura final da chapa.

e Ly ¢ a espessura de saida;
e g éo gap.

Esta curva é fungao dos parametros como coeficiente de atrito u, tensao de
escoamento S, tensao a frente tq, tensao a ré t,, espessura de entrada h;, velocidade
de laminacao v; e outros. O ponto de funcionamento depende do gap entre os
cilindros e da rigidez do laminador, o que é traduzida pela reta de carga r do sistema.
Assim, com disturbios nos parametros operacionais, ocorre a modificacao na curva

de operacao e, consequentemente, na espessura de saida.

H4 duas formas bésicas de correcao de hy, os quais sejam: alteracao do

gap ou variagao compensatoria de parametros.
Correcao de hy por Ajuste no Gap:

Esta acao consiste em modificar o gap, o que equivale a transladar a reta

de carga de modo a recuperar o ponto de operacao (). Varios esquemas de controle



podem ser encontrados normalmente adotando realimentacao da espessura de saida

ou por modelo teérico como em [42], [44] e [45].

Correcao de hy por Variacao Compensatéria de Parametros Ope-

racionais:

Esta acao consiste em modificar outro parametro operacional acessivel e
de comportamento conhecido de modo a recuperar o ponto de funcionamento Q).
Também neste caso encontram-se varios esquemas de controle. Dentre as técnicas

possiveis, tem-se [43] e [41], um método de predigao do montante de agao corretiva.

Encontra-se também trabalhos como [48], no qual foi usado um controle
preditivo feed-forward com Filtro de Kalman que estima a espessura local e a va-
riacao de temperatura no processo de laminacao. O controle preditivo feed-forward
também foi aplicado para o controle de temperatura do bobinamento em [76] e para

o controle final de temperatura em [115] e [77].

Encontra-se na literatura varios trabalhos sobre a aplicacao do MPC Mul-
tivaridvel no processo de Laminacdo, conforme pode ser visto em [13] e [17]. No
entanto, nenhum deles utiliza o método de sintonia dos parametros realizada nesta
tese, que é baseada em algoritmos genéticos. Além disto, serd analisado o comporta-
mento do laminador diante de distirbios provocados pela variacao de temperatura,
cuja compensacao foi estudada através de outras estratégias como redes neurais e

controle 6timo (veja [98]).

O Molde do Lingotamento Continuo

O Controle do Nivel do Molde do Lingotamento Continuo é o outro processo
que sera estudado. O processo de lingotamento continuo consiste, basicamente, da
transformacao do aco, inicialmente em seu estado liquido e temperatura superio-
res a 1.600°C, em placas de aco de formato, espessura, superficie, consisténcia e

propriedades mecanicas conhecidas e controladas segundo padroes existentes.

O processo comega pela Torre Giratéria que tem a fungao de receber a
panela de aco cheia, liberada pelo convertedor, processo anterior de formagao do aco
a partir do Ferro Gusa, sustentando-a sobre o distribuidor. A panela vazia é liberada

para a area de preparacao através de um giro de 180°, permitindo a troca rapida de



panelas e dando continuidade ao processo. A Figura 1.5 mostra o detalhamento de

uma Torre Giratoria.

Torre grdtaria

Patwela

Distritnador

Figura 1.5: Esquema da Torre Giratéria.

A Torre Giratéria permite que o ago seja distribuido em dois moldes através
de um dispositivo denominado Distribuidor. Sua fungao é manter a alimentagao
de aco para a maquina durante a troca de panelas, realizada por meio de pecas
refratarias, valvulas submersas, adaptadas ao distribuidor que evitam o contato do

aco com o ar atmosférico e orientam o fluxo de aco para o interior dos moldes.

O objetivo do molde é extrair calor do aco promovendo a primeira solidi-
ficacao a partir da superficie da placa, através do resfriamento primario feito pela
circulacao de agua em circuito fechado em serpentinas internas as placas do molde

e direcionar o a¢o aos segmentos.

A vazao de aco entre o distribuidor e o molde é regulada pela abertura de
uma valvula prépria para este objetivo. A temperatura interior do distribuidor para

se iniciar o lingotamento deve ser de 1000 a 1100°C.

A maquina de lingotamento continuo possui 14 segmentos constituidos de
rolos superiores e inferiores por onde a placa é conduzida até a sua completa extracao
por meio de tracionamento por dois rolos motrizes em cada um destes segmentos.
A funcao dos rolos é extrair e manter a forma da placa, além de suportar a pressao
ferrostética ! do interior ainda em solidificacao e resfriar a placa através de jatos de

agua, resfriamento secundario e desencurvamento progressivo da placa.

IPressao interna as paredes de aco solidificado na superficie da placa de aco, provocada pela
forga de expansao do ago em estado liquido em seu interior, proporcional a altura correspondente.



No percurso do ago entre os rolos dos segmentos, utilizam-se sprays de
agua e ar, fazendo com que a camada solidificada, pele, va tornando-se mais espessa
e ao chegar na saida do segmento 14, parte reta da méaquina, o aco ja se encontra
totalmente solidificado. Apds deixar o veio da maquina, o aco solidificado é cortado
em dimensoes predeterminadas através de um macarico automatico sendo agora
denominado placa. A constituicao basica da maquina estd evidenciada na Figura
1.6.

Fanela

™~

Carro >

Distribuidor

Molde
Base
Frame

Segmento

Figura 1.6: Representacao da Maquina de Lingotamento Continuo.

Para uma correta refrigeracao no molde e formacao da pele sem defeitos
¢ necessario manter um nivel constante e predeterminado de ago liquido no seu
interior em diferentes condigoes de processo. Na Figura 1.7 verificam-se os detalhes
da passagem de aco do distribuidor ao molde, com o fluxo de ago controlado por
uma valvula gaveta, tipo de valvula utilizado na usina da Arcelor Mittal, de forma

que o nivel no interior do molde seja mantido.

Apesar da aplicacao de controlador classico PID ser ainda encontrado no
controle do molde, a sua fragil robustez diante dos efeitos e variagoes de parametros
presentes no processo de lingotamento tem impulsionado pesquisadores do mundo

inteiro ao desenvolvimento, tanto na siderurgia quanto no meio académico, de téc-

10
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Distribuidor

Parede de aco do molde

==, == "Pogo do distribuidor

[—

Valvula gaveta — =
(Controle de vaziad)
Vilvula submersa
P6 fluxante solido

Molde de cobre
Po fluxante liquido
Menisco

Ago Ligquido

Concha de ago sdlido

Sentido de extragéo do veio

Figura 1.7: Representacao da Passagem de Aco do Distribuidor ao Molde.

nicas mais sofisticadas de controle. No trabalho desenvolvido em [120] é mostrado
a aplicagao de técnica de "controle por modo deslizante”. No artigo [69] é desenvol-
vido um controlador Hoo e em [113] é utilizado a Légica Fuzzy e Redes Neurais para
resolver o problema de controle do Nivel do Molde. Nao se encontram na litera-
tura estudos sobre aplicagoes de Controle Preditivo Nao-linear do nivel do molde do
lingotamento continuo. Os artigos existentes sobre este assunto estao relacionados
ao controlador GPC para o molde linear, [75] e [105]. Nesta tese serd realizado o

controle do nivel do molde, utilizando técnicas de controle preditivo nao-lineares.

1.2 Métodos de Sintonia da Literatura

Os MPCs geralmente exibem um bom desempenho e robustez, desde que
os parametros tenham sido sintonizados corretamente. Entretanto, a selecao destes
parametros nao é uma tarefa facil, na medida em que nao ha nenhuma metodologia
precisa que assegure a estabilidade [10].0 método mais usado na literatura para o
ajuste dos parametros dos MPC é o tentativa e erro, exigindo, além de um bom

conhecimento do processo por parte do operador, também um certo tempo até que
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a resposta do sistema seja satisfatoria. Muitas vezes, como nas aplicacoes estudadas
nesta tese, nao se consegue obter os parametros através de tentativa e erro a fim de

obter uma resposta otimizada.

Um segundo método utiliza os Algoritmos Genéticos para sintonizar os
parametros do MPC. Esta metodologia foi inicialmente testada no Controlador Pre-
ditivo Generalizado (GPC) por [40], aplicado a sistemas monovariaveis e irrestritos.
Porém, na sintonia feita em [40] foram considerados apenas os horizontes de controle
e de previsao, deixando-se de lado os outros parametros (o, § e A). Em [28] mostra-
se que a inclusao destes parametros na sintonia diminui os horizontes de controle e
previsao, o que facilita o esforco computacional realizado na obtencao da agao de

controle.

Outro método, apresentado em [78], é restrito a alguns sistemas monovaria-
veis, sendo os parametros determinados de forma heuristica, e dependentes também
do conhecimento do operador sobre o processo. Este método nao é valido para to-
dos os tipos de plantas, principalmente no caso multivaridavel com restri¢oes, desta

forma, é pouco utilizado na literatura.

Na metodologia proposta por [34], a qual fornece explicitamente valores
para os parametros N,, Np, N, considera-se que o processo seja estavel e tenha
funcao de transferéncia de primeira ordem com atraso. Além disto, este método
fornece horizontes de controle grandes, o que afeta o desempenho do controlador, e

aumenta a quantidade de restrigoes, levando a obtencao de solugoes nao factiveis.

Nesta tese serd utilizado Algoritmos Genéticos na sintonia dos parametros
do Controlador Preditivo, mostrando a potencialidade desta técnica em relagao a
desenvolvida por [34]. Além disto,este trabalho apresenta um estudo original da
aplicagao do controle preditivo nao-linear no nivel do molde do lingotamteno conti-

nuo.

1.3 Objetivos da Tese

Esta tese consiste de um estudo das estratégias de controle preditivo linear

e nao-linear monovariavel e multivariavel, cujos principais objetivos sao:

e Usar duas técnicas de Controle Preditivo Neural. Uma delas utiliza Lineari-
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zacao Instantanea do Modelo Neural do Molde. A outra utiliza o Gradiente
da Funcao Objetivo para determinar a acao de controle. Sera também apli-
cado no Controle de Nivel do Molde a técnica de Controle Preditivo Nao-linear
com Modelo Hammerstein; a contribuicao referente a aplicagao do Preditivo
utilizando Redes Neurais com Linearizacao Instantanea foi aceito para publi-
cacao em um Capitulo do Livro "Computacao Evolucionaria em Problemas de

Engenharia”; a ser editado por Omnipax Editora Ltda.

e Comparar os métodos de Controle Preditivo Nao-linear aplicado ao controle
do nivel do molde; quanto a robustez; estabilidade e qualidade de controle. A
comparacao desses métodos e a aplicagao no nivel do molde nao sao encontra-

dos em nenhuma literatura;

e Realizar o Controle Multivaridavel do Processo de Laminacao Linearizado com
pertubagoes através do GPC e comparé-lo com a técnica FFF (Feed Forward
Forced) que é a técnica aplicada no processo real. Este trabalho foi publicado

no anais do IX Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente de 2009 [29].

e Comparar técnicas de sintonia do DMC existente na literatura com o Algo-
ritmo Genético. Este trabalho foi publicado no Periédico Internacional Latin
American Applied Research em 2009 [31] e no anais do XXVII Congresso
Brasileiro de Automagao de 2008 [30].

1.4 Organizacao da Tese

Esta tese esta dividida em 6 capitulos:

No Capitulo Dois sao abordados os conceitos basicos da teoria de identifi-
cagao usando modelos Hammerstein e Redes Neurais, bem como sao introduzidas as
defini¢oes e a estrutura do Algoritmo Genético necesséarios ao entendimento desta

tese.

O Capitulo Trés explana sobre o Controle Preditivo Baseado em Modelos

Lineares, mais precisamente o DMC e o GPC mono e multivariavel.

No Capitulo Quatro serao apresentadas as técnicas utilizadas para sintonia
do MPC linear. Neste capitulo, sera mostrada também uma comparacao das téc-

nicas de sintonia do DMC por AG apresentado em [31] e [34] para sistemas SISO
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benckmark e MIMO restrito. Por tltimo, sera feito uma aplicagao no processo de
laminacao, cujo modelo é levantado através de dados reais para realizar o controle

GPC multivarigvel.

No Capitulo Cinco é feito uma abordagem das técnicas de controle predi-
tivo nao-lineares usando modelos Hammerstein e Redes Neurais. Os algoritmos de
controle serao aplicados no simulador do nivel do molde do Lingotamento Continuo
da Arcellor Mital , cujo modelo é obtido através de dados reais. Em seguida é feita
uma comparagao dos controladores nao lineares quanto a estabilidade e robustez aos

disturbios presentes no processo.

No Capitulo Seis serao apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao abordados os conceitos e defini¢oes da teoria de modelos nao
lineares e Algoritmo Genético necessérios ao entedimento desta tese. Primeiro serao
mostrados os modelos nao-lineares do tipo Hammerstein e as Redes Neurais, e a
forma de realizar a identificagao destes modelos. Em seguida ¢é feito uma introdugao

sobre Algoritmos Genéticos.

2.1 Modelo Hammerstein

Este modelo consiste de um elemento estatico nao-linear seguido por um sistema

dinamico linear como ilustrado na Figura 2.1.

u(t) x(7) (1)

Ggh) |—

r

B — i\'rl

Figura 2.1: Modelo de Hammerstein.

O bloco da nao-linearidade estédtica (NL) pode ser representado por um

polinomio, pela equagao da nao-linearidade ou por modelos semi-paramétricos.
Representacao da NL por um Polinémio

Este caso é o mais comum quando nao se dispoe de informagoes a respeito

da natureza da nao-linearidade, aproximado-a por uma expansao polinomial finita
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do tipo.

z(t) = yu(t) + 1u®(t) + ... + ymu™(t) (2.1)

onde ¢ é o instante de tempo, x(t) é a pseudo-saida, nao-mensurével, do bloco nao-
linear, u(t) é a varidvel de entrada, ~; (i = 1,...,m) representam os coeficientes do
polinémio e m é o grau de nao-linearidade do modelo ([12]). Normalmente considera-
se v; = 1 transferindo o ganho estdtico para a parcela dinamica linear, G(¢™!), que
pode ser representada por qualquer um dos modelos lineares (paramétricos ou nao)
apresentados em [106]. No caso desta tese, o modelo linear serd do tipo CARMA ou
CARIMA:

Modelo CARMA (Controlled Auto-Regressive Moving Average)

E representado pela estrutura da Equacao 2.2, isto é,

Alg y(t) = ¢ "Blg)u(t) + ClgE(t) (22)
na qual:

AlgY =14+ aqg ' +asq? + ... + anaq™ ™

B(g™") =bo+b1q7 " +boq 7 + oo 4 bupg ™

Clg)=1+caqg +eq?+. . +ceqg ™
y(t) é a saida do sistema, u(t) é o sinal de controle (entrada), £(t) é uma sequéncia
aleatoria que pode representar incertezas de modelagem, erros de medicao ou ruidos
presentes na saida e d ¢ o atraso de transporte discreto com d7y < L < (d+1)Ts e

L é o atraso de transporte continuo [73].

Modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated Moving Ave-
rage)

E representado pela seguinte equacao a diferencgas:
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Al Ny(t) = ¢ Blg "u(t) + Clg "E(t) /A (2.3)

que pode ser reescrita na forma:
Alg™HAy(t) = ¢ "Blg ") Au(t) + Clq &) (24)

sendo A = (1 — ¢ ') de maneira que Ay(t) = y(t) — y(t — 1).
A popularidade do modelo de Hammerstein deve-se ao fato da maior simpli-
cidade em relacao as representagoes de Volterra e Bilinear aliada a uma capacidade

de representacao da nao-linearidade da maioria dos processos praticos podendo re-

presentar processos com atuadores nao-lineares e ganhos variantes [107].

A literatura de controle e identificacao de sistemas conta com intmeras
aplicacoes do modelo de Hammerstein na representacao de processos de fermentagao
[102], colunas de destilagao [91], trocadores de calor [36]; [46], processos de nivel [67];
[22], turbina de gés [16], motor de corrente continua [65], reatores quimicos [66]; [2],
controle de pH [123]; [49]; [124], motor diesel [92], além de qualquer processo do
Tipo Hammerstein, que possa ser representado por uma nao-linearidade seguida
de uma parcela dinamica linear [61]; [21]. Apenas a titulo de revisdo da teoria de
sistemas nao lineares, no Apéndice B encontra-se uma discussao sobre outros tipos
de modelos tais como NCARMA, Volterra, Bilinear e Wiener.

2.2 Identificacao do Modelo Hammerstein atra-
vés do Método dos Minimos Quadrados

Definindo-se o vetor, ¢(t), com dimensao [(na + nb+ 1)m x 1], para o caso

linear:

oT(t) = [~ylt—1)...—y(t—na)ult—d)... (2.5)
u(t —d—nb) u?(t —d)...u*(t —d—nb)...u™(t—d— nb)

e o vetor de parametros, 6(t), com dimensao [(na + nb+ 1)m x 1]

é = [0,1 a9 ...0Anpq b()’}/l bl'Yl c. bnb’yl bo’)/Q bl’yg c. bnb’)/g Ce bO’Ym bl%n c. bnb’)/m]T (26)
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tem-se a seguinte expressao:

y(t) = o (D)0(t) + e(t) (2.7)

que é denominado modelo de regressao linear [23], [1]. Admitindo-se que a realizacao

de N medidas sao suficiente para determinar os parametros 6, entao tem-se que:

y(0) Qi(o) €(0)
ZON I RO P s,
y(N —1) ¢T (N —1) e(N—1)

A representacao matricial de (2.8) é:

Y =00 +¢ (2.9)
e a matriz de observacao é:
[ (-1 —y(—na) u(—d)
—y(0) —y(1 —na) u(l—d)
o= —y) —y(2 = na) u(2 —d)
| —y(N —2) —y(N - na—1) u(N—-d-—1)
u(—d — nb) u?(—d) u?(—d — nb)
u(l —d — nb) u?(1 —d) u?(1 — d — nb)
u(2 —d — nb) u?(2 —d) u?(2 — d — nb)
WN—nb—d—1) @(N—d—1) ... (N—nb—d—1) ... |

e o vetor de saida é dado por Y7 = [y(0) y(1) y(2)...y(N — 1)].

A estimativa do vetor de parametros, é, pode ser obtida pelo procedimento
dos minimos quadrados. Utilizando a estimativa é, a melhor predicao da saida do

sistema ¢, é calculada por:

A

Y = ®f (2.10)
e o erro de predicao, F, é avaliado de acordo com:

E=Y-Y=Y -0 (2.11)
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O estimador dos minimos quadrados para o modelo Hammerstein é obtido

minimizando o seguinte critério:
J=[Y —®0"W[y — &6 (2.12)

na qual a matriz W é diagonal, na forma:

w(l) 0 0
0 w2 ... 0
w=| . | : (2.13)
0 0 w(N)

e w(i) é a ponderagao em cada componente do erro cujo valor é diretamente pro-
porcional a precisao da medida. Minimizando a funcao custo (2.12) em relagao a 6

tem-se que:

a.J
o0

Assim, o estimador dos minimos quadrados ponderado para o modelo Ham-

= 2(Y"W®)T + 20" Wdh =0 (2.14)

merstein é calculado por:

0= [T W] 'oTWY (2.15)
e isto conduz ao minimo desde que:

2
Zéi =20TWd >0 (2.16)

condicao esta garantida se a matriz (®TW ®)é definida positiva, condicao de excita-
¢ao persistente. O estimador dos minimos quadrados nao ponderados para o modelo
hammerstein é obtido admitindo-se que W = o%I, isto é, a mesma ponderacao apli-
cada em todos os erros de medida, ou seja, considerando a mesma confianga a todas

as medidas. Logo, a equagao (2.15) torna-se:
0 =070 o7y (2.17)

sendo denominado estimador dos minimos quadrados nao recursivos.

Para a determinacao da nao-linearidade estatica, deve-se primeiramente

considerar v; = 1 obtendo-se assim diretamente os parametros da parcela linear do
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modelo e, em principio, também os parametros da parcela nao-linear, pela relagao:

boi bim bupYi
;= = —=...= 2.18
T T but (2:18)

A presenca de ruido de medicao provoca, no entanto, incoeréncias nos re-
sultados obrigando a adoc¢ao de outras medidas para solucionar o problema de re-

dundancia de parametros como, por exemplo, uma média aritmética.

B 1 nb (b],%)
nb -+ 1 20 bj

Vi (2.19)

Em [106], encontra-se uma deducdo de outros métodos utilizados para estimar

os parametros do modelo Hammerstein, tais como:

e Minimos Quadrados com Restrigoes;

Método do Erro de Predicao;

Método de Narendra-Galman;

Método de Boutayeb;

Método de Bai.

2.3 Redes Neurais

O conceito fundamental contido nos sistemas classificados atualmente com
RNA’s (Redes Neurais Artificiais) foi introduzido através do famoso trabalho de
McCulloch e Pitts (1943) [82], que partindo do principio de que o cérebro é consti-
tuido de unidades basicas, os neuronios, propuseram um modelo matematico para
representar essas unidades: o neuronio artificial. No entanto, a classe denominada
RNA’s retine atualmente diversos modelos matematicos distintos e com dominios de
aplicacoes variados. As redes neurais artificiais sao ferramentas computacionais que
tém sua origem na inteligéncia artificial. Sao formadas por elementos de processa-

mento analogos aos neurdnios biolégicos, chamados neuronios artificiais.

As redes neurais possuem a habilidade de aproximar fungoes complexas.

O conhecimento inerente da rede é dado por pesos nas conexoes entre os neuronios
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artificiais. A computacao de uma rede neural é executada, numa primeira etapa,
em paralelo por todos os neurénios de uma determinada camada e, posteriormente,
em série quando as informacoes sao propagadas de uma camada para outra. Esta
coletividade e conectividade de operagoes resulta em um alto grau de processamento

paralelo, que habilita a rede a resolver problemas complexos.

As RNs podem ser utilizadas na resolugao de uma grande classe de pro-
blemas tais como: classificagdo, identificacao, diagnodstico, andlise de sinais e de

imagens, otimizagao e controle [56] e [109].

2.3.1 Redes Perceptron Multicamadas (MLP)

A rede MLP consiste em um conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte)
que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nds com-
putacionais intermedidrias e uma camada de saida de ndés computacionais ([56]).
O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada.
A Figura 2.2 mostra uma tipica rede MLP formada pelas interconexdes entre os
neuronios. Esses neuronios sao dispostos em camadas altamente interconectadas e
elaboram somatorios ponderados de determinados sinais de entrada para gerar uma
saida. As camadas da rede podem ser categorizadas como camada de entrada, onde
informacoes disponiveis sao apresentadas a rede; camadas intermediarias ou ocultas,
no minimo uma, porém normalmente de uma a trés, onde os neurdnios interagem

entre si; e camada de saida, a qual contém a resposta a uma determinada entrada.

A operacao de uma rede é dividida em trés fases: a aprendizagem, a
representacao e a generalizacao. Na aprendizagem, padroes de entrada e saida sao
apresentados a rede neural para fins de ajustes em todas as interconexoes entre os
elementos de processamento, neuronios artificiais. A representacao é a fase onde
somente padroes de entrada, utilizados na aprendizagem, sao apresentados e cabe
a rede neural estimar a saida desejada. Na fase de generalizacao, a rede gera a

resposta para padroes novos e similares as entradas.

A definicao de uma topologia de uma RN do tipo MLP esta intimamente
ligada com a definicao do nimero de camadas intermediarias e dos nés de camada
intermediaria. Este ntimero é, geralmente, definido empiricamente e depende, forte-

mente, da distribuicao dos padroes de treinamento e validacao da rede. Uma funcao
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entrada(s)

intermediaria

Figura 2.2: Rede MLP com Camada Intermedidria.

continua pode ser aproximada para qualquer grau de precisao usando uma rede neu-
ral com trés camadas, desde que haja um numero suficiente de neurdnios ativos na

camada oculta ([58]).

Treinamento Backpropagation de RNs

A aprendizagem ou treinamento é o processo onde os pesos e bias da rede
sao modificados. O método utilizado nesse trabalho é o supervisionado, onde a
rede aprende por experiéncia, ou seja, exemplos de entradas e saidas esperadas
sao apresentadas a rede, que ajusta os seus pesos. As redes multicamadas sdo
treinadas pelo método backpropagation e os seus sinais sao feedforward [104]. Tais
redes presentam conexoes que sao apropriadas para a modelagem dinamica, onde se

deseja mapear uma resposta de saida baseada em um sinal de entrada [8].

O algoritmo de aprendizagem backpropagation possui dois momentos dis-
tintos: em primeiro lugar, quando um padrao de entrada ¢é apresentado a rede, o
fluxo é alimentado para a frente, isto é, propagado adiante, até a camada de saida.
Apds, a saida obtida é comparada com a saida desejada e, se a saida desejada nao
corresponder a obtida dentro de uma determinada precisao desejada, é feita uma
corre¢ao nos pesos das conexoes sindpticas, ajustando-se os pesos na dire¢ao oposta
do gradiente do erro instantaneo. O ajuste é proporcional ao gradiente, segundo um
fator de proporcionalidade denominado de taxa de aprendizagem. O ajuste de peso

é realizado da ultima camada em direcao a camada de entrada. Isso pode ser visto
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na Figura 2.3.

entrada(s) fase forward
X1
—> pesos
—~
g} . saida
X2 -
' )
Y
\\—JK\\\ //*\_/
ard 2
Xm —/
camada

— intermediaria (oculta)

fase backward

Figura 2.3: Fluxo de Processamento do Algoritmo de Retropropagacao do Erro.

O algoritmo da retropropagagao do erro (backpropagation), que faz uso
destas duas fases, é apresentado a seguir:

(1) inicia os pesos e parametros da rede neural;

(ii) repete até o erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada ser

minimo, ou a realizacao de um dado nimero de ciclos:
(iii) para cada padrao de treinamento X:

e definir saida da rede através de fase forward;
e comparar saidas produzidas com as saidas desejadas;

e atualizar pesos dos nodos através da fase backward.

O backpropagation é baseado na regra proposta por [118], sendo também
denominado regra delta generalizada. Neste caso, a funcao a ser minimizada é uma

funcao erro, definida pela soma dos erros quadraticos e representada por:

Py -y (2.20)
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onde:

E é a medida de erro total;

p é o numero de padroes;

k é o ntimero de unidades de saida;

d; é a i-ésima saida desejada;

y; € a i-ésima saida gerada pela RN.

A equagao (2.20) define o erro total cometido pela rede, ou a quantidade que,

para todos os padroes p de um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem
das saidas desejadas. A regra delta generalizada requer que as funcgoes de ativa-

¢ao utilizadas pelos nés sejam continuas, diferencidveis. A equagao (2.21) ilustra o

calculo do valor de ativacgao.

y; = fi(rede}) (2.21)
onde:
redel; = Z zhw;; (2.22)
i=1

A constante n representa o nimero de conexoes de entrada do né j e w;; é
o peso da conexao entre a entrada ¥ e o né j. As equagoes (2.20) a (2.22) mostram
como obter o erro global da rede e como encontrar o erro local de um determinado
padrao de entrada. Apds processamento destas equacoes, deve-se aplicar e equacao

(2.23) que ajusta os pesos das diversas camadas:

Awj; = nd;x; ou (2.23)

onde:

24



§; = (dj — y;) para camada de saida e

d; = > w;;0; para camadas intermedidrias, sendo ¢ a unidade em questao

e j a camada em questao.

2.4 Identificacao em Redes Neurais Artificiais

No processo de identificacao em questao, o objetivo é avaliar o comportamento
de um processo nao linear. Neste processo, os valores deverao ser normalizados an-
tes de serem apresentados a rede, com o objetivo de evitar que valores de ordem de
grandeza distinta influenciem nos resultados. A expressao adotada para a normali-
zagao resulta num padrao limitado entre 0,10 e 0,90, ao invés de 0,0 e 1,0. A escolha
dessa normalizacao tem como objetivo possibilitar uma pequena extrapolacao dos
valores e evitar a utilizacao de valores extremos. A expressao de normalizacao dos

padroes adotada foi:

Vreal — Vmin

Vnor = 0.1+ ( )% 0,8 (2.25)

Vmazxr — Vmin

para desnormalizagao dos padroes, foi utilizada a expressao inversa:

(Vnor —0,1) §

Vv Il =Vnmu
rea man + 0.8

(Vmax — Vmin) (2.26)
sendo que:

e Vnor: valor normalizado;
e Vmin: valor minimo assumido pela variavel;
e Vmax: valor maximo assumido pela variavel;

e Vreal: valor da variavel nas unidades do processo.

2.4.1 Selecao da Estrutura de Modelos Neurais

A estrutura de um modelo matematico é o esqueleto do modelo que, quando
associado aos parametros, formam o préprio modelo [1]. Determinar a Estrutura

do Modelo significa, em linhas gerais, escolher um modelo candidato dentro de uma

25



classe de modelos previamente selecionados. De uma maneira geral, o problema

relacionado com a selecao da estrutura do modelo pode ser dividido em duas partes:

1. Selecionar uma familia de modelos cuja estrutura seja considerada apropriada
para descrever o sistema de interesse, por exemplo, modelos lineares (FIR (Fi-
nite Impulsive Response), ARX (Autoregressive with Exogenous Inputs), OE
(Output Error), ARMAX (Autoregressive Moving Average with Exogenous In-
puts), etc), modelos neurais (MLP (Multilayer Perceptron), RBF (Radial Ba-
sis Function), etc), modelos nebulosos (Linguistico, Relacional, Takagi Sugeno,

etc), entre outros;

2. Escolher um subconjunto da familia de modelos com a estrutura selecionada.
Dentro da familia dos modelos com estrutura linear, pode-se escolher, por
exemplo, uma estrutura do tipo ARX(2,3,1), na qual (2,3,1) significa que a
saida atual depende de duas saidas passadas e trés entradas passadas, além de

considerar um atraso de um periodo de amostragem.

Regressores

Na identificacao de sistemas lineares, a determinacao da estrutura consiste ba-
sicamente da determinagao da ordem do modelo. No caso de sistemas nao lineares,
o problema torna-se significativamente mais complexo e considerando que a iden-
tificacao do processo sera feita com redes neurais artificiais, a selecao da estrutura
do modelo consiste em escolher nao somente as entradas da rede mas também um
conjunto adequado de regressores, além da propria arquitetura da rede neural. A
estratégia utilizada com mais frequéncia é selecionar os regressores baseado nos con-
ceitos advindos da teoria de identificacao de sistemas lineares e entao determinar
a melhor arquitetura possivel da RNA tomando-se os regressores como entradas da
rede neural. A topologia de uma rede neural, por sua vez, é equivalente a estrutura
do respectivo modelo matemético linear. Em [87] destacam-se as seguintes vantagens

nesta abordagem:

e E uma extensdo natural da (bem estabelecida) abordagem linear;

e A arquitetura interna da rede pode ser expandida para possibilitar mapeamen-

tos nao lineares mais complexos;
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e Nivel de complexidade nao muito alto associado a determinacao da estrutura

do modelo;

e Adequado para projeto de controladores.

O equivalente nao linear das estruturas de modelos lineares pode ser obtido

genericamente por:
y(t) = glo(t,0),0] + €(t) (2.27)

que escrito na forma de preditor fica:

§(tl0) = glo(t, 0), 6] (2.28)

onde ¢(t,0) é o vetor de regressao, 6 é o vetor de parametros ajustaveis da rede
neural, também conhecidos como pesos, e g é a fungao que realiza o mapeamento

nao-linear, que aqui é representada por uma rede neural com estrutura feedforward.

Varias estruturas de modelos nao-lineares podem ser construidas depen-
dendo da escolha dos regressores. Escolhendo-se o vetor de regressao de acordo com
a estrutura ARX, a estrutura do modelo nao-linear correspondente é denominado
NNARX, que é o acronimo para "Neural Networks ARX”. Da mesma forma, as es-
truturas NNFIR, NNARMAX e NNOE sao geradas a partir das estruturas lineares

correspondentes.

Estrutura Neural do Tipo NNARX

Assim como seu correspondente linear, os preditores associados a esta estrutura
neural sempre serd estavel pelo fato de haver apenas uma relagao algébrica entre as
predigdes e as entradas e saidas passadas [87]. Esta caracteristica é de particular im-
portancia em sistemas nao-lineares pois as questoes relacionadas com a estabilidade

assumem uma importancia ainda maior neste caso.

A rede neural com estrutura NNARX estd representada graficamente na
Figura 2.4. A auséncia de problemas relacionados com a estabilidade dos modelos
faz com que essa estrutura, seja utilizada com mais frequéncia quando o nivel de

ruido é baixo.
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Figura 2.4: Rede Neural com estrutura NNARX.

2.4.2 Estimacao de Modelos Neurais

O processo de selecionar um modelo a partir de uma estrutura previamente de-
terminada é conhecido na comunidade de redes neurais artificiais como treinamento

ou aprendizado [87].

Uma vez que um conjunto de modelos candidatos tenham sido escolhidos,
o passo seguinte ¢ escolher um modelo em particular deste conjunto. Normalmente
tal escolha é feita baseada em algum tipo de critério de desempenho. Este critério
pode ser formulado de varias maneiras, contudo, ele deve estar relacionado com a
futura aplicacdo do modelo. A estratégia mais frequente é escolher o modelo que
exibe o melhor desempenho em predigoes um passo adiante em termos do menor erro
quadratico médio entre as saidas observadas e as predi¢oes do modelo. Todavia, este
critério pode nao ser adequado para aplicagoes em estratégias de controle avangado,
onde o desempenho desejado é nao apenas a melhor predicao um passo adiante, mas
também predigoes o mais acuradas possivel em um horizonte relativamente grande

(predicoes k passos adiante).

A seguir sera apresentada a abordagem utilizada para o treinamento de
redes neurais artificiais, dando énfase no seu emprego para a modelagem de sistemas

dinamicos.
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Modelagem Direta

Seja uma planta dinamica discreta, causal, invariante no tempo cuja entrada,
u(.), é uma fungao do tempo uniformemente limitada e cuja saida é representada
por y,(.). A planta é considerada estdvel, com parametrizacao conhecida mas com
os valores dos parametros desconhecidos. O objetivo da identificacao é construir
um modelo neural adequado de modo que, quando submetido & mesma entrada u
da planta, forneca uma saida y,, que se aproxime de y, segundo um determinado
critério. Este processo de identificacao esta representado graficamente na Figura
2.5.

R 2 PLANTA
u(t) U

.\)—’.
MODELO PARA f
IDENTIFICACAO 3;“(t'l

Figura 2.5: Identificagdo de uma planta utilizando RNA.

O procedimento de treinamento de uma rede para representar a dinamica
de uma planta é conhecida como modelagem direta (forward modelling). O modelo
neural é colocado em paralelo com a planta e os erros entre as saidas do sistema e
as da rede neural, os erros de predicao, sao utilizados como sinal para o treinamento

da rede. Este procedimento é detalhado na sequéncia.

Considere que a planta é descrita pela seguinte equacao de diferencas nao
linear:
Yp(t+1) = gly,(t) .. .yp(t =+ 1);u(t) ... u(t —m+1)] (2.29)

A saida da planta y, no tempo ¢ + 1 depende dos n valores passados da
propria saida e dos m valores passados da entrada u. Neste ponto, somente a
parte dinamica da resposta da planta sera considerada; o modelo nao representa
explicitamente as possiveis perturbagoes agindo sobre a planta. Em [86] encontra-
se uma descricao pormenorizada de métodos de identificacao de sistemas utilizando

redes neurais, além de analisarem casos especiais do modelo representado por (2.29).
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A abordagem mais comum para a modelagem de sistemas é escolher a es-
trutura de entrada-saida da rede neural idéntica a do sistema que se deseja modelar.

Denotando a saida da rede neural por y,,, obtém-se a seguinte representacao:
Ym(t+1) = gly,(t) ... yp(t =+ 1);u(t) ... u(t —m + 1)] (2.30)

Na equagd@o acima, §(.) representa o mapeamento nao linear entrada-saida rea-
lizado pela rede neural para aproximar o mapeamento ¢(.) da planta. Deve-se notar
que as entradas da rede neural incluem os valores passados da saida da planta e nao
os valores passados da saida da rede, ou seja, a rede nao apresenta realimentagao
feedback. Neste caso, o algoritmo de aprendizado estatico backpropagation pode ser
utilizado para encontrar os valores 6timos dos pesos da rede neural. A estrutura do
modelo representada pela equacao (2.30) é chamada série-paralelo [86]. A estrutura
de identificacao resultante é ilustrada na Figura 2.6, onde a sigla LDA ¢é a abreviagao

para Linha de Derivacao de Atrasos.

PLANIA |

' LDA by

Pl
* REDE NEPAL | % |
7
[_

Algeritmo de hark progagation

Aprendiragemn estaticn

Figura 2.6: Estrutura de identificagao série-paralelo.

Se for considerado que apds um tempo adequado de treinamento a rede
neural é capaz de fornecer uma boa representacao da planta, ou seja, y,, =~ yp, entao
a propria saida da rede neural e seus valores atrasados podem ser realimentados e,
neste caso, a rede neural pode ser utilizada independentemente da planta. Tal rede

neural é descrita por:

Yn(t+1) = glym(t) .. cym(t —n+ 1);u(t) ... u(t —m+1)] (2.31)
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Esta estrutura (2.31) também pode ser utilizada desde o inicio, ou seja,

durante todo o processo de aprendizado e, neste caso, é chamado de estrutura para-
lela[86].

A importancia da classe das entradas a serem utilizadas no treinamento de
sistemas de aprendizado ja é bem conhecida. O conjunto de treinamento tem que
ser representativo de toda a classe de entradas a que o sistema pode estar sujeito.
Isto garantird que o sistema respondera da maneira desejada, mesmo quando uma

entrada nao pertencente ao conjunto da treinamento for aplicada [83], [87] e [56].

2.5 Validacao de Modelos

Apbs o modelo ter sido estimado, deve-se proceder a avaliagao do mesmo para
que se determine se o modelo selecionado atende ou nao as necessidades requeridas.
A metodologia empregada na validacao do modelo identificado deve estar intima-
mente relacionada com a futura aplicacao do modelo. Esta é geralmente a etapa mais
imprecisa do procedimento de identificacao, uma vez que os critérios de aceitabili-

dade do modelo nem sempre sao muito claros ou faceis de definir matematicamente.

Existem na literatura, uma série de testes padroes que podem ser reali-
zados com relativa facilidade quando comparados com testes especificos necessarios
para avaliar o desempenho do modelo para fins de controle. Estes testes permi-
tem obter uma validacao preliminar, onde os piores modelos podem ser descartados

rapidamente.

A maioria destes testes utilizam um conjunto de dados de validacao que,
além de serem diferentes do conjunto de dados utilizados durante a estimagao, ou
treinamento, no caso de redes neurais, deve conter dados representativos de toda a
faixa operacional do sistema, além de ser obtido segundo as mesmas condigoes de
operagao do primeiro. Este procedimento, conhecido genericamente por validagao
cruzada [1], é uma medida direta da capacidade de generalizacao do modelo e, se
aplicado simultaneamente ao processo de estimacao, pode servir nao sé para avaliar
continuamente o desempenho do modelo que esta sendo identificado como também

como um critério de parada para o algoritmo de estimacao.

Outros testes podem ser encontrados na literatura tais como:
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Analise de Residuos;

Somatorio do Erro Quadratico;

Coeficiente de Correlagao Multipla;

Principio da Parcimonia;

Erro de Predicao.

Informacao adicionais dos testes citados, podem ser vistos em [1], [72] e [20].

2.6 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético foi introduzido inicialmente por Holland, [60] e é um
algoritmo de busca baseado no mecanismo da selecao natural de Darwin e na genética
de Mendel.

Uma das principais aplicagoes do algoritmo genético é a utilizacao em pro-
blemas de otimizagao combinatoria, nos quais existe um conjunto de elementos e
deseja-se encontrar aquele que melhor se adapte as condigoes previamente especi-
ficadas ([89], [52] e [53]). O algoritmo genético realiza procedimentos de busca no
espago das solugoes viaveis, utilizando regras probabilisticas para combinar solugoes

a fim de obter melhorias de qualidade.

Muitos problemas de engenharia podem ser modelados como problemas de
otimizacao combinatéria e sua resolucao é obtida através de métodos algébricos,
numéricos ou heuristicos, que fazem uma busca no espaco multidimensional das
variaveis do problema. Estes métodos apresentam fraco desempenho quando a na-
tureza do problema envolve nao-linearidades, descontinuidades ou espacos de busca

grandes. Nestas situacoes os algoritmos genéticos apresentam utilidade e robustez
[52] [74].

O algoritmo genético difere dos procedimentos de busca tradicionais prin-
cipalmente por nao trabalhar com apenas um ponto, mas com um conjunto destes,
e por utilizar a funcao de otimizacao isoladamente, sem a necessidade de derivadas

ou outros célculos auxiliares [52].
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O algoritmo genético avalia um conjunto de solugoes e, posteriormente,
combina mecanismos de valorizacao das solucoes mais adaptadas ao objetivo em
questao, com estruturas de combinagao e reprodugao. Assim, um novo conjunto de

solugoes ¢é criado utilizando-se informacoes das solucoes avaliadas anteriormente.

Variagoes aleatérias sao combinadas com selecao polarizada pelos valores
de adequagao atribuidos a cada solugao, desta forma, o algoritmo genético nao é con-
siderado uma busca puramente aleatéria, pois explora eficientemente a informagao
histérica para encontrar novas solucoes capazes de melhorar a resposta ao critério

de desempenho estipulado [15].

A literatura de engenharia de controle apresenta aplicagoes do algoritmo
genético em uma extensa faixa de configuragoes. Sao encontradas aplicacoes em
controle classico e moderno, controle 6timo, controle adaptativo, controle robusto e

identificagao de sistemas [116], [117], [27] e [63].
Terminologia

Como o algoritmo genético trabalha analogamente aos mecanismos biol6-
gicos de selegao natural e principios da genética, algumas terminologias destas areas

foram adotadas e sdo freqiientemente encontradas na literatura [52], [84] e [85]:

1. Cromossomo ou Individuo => vetores de caracteres que representam as va-
riaveis do problema. Cada individuo representa uma possivel resposta para o

problema considerado;

2. Gene => ¢é a unidade basica do cromossomo, o caractere que descreve uma

determinada variavel do problema;

3. Populacao => conjunto de individuos, inserido no espago de busca do pro-

blema;
4. Geracao => numero da iteracao que o algoritmo genético executa;

5. Operadores Genéticos => operacoes que o algoritmo genético realiza sobre os
individuos com o objetivo de garantir a evolucao da espécie e explorar novos

espacos de busca;
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6. Funcao Fitness => é a funcao que se quer otimizar. Representa as caracteris-
ticas do problema e é usada para avaliar o nivel de aptidao dos individuos, ou

seja, mede quanto o individuo esta apto a resolver o problema;

7. Reproducao => consiste em simplesmente copiar o individuo de uma geracao

para a outra;

8. Recombinacao ou Crossover => consiste na troca, evento aleatério, de infor-

magcoes entre dois individuos.

9. Mutagao => consiste na troca, evento aleatorio da caracteristica de um gene,

variavel, em determinado individuo.

2.6.1 Configuracao do Algoritmo Genético

A configuracao basica de um algoritmo genético pode ser visto na Figura (2.7)
Geracao da Populacgao Inicial

Um dos grandes problemas nao sé do algoritmo genético mas de toda a
computacao evolutiva é a escolha do tamanho da populacao inicial. Esta nao pode
ser exageradamente grande, desta forma terd um espaco de busca muito grande
tornando o algoritmo extremamente lento. Uma populacao muito pequena corre-se
o risco de nao se ter a resposta no espaco de busca, ou se ter uma rapida convergéncia,

prejudicando assim a busca por uma solucao 6tima.

A populacao inicial deve ser gerada de forma a conter individuos suficiente-
mente variados, para que o algoritmo tenha facilidade em percorrer todos os locais
do espago de busca. Para se obter esta variabilidade, a geracao da populagao inicial

é normalmente realizada de forma aleatoria.

Em algumas ocasioes, nas quais existem alguns conhecimentos sobre a so-
lugdo do problema, é interessante a inclusao de individuos que representam estes
conhecimentos heuristicos. Porém esta pratica deve ser realizada com cuidado, pois,
segundo [37] isto pode impedir o algoritmo de obter solugdes melhores que nao es-

tejam presentes na populagao inicial.
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14 [
Inicio

1-t=0;

2 - Criar a populacio inicial;

3 - Calcular o fitness de cada individuo dentro da populacio;

4 - Enquanto os critérios de terminacio nio forem satisfeitos faca:

d

t=t+1

Selecionar os individuos da geracio atual para realizar

as operacoes genéticas;

Aplicar as operacées genéticas de crossover, reproducio e
mutacao nos individuos selecionados;

Inserir os novos individuos dentro de uma populaciao na
geracio seguinte;

)

5 — Volte para o passo 3;
6 — Apresenta o resultado.

Fim

Figura 2.7: Configuracao de um Simples Algoritmo Genético.
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Avaliagao da Funcao de Aptidao Fitness

A funcao de aptidao tem por objetivo avaliar cada individuo estabelecendo
um valor numérico que representa o quao distante cada um deles esta da solucao
ideal. A funcao de avaliacao possui como entrada uma cadeia de bits ou um vetor,
individuo, e como saida um valor real. Portanto, a fungao de avaliacao codifica o co-
nhecimento sobre o problema e permite quantificar cada solu¢ao comparativamente.

Este é o tnico critério utilizado para o direcionamento da busca [37].

Na literatura de engenharia de controle, é comum encontrar aplicagoes que
utilizam uma funcao de avaliacao que aplica um dos seguintes indices de desempenho

de sistemas de controle em malha fechada, ou composigao destes [15]:

e TAE (Integral do valor absoluto do erro)
T
/ e(t) | dt (2.32)
0
e ISE (Integral do erro quadratico)
T
/ (1) dt (2.33)
0

para casos onde a dinamica apresenta comportamento regulatorio, e:

e ITAE(Integral do valor absoluto do erro multiplicado pelo tempo)

/Tt e(t) | dt (2.34)

para casos onde a dinamica apresenta comportamento servo.

com: e(t) é a referéncia “Set Point” menos a saida do sistema de controle.

Estes indices de desempenho sao comumente utilizados na pratica e na

literatura para avaliar controladores [55], [6] e [33].

2.6.2 Meétodo de Selecao

O processo de selegao ocorre apds a aplicacao da funcao de aptidao de cada
individuo. O processo de selecao normalmente é baseado no principio da sobrevi-

véncia dos melhores individuos, assim, os individuos com as melhores fungoes de
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aptidao possuem uma maior probabilidade de serem mantidos e selecionados para
a préxima geracao. Da mesma forma, os individuos com baixas fungoes de apti-
dao possuem pouca probabilidade de permanecer e, conseqiientemente, podem ser
eliminados da populacao. Os métodos de selecao mais utilizados na literatura de

algoritmos genéticos sao:

Selecao por Roleta O algoritmo genético classico utiliza um esquema
de selegao de individuos chamado sele¢ao por roleta [52], [84] e [85]. Neste método
cada individuo ocupa, em uma roleta, uma area proporcional ao seu nivel de aptidao.
Assim, aos individuos com maior aptidao é associada uma fatia maior da roleta e
aos individuos com menor aptidao, fatias menores. Em seguida faz-se a simulagao
do giro da roleta n vezes, selecionando-se os n individuos que se manterao na etapa
seguinte. Os mais aptos possuem uma probabilidade maior de serem selecionados,
podendo, inclusive, serem selecionados mais de uma vez, enquanto os menos aptos,

com uma probabilidade menor, podem desaparecer logo apds as primeiras geragoes.

O método de selecao por roleta é o método mais comumente utilizado, po-
rém, apresenta algumas limitagoes. Este tipo de selecao leva o algoritmo a diminuir
a diversidade da populacao, e isto ocasiona, em determinadas situacoes, a conver-
géncia prematura das solugoes [37]. Um outro problema é que, como este tipo de
selecao trabalha com probabilidades, é possivel que um individuo com alto nivel
de aptidao nao seja selecionado, e uma solucao interessante se perca nas primeiras

geragoes.

Devido a estes problemas, outros métodos de selegao foram desenvolvidos,
como selegao por torneio, selecao por ordenamento, selecao bi-classista, selecao por

sorteio universal, técnica elitista [52] e [11].

Selecao por Torneio: Geram-se grupos aleatoérios de individuos. O individuo
com o maior nivel de aptidao no grupo ¢é selecionado, enquanto que os demais sao

descartados.

Este método de selegao apresenta a vantagem de nao acarretar a conver-

géncia prematura do algoritmo e dificultar a estagnacao do processo.

Selecao por Ordenamento: O método de selecao por ordenamento enumera
os individuos de acordo com os seus respectivos niveis de aptidao. Para a deter-

minacao da probabilidade de selegao podem ser utilizados mapeamentos lineares ou
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exponenciais.

Este método também nao acarreta a convergéncia prematura do algoritmo,
porém, apresenta como desvantagem o esforgo computacional extra necessario para

efetuar ordenamentos constantes de toda a populacao.

Selecao Bi-classista: A selecao bi-classista ordena os individuos da popula-
¢ao e seleciona uma porcentagem pré-determinada de melhores individuos, e uma
porcentagem de piores individuos, objetivando manter a diversidade em todas as

geragoes.

Selecao por Sorteio Universal: Os cromossomos sao sorteados com igual

probabilidade, independentemente da adequacao.

Técnica Elitista: Esta técnica é utilizada em conjunto com algum método de
selecao, normalmente a roleta, com o objetivo de aumentar a velocidade de con-
vergéncia do algoritmo e garantir que determinado nimero de individuos com bom

nivel de aptidao sejam repassados para a geracao seguinte.

A técnica elitista envia diretamente certo niimero de melhores individuos
da populagao corrente para a proxima geracao, evitando, assim, a possivel perda
de boas solugoes no processo de selecao. Em muitas implementacoes costuma-se

utilizar o elitismo de pelo menos o melhor individuo da populagao.

A desvantagem da utilizacao da técnica elitista é a possibilidade de forcar
a busca, devido a reproducao maior deste individuo durante as evolugoes, o que pode

gerar a convergencia prematura do algoritmo genético.

2.6.3 Operadores Genéticos

O processo de selecao isoladamente nao cria uma nova geragao, apenas seleciona
os individuos mais aptos para fazerem parte do grupo que ird construir a préoxima

populacao.

A geragao de novos individuos, e consequentemente, da nova populagao é
feita através da utilizacao de operadores genéticos. Estes operadores tentam criar
novas e melhores solugdes, a partir das solugoes existentes (selecionadas), encami-

nhando a busca a pontos cada vez mais proximos do critério de desempenho. A
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funcao dos operadores genéticos é modificar os individuos, através de sucessivas ge-
racoes, com o objetivo de encontrar o melhor resultado no final do processo. Os
operadores diversificam a populagao, resguardando e tentando aprimorar as carac-

teristicas boas dos individuos ja encontrados.

Os operadores genéticos sao controlados por parametros que definem a pro-
babilidade de suas aplicagoes. Estes parametros sao configurados no momento do

projeto e seus ajustes influenciam o desempenho do algoritmo.

Os operadores genéticos utilizados pelo algoritmo sao reproducao, crossover

e mutacao, explanados a seguir.

e Operador de Crossover ou Recombinacao

O operador de crossover cria novos individuos através da combinacao de
dois ou mais individuos selecionados aleatoriamente. O objetivo desta aplica-
¢ao ¢ a troca de informacdo entre diferentes solugoes candidatas [52], [84] e
[85].

Este operador pode ser utilizado de maneiras distintas, entre as quais,
as mais comuns sao: Crossover ponto Unico: um ponto de cruzamento é
escolhido e a partir dele as informagoes genéticas dos individuos escolhidos

aleatoriamente sao trocadas. A figura de crossover ponto 1inico pode ser vista
em 2.8:

Geragao N Geracdo N+1
100101 11— 1001010 0]

|

[110K0O1O0OO0F———>11010111]

Pais Descendentes
Crossover ponto unico

Figura 2.8: Operacao de Crossover Realizada em um Ponto.

Crossover multi-pontos: é uma generalizagao da idéia de troca de mate-
rial genético, na qual muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados. A

operacao de crossover multi-pontos pode ser visto na Figura 2.9.
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Geragao N Geracdo N+1
[ 0010111]—'L010100]

100]—»[ 01011 1]

Pais Descendentes
Crossover multi pontos

Figura 2.9: Operacao de Crossover Multi Pontos.

Segundo [125] ndo hd nenhuma comprovacao de que alguma maneira de
utilizagao do operador de crossover apresente um desempenho superior as de-
mais. Apenas é possivel verificar que cada maneira de se aplicar o operador
é particularmente eficiente para uma determinada classe de problemas, e para

outras, nao.

Operador de Mutagao

O operador de mutagao tem como objetivo manter e propiciar a diversi-
dade genética da populagao [52] [84] e [85].

Este operador implica na alteracao aleatéria de uma ou mais caracteris-
ticas de um cromossomo escolhido, propiciando assim, a introdugao de novos
elementos na populacao. A utilizacao deste operador visa resgatar material
genético perdido e inserir material nao explorado, prevenindo desta maneira a
convergéncia prematura do algoritmo para solugdes sub-6timas [23]. O opera-

dor de mutagao pode ser visto na figura 2.10.

Geragao N Geragdo N+1

1001011 1]————[11011T111]
Mutacio

Figura 2.10: Operagao de Mutacao.

e Operador de Reprodugao

O operador de reproducao tem como objetivo manter os melhores indivi-

duos na geracao seguinte.
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A operacao de reproducgao consiste em simplesmente copiar o individuo
de uma geragao para a outra, com isso, garantir que o resultado nunca ira
piorar. Este tipo de operacao so ¢é utilizado quando se trabalha com a técnica

elitista. A operacao de reproducao pode ser vista na figura 2.11.

Geragao N Geracdo N+1

1001011 1]——— 1001011 1]
Reproducao

Figura 2.11: Operacao de Reprodugao.

2.6.4 Configuracao dos Parametros

Existem quatro importantes parametros de controle que influenciam o desem-
penho do algoritmo genético: tamanho da populagao, niimero de geracoes, proba-
bilidade de crossover e probabilidade de mutagao [52], [84] e [85]. A configuracao
adequada destes parametros é um dos passos importantes no momento do projeto,
pois a eficiencia do algoritmo dependente disto. Esta configuracao é determinada
por tentativa e erro. Apesar de diversas pesquisas na area, nao existe uma regra
deterministica para o projetista estipular estes parametros de maneira a obter uma
adequada relacao quanto aos topicos de diversidade na populacao e a capacidade de

convergéncia do algoritmo [23].

Algumas técnicas adaptativas de ajuste de parametros vém sendo sugeridas
por pesquisadores, mas ainda nenhuma destas abordagens apresentou uma melhoria
significativa no desempenho da busca [70].Na literatura ¢é possivel encontrar algu-
mas recomendacgoes. Srinivas e Patnaik [112] comentam que aplicagoes tipicas de
algoritmos genéticos utilizam populagao entre 30 e 200 individuos, probabilidade de

recombinacao entre 0.5 e 1.0, e probabilidade de mutacao entre 0.001 a 0.01.
Tamanho da Populacao

O tamanho da populacao é um parametro que deve ser definido considerando-

se dois aspectos importantes [37]:

e Cobertura do espago de busca da solugao do problema;

e Tempo computacional.

41



O tamanho da populacao determina o nimero de cromossomos na populacao,
afetando diretamente o desempenho global e a eficiéncia dos AG’s. Com uma popu-
lacao pequena o desempenho pode cair, pois deste modo a populacao fornece uma
pequena cobertura do espago de busca do problema. Uma grande populacao ge-
ralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, além de
prevenir convergéncias prematuras para solugoes locais ao invés de globais. No en-
tanto, para se trabalhar com grandes populacoes, sao necessarios maiores recursos

computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior.
Numero de Geragoes

O numero de geragao é um parametro que ird controlar a evolugao dos

individuos, pois este determina o ntimero de iteracoes do algoritmo.
Probabilidade de Crossover

A probabilidade de crossover indica com qual taxa o operador de crosso-
ver atua sobre os individuos selecionados na populacao. O aumento deste valor

possibilita a introdugao mais rapida de novos individuos nas geragoes.

Valores baixos de probabilidade de crossover podem ocasionar uma conver-
géncia muito lenta do algoritmo, e valores altos podem acarretar a retirada rapida

de individuos com boas aptidoes, gerando perdas de solugoes.
Probabilidade de Mutacao

Determina a probabilidade em que uma mutacao ocorrerd. Mutacao é
utilizada para dar nova informacao para a populagao e também para prevenir que a
populagao se sature com cromossomos semelhantes (Convergéncia Prematura). Uma
baixa taxa de mutacao previne que uma dada posigao fique estagnada em um valor,
além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espago de busca. Com uma
taxa muito alta a busca se torna essencialmente aleatéria além de aumentar muito
a possibilidade de que uma boa solucao seja destruida. A melhor Taxa de Mutacao

¢ dependente da aplicagao mas, para a maioria dos casos é entre 0,001 e 0,1.

2.6.5 Convergéncia

O estudo de convergéncia dos AG pode ser distinguidos em duas grandes dreas

de pesquisas. A primeira linha de pesquisa resulta de investigacoes tedricas por
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[60] e [52] e sdo baseados no teorema dos schemata e andlise da fun¢ao de Walsh.
Porém, uma busca global de crossover e mutacao nao é considerada possivel através
do teorema dos schemata. Além do mais, a andlise da fungao Walsh tem sido usado
para evoluir o fenéomeno da decepgao, que é o caso onde nao se encontram resultados

6timos, mas nao pode analisar o comportamento geral dos AG.

Uma segunda linha de pesquisa trata AG como uma Cadeia de Markov.
Em [103] é provado a convergéncia global do AG com a estratégia Elitista e em
[108] é investigado um determinante no qual a taxa de convergéncia depende dele.
Mostrou-se que a principal dependéncia esta ligada ao segundo maior valor dos auto-
valores da matriz de transicao da Cadeia de Markov. Porém, os autores nao podem
explicar como esta matriz é afetada pelos parametros do AG, como taxa de mutagao
e crossover, para melhorar a convergéncia do AG. Existe uma grande discussao a
respeito do ajuste dos parametros do AG na literatura. Em [112] utiliza-se a heurfs-
tica, propondo que o tamanho da populacao, a taxa de crossover e a taxa de mutacao
devem estar no intervalo de [30,200], [0.5,1.0] e [0.001, 0.05], respectivamente.

Critérios de Parada

A finalizacao ideal do algoritmo genético seria a interrupcao do procedi-
mento somente no momento em que a solucao global fosse encontrada. Porém, a
maneira de se identificar este ponto global é desconhecida na maioria dos casos [37].
Devido a isto, é necessario estipular um critério de parada que pode ser feita de
diversas formas, como por exemplo, a observacao da convergéncia da populagao,
que ocorre quando praticamente todos os individuos sao copias idénticas da mesma
seqiiéncia de genes [52] [84] e [85]. A determinac@o de um nimero méximo de gera-

¢oes ou limitacao do tempo de processamento, também podem ser utilizados.

2.7 Conclusao do Capitulo

Modelos nao-lineares possibilitam um retrato mais fiel do processo quando este
se faz necessario. Apesar de apresentar uma complexidade maior, apenas a represen-
tagao a partir de um modelo nao-linear permite a analise de algumas caracteristicas

do sistema como oscilagoes e bifurcagoes ([90]).
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Neste capitulo foram mostrados dois tipos de modelos nao-lineares que sao
utilizados neste trabalho, sendo o Hammerstein e as Redes Neurais. Foram descritas
também as estruturas destes modelos, bem como as técnicas de identificacao. No
Modelo Hammerstein a estrutura é caracterizada pela ordem do polindbmio nao-linear
e pela ordem do modelo linear CARIMA. J4 na rede neural, a estrutura é caracteri-
zada pelo ntmero de regressores e pela quantidade de neuronios na camada oculta.
A identificagdo dos parametros do modelo neural é obtida na fase de treinamento da
rede, enquanto que a identificacao do modelo Hammerstein é feita através do mé-
todo dos Minimos Quadrados. No final, é comentado sobre o método de validacao do

modelo Neural, que se assemelha ao método de validacao do modelo Hammerstein.

No final do capitulo foram abordados os conceitos basicos envolvidos nos
Algoritmos Genéticos, cujo principio é baseado nos mecanismos de selegao natural.
Portanto, utiliza as mesmas terminologias usadas na Genética como Gene, Cromos-
somo, Populagao, Geracao, Mutacao, etc, a fim de elaborar o Algoritmo. Foram
discutidas questoes importantes como geracao da populagao inicial, métodos de se-

lecao dos individuos, configuracao dos parametros e convergencia.

44



Capitulo 3

Controle Preditivo Baseado em
Modelos Lineares

A utilizagdo de modelos lineares numa aplicagao de controle preditivo é bas-
tante comum pois, além da popularidade deste tipo de modelo, muitas vezes, torna-se
necessario o emprego de um modelo simplificado para possibilitar que todos os calcu-
los envolvidos sejam realizados dentro do intervalo correspondente a um periodo de
amostragem viabilizando, assim, o controle em tempo real. Um modelo linear pos-
sibilita, também, uma solucao analitica para o problema de minimizacao da fungao
custo quando nao sao consideradas restricoes. A opc¢ao por um modelo linear para
a representacao da planta deve ser a escolha preferencial sempre que este possibilite

que o controlador alcance o desempenho almejado pelo usuério [14].

Nos ultimos anos houve um grande crescimento nas aplicagoes industriais
de controle preditivo baseado em modelos lineares. A Tabela 3.1 apresenta algumas
destas aplicagdes presentes no trabalho de Qin e Badgwell [93]. Este estudo vem a
confirmar a industria quimica e a do petréleo como principais areas de aplicagao das

estratégias de controle preditivo baseado em modelo linear (MPC).

3.1 Controle por Matriz Dindmica (DMC)

O controlador DMC (Dynamic Matriz Control) desenvolvido por C. R. Cutler
e B. L. Ramaker foi um dos primeiros controladores preditivos baseados em modelo

a apresentar disponibilidade comercial.
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Tabela 3.1: Aplicagoes Comerciais de MPC.

Area Adersa Aspen Honneywel Invensys SGS Total
Technology Hi-Spec
refinaria 1200 480 280 25 - 1985
petroquimica 450 80 - 20 - 550
quimica 100 20 03 21 - 144
papel 18 50 - - - 68
ar e gas - 10 - - - 10
utilidades - 10 - 04 - 14
metalurgia 08 06 07 16 - 37
alimentos - - 41 10 - 51
polimeros 17 - - - - 17
fornos - - 42 03 - 45
aeroespacial - - 13 - - 13
automotiva - - 07 - - 07
outras 40 40 1045 26 450 1601
Total 1833 696 1438 125 450 4542

3.1.1 DMC Monovariavel

O DMC para um sistema SISO é baseado no modelo nao-paramétrico da resposta

ao degrau dado por:

y(t) = Z giAu(t — 1) (3.1)

Os valores previstos ao longo de um horizonte sao calculados por:

Gt + klt) = igiAu(t—l—k—i—i) At + k) = (3.2)

=1

k [e%S)
= > gibult+k—i)+ > gdu(t+k—i)+n(t+klt)

i=1 i=k+1

onde n é o distiurbio. Considerando os disturbios constantes, isto é n(t + k|t) =

n(tlt) = ym(t) — g(t|t), (3.2) pode ser reescrita como:
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k 00
G+ = ) ghult+k—i)+ > gAy(t+k—i)+ya(t)— (3.3)
=1 i=k+1

[e%S) k
— > gidu(t—i) =Y gAu(t+k—i)+ f(t+k)
=1 =1

onde f(t+ k) é a resposta livre do sistema, isto é, parte da resposta que depende de

valores passados do sistema e é dada por:

F{t+k) = ylt) + Y (grri — g) Ault — ) (3.4)

i=1
Se o processo € estavel, o coeficiente g; da resposta ao degrau, tende a um
valor constante depois de N periodos de amostragem, assim, pode-se considerar que:
Gk+i—9i =0, >N (3.5)
Desta forma, (3.4) pode ser reescrita como:
N

FE+E) = ym(t) + Y (et — g:)Ault — i) (3.6)

i=1
Agora, as predigoes podem ser calculadas ao longo de um horizonte de

predicao (k = 1,..., Ny), considerando NN, agoes de controle:

gt +1) = grAu(t) + f(t + 1)
g(t + 2) = goAu(t) + g Au(t + 1) + f(t + 2)

Gt +No) = SN o gildu(t + Ny — i) + f(t + No)

Definindo uma Matriz Dinamica G Ny x N, como:
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i g1 0 Ce 0 T
g2 a1 c. 0
G = ' ' ’ i 3.8
IN, GNy—1 .- 0 (38)
| IN;  gNy—1 - -+ GNy—N,—1

entdo a Equagao de Predigao (3.7) pode ser escrita como:

§=GAu+ f (3.9)

onde § = [§(t + 1), 4(t +2),...,9(t + No)]"; Au = [Au(t) Ault +1),..., Au(t +
Ny =D f=[fE+1), f(E+2),. . fE+ M)

3.1.2 Solugao do DMC Irrestrito

Para solucionar o problema do DMC, uma sequéncia de sinais de controle Au(t),
Au(t+1),...,Au(t + N, — 1) serd obtida para minimizar a expressao (1.1), que pode

ser escrita na seguinte forma matricial: .

J=6(GAu+ f —w)'(GAu + f —w) + AAu" Au (3.10)

onde w é o vetor de referéncia futura dado por:
w=[wt+d+1) wit+d+2)..wlt+d+N)" (3.11)

A expressao (3.10) pode ser escrita como:
J = %AUTGAU +bTAu+f (3.12)

onde:
G =2(6GTG + \I)
b’ =26(f —w)TG

f=06(f —w)I(f —w)
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O minimo de J, assumindo que nao existe restricbes no sinal de controle, é
linear e é obtido tomando a derivada de J em relacao a Au e igualando a zero,

obtendo-se:

Au= -G 'b = (6GTG+ \I)*'GT5(w — f) (3.13)

O sinal de controle que é enviado para o processo é apenas o primeiro elemento

do vetor Au, que é dado por:
Au(t) = K(w — f) (3.14)

onde K ¢ dado por:
K = (6GTG + ) 'G"§ (3.15)

3.1.3 Caso Restrito Monovariavel

Na pratica, porém, todo tipo de processo esta sujeito a restri¢oes, que po-
dem ser: limitagoes nos atuadores, limitagoes nos sensores, limitagoes nos sinais de

controle, limitagoes dos sinais de saida, ou seja:

1. Variacao do controle: Au(t) = u(t) — u(t — 1), Aumin < Au(t +j) <
Auma:pu j = 07 17 (S Nu —1

2. Sinal de controle: u(t), wmim < u(t+7) < Umaz, 7 =0,1,...,N, — 1
3. Sinal da saida predita: 9(t), Ymin < 9t +7) < Ymaz, j=d+1...,d+ N

Quando restrigoes sao levadas em consideracao, nao existe uma solucao expli-
cita como foi mostrado anteriormente, desta forma, o problema de programacgao

quadratica definido abaixo deve ser solucionado:

n&in J(Au) sa{ SAu <c (3.16)
onde:
i FNu i [ FNuAumam i
_FNu _FNuAumin
_ TN, | 'm, (umax - u(t - 1))
S = Ty ,C = T (u(t — 1) — i) (3.17)
G FNymaz - f
L G (4N, +2N)x N, L £ = TnYmin 4 (N, 2Ny x1
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Ty, = (3.18)

onde:

—
)
o O

u

Ty, =|. . . . . (3.19)
Ny XNy,

Detalhes sobre a formacao desta matriz de resticoes podem ser vistos em
[28]. O problema de programagcao quadratica é solucionado neste trabalho usando a
funcao quadprog do MATLAB. O resultado é um vetor Au no qual apenas o primeiro
elemento Au(t) é enviado para o processo para fazer com que a saida se aproxime
da referéncia desejada, ao mesmo tempo minimizando a fungao(3.12), respeitando

as limitacoes do processo impostas através das restrigoes.

3.1.4 DMC Multivariavel

Considera-se um sistema com dinamica MIMO com m entradas (v, [ =

L,...,m) e nsaidas (y;, j=1,...,n) que pode ser descrito pela equagio 3.20:

yi(t) =Y ) gie(@)Aue(t — q) (3.20)

m
/=1 g=1

onde: gj; é a salda da resposta ao degrau j em relagao a entrada [, e Au(t) =
w(t) —w(t — 1), é a variagao do sinal de controle. Denota-se g;(t + 1) a sequéncia
da saida j prevista do sistema, i passos a frente do instante atual ¢, e w;(t + 1) é a

predicao do set point da saida j de ¢ passos a frente.

A ideia basica do DMC multivaridvel é calcular um sinal de controle futuro
ao longo de um horizonte de controle N,, i.e., w(t + i), para l = 1,2,....m e i =

0,..., Ny — 1, de tal maneira que minimize a fungao custo:
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225 (i) —r(t+0))2+ > > NAug(t+1) (3.21)
7=1 =1 /=1 =0
onde: d;, A; sao fatores de ponderagao e Ny é o horizonte de predicao. Considerando
Au(k + 1) = 0, i > N,, e assumindo que existe um numero inteiro Ny tal que
A (t) = 0 para t > N, e l = 1,...,m, a saida prevista a partir do instante atual ¢

¢ dada por:

it + 1) Z Z 950(Q) Auy(t +i — q) (3.22)

=1 g=min{1,i—N,+1}

Separando as acoes futuras das agoes de controle passadas, e definindo:
G;(i) == [9j1(') 9j2(1) . gjm(9)]

fi(t+1) Zzgﬂ JAu(t +1i—q)

{=1 g=1i+1 (323)
Au(t+ i) = [Auy(t + 1) Aug(t + 1)

Ay, (t )]

pode-se representar a equacao (3.22) por:

N

it +1i) = Z Gi(q)Au(t +i — q)

g=min{1l,i—hc+1}
+ fi(t +1)

(3.24)

onde o primeiro termo de (3.24) é a resposta forcada, que depende das agoes de
controle presente e futuras e o segundo termo ¢é a resposta livre, que depende das

acoes de controle passadas.
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Sejam os seguintes vetores:

AU = [Au(t) Au(t+1)...Au(t + N, — 1)]7
() = [1() G2(t) - G (D]
Y o= [t +1) Gt +2) ...+ No))T
Ft) == [1(t) f2(t) ... fult))T (3.25)
W(t) = [wi (k) wa(k) .. .wn(t)]T
Fo=[f(t+1) ft+2)... ft+ Ny)]"
W= [w(t+1) wt+2) ... wt+ Ny
G(i) = [G1(i) Ga(i) ... Gu(D)]”

Usando as definigoes (3.25), pode-se representar as n saidas previstas ao longo de

um horizonte de predi¢oes N, por:

Y =GAU+ F (3.26)

onde G tem dimensdo nN, x mN, e é dada por:

TG 0 0 7
G(2) G(1) 0
G : : " :
G(N,) G(N,—1) ... G(1)
L en) e L G- N, -1 |

Define-se A como uma matriz diagonal contendo parametros de pondera-

coes \j, j=1,...,m,e A uma matriz mN, x mN,, dada por:

A0 - 0
. 0 A -+ 0
A= :

00 ... A

De (3.26), pode-se representar a funcgao custo (3.21) por:
1 oo
5AUTHAU +BTAU + F (3.27)
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onde H = 2(GTG + ), BT =2(F —W)T'H e F = (F —W)T(F = W).
A solugao do problema do Controle Preditivo DMC ¢ dividida em duas
partes: na primeiro, calcula-se o vetor de controle AU pela minimizacao da funcao

custo (3.27). Em seguida, aplica-se o sinal Au(t) na entrada do processo e descarta-

se os sinais futuros Au(t +1i),71=1,..., N, — 1.

3.2 Controle Preditivo Generalizado (GPC)

O método do GPC foi proposto por Clarke et al [19] e tem sido largamente
utilizado em aplicagoes industriais como pode ser visto em [18], mostrando bom
desempenho e robustez. Esta metodologia de controle abrange uma ampla faixa de
processos, desde as plantas com dinamicas mais simples até aquelas mais complexas
com atraso de transporte, fase nao-minima, instabilidade em malha aberta além de
restri¢oes nos sinais de controle e na saida do processo. Basicamente o que diferencia
o GPC do DMC ¢é o método de obtencao da matriz de previsao, pois a forma de
calcular a solucdo minimizando a funcao custo é a mesma. Portanto a énfase do

texto que segue é mostrar como determinar a previsao da saida do sistema.

3.2.1 GPC Monovariavel

O GPC utiliza um modelo interno para gerar as previsoes futuras do com-

portamento do processo, representado pelo modelo CARIMA :

e(®)

Alg " y(t) = ¢ Blg Hu(t = 1)+ C(q") x

(3.28)

onde: u(t) e y(t) sao as sequéncias de controle e saida da planta respectivamente, e(t)
¢ um ruido branco de média zero, d é o atraso de transporte do sistema, A = 1 —¢~*

e A, B, e C sao polinomios em ¢! da seguinte forma:
Al =1+aiqg +asq* + ... + Gpaq™ ™
Blg™ ) =by+bigt +bag 2+ ...+ bupg™™

ClgY =14cqg +eq?+ ..+ g™
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Por motivo de simplificacdo, o polinomio C(q~!) é considerado igual a 1.

O algoritmo de GPC consiste em obter uma sequéncia de controle Au(t),
Au(t + 1),... de tal maneira que a saida prevista do processo §(t + j) acompanhe
a referéncia w(t 4+ j) com um menor erro possivel, além da minimizacao da fungao

objetivo (1.1).
Predicao Usando o Modelo Monovariavel

Serd determinado a seguir, o preditor j passos a frente (¢t + j) definido por:
-+ ) = min B{(y(t + ) — 0’ (329)
De acordo com [110]:
9t +7) = E{y(t + )lyo, v, y(t)} (3.30)
Observe que (3.28) é equivalente a:

Al My(t) = ¢ “Blg ) Au(t — 1) + e(t) (3.31)

onde A= (1—-¢ A, Au= (1 — ¢ ")u. Considerando a Equacio Diofantina,
1=Ei(¢ Al + ¢ Fi(q") (3.32)
onde os polinomios F; e F}; sao unicamente definidos com graus de j —1 e na respec-

tivamente. Multiplicando (3.31) por E;¢’ e usando o fato de que A(q~")E;(¢!) =

1—q7F;(¢"), conclui-se que:

gt +35) = Fi(q y(t) + Ej(q ) B(g ) Au(t +j —d— 1) + Ej(q~ )e(t +5) (3.33)

Como o polinoémio E;(g™") tem grau j — 1, os termos que multiplicam o ruido
e(t + j) estao no futuro. Entao, aplicando E[y(t + j)|vo, v1,-..,y(t)] em (3.33),

obtém-se:

gt +35) = Fila y(t) + Ej(q ) Blg™)Au(t +j —d — 1) (3.34)

!Preditor j passos a frente que minimiza a variancia do erro de previsao
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Definindo:

Gilg ) =Ej(¢"HYBlg)=g+qnq ' +gpq*+..+ gnb+j—1q_(nb+j_1)

chega-se a seguinte expressao:

gt +37) = Fi(a " y(t) + Gilg ) Au(t +j —d — 1) (3.35)

Observe que G,(¢ ) Au(t+j—d—1), j > d+1, possui termos com agoes
de controle passadas, presentes e futuras. Para separa-los, define-se um polinomio

H; de ordem j — d — 1 dado por:
Hi(g ) =go+3mq "+ 920 >+ ..+ gjoa—rg V™Y (3.36)
e também um outro polinémio H;(qt) por:

Hi(q")=Gi(a") = Hi(g™") = gj—aq” TP + ..+ guprjmrg” ™70 (3.37)

Portanto, para j > d+ 1, H;(¢ ') Au(t + j —d — 1) é um polindémio com agoes
de controle presente e futuro e H;(¢g"")Au(t +j —d — 1) é um polindmio com acdes

de controle passadas.

Usando o Lema 1 [28] para j = d + [, a equagao de predigao (3.35) seré:

g(t + d + l) = Hd+ZAu(t + [ — 1) + qlﬁdJ’,l(qil)Au(‘t — 1) + FdJ’,l(qil)y(t) (338)

Considerando um horizonte de previsao j = d + [, e usando (3.38) para

1 <1 < N, obtém-se o seguinte sistema de equacgoes:

:l)(t + d + 1) = Hd+1Au(t> + qﬁdHAu(t - 1) + Fd+1y(t)

gt +d+2) = HypoAu(t + 1) + ¢*HapoAu(t — 1) + Faray(t) (3.39)

g(t + d + N) == Hd+NAU(t + N — 1) + qNFd+NAU(t - 1) + Fd+Ny(t)
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Considerando (3.39) e usando o Lema 2 [28], chega-se a seguinte expressao

matricial:
(3.40)

onde:

(t+d+1)

(t+d+2) 51

<
Il
S D

y(t+d+ N) Nl

Au(t)

Au(t+1) (3.42)

Au =

N T |

Aut+ Ny —1) |, |

e}

[ Jo 0 cen
g1 [ - 0
G — : : ' : (3.43)
gN,-1 GN,—2 .- 9o

IN-Nu 1 nyn,

L gN-1  gnN-—2

qﬁd-f—l
/1
i
@ (3.44)

H=

N
q Hd+N Nx1

Fia(q™)

Fd+2Fq_1) (3.45)

Farn(a™) | .,
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Definindo:
f=H(g ) Au(t = 1) + F(g )y(?) (3.46)

como resposta livre, que depende das entradas e saidas passadas, chega-se a seguinte

expressao:
y=GAu+ f

Predicao do Modelo Monovariavel com Distirbio

Neste caso, o GPC também utilizara um modelo interno para gerar as previ-
soes futuras da saida sujeita a disturbio mensuraveis. Porém, dentro deste novo
algoritmo, o modelo CARIMA deve ser modificado para que se possa incluir a agao

devido ao disturbio, o qual é dado por:

e(t)

Alg " y(t) = ¢ *Blq " )u(t — 1) + D(q~")o(t) + -~ (3.47)

onde a varidvel v(t) é o disttirbio medido no tempo ¢ e D(¢~!) é um polinomio

definido como (3.48) e as outras varidveis sdo as mesmas mencionadas anteriormente.

D(g)=do+dig +dog® + ... + dpag "™ (3.48)
Multiplicando (3.47) por AE;(¢)¢:

Ej(q Ayt +j) = Eilg)Bla )Ault +j—d—1) (3.49)
+ Ej(q7)D(q ) Av(t + ) + Ei(q He(t + )

Usando (3.32) e algumas manipulagoes algébricas tem-se:

y(t+35) = Fila )yt) + Ej(¢ )Blg Ault+j—d—1) (3.50)
+ Ej(q)D(q ) Av(t + ) + Ej(qe(t + )

Como o polindémio E;(¢7!) tem grau j — 1, os termos que multiplicam o

ruido e(t + j) estdo no futuro. Entdo, aplicando E[y(t + 7)|vo, v1,...,y(t)] tem-se:
gt +7) = Gilg ) Ault +j —d = 1) + Fi(g)y(t) + E;(q ) D(g ) Av(t + )
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Definindo o polinémio M;(¢) = E;(¢~)D(¢"), onde:
M; = mo +mig™ +maq > + ... 4 Miparj_1g” "

Usando os polinémios H; e H; definidos em (3.36) e (3.37), a equagdo de

predicao para 7 = d + [ serd dada por:

gt +d+1) = Haplg )Au(t +1—1) + Foalg y(t) + ¢ Hara(g ) Au(t — 1)
+ Mgy(gHAv(t+d+1) (3.51)

Note que na equagao (3.51), os trés dltimos termos do lado direito depen-
dem apenas dos valores passados da saida do processo, da variavel de entrada e do
disturbio medido, e correspondem a resposta livre do processo, enquanto o primeiro
termo depende dos valores futuros do sinal de controle e podem ser considerados
a resposta forgada. O dltimo termo da equagao (3.51) depende de um disttirbio
deterministico futuro. Se o distirbio futuro for supostamente constante e igual ao
ultimo valor medido (v(t + 7) = v(t)), entao Av(t + 7) = 0 e assim o ultimo termo

de (3.51) pode ser desprezado. Deste modo, (3.51) pode ser escrita como:
Q(t + d + l) == HdJrlAu(t + [ — 1) + fd+l

com fap1 = Fyp(gDy(t) + My (g HAv(t+d+1) + ¢ Hayy(gH)Au(t — 1).

Considerando agora um conjunto de previsoes j = d+[,l = 1...N passos a

frente:

Gt +d+1) = Hypa (¢ ) Au(t) + fam

gt +d+2) = Hyyo(q ") Au(t + 1) + fayo (3.52)
gt +d+ N) = Harn(q ) Au(t + N = 1) + farn

Desta forma, as expressoes podem ser escritas como:

J=GAu+ f (3.53)

onde G estd definido em (3.43), Au em (3.42). Observe que (3.53) tem a mesma

forma da equacgao de previsao geral usada no caso sem distirbio. O sinal de controle
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futuro pode ser encontrado da mesma maneira, o que muda neste caso é a forma
na qual encontra-se a resposta livre do processo, onde deve-se incluir os disturbios
medidos e os disturbios futuros previstos. Portanto, a acao de controle seré obtida

através de (3.14) e leva em consideracao os distirbios (agao feedforward).

3.2.2 GPC Multivariavel
Seja o sitema Multivaridvel com m entradas e n saidas:

AigMyi(t) = ¢ Bialg HAw(t — 1) + ¢ Bia(g HAus(t — 1)  (3.54)
+ ¢ B Aun(t—1), i=1,2,..m

Sejam os polindmios EjZ e F ; com graus de j—1 e na respectivamente, unicamente

determinados pela Equacao Diofantina,
i~ A1 —j if,—1
1=FEi(q )Alq ) +q'Fi(q) (3.55)
Da mesma forma que no caso monovariavel, define-se os polinomios:

Wl o if o - il il il it o
GJ (q 1) :E](q I)B@é(q 1) =gy + 97 ¢q 1+92 q 2+"'+gnb+j—1q (nb+j—1)

iy i il il i —(j—d—
Hi (q D=9 +9'c +a'q 2+---+9j—d—1‘] (== (3.56)

7l — il — il — il —(j— i, —(nbti—
H; (¢! = ng(q D) —ng(q D) :gjqu U= 4 .. +gn£+j—1q (=) (3.57)

A predicao da saida i, j passos a frente é:

Git+7j) = Hl'Au(t+j—d—1)+H Aug(t+j—d—1)  (3.58)
o H M Aug(t 4 —d— 1) + Hy Aug(t — 1)
+ HPAug(t — 1) + o+ H" A (t — 1) + Flyi(t)
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Sejam os vetores:

Hi=[H' H}* H;™ (3.59)
Hi=[H' H ™ (3.60)
Considerando (3.23) e os vetores (3.59) e (3.60), pode-se escrever:
Gi(t +j) = HiAu(t + j —d — 1) + HiAu(t — 1) + Fjyi(t) (3.61)
Definindo os vetores:
a0 H) 4, Fl(t)
OIS R IO ) A L) BT
Z20) DO ) PO 1 IR LA
As previsao das n saidas j passos a frente, podem ser escritas na seguinte forma
(3.62)

matricial:
Gt +7) = HiAu(t +j—d—1)+ HAu(t — 1) + Fj(t)

Realizando previsoes d + 1 a N, passos a frente, chega-se a seguinte matriz de

previsoes:

yt+d+1) Hgp Au(t)
y(k +d+2 HyoAu(t+ 1
y( | ) _ 121 (t+1) (3.63)

| Hain, AUt + N, — 1) (V)

y(t+d+ No) N1
E[dJrl Fay
+ H‘f“ x Ak — 1)yt + Fare
Farna | v
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onde: N = Ny —d. Tendo em vista as defini¢oes de H;

e H;, pode-se escrever:

[yt +d+1) [ 0 0
y(t+d+2) o 9o 0
L - ' % 3.64
y(t+d+ Ny) INy—d—1 GNy—d—2 9o (3.64)
_?j(t +d+ Na)_ (nN)x1 | YNo—d—1  gNp—d—2 IN2—Nu=d=11 (;,N)x (mN)
[ Hy
Auf(t) Hayo
Au(t +1 :
X (, ) + | 5 X AUt — 1) mx1
: Hayn,
| Au(t + Ny —1) (mNu)x1 75
Hd+N2- (nN)xm
[ Fai(k) T
Faio(k)
+ .
Fayn, (k)
_Fd+N2 (k)_ (nN)x1
onde:
11 12 1m
[on Gt [N
gt g’ g
=" " | (3.65)
nl  md o
9t Gt on
Desta maneira, pode-se escrever:
Y =GAU+F (3.66)
onde:
[yt +d+1) g0 0 0 ]
y(t +d+2) o 9o 0
v X : G :
y(t+d+ N,) IN,—d—1 GN,—d—2 90
_é(t + d + NQ)_ (TLM)XI _gNQ—d—l gNz—d—Q gNQ—Nu—d—l_ (nN)X(mNu)
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[ Hgyq | [ Fara(t) ]
At(t) Hiyo Fypa(t)
AD Au(t+1) P : Adi(t—1) E
— ) = — XAu(t— m +
: Hyin, U Fayw, ()
Au(t+ N, —1) S E :
_Hd+N2_ (nN)xm _Fd+N2 <t)— (nN)x1

3.3 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foi feita uma revisao bibliografica a respeito dos controlado-
res preditivo lineares mais usados na literatura. Primeiro, foram descritos o DMC
monovariavel e multivariavel, no qual foram mostrados os passos para o desenvolvi-
mento deste algoritmo. Além disto, relatou-se também, que este tipo de algoritmo
usa como modelo a entrada ao degrau que ¢ mais simples de implementar, porém sé

pode ser utilizado em processos estaveis.

Em seguida, descreveu-se o Controlador Preditivo Generalizado (GPC) mo-
novariavel e multivariavel com e sem distirbio. Foram mostrados, assim como o
DMC, os passos para a execucao deste algoritmo. Basicamente o que diferencia o
GPC do DMC ¢é o método de obtencao da matriz de previsao, pois a forma de calcu-
lar a solucao minimizando a funcao custo é a mesma. No entanto, constatou-se que
o modelo utilizado no GPC é o modelo de fungao de transferéncia do tipo CARIMA
e o mesmo pode ser utilizado para processos estaveis ou nao, com atraso de trans-
porte e de fase nao minima. Observou-se que as dimensoes das matrizes de previsao
e das matrizes de restricoes do DMC e do GPC, aumentam proporcionalmente com
os horizontes de controle e de previsao, contribuindo para que o tempo de proces-
samento seja mais longo, além de aumentar a possibilidade da obtencao de solugoes
nao factiveis. Dai a necessidade de realizar uma sintonia adequada do controlador

preditivo, conforme serd visto no capitulo seguinte.

62



Capitulo 4

Sintonia do MPC Linear

O bom desempenho do controlador preditivo é obtido somente se os parametros
de sintonia, horizonte de predi¢ao (Vs), horizonte de controle (N, ), ponderacdo do
erro de previsao (0), fator de supressao (\), constante da trajetéria de referéncia a,
sao adequadamente definidos pelo projetista. Entretanto, a selecao destes parame-
tros nao é uma tarefa facil, na medida em que nao ha nenhum guia preciso para a

selecdo que assegure a estabilidade [10].

Em geral esta sintonia é feita através de tentativa e erro, tendo em vista que
o0 incremento no parametro A diminui a magnitude (esforgo) da varidvel manipulada,
tornando a resposta mais lenta e suave; variagoes em A também afetam a robutez do
controlador, de maneira que o aumento neste parametro proporciona maior robustez;
o incremento nos horizontes de controle e de previsao contribui para melhorar a
estabilidade do controlador, o sobressinal e o tempo de subida, mas prejudica a
robustez do controlador. Observa-se também que sintonizar o parametro A , com
os parametros Ny e N, fixos, nao conduz a bons resultados; mas o caso contrario
permite realizar a sintonia do controlador com mais facilidade. Isto mostra que os
horizontes de controle e de predicao possuem maior prioridade no ajuste em relacao

ao parametro .

Este tipo de heuristica, baseada em tentativa e erro, é facilmente aplicada
na sintonia do controlador preditivo de plantas que possuem um comportamento
estavel em malha aberta. No entanto, nos casos em que a planta é instavel em malha
aberta, como é o nivel do molde, e/ou plantas Multivaridveis, como o Laminador,

este procedimento torna-se entediante e, na maioria das vezes quando o processo é
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estabilizado, o desempenho do controlador preditivo fica abaixo das expectativas.

A seguir serao apresentados os métodos que utilizam algum automatismo

na definicao dos parametros de sintonia para o DMC.

4.1 Sintonia através do Guia Proposto em Dougherty
e Cooper 2003 [34]

O método apresentado por Dougherty e Cooper 2003,[34], apresenta uma ex-
pressao analitica para calcular Ny, N, e o fator energético A para sistemas SISO e
MIMO. O guia proposto em [34] para ajuste dos parametros do DMC é descrito nos

seguintes passos:
1. Aproximar a dinamica do processo para um processo de primeira ordem com
um atraso de transporte (FOPDT):

y](s) _ nge_(elj)s
Ug(S) TeiS + 1

paral=1,2,..., m;5=1,2,....n

no qual, K é o ganho, 0 é o atraso de tempo e 7 é a constante de tempo.

2. Selecionar o periodo de amostragem o mais préximo possivel para:

T = min[max(0.174;, 04;)]

3. Calcular o horizonte de predicao Ny e o horizonte de modelo N,:

57
Ny = N; = max [(% +kgj)1

onde ky; = int <0% + 1)

4. Calcular o horizonte de controle N,

o= a2 3,
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5. Selecionar o fator de peso %2

6. Calcular o fator energético:

Nu " 37‘[
A G
=1 (4.1)
(Nu _ 1)
g _ v o)
+ 2

7. Implementar o DMC usando os parametros calculados nos passos 1-6.

4.2 Sintonia do MPC Através do Algoritmo Ge-
nético

Uma das principais caracteristicas do AG é realizar ajuste de todos os parame-
tros de maneira automatica. A execucao do algoritmo é feita da seguinte maneira:
Primeiramente, deve-se fornecer o modelo do processo. Em seguida definem-se os
parametros necessarios para a execucao do AG tais como: o tamanho da populagao
(M), o nimero de geragoes (G), a taxa de crossover e a taxa de mutagao, o tipo
de funcao fitness considerada e o critério de selecao. Feito isto, M individuos serao

criados aleatoriamente por AG, que terao o formato conforme (4.2).

[Ny, Nou @, 6, A (4.2)

Depois disto, o AG calculard o fitness de cada individuo dentro da popu-
lagao inicial, onde os parametros sintonizados por AG serao colocados dentro do
algoritmo de MPC com o objetivo de separar os melhores e piores individuos de
acordo com o fitness de cada um. A funcao fitness utilizada neste trabalho pode ser
vista em (4.3).

1
2 abs(y — w)?

onde y é a saida do processo e w ¢é a referéncia.

Fit(Ny, Ny, o0, 6, \) = (4.3)

Logo apds, o AG ira fazer a evolugao da espécie através da realizagao das

trés operacoes genéticas mencionadas, onde os melhores individuos terao uma proba-
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bilidade maior de terem descendentes nas geragoes futuras. E importante mencionar
que neste trabalho, foi utilizada a técnica de elitismo paralelo a selecao por roleta,
onde se assegura que os resultados nunca serao piores do que os da geragao anterior,

pois esta técnica garante os melhores individuos na geracao seguinte.

O AG ird executar um loop de G geracoes, e ao final ird apresentar o
melhor individuo que sera o resultado da simulagao. Como neste trabalho nao se
conhece o valor do ponto 6timo a que se deseja chegar, a validade dos resultados
apresentados pelo AG foi comprovada através de iniimeras simulagoes e percebeu-se
que o algoritmo sempre convergia para valores muito préximos, podendo assim ser

considerado como um bom resultado.

O algoritmo utilizado pode ser visto a seguir:

Passo 1: Determinar o tamanho da populacao M, a taxa de crossover a taxa de

mutagao:

Passo 2: Criar a populacgao inicial contendo M individuos com o formato de acordo
com (4.2);

Passo 3: Aplicar os parametros calculados por AG dentro do algoritmo do MPC,

seja ele restrito ou irrestrito;
Passo 4: Determinar a Matriz Dinamica G de acordo com (3.8);
Passo 5: Determinar a referéncia futura w (3.11) e a resposta livre f (3.6);
Passo 6: Determinar o ganho K (3.15);

Passo 7: Determinar o sinal de controle Au (3.14) e aplicd-lo no processo para

determinar a saida do processo;
Passo 6: Calcular o fitness de cada individuo através de (4.3);
Passo 7: Distinguir os melhores e piores individuos;
Passo 8: Criar uma nova populacao usando as operacoes genéticas;
Passo 9: Ir para o passo 2 até o numero maximo de geracoes ser alcancado;

Passo 10: Apresentar o resultado.
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Com este procedimento, entra-se com o modelo da planta que se deseja
controlar para que o algoritmo calcule os valores dos parametros do MPC de forma
automatica sem a necessidade de um conhecimento prévio do processo. E importante
mencionar que o algoritmo desenvolvido nesta tese pode ser utilizado para qualquer
tipo de processo no qual se possa utilizar o MPC, o que o faz ter uma ampla faixa

de utilizacao.

4.3 Comparacgoes entre as Técnicas de Sintonia

Nesta secao, serao mostrados os resultados dos algoritmos de MPC sinto-
nizado com AG e de acordo com Dougherty e Cooper 2003 [34] para processo linear,

monovariavel e multivariavel, restrito.

4.3.1 DMC Monovariavel Restrito

Para realizar a comparacao entre estas metologias, foram selecionados quatro
classes de modelos que, segundo [5], podem ser caracterizados como representativos
da maioria dos processos industriais mais comuns. Tais sistemas estao representados

pelas seguintes funcoes de transferéncias continuas:

1
Gl(S) = m para on = 0, ]., 3el0 (44)
1
GQ(S) = (S‘I' 1)4 (45)
1
Gs(s) = para pu=0,2e0,7 (4.6)

(s + 1) (s + p)(s + p2)(s + 1)

B 1—-0.1s

Ga(s) = Grip (4.7)

Com os diferentes parametros para cada classe de fungao de transferéncia,
tem-se ao todo sete modelos de sistemas. As restrigoes foram aplicadas no sinal de

controle u(k), na variacao do sinal de controle Au(k) e na saida do sistema y(k). As
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restrigoes sao:

(4.8)

A populagao gerada pelo AG tem 50 individuos, o nimero de geragoes ¢é
30 e a taxa de crossover e mutacao é de 0.8 e 0.01 respectivamente para todas as

simulagoes.

Funcao G,

Primeiro, serd feito a aproximacao da funcao (G; para os trés valores de u para
um modelo de Primeira Ordem com Atraso de Transporte (FOPDT), conforme
(4.9), pois a sintonia feita por Dougherty e Cooper 2003 [34], o modelo necessita

deste formato.

Y(s)  kye
U(s) 7s+1

(4.9)

Usando a aproximagao por Degrau apresentada em [20], as fungoes de trans-

feréncia para os trés casos sao:

1670‘03185
~ =0.1 4.1
Gils) > Gogsas 1 M0 (4.10)
1670.9455
G ~ =3 4.11
)~ Sommsr 1 M (4.11)
1673.13
~ =1 4.1
Gils) = 559511 #= 10 (412)
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A Tabela 4.1 compara os parametros de sintonia do DMC, o indice de
desempenho ISE e o nimero total de restrigoes NR, para os casos = 0.1, u =
3, p = 10, respectivamente, usando AG e o guia proposto por Dougherty e Cooper
2003 [34].

Tabela 4.1: Parametros do DMC para G.

Método N, Ny A ISE NR
7 01 3 10|01 3 10| 0,1 3 10 0,1 3 10 0,1 3 10
GA 1 1 1 4 3 8 | 5.58 0.223 0432|285 7.175 16.2 12 10 20
Guia 13 13 13| 53 53 531|403 40.3 403 |3.09 7.496 16.53 | 158 158 158

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram a comparagao da saida y, do sinal de

controle u e da variacao de controle Auw.

Referéncia
Resposta Apresentada pelo AG
Resposta Apresentada pelo Guia| ]

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Acéo de Controle Apresentada pelo AG
Acéo de Controle Apresentada pelo Guia

05

0

L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160
0.2

0
0 20

Variagdo de Controle Apresentada pelo AG
Variagdo de Controle Apresentada pelo Guia | |

40 60 80 100 120 140 160

Figura 4.1: Sinal de Resposta y,u e Au para G; com p =0, 1.
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1.5

1 ]
Referéncia
051 Resposta Apresentada pelo AG
0 ) ) ) Resposta Apresentada pelo Guia| |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
1 T T T T T T
Acéo de Controle Apresentada pelo AG
05 Acéo de Controle Apresentada pelo Guia
0 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
) J N\
0 |
Variagdo de Controle Apresentada pelo AG
Variacéo de Controle Apresentada pelo Guia
-0.1 L
20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 4.2: Sinal de Resposta y,u e Au para G1 com p = 3.

15
l 4
Referéncia
05F Resposta Apresentada pelo AG
0 L L L Resposta Apresentada pelo Guia| |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
1 T T T \\% T T —
Acéo de Controle Apresentada pelo AG
0.5 Acéo de COntrole Apresentada pelo Guia[]
0 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
0.2 Variagdo de Controle Apresentada pelo AG ||
m Variac&o de COntrole Apresentada pelo Guia
0 VM — — ]
_02 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 4.3: Sinal de Resposta y,u e Au para G; com u = 10.
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Funcao G,

Da mesma forma que a funcao anterior, sera feito também uma aproximacao de
(G5 para uma funcao do tipo FOPDT, usando o método de aproximacao ao Degrau

apresentado em [20]. A fungao aproximada pode ser vista na Equacao 4.11:

16—1.465

Gy —
7T 4395+ 1

(4.13)

A Tabela 4.2 mostra os parametros do DMC sintonizado por AG e por
Dougherty e Cooper [34].

Tabela 4.2: Parametros do DMC para G,.

Método | N, N, A ISE NR
GA 1 5 1.796 8.0068 14
Guia | 10 34 1855 8.072 108

A Figura 4.4 mostra a comparagao da saida y, do sinal de controle u e da

variagao de controle Awu para os dois casos.

Referéncia
Resposta Apresentada pelo AG
05 Resposta Apresentada pelo Guia ||
0 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
1 T T T T
Acéo de Controle Apresentada pelo AG
0s Acéo de Controle Apresentada pelo Guia
0 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
0.2 T T T T
Variagdo de Controle Apresentada pelo AG
o1 Variagao de Controle Apresentada pelo Guia
0 R

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.4: Sinal de Resposta y,u e Au para Gs.
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Funcao G

Da mesma forma que a fungao anterior, sera feito também uma aproximacao
da funcao G3 para os dois valores de u para uma funcao do tipo FOPDT, usando
o método de aproximacao ao Degrau apresentado em [20]. As fungoes aproximadas

podem ser vistas em (4.14) e (4.15).

N 15622¢ 12578

~ — 0.2 4.14
Gs(s)~ —is3s 71 M0 (4.14)

8 5673.775

Gs(s) ~ S o6s 7 1

pw=0,7 (4.15)

A Tabela 4.3 compara os parametros do DMC sintonizado por AG e por
Dougherty e Cooper [34] para o caso onde = 0,2 e u = 0,7 respectivamente.

Tabela 4.3: Parametros do DMC para Gj.
Método N, N, A ISE NR ‘
1 0,2 0,7{02 0,7 0,2 0,7 0,2 0,7 102 0,7
GA 10 1 |40 12 ]9,57%10°% 46,19 | 54,71 6,402 | 120 28
Guia | 12 8 | 44 26 | 7,26*10° 842,7 | 69,53 8,438 | 136 84
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As Figura 4.5 e 4.6 comparam a saida y, o sinal de controle u e a variagao

de controel Au para os dois casos.

Referéncia
2 Resposta Apresentada pelo AG
Resposta Apresentada pelo Guia

! ! ! ! ! ! ! !

0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Acéo de Controle Apresentada pelo AG
Acéo de Controle Apresentada pelo Guia
2l ]

0 I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Variacao de Controle Apresentada pelo AG
Variac&o de Controle Apresentada pelo Guia

-5 . . I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 4.5: Sinal de Resposta y,u e Au para Gz com pu = 0, 2.

1.5
1
Referéncia
051 Resposta Apresentada pelo AG
0 L L Resposta Apresentada pelo Guia ||
0 50 100 150 200 250
0.2
0.1r Acéo de Controle Apresentda pelo AG
Acéo de Controle Apresentada pelo Guia
0 | I I I
0 50 100 150 200 250
0.1
0 JM
Variagdo de Controle Apresentada pelo AG
o1 ) Variagao de Controle Apresentada pelo Guia

50 100 150 200 250

Figura 4.6: Sinal de Resposta y,u e Au para Gz com pu = 0,7.
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Funcao G,

Da mesma forma que a funcao anterior, sera feito também uma aproximacao de
G4 para uma funcao do tipo FOPDT, usando o método de aproximacao ao Degrau

apresentado em [20]. A fungao aproximada pode ser vista em (4.16).

16—0.95

Gals) > 527

(4.16)

A Tabela 4.4 compara os parametros do DMC sintonizados por AG e por
Dougherty e Cooper [34].

Tabela 4.4: Parametros do DMC para Gjy.

Método | N, N, A ISE NR
GA 1 33 11511 229061 70
Guia | 12 45 30.4267 65974 138

A Figura 4.7 mostra a saida y, o sinal de controle u e a variagao de controle

Au para os dois casos.

Referéncia

Resposta Apresentada por AG

Resposta Apresentada pelo Guia
T T T

—

0 200

400

600 800 1000 1200
0 T T T
Acéo de Controle Apresentada pelo AG
Acéo de Controle Apresentada pelo Guia
-5
-10 . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200

Variag&o da Ag&o de Controle Apresentada pelo AG
Variagdo da Agédo de Controle Apresentada pelo Guia|

H‘,’

0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 4.7: Sinal de Resposta y,u e Au para Gy.
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E importante mencionar que para este caso, nenhuma das duas técnicas
conseguiu ajustar os parametros para as restrigoes dada, desta forma, foi feita uma

simulagao irrestrita, uma vez que estes sistema sao meramente ilustrativos.

Percebe-se que em todos os exemplos apresentados os parametros sintoni-
zado por AG apresentam um indice de desempenho .S E menor do que o sintonizado
por Dougherty e Cooper 2003, além de se ter horizontes menores, e, consequente-
mente, um nimero bem menor de restrigoes, tornando o calculo menos complexos,
uma vez que as dimensoes das matrizes de previsao dependem diretamente dos va-

lores destes horizontes.

4.3.2 DMC Multivariavel Restrito

Outro exemplo a ser avaliado é um sistema multivariavel com 2 entradas e 2
saidas, representado pela seguinte matriz fungao de transferéncia [34]:
12.8¢7%  —18.9¢73%
[ Yi(s) } _ [ 16.7st1  2L0s+1 [ Ui(s) } (4.17)

6.6e~ —19.4e—3s
Ya(s) 10.9es+1 14.4se+1 Us(s)

A Tabela 4.5 compara o ajuste dos parametros, o indice de desempenho

ISE e o ntimero total de restri¢goes (N R) para um sistema MIMO.

Tabela 4.5: Parametros do DMC para o sistema MIMO.
Método | N, N A1 A2 ISE1 ISE2 NR
GA 1 10 812.07 121.91 5.1878 5.1059 48
Guia | 17 73 131.01 273.88 5.5869 5.4303 428

As Figuras 4.8 e 4.9 mostram o sinal de resposta apresentado pelos dois
métodos, considerando uma entrada ao degrau e os parametros mostrados na Tabela
4.5.

Pode-se ver através da Tabela 4.5 que a sintonia realizada por AG assim
como no caso monovariavel, apresenta um N, e Ny menor do que o ajustado por
[34]. Consequentemente, o algoritmo do DMC ajustado pelo AG tem um nimero

de restrigoes menor dentro de um problema de programacao quadratica.

Pode se observar também através das respostas mostradas nas Figuras 4.8

e 4.9 que o problema de controle ajustado por [34], viola as restri¢oes, ou seja, a
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15
1
— Referéncia
0.5+ Resposta Y, apresentada pelo guia 4
0 . . . . Resposta Y, apresentada por AG .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0.1 T T T T T T T T T
— Agéo de controle u, apresentado pelo Guia
0051 ——— Ao de controle u, apresentado por AG a
0 I T T —t
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0.1 T Variag&o da Acéo de Controle Auy apresentado pelo Guia
Variagéo da Agéo de COntrole Auy apresentado por AG
oL A —
-0.1 .
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Figura 4.8: Sinal de Resposta y;,u; e Auy.
15
1 P
Referéncia
05F Resposta Y, apresentada pelo Guia 4
) ) ) ) Resposta y, apresentada por AG )
0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0 — Acéo de Controle u, apresentado pelo Guia
——— Agdo de Controle u, apresentado por AG
-0.05[
-0.1 L L L L L 1 I I 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0.1 T T T Variaggo da Agéo de Controle Au, apresentado pelo Guia [
Variagdo da Acéo de Controle Au2 apresentado por AG
0 ‘W
-0.1 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 4.9: Sinal de Resposta yo, us € Aus.

saida apresenta um overshoot, além de se ter um indice de desempenho maior nos

dois casos do que o apresentado pelos parametros sintonizados por AG.

Percebe-se através dos resultados, tanto monovariavel, quanto multivaria-
vel, que os parametros sintonizado pelo AG, apresentam em todos os casos além de
indice de desempenho menor, os horizontes de controle e de predicao também sao
consideravelmente menor, o que acarreta em um numero bem inferior de restrigoes,
fazendo com que as restrigoes sejam respeitadas na grande maioria dos casos em AG

e nao respeitadas no guia proposto em [34].

O Algoritmo foi implementado em um Pentium 2.8GHz e 512MB. O soft-
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ware MATLAB 7.0 e o problema de otimizagao foi solucionado pela rotina quadprog.
O tempo para convergéncia do algoritmo foi cerca de 101.3 segundos para o caso
SISO e 119.12 segundos para o caso MIMO.

4.4 GPC do Laminador Sintonizado Através do
AG

Nesta secao, o GPC Multivariavel é aplicado a um processo de laminagao no
qual se deseja a reducao da variacao da espessura de saida em relagao aos disturbios
que o processo apresenta tais como: temperatura da tira e a espessura inicial.

Para o sistema considerado na Figura 4.10 as entradas de controle sao a
1)

variagao no gap nos stands F9, g;” e F10, gl-(z) e a variacao da velocidade de laminacao
no stand F9, AV;S). As saidas controladas s@o as variagoes das espessuras de saida
da chapa, Ahgl), Ath), e a tensao entre os stands (Acy). O principal objetivo de
controle é manter a variacdo da espessura da tira (Ahy) préxima de zero, para

qualquer variacao de temperatura e espessura de entrada do sistema.

— Hack up rell

v ol

" suig
/++v[f

+ =
hE

Stand F3 Siamd FIO

Figura 4.10: Cadeiras de Laminacao.
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Este problema de controle é solucionado na industria usando a técnica de
controle Feed Forward Forced(FFF) a qual é baseada na detecgao da dureza das
flutuacoes do material que passa através do primeiro stand e envia informagoes para
o set up. Em [100] e [99] foi aplicado, respectivamente, um Controle Linear Otimo e
um Controle Neural Adaptativo usando o modelo inverso [98], e foi mostrado que o
desempenho dos sistemas de controle é melhor que o controlador FFF. Porém, nao

foram consideradas as retrigoes nas entradas, estados e saidas do processo.

De acordo com [93], um controlador para processos industriais, deve manter
o sistema o mais proximo possivel de sua referéncia, sem violar as restrigoes, e esta
é a principal razao para a técnica de Controle Preditivo estar crescendo na industria

atualmente.

Modelo do Processo

O modelo mateméatico implementado em [100] considera as duas tltimas cadei-
ras de laminacao. Nesta parte, serd feito um ajuste de espessura com a técnica GPC
e sera feita uma comparacao com o FFF. O modelo matematico usado no GPC, é
o modelo CARIMA. A espessura de saida de cada cadeira é uma funcao do gap dos
cilindros e da deformagao do sistema, sendo dada por:

hgi) = gp + % (4.18)

(i): Cadeira de Laminagao i = 1 (F9) e i = 2 (F10);

. hgi): Espessura de saida da tira na cadeira (i);

gp¥: Gap dos cilindros na cadeira (i);

e P: Carga de laminacio na cadeira (i);

K®: Médulo de rigidez da cadeira (4).

A derivada da tensao na tira entre as cadeiras é uma fung¢ao da diferenca
entre a velocidade de saida da tira e a velocidade de entrada da tira, nas cadeiras
F9 e F10:

=2V — v (4.19)
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e 0,: Tensao da tira entre as cadeiras F9 e F10;

E: Modulo de Young da tira, 21.000N/m;

L: Distancia entre as cadeiras (), 5.486m;

‘/2(1): Velocidade de saida da tira na cadeira F9;

° Vl(l): Velocidade de entrada da tira na cadeira F10.

O volume de continuidade da tira dentro do gap dos cilindros, ¢ definido

pela expressao:

VOO — 100 (4.20)
A carga de laminagao é representada por:
pli) — P(hﬁ“, hg"),a?),agi), S(i),ﬂ(i),T(i)) (4.21)

° ag): Tensao de saida da tira da cadeira (7);
e 19: Coeficiente de atrito da cadeira (7);

e S: Limite de elasticidade da cadeira (7).
A funcao do escorregamento é definida como:
fO =5, o) (4.22)
Consideracgoes Basicas sobre o Modelo
i) A principal consideragao é que o controle sera aplicado quando a tira estiver

entre as duas cadeiras, isto significa que o momento anterior a entrada da tira

na ultima cadeira nao é considerado;

ii) Sera considerada uma variagao finita dos valores nominais.
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iii) Também serd considerado que a carga de laminagao é uma fungao da espessura
de entrada, espessura de saida, temperatura da tira e tensao na tira entre as

cadeiras

APY = B Mgy + BiARY + BARY + B AT (4.23)
AP = BiAoy + BsARSY + B AR 4 B AT®

Os coeficientes da funcgao linear sao:

oPW oPW opPM opPM
Bi=——; o= B3 =—; By = —r 4.24
T O (4.24)
opP? op?) or® or®?

5 = » P6 = Ty 72—2;58——2
Oy oh? ont? oT
iv) A variacdo do escorregamento é uma fungao da espessura de entrada e saida, e

a tensao na tira, Equagoes (4.26) e (4.27):

AfD = a1 A0y + ALY + az AR (4.25)
Af? = ayAcy + as AR + ag AR

Os coeficientes sao:

ofm afm ofm

aq 80'1 ; Qg ahgl) ; Q3 ahgl) ) ( 6)
of® of® of®

oy = . — — .

80'1 ; Q5 = ahg)a Qg = 8}152)’

v) A variagao da velocidade de saida na tira é expressa pela variagao dos coeficientes

do escorregamento e pela velocidade dos cilindros.

A‘/Q(l) — (1 + f*(l))AV(l) + V*(l)Af(l) (427)
AV’Q(Q) _ (1 + f*(2)>AV(2) 4 V*(Q)Af@)

vi) As varidveis controladas nao sao diretamente afetadas pela velocidade da iltima

cadeira, sendo assim, tem-se AV, = 0;
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vii) Cada atuador tem a sua prépria dinamica, que pode ser aproximada por um

sistema de primeira ordem expresso como:

dgp(i) i i
T, =~ —=opi —op"” (4.28)
AYAQ) () .
) = =V v 4.29
dt m ( )

viii) As varidveis ALY, AT® e AT®) | serdo consideradas como distiirbios do

processo;

ix) Considerando um atraso de transporte entre F9 e F10, a variacdo da espessura
de saida na tira na cadeira F9 é igual a variagao da espessura de entrada na
tira na cadeira F10. O atraso de tempo ¢ igual a Ty = [/(V + AV), assim,

Ahg) = Ahgz)e(_STd), onde s é a variavel complexa de Laplace.

A matriz de fungoes de transferéncia do sistema e dada por:

Ahél) Gll(s) GlQ(S) G13(S) Agpz(rlt)
Aoy | = |Gai(s) Gaal(s) Gas(s)| | AVWY (4.30)

AhéQ) Gs1(s) Gas(s) Gs(s) AQPE?

oncle: 0,00398s® — 0,0113s% + 0,0107 0,00336
s° — $° + s —
Ie. _ D J ’ ! 4.31
n(s) st — 3,833s3% + 5,503s%2 — 3,506s + 0, 8363 ( )
4,622 % 107353 — 3,91 % 107°s% — 4,59 % 10™°s + 3,89 x 1077

Gra(s) = (4.32)

s* —3,833s% + 5,503s2 — 3,506s + 0, 8363

Gra(s) = —L 127+ 10778 +9,518 4 1055 + 1, 17+ 10775 — 9,469 € 1072 o)
5) = ‘
’ st — 3,8335% + 5,50352 — 3,5065 + 0, 8363

G (5) = 7,585 % 10775 — 7,83 % 107752 — 6,804 * 10775 + 7,057 * 1077 (4.34)
HAS st — 3,833s3 + 5, 50352 — 3, 5065 + 0, 8363 ‘

—0,0003165% + 0, 00032752 + 0, 000285 — 0, 00029
Goa(s) = (4.35)
st — 3,8335% + 5,50352 — 3,5065 + 0, 8363
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Gaals) = 178" = 1,96+ 107 75" — 6,91+ 1075+ 7,16+ 1077 (4.36)
S) = ‘
” s* — 3,833s3 + 5,503s2 — 3,506s + 0, 8363

—3,92%1078s% + 3,315 % 107%s? + 3,89 % 10785 — 3,3 % 1078

G —
31(5) st — 3,833s3 + 5,503s2 — 3, 5065 + 0, 8363

(4.37)

Cinls) = 1,635 % 107553 — 1,38 % 107552 — 1,623 % 10755 + 1, 376 % 1075 (438)
) st —3,833s3 + 5,503s2 — 3,506s + 0, 8363 '

Cin(s) = 0,0031s3 — 0,0087s + 0,00824s — 0, 0026 (4.30)
BT g4 3,8335% + 5, 50352 — 3, 5065 + 0, 8363 ‘

percebe-se que os pélos sao 1,0571+0,0985¢ e 0,8594+0, 0582 o que caracteriza um
sistema instavel, pois todos os polos estao localizados no semi-plano direito do plano
s. Desta forma, nao é possivel o uso do DMC, uma vez que o mesmo ¢ utilizado em

sistemas estaveis, portanto, serd usado um GPC Multivariavel.

Discretizando as equagoes para a obtencao do modelo CARIMA Multiva-

riavel, tem-se:

/L((]_l)yl(t) = BZ‘71U1 (t — ]_) + Bi72u2(t — ].) + BZ‘73U,3(t — ].)
+ D;1dy(t — 1) 4+ D;oda(t — 1) + D, 5ds(t — 1)
e(t

+ D;ady(t — 1) + % (4.40)
no qual: A =1 — ¢! e os polinomios A, Bire Dy, v=1,23,, k=123, e
[ =1,2,3,4 tem ordem na; e nb;;, e nd;; respectivamente, e sao obtidos a partir de
uma discretizagao da matriz de funcao de transferéncia; e(t) é um ruido branco de
média zero; as entradas, saidas e disturbios (u;, y;, ¢ = 1,2,3 and d;,i = 1,2, 3,4)

Sao
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ARY

Agp, AN
i=|Avil lg=| Aoy |d= NG (4.41)
2
Agpyy! Ahy’ AT?

Para este caso, sera levado em conta as restrigoes mostradas abaixo:

Atimin < AU+ 7) < AUjmaz 7=0,..., N, — 1,
Wimin < Uit +7) < Uimaz ] =0,..., N, — 1 (4.42)
Yimin < Uit +7) < Yimaz J = 1,..., No
onde Atujmin = —0,1  AUjpmar = 0,1 Upmin = —0,5,  Uimaz = 0,5, Yimin
—0,1, Yimaz =0,1

Usando os resultados apresentados do Capitulo 3 para o GPC Multivarid-

vel, pode-se representar a previsao da saida pela seguinte equagao:

Y =GAu+ F (4.43)

onde: G (3Ny x 3N,) e F' (3N x 1). Define-se I;; como uma matriz identidade e

O;,; uma matriz nula, desta forma, tem-se as matrizes de peso definidas como:

§1[N2,N2 QNQ,NQ QNQJVQ
QN27N2 (Z2IN2,N2 OleNz
| ON2,N2 0N2,N2 53]N2,N2

S
I

_ ?\1jNu,Nu (jlvu,Nu QNmNu
Ony,N. A2l N, Ong,w, (4.44)
L ONuaNu ONu,Nu A3]Nu7Nu

>~
I

Define-se também o vetor I'; 1, e a matriz triangular inferior 7} ;,:

1 100 ...0

_ 1 _ 110 ...0

D=1 .| Ty=1|. . . . . (4.45)
1 111 1

33



Considerando-se as matrizes 73;3; e I's; 3 definidos por:

) T O Ojj | Liv O Oja
Tsjsi = | Oj Tj; Osj | Tsjs=| Ojn LIjn Oj (4.46)
Oj; Oj5 Tj Oj1 Ojn T
pode se trabalhar com restrigdes conforme (4.42) dentro de uma formulagao matri-
cial:
[ j;Nu,sNu 1 F§Nu,3Aamax |
—Isn, 3N, Ty, 3A0Uin
R T u —u(t—1
7§_Nu,3Nu A'L_l, S _3Nu,3(uma§ U( - )) (447>
— T3, 3N, Dan, 3(u(t = 1) = tmin)
G3N, 3N, L3N, 3Umas — Fang 1
| —Gsnyan, | L Fanet — I'sne 3Umin

A solucdo do problema GPC é calcular um vetor AU que minimize a
funcao custo quadratica considerando as restricoes. O desempenho da resposta do
processo, depende do ajuste dos parametros definido nas matrizes 6 e A. A escolha

destes parametros serd feito através de AG.

Para validar esta técnica de controle, foram coletados dados reais de lamina-
¢ao usado na planta da SIDERAR S.A. Argentina. Sera feita uma analise regulatéria
considerando os distirbios, e uma analise de controle servo nao se considerando os
disturbios, uma vez que serao dados diferentes degraus em diferentes instantes para

mostrar a capacidade desta técnica para este tipo de processo.

Caso Regulatorio

A Figura 4.11 mostra a variacao da espessura de entrada medida e a variacao

da temperatura nas duas cadeiras de laminacao que sao usados no modelo proposto.
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Figura 4.11: Variacao da espessura de entrada e temperatura dos Stands F9 e F10.

Os parametros ajustados por AG foram N, =1, N, =5, a = 0,9559, §; =
54,8996, oo = 94,1348, 03 = 60,9715, Ay = 73,5311, Ay = 0,4712 e A3 = 54, 5646.
Percebe-se que a utilizacdo da matriz de A, um parametro ponderando cada acio
de controle Aw;, e da matriz 6, um parametro ponderando cada saida prevista 7,
possibilitou o controle do processo de maneira eficaz, pois quando foram feitos testes

utilizando apenas um parametro ¢ e um A, o sistema nao se estabilizava.

A Figura 4.12 mostra a variacao da espessura de saida para as duas ca-
deiras, considerando que a referéncia seja igual a zero. Observa-se que o erro apre-
sentado pelo GPC ¢é de cerca de 50um e com o controle convencional utilizado a
variacao é de 100um. O mesmo resultado para diferentes dados coletados dentro do
processo de laminacao foram simulados e o erro apresentado pelo GPC sempre foi

menor do que o apresentado pelo FFF.
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Figura 4.12: Variacao da Espessura de saida dos Stands F9 e F10 com FFF e GPC.

Caso Servo

Serda mostrado agora o controle multivariavel aplicando-se diferentes degraus
em diferentes instantes de tempo. Os parametros ajustados pelo AG foram N, = 2,
Ny =9, a = 0,0641, 6; = 72,5775, 9o = 2,0536, 03 = 89,4942, \; = 7,1453,
Ao = 24,2487 e A3 = 5,3754, e se teve uma boa resposta para as duas saidas do

sistema, que pode ser observado na Figura 4.13.

Percebe-se na Figura 4.13, que as saidas nao interferem entre si, ou seja, o
sistema esta desacoplado. Neste caso, assim como no controle regulatorio, foi neces-
sario o uso de trés parametros tanto para ¢ quanto para A. Em simulacoes iniciais,
percebeu-se que com a sintonia de um parametro A e J, as saidas se apresentam

oscilatorias e com elevado off-set.

O ISE apresentado pelas espessuras de saidas dos Stands F9 e F10 foram
respectivamente 0, 1738 e 0, 4845.
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Figura 4.13: Espessura de saida das duas Cadeiras de Laminacao.

4.5 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas as técnicas utilizadas para sintonizar os pa-
rametros do Controlador Preditivo, sendo que a mais utilizada é por tentativa e erro.
Embora esta consiga estabilizar alguns processos, principalmente os estaveis em ma-
lha aberta e monovariaveis, a sintonia torna-se uma tarefa exaustiva, apresentando

resultados ndo muito satisfatorios.

Em seguida, foi apresentado o algoritmo de sintonia desenvolvido por Co-
oper [34], na qual todo o processo deve ser aproximado por um modelo de primeira
ordem com um atraso de transporte, pois o algoritmo necessita da constante de
tempo do modelo e do atraso de transporte. Esta técnica é utilizada somente para
sistemas estaveis em malha aberta, mono e multivaridveis. Foi mostrado também que
os parametros de sintonia usando este método apresentam valores elevados, sendo
que em casos Nos quais as restrigoes sao consideradas, as mesmas nao sao respeitadas,

indicando que a solucao obtida pelo controlador preditivo é nao factivel.

Foi descrita depois a técnica utilizando Algoritmo Genético para a sintonia
dos parametros do controlador preditivo, que pode ser utilizada para qualquer tipo
de modelo de processo. Foi mostrado através de simulagoes em diferentes modelos,

que a sintonia utilizando Algoritmo Genético apresentou parametros bem menores
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do que o guia proposto por [34], além de ter um indice de desempenho inferior em
todas as situacoes. E importante mencionar também que os processos sintonizados
por AG, respeitaram todas as restrigoes em todos os modelos testados, exceto em
um por nao se ter feito um estudo detalhado a respeito de suas restrigoes, o que nao

era o objetivo desta parte.

Por fim, a sintonia via AG foi utilizada no Controle Preditivo do Processo
do Laminador linear, que é multivariavel, instavel em malha aberta e com distirbio.
Neste processo de laminacao, comparou-se a técnica FFF utilizada na industria
SIDERAR da Argentina e o GPC sintonizado por AG, com o objetivo de evidenciar
a sintonia com AG. Foram feitas duas analise: uma utilizando o caso regulatério,
nos quais os disturbios de temperatura e de espessura de entrada foram levados em
consideragao; e uma outra utilizando o caso servo, no qual foram aplicados degraus
em diferentes instantes de tempo para se avaliar o acoplamento entre as saidas do

processo, bem como a eficacia do GPC para o desacoplamento das malhas.

E importante mencionar o fato de se ter utilizado trés parametros diferentes
para d e A\, pois em casos de testes utilizando apenas um valor em cada parametro,

o processo ficava instavel e oscilatério.

Através dos graficos das saidas, do caso regulatorio, percebe-se que a va-
riacao da espessura da chapa no controle realizado pelo GPC, foi menor do que a

apresentada pelo FFF.
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Capitulo 5

MPC Nao-Linear Com Modelos

Hammerstein e Neural

Quando o processo nao-linear atua numa faixa de operacao ampla ou a nao-

linearidade do processo € significativa o bastante para tornar o desempenho do con-

trolador inadequado para atender os requisitos estabelecidos, a utilizacao de um

modelo nao-linear deve ser considerada [95].

Nos ultimos anos houve um grande crescimento nas aplicagoes industriais

do controle preditivo nao-linear NMPC (Nonlinear Model Predictive Control) que

se apresenta como uma estratégia de controle promissora para diversas areas da

engenharia. A Tabela 5.1 ilustra algumas aplicagoes industriais conforme mostrado

em [93].
Tabela 5.1: Aplicacoes Comerciais de NMPC.
Area Adersa Aspen Continental DOT Pavilion Total
Technology Controls Products Techno

ar e gas - - 18 - - 18
quimica 02 - 15 - 05 22
alimentos - - - - 09 09
polimeros - 01 - 05 15 21
papel - - - - 01 01
refinaria - - - - 13 13
utilidades - 05 02 - - 07
outras 01 - 01 - - 02
Total 03 06 36 05 43 93

Os principais motivos deste crescimento sao o fraco desempenho de contro-
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ladores lineares em processos fortemente nao-lineares ou em plantas que trabalham
numa ampla faixa de operacao, a evolucao de estratégias de controle baseadas em
modelos nao-lineares e o desenvolvimento de processadores poderosos o bastante

para tornarem possiveis estas implementacoes.

5.1 GPC com Perturbacoes Mensuraveis para o
Modelo Hammerstein (HGPC)

Dentre as aplicagoes de controle preditivo em plantas nao-lineares, o emprego
de controladores preditivos baseados no modelo de Hammerstein tem motivado uma
série de aplicagoes bem sucedidas ao longo dos tltimos anos ([7]; [66]; [49]; [16]; [64];
[92]; [124]). Isto se deve ao fato de o projeto do controlador preditivo nao-linear
ser mais simples, possibilitando inclusive uma solugao analitica para o problema de

minimizacao da fun¢ao custo para o caso sem restrigoes.

Desenvolvido por [106], o controlador HGPC utiliza um modelo de Ham-
merstein cuja parcela linear é representada por um modelo CARIMA, apresentado
no Capitulo 2 através da expressao (2.4) e cuja nao linearidade é representada pelo

polinémio (2.1).

A lei de controle HGPC ¢é obtida pela minimizacao do seguinte critério:

Ny Ny
Tngre = 8§+ ) —wt 4 )P+ S AR -1) ()
Jj=N1 Jj=1

na qual 6 e X\ é a ponderacao do sinal de erro e de controle respectivamente, N; e
N5 sao os horizontes de predicao da saida inicial e final, respectivamente, e N, é o
horizonte de controle. Os termos §(t + j) e w(t + j) representam o sinal da saida e
o sinal de referéncia a j passos a frente e, Az(t + j — 1) é o incremento do sinal da

pseudo-saida x no instante t 4+ 7 — 1, ou seja:

Ax(t) =z(t) —z(t — 1) (5.2)

A solugao do problema em questao, ou seja, o valor de Ax(t) que minimiza

Juapce é semelhante a apresentada no Capitulo 3, secao 3.2.
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A partir do célculo das raizes do polinomio representado pela Equacao
(2.1) determina-se a ac¢ao de controle que, de fato é aplicada ao processo. O sinal de
controle deve ser selecionado dentre as raizes validas, podendo surgir mais de uma

possibilidade conforme o grau da nao-linearidade (m).
Multiplicidade de Solucoes para a Lei de Controle

A estratégia de controle preditivo HGPC resulta em multiplicidade de so-
lugoes para o problema de controle. Isto ocorre porque o controlador encontra o
valor 6timo para a pseudo-saida z(t) a qual pode fornecer diversas solugoes u(t) que
satisfazem (2.1). Este problema pode ser resolvido através de uma segunda operagao
de otimizagao, por exemplo, através de um método iterativo de busca ([122]; [62]),

ou, ainda, empregando algum tipo de aproximacao mostrado em [106].

Nesta Tese sera usado a Aproximacgao por Série de Taylor para determinar

o sinal de controle.
Aproximacao por Série de Taylor

Considerando que f = u™, a aplicacao de uma linearizacao em torno de
)

um ponto ug leva a:

F= ot Ol = o) = i+ g™ 0 ) 5.3

e considerando que o ponto uy = u(t — 1),

f=um™t—1)+mu™ (¢t —1)[u(t) —u(t—1)] = mu™  (t—1u(t) — (m—1)u™(t—1)

(5.4)
e, desta forma, a nao linearidade do sistema
o(t) = yru(t) + 7207 (1) + oo+ ™ () = D i (t) (5.5)
i=1
pode ser aproximada por
2(t) = mu(t) + 2@ (t) + ..+ @™ () = nu(t) + Z%ﬂi(t) (5.6)
=2
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ou, ainda por,

m m

() =) iy~ (t = D]u(t) = Y (i = Dy (t = 1) (5.7)

i=1 1=2
O sinal de controle torna-se tinico e determinado pela equacao
_x(t) + Yoo — Dyut(t—1)
u(t) - m - i—1
sy iy (E = 1)

Mesmo quando se utilizam aproximacgoes para evitar a aplicacao de um

(5.8)

método numérico, pode ocorrer que o sinal de controle calculado nao atenda as
restricoes do sistema e, neste caso, é necessario definir um valor de controle a ser
aplicado que pode ser o sinal aplicado no instante anterior, u(t—1), ou mesmo o valor

da entrada em regime permanente, conforme o conhecimento prévio do processo.

5.2 Controle Preditivo com Redes Neurais

Nos anos recentes, a habilidade das redes neurais em modelar uma funcao
nao-linear para um grau de precisao tem atraido grande atencao da comunidade de
controle de processos. Bhat e McAvoy [9] estavam entre os primeiros a usar as RN
para modelar processos quimicos nao-linear. Cybenko [26] e Narenda e Parthasarathy
[86] propuseram o uso de redes neurais em identificagao e/ou estratégias de controle

nao-linear de processos.

Neste secao, sera mostrado como as redes neurais sao aplicadas na estratégia

de controle preditivo.
A Equacgao Geral da Saida Prevista a 1 passo a frente

A Figura 5.1 representa a estrutura geral da técnica NPC (Controle Predi-

tivo Neural), com a predi¢ao a 1 passo a frente.
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Figura 5.1: Diagrama do Controle Preditivo Neural.

Redes Neurais feedforward, com uma camada oculta usando funcao de ati-
vagao limiar ou sigmoéide, sao consideradas estimadores universais [38], isto prova que
uma rede neural com somente uma camada oculta é capaz de representar qualquer
funcao de R" — R™, sendo limitada apenas pelo ntimero de neurénio na camada

oculta.

Considere um modelo nao-linear NNARX, cuja saida prevista 1 passo a

frente seja:

gt +1) = fly(t), y(t =1),...,y(t —n), u(t), u(t —1),...,u(t —m)] (5.9)

onde f é um funcdo nao-linear da saida do sistema [y(¢), y(t — 1),...,y(t — n)] e
valores da entrada [u(t), u(t —1),...,u(t —m)]. A varidvel n é o ntimero de saidas

passadas e m é o niumero de entradas passadas.

Para representar a dinamica do sistema, é necessario introduzir o efeito do
feedback dentro de redes neurais, caracterizado pela aplicacao de uma Rede Neural

Recursiva.

Assim, como no modelo ARX, os sinais de entrada da rede sao associados
com os valores de entradas e saida passadas. Esta estrutura caracteriza especifica-
mente uma TDNN (Time Delay Neural Networks). Uma rede com trés camadas
serd a base deste estudo, conforme pode-se ver na Figura 5.2, onde N representa

nimero de neuronios na camada oculta, b; sdo as bias da camada oculta e o bloco S
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representa funcao sigmoide nao-linear que serd aplicada na saida de cada neurdénio
da camada oculta, b, representa o bias da camada de saida. As matrizes de pesos
wy e wy tem dimensoes N X (n 4+ m) e 1 x N, respectivamente, e representam os

pesos das conexoes entre as camadas 1 — 2 e 2 — 3, respectivamente.

y(®)

Figura 5.2: A Estrutura Usada em uma TDNN.

A expressao geral do modelo TDNN proposto é:

Gt +1) =by+ > ws(1,1)5(X1) (5.10)

i=1

onde:

Xi=b(i,1)+ Y wi(i,fly(t—j+1)+ > wi(i,n+jult—j+1)  (5.11)

j=1 j=1
e y(t + 1) representa a saida estimada, que é uma fun¢ao nao-linear das entradas e
saidas do sistema.

Equacoes Diferenciais do Sistema Neural para Predigao 1 passo a

frente

Em geral, a aplicacao da lei de controle requer o cédlculo da expressao di-
ferencial da saida em relacao a entrada do processo. Baseado na Equacao (5.10) e

diferenciando-a em relagao a entrada, pode-se generalizar a expressao:
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N

oYt +1) o) , ,
= bs + wa(1,4)S(X1 5.12
i = g+ 2oL DS (5.12)
e pode ser reescrita como:

(t+1) RSN, ¢

“oul) ;1 ws(1,17)8 (Xz)au(t) (5.13)
,ds

§' = = (5.14)

Entao, a Equagao (5.13), representa a expressao diferencial de primeira

ordem e S” pode ser expandida tendo como base (5.11):

gj((;) _ aua(t)b(i, 1”%@){; w1<¢,j>y<t_j+1)}+%@{; wn (i ntjult=j+1)}

(5.15)

Note que os termos y(t — 1), y(t — 2),...,y(t — n), assim como os termos
u(t — 1), u(t —2),...,u(t —m), sdo valores passados, portanto, ndo dependem de
u(t). Desta maneira, o somatério é sempre nulo, exceto para 7 = 1. O termo u(t)

diferenciado ¢é igual a 1, assim:

0Xi :
ult) wy(i,n+ 1) (5.16)
Substituindo em (5.13):
8yt—i— ng (1,9)S"(Xi)wi(1,n + 1) (5.17)

onde (5.17) representa a equagao diferencial generalizada de uma TDNN.
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5.2.1 MPC Neural Com Regra Baseado no Gradiente (PNRG)

Predicao 1 Passo a Frente

O controle preditivo, por definicao, calcula a agao de controle baseado nos
valores previsto do sistema. Entao, uma rede neural bem treinada, pode representar
a dinamica do modelo nao-linear. Em seguida, o algoritmo de controle pode ser

implementado baseado no erro entre o sinal de referéncia e o valor previsto da saida.

Na Figura 5.3, observe que a agao de controle é baseada nos valores previsto
e nao na saida real. O modelo considerando uma TDNN bem treinada é capaz de

representar a dinamica da planta.

rt)
— . u(t) y(t)
Otimizacdo Planta

Eeas iy

Rz

—

Figura 5.3: Diagrama de Bloco do Controle Preditivo Neural.

t = tempo de amostragem;

r(t) = sinal de referéncia;

u(t) = acao de controle;

y(t) = saida da planta,

e(t) = erro entre r(t) e a saida da planta;

y(t + 1) = saida prevista da planta.

Por defini¢ao, o controle preditivo busca minimizar um indice de desempe-
nho, J considerando aspectos como: erro, esforco de controle, etc. Nesta aplicacao,

o indice J, seré considerado como:
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J = %ez(t +1) (5.18)

e(t+1)=r(t+1)—gt+1) (5.19)

A regra que é usada para atualizar a agao de controle, é baseada no método do

gradiente:

oJ

u'(t) = u"t(t) — Mau(t) (5.20)
onde: p especifica o tamanho do passo e 88(Jt a direcao de busca.
ou seja, a acao de controle ¢ atualizada na direcao contraria do gradiente %{t),
caminhando para o minimo J com passo .
Através de (5.18) e (5.19) conclui-se que:
% _ %[_26@ + 1)%&1)] S 1)%&1> (5.21)

De acordo com a TDNN proposta, a expressao diferencial ja é conhecida.
Entao usando (5.17):

aJ
JulD) e(t+1) ng (1,9)S"(Xi)wi(i,n + 1) (5.22)

Com os resultados obtidos, voltando na equagao (5.20), a lei de controle

pode ser escrita como:

N
u(t + 1) = u(t) + pe(t + 1)[D_wy(1,4)S (Xi)wy (i,n + 1)] (5.23)
i=1
O algoritmo de controle é implementado pelos seguintes passos:

1. selecione u;
2. Use (5.10) e (5.11) para calcular g(t + 1);

3. Use (5.19) para calcular e(t);

97



4. Use (5.23) para calcular o novo sinal de controle;
5. Aplicar o novo sinal de controle na entrada do sistema;

6. Retorne ao passo 2.

Predicao N, Passos a Frente

O algoritmo anterior, pode ser utilizado como base para fazer predigoes
N5 passos a frente, bastando para isto, que os valores escalares possam ser agora
representados por vetores de predicao, porém, sera mostrado agora um caso mais
geral, no qual a funcao custo J serda composta tanto pelo erro, quanto pelo esforco

de controle. Desta forma, tem-se:

J(u) = 8[W =Y|T[W — Y]+ AMAUTAU = 6ETE + NMAUTAU (5.24)

no qual
W =[wt+d),wt+d+1),.,wlt+d+ Ny)" (5.25)
Y =[Gt +d), gt +d+1), ..., 9t +d + Ny)|” (5.26)
U=[ult),u(t+1),..,ult+ N, —1)]" (5.27)
AU = [Au(t), Au(t + 1), ..., Au(t + N, — 1)]* (5.28)
E=[e(t+1),e(t+2),....e(t+ N) (5.29)

A saida predita k passos a frente pode ser escrita como:

git+k) = flgt+k—1),....9(+k—minlk,n)),ylt —1), (5.30)
Lyt —mazn —k,0]),u(t+k—d),....ult+k—d—m).
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sendo: n o nimero de regressores da saida, m o niamero de regressores da entrada,

f uma rede perceptron de duas camadas.

A minimizacao da funcao J quando a predicdo é uma funcao nao-linear,
torna o problema de otimizacao complexo. Existem na literatura varios métodos
para a resolucao deste problema. Neste trabalho, foi utilizado o método Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS) apresentado em [32], pois apresenta répida con-
vergéncia podendo ser aplicado em tempo real, o que nao acontece nos outros mé-

todos mostrados em [87].

. , oJ
U @) = U (1) — p—— 5.31
(1) = U)o (531)
onde: p especifica o tamanho do passo e g—é a direcao de busca.

Usando a Equacao (5.31), calcula-se o valor do passo p e a dire¢ao de busca,
para achar o valor do sinal de controle a ser aplicado no processo. O algoritmo que
calcula o tamanho do passo p pode ser visto em [87]. Para o calculo da diregao de

busca, serd usado o método BFGS mostrado em [87] sendo:

oJ

o= —BY(t) x Grad[UD(t)] (5.32)

tal que: B (t) especifica uma aproximacio da inversa da Hessiana de U, a qual

¢ denominada pela letra H e Grad é o gradiente do vetor U.

Dessa forma, calculam-se as derivadas parciais mostrada acima para que se

possa determinar a direcao de busca e em seguida determinar o vetor de controle.

A derivada parcial 229 desde que Au(t) = u(t) —u(t — 1) é:

ouU
1 0 0 0 0]
AL 11 0 0 0
W = 0 (5-33)
0 0 -1 1 0
00 0 L 1] o
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; ia] 20 &
A derivada parcial g/ é:

99 (t+N1) OY(t+N1)
> Ou(t) 0 Ou(t+Ny—1)
oY
99(t+N2) _Og(t+Na)
du(t) T Ou(tHNu—1) N X (Ve = Ny +1)

O algoritmo de controle do NPC pode ser implementado pelos seguintes

passos:

1. Inicializar uma sequéncia de controle futuros U°, determinar grad[U°], B® = I

et =0;
2. Selecionar o passo u' conforme [87];

3. Obter g, AU*, E definidos em (5.26) e (5.28) (5.29);

4. Calcular o gradiente e a aproximacao da inversa da Hessiana utilizando o
método BFGS mostrado em [87];

5. Calcular o novo sinal de controle, U (t) = U'(t) — uB*.Grad(U") conforme
(5.31);

6. Verificar se |U™™ — U < 1 ou i > t4,. Caso alguma das duas condigoes for
verdadeira, aplicar o novo sinal de controle u'(t) na planta, fazer t = ¢ + 1,
i = 0 e retornar para o passo 1. Caso contrario, faca ¢ = i + 1 e retorne ao

passo 2.

5.2.2 Controle Preditivo Neural com Linearizacao Instanta-
nea (PNLI)

A aplicagao do principio da linearizacao instantanea em controle preditivo,
gera uma ampla vantagem ao ser comparada com a técnica de controle preditivo
nao-linear mostrada acima. Quando o modelo é linear, tem-se apenas um minimo
que é encontrado diretamente. Assim, usando um modelo linearizado, fica-se livre

de varios problemas que sao apresentados nas otimizacoes nao-lineares.

No principio da linearizacao instantanea, obtem-se modelos lineares que

serao validos apenas préximo do seu ponto de operagcao.
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Linearizacao Instantanea

A ideia da linearizacao instantanea é extrair o modelo linear de uma rede
neural nao-linear em cada periodo de amostragem. Este principio sera demonstrado

para modelos deterministicos. Mais detalhes pode ser encontrado em [87].

Assume-se que o modelo de entrada e saida de uma rede neural determi-

nistica do sistema a ser controlado é avaliado como:

y(t) = gle(t)] (5.35)

e o vetor de regressao ¢ dados por:

ot)=lyt—1),...,y(t —n),u(t —d),...,u(t —d—m)] (5.36)

O principio da linearizacao instantanea é mostrado a seguir:

e Interpretar o vetor de regressao como um vetor definindo os estados do sistema
e o tempo t = 7. Linearize f em torno dos estados corrente ¢(t) para obter o

modelo aproximado.

g(t) = —arg(t—1) — ... —a,g(t —n) + bou(t — d) + ... + bpu(t —d —m) (5.37)
onde:

Af[p(t)] of[p(t)]

i=— o) bi = e | e 5.38
= gt — ) 0= ult —d—7) [#O=e) (5.38)

gt —i) =yt —1i)—y(r—1i) alt—i)=ult—1)—u(r—1) (5.39)

e Separar a parte da expressao que contém os componentes do vetor de regressao

corrente, ¢(t), o modelo aproximado pode ser representado como:

y(t) = [1 = Alg]y(®) + ¢ *Blg™")u(t) +<(r) (5.40)
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sendo o termo ¢(7) dado por:

(1) =y(n)+ay(t—1)+...4+a,y(1—n)—bou(r—d)—...—bpu(t—d—m) (5.41)

Os coeficientes a; e b; sao os coeficientes dos polinomios A(¢~') e B(¢™!) que
serd aplicado no modelo CARIMA.

e Realizar o controle GPC, cujo algoritmo foi apresentado no Capitulo 3.

5.3 MPC Nao-Linear do Nivel do Molde do Lin-
gotamento Continuo

O controle do nivel de aco no molde é uma das malhas mais importantes em
processo de lingotamento continuo, influindo diretamente na qualidade do ago pro-
duzido e consequentemente em seu valor comercial. O sistema utilizado atualmente
na usina da Arcelor Mittal Tubarao é constituido de trés partes principais ilustradas

na Figura 5.4, a saber; unidade de medicao, unidade de controle, unidade de atuagao

hidraulica.
\ \_Distrim]idop [ \ Unidade
\ \" /| | Hidraulica
\__7 L] Unidade
= 5_—.__. = de Controle
[ i — Unidade
== | | ety =—— de Medigdo
i ||
| 8| ==l ™
[ 3| == Cabeca Sensora
===/l |
_l __A:;‘Q B [—.—.—
| Fundente/ |
A\==1D
w R | AN/

Figura 5.4: Configuracao Bésica do Sistema de Controle.

O funcionamento consiste na colocacao de um sensor acima da superficie
do aco liquido recoberto por pé fluxante. O sinal elétrico captado pelo sensor é
tratado na unidade amplificadora, que envia o sinal para a unidade de controle.

Nesta ultima unidade estao contidas as rotinas de controle e alarmes, através de

102



um algoritmo especifico para controle do nivel. A unidade de controle avalia o
comportamento do nivel medido e envia as devidas correcoes ao sistema de atuacao
hidraulica, que posiciona um cilindro acoplado a uma valvula gaveta, utilizada para
regular a vazao de aco do distribuidor para o molde. Com a posicao da valvula
gaveta, mais precisamente, sua placa central, estara definida a vazao de entrada de
aco no molde, vindo do distribuidor, que em uma situacao de regime deve contrapor
ao volume de aco retirado do molde para continuidade do processo e formagao das

placas na saida da méaquina.

No processo real existem diversos fatores externos que alteram o funciona-
mento da malha de controle, dentre distiirbios e comportamento do aco, relacionados
aos diferentes materiais produzidos pela maquina. Nesta secao propoe-se estratégias
de controle para reduzir os efeitos destes distirbios através das técnicas de controle
preditivo nao linear apresentadas no inicio deste capitulo, ou seja, o controle pre-
ditivo neural com a regra do gradiente (PNRG), o controle preditivo neural com

linearizacao instantanea (PNLI) e o controle preditivo usando o modelo Hammers-
tein (HGPC).

5.3.1 Equacionamento Basico do Nivel do Molde

A Valvula gaveta é um dispositivo formado por trés placas sobrepostas que
possuem um orificio idéntico em cada uma destas placas, onde a placa central é
provida de movimento horizontal (X,,), fazendo com que a drea de passagem de aco,
consista na area de interseccao dos orificios, conforme ¢ ilustrado pela Figura 5.5.
Obtém-se a area efetiva (Ay) de passagem de ago, através de um célculo considerando
a interseccao de orificios concéntricos de raio R. De acordo com [120] a érea efetiva

¢ dada por:

A, =2 | R%cos™* (#) — (R — X;g (t)) \/RXSQ _ <X5;(t)>2 (5.42)

A valvula Gaveta estd localizada logo apds a saida distribuidor e o transporte do

fluxo do aco da vélvula gaveta para o molde é feita através da valvula submersa,

conforme mostra a Figura 1.7. Considerando o comprimento da vélvula submersa
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Figura 5.5: Movimento e Formato da Valvula Gaveta do Distribuidor.

de L = 600mm e a velocidade do fluxo de aco na saida da vélvula gaveta de V,, =
V2.g9.h, o atraso de transporte serd dado por T, = 0, 11seg.. Assim, de acordo com

[120] a equagao dindmica do nivel do molde, é dada por:

dh(t)

1
o = A= TV0) — A Viat)] (5.43)

onde:

H é a altura do nivel do molde m;

A,, é a drea do molde m?;

g é a gravidadem/s?%;

h ¢ a altura do fluido entre os niveis de aco do distribuidor e do molde m;

V.s Velocidade de Lingotamento ou extracao da placam/s;

A partir de (5.43) chega-se a seguinte fungao de transferéncia:

1

H(s) = 1 [As(s)\/Qg_h - Achs(s)] (5.44)

caracterizando-se, portanto, como uma malha integradora. Para a representagao

matematica dos demais blocos que compoem a malha de controle, foram realizados
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experimentos afim de identificar o modelo conforme mostrado em [105]. A fungao de
transferéncia (5.45) representa o controlador da malha de posigao da vélvula gaveta,

malha escrava, e o sistema hidraulico responsavel por sua movimentacao fisica.

0.25

Gp(s) = 055+ 1 (5.45)

A funcao de transferéncia (5.46) representa o bloco referente ao sensor de

nivel do molde:

670,023

Gs(s) = g as 11

(5.46)

Desta maneira, verifica-se na Figura 5.6 o sistema nao-linear completo
simulado no Matlab para representacao do processo real de controle do nivel do

molde.

Ves

¥
Am

P
- Contiotadsl | fox, Vateda | ey Vghy | % L 1w msion
UM LT = I N

Gals) l

Figura 5.6: Diagrama de Blocos da Malha Completa de Controle de Nivel do Molde.

5.3.2 Representacao dos Disturbios de Bulging, Clogging e
de Argonio

Em uma malha real de controle de nivel de molde, verifica-se a ocorrén-
cia de uma série de efeitos inerentes ou nao ao processo metalurgico de produgao
de placas que afetam de forma direta e indireta o regime estavel do nivel de aco
na superficie do molde, podendo entao ser interpretados como distirbios a serem

controlados/reduzidos pelo sistema de controle. Os principais deles sao:

1. Vibragoes provocadas pelo movimento oscilatério do molde;
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2. Agarramento ou desgastes das placas da valvula gaveta, provocado por solidi-

ficacoes de aco entre as placas, incrustacao de alumina;
3. Efeitos provocados pelo tracionamento dos rolos abaixo do molde, Bulging:;

4. Clogging: obstrucao parcial da valvula submersa, prejudicando a vazao de ago

para o interior do molde;
5. Influéncia do Argonio na medicao de nivel;

6. Alteracoes nas condicoes de processo e ambiente, como velocidade de lingota-
mento, tipo de ago lingotado e sua respectiva viscosidade, mudanca de largura

da placa em processo, etc.;

O aparecimento destes efeitos, ou disturbios, como sao chamados neste
texto, e a conseqiiente variacao demasiada do nivel de ago no molde, tém como
conseqiiéncia final o surgimento de defeitos nas placas produzidas pela maquina de
Lingotamento, além dos riscos de transbordamento de ago para fora do molde e

break-outs.

A seguir sao descritos os efeitos que mais interferem na estabilidade de
uma malha de controle de nivel de molde, seus comportamentos e as respectivas
propostas de representagao destes, objetivando retratar com fidelidade o processo a

ser controlado.

Disturbio de Clogging

O acumulo progressivo de deposicao de alumina ou outros produtos nas pa-
redes da vélvula submersa e/ou da prépria vélvula gaveta é conhecido como efeito
Clogging. Como esse acumulo é progressivo, ha a redugao também progressiva da
area efetiva de passagem de aco, fazendo-se necessaria a compensacao pelo controla-
dor da abertura da valvula gaveta. Em adicao a esse efeito, ha também o desprendi-
mento abrupto da alumina acumulada ( Unclogging), liberando o fluxo e provocando
a necessidade de acao rapida do controlador para retornar o processo as condigoes
anteriores. Pode-se ver o comportamento dos efeitos "Clogging” e “Unclogging” na

Figura 5.7.
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Figura 5.7: Comportamento do efeito Clogging na malha de controle.

O comportamento do efeito de clogging pode ser perfeitamente simulado em
Matlab, incluindo este na malha da vélvula gaveta. Observando a posicao da valvula
gaveta durante o efeito Clogging, pode-se representar o movimento de abertura
da valvula por uma funcao aleatéria crescente no tempo a medida que aumenta a
obstrucao da valvula. Apés terminar o efeito do entupimento, a valvula atinge a
abertura maxima, permanecendo até a ocorréncia de Unclogging (desentupimento)
alguns segundos depois. Assim, a simulagao da diminuicao da drea de passagem do
aco pela vélvula Gaveta e/ou Submersa, pode ser realizada multiplicando a drea da
valvula gaveta (A;) sem obstrugao pela funcao de reducao da drea (Agqy), a qual é

dada pela expressao:

l—at-T) ,T1<t<T,
Agg() =1 | T <t <Ty
fH8t—T3) T3<t<Ty
onde T} € o instante em que inicia o entupimento da valvula gaveta, T, é o instante
em que ocorre o entupimento maximo, 753 e 1) sao os instantes em que inicia e
termina o processo do desentupimento respectivamente, f é o fator de entupimento
méximo tal que 0 < f<le f=1—a(Th —1T1) =1— p(Ty — T3).

No processo de Clogging real, por observagao, é prudente afirmar que os
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instantes de 177 < T3 < T3 < T, sao aleatdrios e encontram-se entre os intervalos:
20s < Ty — T, < 120s e 10s < T3 —T5 < 60s, 0 < Ty — T3 < bs.

Com o objetivo de simular o entupimento da valvula submersa, ou seja,
simular a diminuicao da area de passagem de aco pela valvula submersa, identifica-
se que na Figura 5.6 deve-se incluir um ganho variavel dado por K = A, * A, para
representar o efeito do Clogging no ponto onde esta representada a area de passagem

do ago, conforme ilustra a Figura 5.8.

Vi Aclat]

v A
A

Qn:-‘\
; Qe W 1 |Nivel Mokde
K | VEsh —Pé—b o

a) b)

Figura 5.8: a)Diagrama de bloco com a inclusao do efeito de clogging; b) Represen-
tagao grafica da funcao de reducao da area A.q.

Efeito Bulging

Conforme foi comentado, apés a passagem pelo molde, a placa de aco
no interior do veio, ou seja, no interior da maquina de lingotamento, possui uma
camada de pele e em seu interior ainda tem ago liquido que serda gradativamente
resfriado pela adi¢ao de dgua na superficie até que esteja totalmente solidificado em

seu interior, antes de sair da maquina.

Esta placa de aco, ainda no estado liquido, exerce, portanto uma forga fer-
rostatica que tende a empurrar o aco liquido para fora do veio, movimento impedido
pelos rolos que compoem os segmentos. Como estes rolos possuem um espagamento
D entre eles, a pele de ago formada sede um pouco, de forma que o ago ocupe
parte deste espacamento. Ao passar pelos rolos, havera diminuicao do espaco e con-
seqiiente laminagao deste ago sélido/liquido, provocando o rearranjo de ago liquido

no interior da maquina.
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Apébs passar por entre os rolos, o aco expande-se novamente até o pro-
ximo conjunto, caso ainda nao tenha sido formada pele espessa o suficiente para
contrapor a pressao ferrostatica. Este fenomeno de retracao e expansao ocorre si-
multaneamente por toda a maquina onde ha presenca de aco liquido no interior,
chegando até o molde. Como a méaquina de Lingotamento possui uma velocidade de
extracao da placa em seu interior, verifica-se como efeito decorrente da expansao e
retracao interna da placa no interior da maquina o surgimento de ondas senoidais
na superficie do molde. Estas ondas sao conseqiiéncia, portando, da variacao de
volume de ago no interior do veio, fun¢ao do espacamento entre os respectivos rolos
de onde ocorre o fenomeno e da velocidade de extracao. A freqiiéncia de oscilacao

pode ser determinada com boa aproximacao por [105]:

Ve(m/min)

foscilao(HZ) = W

(5.47)

O aparecimento do fenomeno de Bulging ocorre principalmente na regiao
de desdobramento do aco no interior da maquina, préximo ao molde, onde ha maior
volume de aco liquido no interior da placa e obviamente, menor espessura de pele
de ago solidificado. A expressao (5.47) indica uma relagao direta do fen6meno com
aspectos construtivos da maquina: capacidade de refrigeragao e de velocidade, dis-

tanciamento de rolos definidos em projeto e curvatura total de lingotamento.

Particularmente, dependendo da regiao onde ha a ocorréncia de Bulging e
do espacamento dos rolos que compoem esta regiao, pode ocorrer o aparecimento de
freqiiéncias de oscilagao diferentes e simultaneas na superficie do molde. A amplitude
deste fenomeno esta diretamente relacionada com a capacidade de refrigeracao e tipo
de aco lingotado, quanto menor a quantidade de carbono em sua composicao em
conjunto com a adicao de ligas, maior é a maleabilidade do material e amplitude do

fenomeno, dentre outros fatores de menor contribuicgao.

Pode-se verificar o comportamento do nivel do molde perante o apare-
cimento do fendmeno, com uma ou duas frequéncias, conforme mostra o exemplo
real da Figura 5.9 correspondente ao lingotamento de uma planta real, méquina de

lingotamento N° 3 da Arcelor Mittal, na presenca do fenomeno.

Para a simulacgao do efeito Bulging no processo identificado, procede-se da

mesma forma que o realizado no item anterior. Sera entao necessario definir o ponto
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Figura 5.9: Efeito Bulging na MLCO03.

correto de insercao do fenomeno no diagrama de blocos do processo identificado,
na Figura 5.6. Conforme descrito anteriormente, entende-se o efeito Bulging como
uma variacao de volume no molde. A figura 5.10 representa um possivel ponto de

insercao do efeito no modelo obtido.

Ves
Am
As = 1 Nivel do
vV2.g.h + Am.S +
Fbulg 4L°s

Figura 5.10: Ponto de Inclusao do Efeito Bulging no Processo

Efeito do Argonio

A injegao de Argonio na valvula submersa é extremamente importante no pro-

cesso do lingotamento continuo: ¢é utilizado para isolamento interno das paredes da
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valvula gaveta e da valvula submersa quanto a incrustagao de alumina, natural neste

tipo de processo, nestes equipamentos [114].

A utilizagao do Argonio também é importante para a vedacao do processo,
impedindo o contato do aco liquido com o Oxigénio, provocando a oxidacao do

material lingotado.

O Argonio, apés sua injecao, é arrastado pelo fluxo de aco no interior da
valvula submersa e provoca um borbulhamento na superficie do molde, incluindo
a regiao onde é efetuada a medicdo do nivel de aco, refletindo em interferéncias
na medicao. Na Figura 5.11 verifica-se, através de simulagao do lingotamento em
um tanque de agua, o comportamento do efeito provocado pelo borbulhamento de
argonio na saida de dois modelos de valvula submersa comumente utilizados. Na
Figura 5.11 também estao representados em vermelho os pontos onde sao localizados

os sensores de nivel no molde na planta real.

Figura 5.11: Simulagdo do borbulhamento de Argonio em um molde com dgua.

A amplitude das interferéncias por vazao de Argonio na medigao de nivel é
proporcional a vazao do gas inserida no interior da véalvula submersa e o efeito possui
um comportamento estocastico quanto a sua freqiiéncia de influéncia. Na Figura 5.12
é apresentado um espectro do sinal do nivel medido no molde em uma planta real de
Lingotamento Continuo, onde nota-se um exemplo da faixa de freqiiéncia atingida

por este fenomeno, historicamente, de 0.4 a 0.8Hz.

Em virtude deste comportamento e da definicao da amplitude também ser
relacionada a uma dada situacao real, insere-se diretamente na entrada do sensor
um sinal de borbulhamento de argonio, previamente captado do processo real da

maquina de lingotamento continuo n° 3 da Arcelor Mittal.
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Figura 5.12: Espectro de frequéncia de borbulhamento de argonio num molde real.

5.3.3 O Modelo Neural do Nivel do Molde

Com o objetivo de desenvolver um modelo do processo para fins de imple-
mentagao da estratégia de controle avangada, realiza-se nesta se¢ao a identificagao
do sistema utilizando-se redes neurais artificiais. A Figura 5.13 mostra o conjunto
de entrada - saida ("input - output”) utilizado na identificagao. Estes dados foram
gerados a partir de uma perturbacao aleatoria imposta a variavel de entrada, dentro
de certo limite (limite este factivel do ponto de vista operacional), onde a abertura
maxima da valvula gaveta é de 70 milimetros e seu curso pode ser visto na Figura
5.14. Os dados foram divididos em dois subconjuntos a saber: i) treinamento; ii)

validacao.
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Figura 5.13: Dados de entrada e saida utilizados na identificacao do modelo.

Em seguida os dados (treinamento e teste) foram escalonados de tal modo
a apresentarem média zero e variancia 1, procedimento este recomendéavel quando

se tem em mente a utilizacao das redes neurais na correlagao de tais dados.

A escolha de um regressor apropriado para descrever a dinamica de um
sistema nao ¢ uma tarefa facil e pressupoe certo empirismo. Uma varidvel importante
na escolha do regressor é a ordem do sistema. Tal ordem pode ser determinada a
partir do conhecimento fisico do sistema em estudo ou pode ser inferida a partir
do conjunto de dados de entrada - saida. Neste ultimo caso, pode-se empregar a
metodologia proposta na literatura [57] para se determinar a estrutura do atraso (m

e n) antes da identificagdo do modelo dinamico do sistema:

y(t) = fly(t = 1), ..., y(t —n),u(t —1),...,u(t —m)) (5.48)
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Figura 5.14: Curso x Area Efetiva da Vélvula Gaveta.

Em [57], foi utilizado a fungao lipschitz para determinar a ordem do sis-
tema. Isto pode ser visualizado na Figura 5.15, na qual mostra o indice em funcgao
do niimero de entradas e saidas passadas. Neste grafico, o eixo das abscissas corres-
ponde ao ntmero de regressores que serao aplicados a entrada e a saida do modelo.
A anélise do grafico é feito olhando os valores do eixo das ordenadas no ponto
1,2,3,4,5. Se a variacao entre os pontos 1 e 2 for muito pequena, adota-se o valor
1, sendo assim, m = 0 e n = 1, se o valor obtido for 2, m =1 en = 1 e assim
sucessivamente. Pela Figura 5.15, percebe-se que a variagao entre os pontos 4 e 5
¢ muito pequena, sendo assim, adotar-se-4 um modelo com m = 2, n = 2 (ordem
2). A vantagem deste procedimento é evitar uma determinagao iterativa e tediosa
da quantidade de entradas a serem utilizadas no regressor conforme pode ser visto
em [57].

O atraso do sistema foi escolhido por tentativa e erro, onde se adotou os
valores m = 2 e n = 2, e criaram-se varios modelos com diferentes valores para
o atraso, onde o melhor modelo foi selecionado usando o critério de informacgao de
Akaike (AIC Akaike’s Information Criterion) e o critério de erros de predicao final
(FPE Final Prediction Criterion).
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Através desta selecao, tem-se um modelo comm =2, n=2e k = 1.

indice de ordem

1 ; ; ;
]

MNimero de entradas e saidas passadas

Figura 5.15: Efeito da ordem dos regressores no indice de avaliagao proposto por
[57].

Serd identificada agora uma rede neural na forma do modelo ARX, rede
que é chamada NNARX. Inicialmente, investiga-se o efeito do niimero de neuronios
na camada interna, com funcao de ativacao tangente hiperbdlica na camada interna.
A rede neural utilizada tera arquitetura totalmente conectada e funcao linear na
camada de saida. Na Figura 5.16 mostra-se a saida real do processo e a saida
identificada por redes neurais, assim como o erro de predi¢ao um passo a frente. A
arquitetura da rede utilizada, possui uma camada oculta com 10 neuronios. Como
se trata do modelo NNARX, este nao possui caracteristica recorrente, sendo que
as entradas da rede serao definidos pelas saidas do processo y em dois intervalos
de tempo anteriores [y(t — 1),y(t — 2)], juntamente com o sinal de entrada u em
dois instantes anteriores [u(t — 1), u(t — 2)|, caracterizando uma estrutura na forma
2,2, 1], ou, [ng, ne, d].

Percebe-se através desta Figura 5.16, que a identificacao realizada por
redes neurais apresenta uma precisao satisfatoria para o caso de predicao um passo
a frente, porém, quando a utilizacao da rede for em controle, o modelo nao pode ser

julgado por apenas este item.
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Figura 5.16: Validacao do Modelo Neural.

Uma vez que o modelo obtido por redes neurais serd utilizado como mo-
delo de um processo, o qual serd usado no calculo do controlador preditivo, uma
caracteristica muito importante que deve ser analisada é a capacidade de predi¢ao
do modelo. Desta forma, a Figura 5.17 mostra a saida real do processo juntamente

com a saida da rede com predicao de 30 passos a frente.

Através da Figura 5.17, percebe-se a capacidade que o modelo criado por
redes neurais tem de mapear o sistema real, desta forma, conclui-se que o modelo

apresentado por redes neurais sera muito vantajoso para realizar o controle.
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Saida (s6lida) e Predigdo 30 passos a frente (tracejada)
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Figura 5.17: Saida real e saida prevista pela rede neural.

Primeiro, sera mostrado o controle do nivel do molde com e sem os dis-
turbios mencionados usando a técnica de Linearizacao Instantanea mostrado ante-

riormente, em seguida, o mesmo serd feito utilizando a Regra do Gradiente para a

obtenc¢ao do sinal de controle.

5.3.4 Controle Preditivo Neural

Uma vez que o modelo neural ja esta bem definido, sera feito entao o controle
preditivo neural do nivel do molde de lingotamento continuo sem levar em conta a
presenca dos disturbios relacionados tanto para o caso em que se utiliza a linearizagao
instantanea (PNLI), quanto para o caso em que se utiliza a regra do gradiente
(PNRG).

O algoritmo proposto por [87] para o controle preditivo neural serd usado
aqui tanto para o caso com linearizacao instantanea, quanto para o caso utilizando a
regra do gradiente. E importante mencionar que foram feitas algumas modificacoes,
tais como, a sintonia foi feita através de algoritmo genético, o que torna o algoritmo
mais robusto, pois sem esta técnica de sintonia, este processo seria feito na tentativa

e erro, o que iria tornar uma pesquisa exaustiva, além de nao se ter a garantia de se
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obter bons parametros, como ¢é o caso do algoritmo genético.

Os parametros ajustados por AG para a sintonia do controle preditivo
neural com linearizacao instantanea foram: N, = 10, Ny = 10, a = 0.8843, § =
91.3287 e A = 0.0796. Ja os parametros ajustados por AG para a sintonia do controle
preditivo neural com a regra do gradiente foram: N, = 1, Ny = 1, a = 0,5755,
0 = T47,6628 e X = 645,5345. Desta forma, a resposta apresentada pelo sistema
de nivel do lingotamento continuo para os dois casos sem a presenca de disturbios
pode ser visto na Figura 5.18 para o controlador com linearizagao instantanea e na

Figura 5.19 para o controlador com a regra do gradiente.
- r
r
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Figura 5.18: Resposta ao Degrau com o Controlador PNLI.

Percebe-se através das Figuras 5.18 e 5.19, que os controladores projetados,
conseguem fazer com que o nivel siga a referéncia em todo o intervalo da altura do
molde, tendo apenas um pequeno erro em regime no caso do PNRG, mostrando
assim, a eficiéncia do modelo e consequentemente dos controladores. Demonstra-
se assim que os controladores projetados podem trabalhar em diversas regioes do

molde, obtendo um controle muito satisfatorio.

E importante mencionar também que o indice ISE apresentado pelos dois

controladores foram muito préximos, sendo de 7, 7477 para o PNLI e de 7,754 para
o PNRG.

O tempo de simulagao do algoritmo apenas com os parametros étimos, ou

seja, depois de selecionados os parametros, foi feita uma simulacao com os parame-
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Figura 5.19: Resposta ao Degrau com o Controlador PNRG.

tros escolhido para se comparar o tempo de processamento de cada controlador, foi
de 32,67seg. para o PNLI e de 48, 44seg. para o PNRG, o que ja se tinha em mente,
uma vez que o PNRG utiliza apenas rotinas nao lineares, deixando-o mais pesado

para simulagao.

Controle Preditivo Neural com Distirbio de Bulging

Primeiramente sera acrescentado ao processo o distirbio de bulging mencionado
anteriormente, com o objetivo de medir a eficacia dos controladores a este tipo de
disturbio. O disturbio de bulging pode ser representado por uma senéide com uma
amplitude de 20mm e uma frequéncia w = (27)(0,077) rad/seg. Desta forma, a
resposta apresentada pelo sistema de nivel do lingotamento continuo com a presenca
do disturbio de bulging utilizando o PNLI pode ser visto na Figura 5.20, e na Figura

5.21, pode-se ver o nivel do molde com a presenca de bulging utilizando o PNRG.

Nas Figuras 5.20 e 5.21, percebe-se que a amplitude do bulging aplicado,
tem sua amplitude reduzida de 20mm para cerca de 5mm, o que mostra a eficécia
destes controladores para este tipo de caso, sendo observado um erro méximo de

5, 7mm para o controlador PNLI e de 6, 3mm para o controlador PNRG.

O tempo de simulacao foi de 16, 73seg. para o PNLI e de 25,49seg. para o

PNRG. O tempo foi menor, pois o nimero de amostras utilizadas nesta simulagao
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Figura 5.20: Simulacao com Controlador PNLI e Distirbio de Bulging.
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Figura 5.21: Simulacao com Controlador PNRG e Disturbio de Bulging.

foi menor, pois se queria saber apenas como os controladores iriam se comportar

com a presenca do disturbio de Bulging.

Controle Preditivo Neural com Distiirbio de Clogging

Neste parte, sera mostrado o controle de nivel do molde com o distirbio de
clogging, onde sera considerado o pior caso do distiurbio, pois desta forma, tem-se
um controlador preditivo robusto capaz de controlar o processo em todo seu estagio.
Para este caso, o processo de entupimento da valvula ocorre num pequeno intervalo

de tempo (T = 11 = 20seg.), permanecendo obstruida com um determinado fator
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de entupimento f durante um intervalo de tempo maior (75 — 75 = 60seg.) e em
seguida, tem-se um desentupimento abrupto (7, — 73 = 0). O fator de entupimento
f foi incrementado gradativamente de 10% em 10% para se obter o entupimento

maximo que o controlador consegue controlar o nivel.

As Figuras 5.22 e 5.23, mostram o controle do nivel do molde com a
presenca do distirbio de clogging, onde este entupimento chega até um méximo de
80% para o PNLI e de 75% para o PNRG, bem como os seus respectivos sinais de

controle e variacao do sinal de controle.

Para este caso, é importante mencionar que foi preciso fazer uma resintonia
do processo para os dois controladores, tanto o PNLI, quanto para o PNRG, pois
os parametros utilizados na simulacao anterior, nao foram capazes de estabilizar
o sistema com o entupimento citado. Estes parametros foram N, = 2, Ny = 4,
a = 0.1342, 6 = 14.2027 e A = 1.5825 para o PNLI e N, = 2, Ny =4, o = 0.1522,
0 = 825.8170 e A = 538.3424 para o PNRG.

Percebe-se nas Figuras 5.22 e 5.23 que no momento em que se inicia o
processo de entupimento, o nivel do molde comeca a cair abruptamente, sendo ne-
cessario entao, aplicar um degrau no sistema, fazendo com que haja uma elevacao
do nivel do molde, pois, caso contrario, o nivel ficaria negativo durante um instante

de tempo, o que nao poderia acontecer na pratica.

E importante mencionar também que mesmo com um entupimento maior
que 80% para o PNLI e 75% para o PNRG, o controlador sempre mantém o sistema
estavel e que no caso PNLI, o degrau aplicado no momento de entupimento maximo

para que o nivel nao venha a ter valores negativos é menor que no PNRG.

O algoritmo do controlador PNRG precisa de ser reiniciado no momento em
que acontece o desentupimento, devido aos residuos que se tem nos calculos de roti-
nas deste controlador nao linear, causando assim erros numéricos no procedimento

de otimizacao.

O tempo de simulacao foi de 4, 86seg. para o PNLI e de 17,48seg. para o
PNRG. Da mesma forma que no caso anterior, a simulagao foi feita com um menor
nuimero de amostras, mas percebe-se nos trés casos que o PNLI apresenta resultados

melhores que o PNRG, além de se ter um menor tempo de simulacgao.
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Figura 5.22: Simulagao com Controlador PNLI e Clogging com {=0,8.
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Figura 5.23: Simulacao com Controlador PNRG e Clogging com {=0,75.

5.3.5 GPC para o Modelo Hammerstein (HGPC)

Nesta secao, sera mostrado o controle preditivo utilizando o modelo Ham-
merstein. Os dados de entrada e saida do processo mostrado na Figura 5.13 para o
treinamento das redes neurais, serao os mesmos utilizados para identificar o modelo

Hammerstein.

Da mesma forma, os dados foram divididos em dois conjuntos, sendo um
de identificacao e outro para a validacao. Com estes dados, foram criados varios
modelos, com diferentes ordens tanto no grau da nao-linearidade estatica, quanto

na dinamica do modelo linear. Desta forma, foi feito a identificacao do modelo

122



hammerstein utilizando o método dos minimos quadrados conforme apresentado no

Capitulo 2, secao 1.

Logo ap06s, foi utilizado o critério de informagao de Akaike (AIC Akaike’s
Information Criterion) e o critério de erros de predicao final (FPE Final Prediction

Criterion) com o objetivo de selecionar o melhor modelo.

O modelo selecionado possui uma estrutura do modelo linear de [2 2 0] e
o grau da nao-linearidade estatica m igual a 2, sendo representado pela seguinte

expressao:

y(t) = 1.365y(t — 1) — 0.365y(t — 2) — 0.701x(t — 1) + 1o(t — 2) (5.49)
2(t) = 0.234u(t) + 1.0884u>(t)

A Figura 5.24 mostra que a identificacdo do modelo Hammerstein apresenta
uma precisao satisfatéria para o caso de predicao um passo a frente, desta forma, da
mesma maneira ques as redes neurais, o modelo nao pode ser julgado somente por

este item, sendo necessario testar a capacidade de predicao do modelo apresentado.

y1. (sim)
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Figura 5.24: Saida real e saida identificada do Modelo Hammerstein.

A Figura 5.25 mostra a capacidade de predigao do modelo identificado a
30 passos a frente, sendo assim, pode-se dizer que o modelo identificado tem uma

grande probabilidade de ser um bom modelo para o controle preditivo.
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Figura 5.25: Saida real e saida prevista com o modelo Hammerstein.

HGPC sem Disturbio

Assim como na utilizacao de redes neurais, primeiramente realiza-se o controle
do nivel do molde sem a presenca de disturbio, para em seguida, ser acrescentado

os disturbios mencionados anteriormente.

Para as variacoes da entrada aplicada nos controladores PNLI e PNRG
sem disturbio, mostrado nas Figuras 5.18 e 5.19 nao foi possivel controlar o nivel
do molde utilizando o HGPC, pois, através de simulacoes, percebe-se que o HGPC
nao consegue controlar o nivel do molde em toda a sua extencao, ou seja, o HGPC,
controla o nivel até 70cm acima do ponto de operacao. Foi visto também que o
HGPC nao consegue controlar o nivel quando se aplica a entrada degrau com valor

maior ou igual a 30cm.

Desta forma, mostra-se aqui, uma simulacao com uma outra faixa de en-
trada, a qual pode ser vista na Figura 5.26. Os parametros ajustados por AG
para a sintonia do controle preditivo HGPC foram: N, = 2, Ny = 7, a = 0, 5836,
0 =37,3579 e A = 22,1695;

A mesma entrada degrau foi simulada utilizando o PNLI e o PNRG para efeito
de comparagao com o HGPC. Os parametros do PNLI e do PNRG foram os mesmos
utilizados anteriormente. Os indices de desempenho apresentados pelos controla-
dores foram : 0,9024 para o HGPC, 3,319 para o PNLI e 3,3046 para o PNRG;
o tempo de simulacao gastos por cada um deles foi de 18,178seg. para o HGPC,
26,48seg. para o PNLI e 40, 89seg. para o PNRG.

124



o
©

o
3
T

o
o
T
I

o
3
T

0 I g

Nivel do Molde

Nivel do Molde (m)
o o
w IS
T T
|

o o
[ )
‘
L L

0 I I I I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
nimero de amostras

Figura 5.26: Resposta ao Degrau com Controlador HGPC.

Percebe-se que o HGPC, embora nao trabalhe em toda extensao do molde,
possui um indice ISE menor do que os outros dois controladores quando comparados

numa faixa na qual o sistema ¢é estavel para todos os controladores.

HGPC com Distaurbio de Bulging

Nesta se¢ao, analisa~se o disturbio de bulging no processo. Da mesma forma
que os casos anteriores, este distirbio apresenta uma oscilagao constante e uma
amplitude de 20mm. Desta forma, a resposta apresentada pelo sistema de nivel do

lingotamento continuo com a presenga de bulging pode ser visto na Figura 5.27.
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Figura 5.27: Resposta do Sistema com o Distirbio de Bulging.

Através da Figura 5.27, observa-se que o disturbio de bulging sofre uma re-
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dugao significativa, pois este distirbio possui inicialmente uma amplitude de 20mm
que é reduzida para 1mm apds a compensacao realizada pelo HGPC. Portanto este
controlador tem uma eficiencia melhor em tratar este tipo de caso do que o con-
trolador usando redes neurais, pois a reducao do efeito do distirbio na rede foi de

20mm para bmm. O tempo de simulagao para este caso foi de 12, 89seg.

HGPC com Distiurbio de Clogging

Agora sera avaliado o controle do molde com o disturbio de clogging, onde se
consideram as mesmas condigoes dos outros tipos de controladores apresentados.
Realizou-se também entupimentos gradativos de 10 em 10% para se obter o entu-
pimento maximo que o controlador consegue se manter estavel e controlar o nivel

dentro das restrigoes apresentadas.

A Figura 5.28, mostra o controle do molde com a presenca do distiurbio de

clogging, onde este estupimento chega a 90%, que é o maximo ocorrido na préatica.
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Figura 5.28: Resposta do Sistema com o Distiirbio de Clogging.

Da mesma forma que os casos anteriores, a medida em que a valvula vai
entupindo, ha a necessidade de se aumentar a referéncia para que o nivel do tan-
que nao fique negativo. Percebe-se aqui também que o controlador com o modelo
Hammerstein, possui uma robustez maior para tratar este tipo de disturbio, pois,
enquanto o entupimento no controle realizado pelas redes neurais chegou a 80% para
o PNLI e de 75% para PNRG, no controle usando o modelo Hammerstein, este en-

tupimento chegou a 90% que é o entupimento méaximo permitido, pois, apds este
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entupimento, o efeito de unclogging é realizado. O tempo computacional para este

caso foi de 4, 713seg..

5.3.6 HGPC com Ruido de Argodnio

Nesta parte do trabalho, serd mostrado a utilizacao do HGPC no controle do
nivel do molde do lingotamento continuo com a presenca do ruido de argonio. O
HGPC foi escolhido, pois, em comparagao com os outros algoritmos nao-lineares
usando redes neurais, foi o que apresentou maior robustez quando o processo apre-
senta disturbios, além de sua implementacao ser a mais simples para se projetar
um Filtro de Kalman Estendido (veja apéndice B para maiores detalhes sobre este

projeto).

Utilizando expressao linear do modelo de Hammerstein definido em (5.49)

chega-se a seguinte funcao de transferéncia:

Yzl —0,701z7t + 272
X(z71)  1-1,3652"140,36522

(5.50)

Transformando a funcao de transferéncia acima em uma equacao de estados

na forma canonica observavel, tem-se que:

rer1 = Prrer + 'wy + Yiwy
Yer1 = Hipiweq + v

onde:

e [0 0] =
r, — { _071701 ] (5.52)
Y, = { 8 } (5.53)

onde x; expressa uma fun¢ao nao-linear em (5.49), fazendo com que o sistema, na

verdade, tenha a seguinte forma:
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{ xep1 = fxe, ug, wy)
Yer1 = h(zeyn) + v

Para este modelo identificado considera-se, através de tentativa e erro, que
as autocovariancias sejam: E[w,w]| = Q; =0 e Elv;v]] = 0,9. De posse das matri-
zes mostradas acima, realiza-se expansoes em séries de Taylor de modo a linearizar as
equagoes em questao. Calculando as derivadas parciais das fungoes f e h (matrizes

jacobianas) obtém-se:

Oh  Oh
Df(:ce) — %xfezl 356]%2 = (5.54)
Oxer  Oxzes
8(—0,365ze2 () +x(t)) 9(=0,365ze2 (t)+a(t)) 0 —0.365
Do ()4 1,360mer()—0.7012(t))  Blaer ()4 13600 (t)—07012(t)) | = { 1 1 ’365 ] (5.55)
Ozey Ozes )

Df(w) = { % } = {8] (5.56)

o) 6] A(y2 I9(y2
Dh(z,) = [ & 2= [ Aplt)  A3a(6) } =[0 1] (5.57)

Sendo assim, de posse das matrizes jacobianas calculadas acima, inclui-se
no simulador do sistema de controle do nivel do molde do lingotamento continuo
o Filtro de Kalman Estendido (FKE). O objetivo é que o FKE incorpore toda
informacgao obtida a partir das medigoes ruidosas, devido ao ruido ocasionado pela

injecao de argonio, e estime de forma adequada as variaveis de estado.

Nas Figuras 5.29 e 5.30, é mostrado o controle do nivel do molde com

o HGPC ap6s a injecao de argonio com e sem a utilizacao do Filtro de Kalman
Estendido.

Percebe-se que o nivel de ruido na valvula sem a utilizacao do FKE, é muito
intenso, o que pode ocasionar problemas futuros na valvula, o que nao acontece

quando se utiliza o FKE.
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Figura 5.29: Resposta do Sistema com o Distirbio de Argonio sem o FKE.
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Figura 5.30: Resposta do Sistema com o Distiirbio de Argonio com o FKE.

5.4 Conclusao do Capitulo
Na Tabela 5.2, mostra-se uma sintese de todos os resultados obtidos com os 3

controladores nao-lineares sujeitos aos distirbios clogging e bulging para efeito de

comparacao. Uma discussao sobre esta tabela é feita no ultimo capitulo desta tese.
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Tabela 5.2: Comparacao do Desempenho dos Controladores Nao Lineares.

PNLI PNRG HGPC
(Nu; NQ; oK 5; >\) (105 10; 0, 88; 91, 3; 0, 07) (1;1;0, 57; 747, 6; 645, 5) (2;7;0,58; 37, 35; 22, 17)
com controle servo
(Ny; No; ;05 \) idem servo idem servo idem servo
com bulging
(Ny; No; ;95 \) (2:4:0,13;14,20;1,58)  (2;4;0, 15; 825, 81; 538, 34) idem servo
com clogging e degrau
TP 26,48 seg. 40,89 seg. 18,178 seg.
para 5.000 amostras
ISE 3,319 3,3046 0,9024
no Controle Servo
Hpox 1,2m 1,2m 0,7m
Rz 0,99m 1,1m 0,29m
AH o0 S5mm 5mm 1mm
com bulgging
fmaz 0,8 0,75 0,9
com degrau
fmaz 0,3 0,58 0,85

sem degrau

Vale a pena comentar que as condigoes operacionais em que a simu-
lagao foi realizada no Matlab sao: h = 1, 2m(Altura do Distribuidor); 4,, = 0, 25m?

(area do molde); X, = 0,35m (Abertura da vélvula gaveta para uma velocidade

constante de 0,02m/seg). O periodo de amostragem foi de 0, 1seg.

As restrigoes no processo sao: abertura da Vélvula Gaveta ((u(t) < 0,7m)
e na sua velocidade de abertura ( Au(t) < 0,0041m por periodo de amostragem ) e

nos limites fisicos do sensor do nivel do molde ( y(t) < 0,2m ).
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E importante mencionar que para o controle do nivel do molde do lingotam-
teo continuo, foi necessario trabalhar com todas as medidas em metro, para evitar

saturagao das redes neurais.

Outra observacao importante é que nos controladores PNLI e HGPC, que
utilizam o algoritmo GPC (ver Capitulo 3), e no PNRG, o célculo da agao de controle
foi obtido através da agao proporcional da forma Au(t) = u(t) — u(t — 1). Isto é
devido ao fato do nivel do molde apresentar uma elevada instabilidade a acao de
controle integrativa dada por u(t) = u(t — 1) + Au(t). Isto pode ser visto através
da andlise de estabilidade do controlador PI feita em [105].
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Capitulo 6

Conclusoes Gerais

Neste Capitulo, sao discutidas as principais contribuicoes desta tese, con-

siderando os objetivos especificados no Capitulo 1.

Primeiramente, foi apresentado o algoritmo de sintonia do DMC desen-
volvido por Cooper [34], na qual o processo deve ser aproximado por um modelo
de primeira ordem com um atraso de transporte, pois neste algoritmo ¢é necessario
determinar a constante de tempo do modelo e do atraso de transporte. Esta técnica
¢ utilizada somente para sistemas estaveis em malha aberta, mono e multivariaveis.
Foi mostrado também que os parametros de sintonia usando este método apresen-
tam valores elevados, sendo que em casos nos quais as restrigcoes sao consideradas,
as mesmas nao sao respeitadas, indicando que a solugao obtida pelo controlador

preditivo é nao factivel.

Uma das contribuicoes originais deste trabalho é mostrar que o Algoritmo
Genético é fundamental para a sintonia otimizada dos parametros do controlador
preditivo, o qual pode ser aplicado para qualquer tipo de modelo de processo. Foi
mostrado através de simulacoes em diferentes modelos, que a sintonia utilizando
Algoritmos Genéticos apresentou parametros bem melhores do que o guia proposto
por [34], além de se ter um indice de desempenho superior em todas as situagoes. E
importante mencionar também que os processos sintonizados por AG, respeitaram

as restrigoes na maioria dos modelos avaliados.

Outra contribuicao desta tese foi a aplicacao do GPC multivariavel num
sistema de laminagao com modelo linearizado na presenca de disturbios. Devido

ao grande nimero de parametros envolvidos na sintonia do controlador preditivo
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a fim de estabilizar este processo, que é multivariavel, instavel em malha aberta
e com distirbios, pode-se concluir que esta aplicagao s6 é viavel na pratica se a
sintonia for realizada via AG. Neste processo de laminacao, comparou-se a técnica
FFF utilizada na industria SIDERAR da Argentina e o GPC sintonizado por AG.
Foram feitas duas andlises: uma utilizando o caso regulatorio, nos quais os disturbios
de temperatura e de espessura de entrada foram levados em consideracao; e outra
utilizando o caso servo, no qual foram aplicados degraus em diferentes instantes
de tempo para se avaliar o acoplamento entre as saidas do processo, bem como a

eficacia do GPC para o desacoplamento das malhas.

Outra contribuicao relevante desta tese foi a solugao do problema de con-
trole de nivel do molde do lingotamento continuo, cujo modelo foi obtido a partir de
dados reais levando-se em conta diferentes disturbios. Foram utilizandos trés algo-
ritmos de controle preditivo nao-linear sintonizados pelo algoritmo genético, sendo
eles PNLI, PNRG e HGPC.

Através da Tabela 5.2 mostrada no Capitulo 5, verfica-se que os controla-
dores PNLI e PNRG sao estaveis as entradas degraus em toda extensao do molde.
Além disso percebe-se que a amplitude do degrau aplicado pode ser maior no PNLI
e PNRG do que o HGPC. Constata-se também neste mesmo caso que, na faixa de
aplicacao do HGPC, este possui uma resposta melhor e um tempo computacional

menor que todos os outros controladores.

Quanto ao disturbio de bulgging, observa-se que a resposta apresentada pelo
HGPC foi melhor do que os outros dois tipos, uma vez que a reducao do distirbio
de bulging para o PNLI e PNRG foi 20mm para 5mm e no HGPC esta reducao foi

de 20mm para Imm.

Em relacao ao disturbio de clogging, a melhor resposta foi apresentada
pelo HGPC, pois o mesmo conseguiu controlar o processo mesmo com a valvula
estando com 90% de entupimento, ja o PNLI foi de 80% e o PNRG foi de 75%.
Estes resultados foram obtidos aplicando uma entrada degrau com o objetivo de
manter o nivel do molde acima de zero. Se o degrau nao for aplicado o HGPC
suportaria um clogging de até 85%, o PNLI suportaria um clogging de até 30%
e o PNRG suportaria um clogging de até 58%. E importante mencionar também
que os mesmos parametros utilizados no HGPC para o caso sem distirbios também

foram utilizados para o caso onde foi levado em conta os distirbios de clogging e
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de bulgging, o que nao foi possivel para o PNLI e o PNRG, sendo necessaria uma

resintonia dos parametros quanto o disturbio de clogging foi aplicado.

Por 1ltimo, o controlador preditivo HGPC foi utilizado para controlar o
nivel do lingotamento continuo com a presenca do ruido de argonio. Percebe-se que
neste caso, foi necessario a implementacao de um FKE, pois, devido ao nivel de
ruido injetado no processo, a valvula teria sua atuacao prejudicado, fazendo com

que o tempo de vida 1util de operagao fosse reduzido.

E importante mencionar também que o HGPC foi escolhido pelo fato de o
mesmo ter se comportado melhor quando os distirbios de Clogging e Bulging foram

levados em conta e também por ser o mais compativel com a utilizacao do FKE.

Com o desenvolvimento deste trabalho, criou-se algumas linhas de pesquisas

para serem desenvolvidas em trabalhos futuros, entre as quais:

1. Analise Matematica da estabilidade e robustez dos algoritmos de controle pre-
ditivo nao-lineares usando modelos Hammerstein e Redes Neurais para con-

trolar o nivel do molde;

2. Implementagao de um controle preditivo multivariavel e nao-linear aplicado ao

processo de laminagao;

3. Desenvolvimento de um controlador preditivo fuzzy para o controle do nivel

do molde do lingotamento continuo;

4. Estudo de filtros usando redes neurais que possam ser utilizados nos algoritmos

do Controlador Preditivo Neural PNLI e PNRG.
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Apeéendice A

Modelo NCARMA (Nonlinear Controlled Auto-Regressive Moving Ave-

rage)

Este modelo, que na literatura aparece comumente como NARMAX (Nonli-
near Auto-Regressive Moving Average Model with Exogenous Inputs), e representa
o sistema através de uma funcao polinomial com grau de nao-linearidade [ cuja
parcela deterministica é apresentada como o somatorio de termos com graus de nao-
linearidade m (1 < m < ). Cada termo de grau m pode conter um fator de grau p
do tipo y(t — i) e um fator de grau (m — p) do tipo u(t — ¢) multiplicados por um

parametro hy,_p(n1, ..., Ny), OU seja,

l m My,Ny p m
y(t) = Z Z Z Py pm (11, ooy M) Hy(t —n;) H u(t —mn;) (A.1)
m=0 p=0 ni,nm =1 i=p+1
onde Y vt =370 ... %7 | podendo ainda ser representado na forma:

y(t) = ho+ Zy hio(n)y(t —n1) + Zu ho1(n1)u(t —ny)

ni=1 ni=1

T Z Z hao(n1, n2)y(t — n1)y(t — ny)

ni=1ngs=n
ny Ny

* Z Z ha1(n1, n2)y(t — na)u(t — no)

ni=1ns2=1
Ty

+ Z Z hoa(n1, no)u(t —ni)u(t —ng) + ... (A.2)

ni=1ngs=n1
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O modelo NCARMA apresenta-se como o caso mais geral de representacao
de sistemas nao-lineares, cujos casos particulares podem representar os modelos

Volterra e Bilinear, dentre outros ([35]).
Modelo de Volterra

A representacao de um sistema nao-linear através de uma série de Volterra
pode ser vista como uma generalizagao da representagao de resposta impulsiva para

sistemas lineares, que no seu caso discreto é dada por:

y(t) = ho+ Zhuu(t —d =)+ Y hogjult — d — dyu(t — d — j)

i=1 j=1

ot i ihmi,_,u(t —d—d)eault—d—..) +e(t) (A.3)

No caso particular de um sistema linear a equacao A.3 fica reduzida ao
modelo da resposta impulsiva, equacao A.4. Para viabilizar a aplicacao pratica
deste modelo utiliza-se uma série de Volterra truncada numa ordem desejada e com

memdria finita ([39]), isto é,

y(t) = ho+ Zhuu(t —d—i)+ > Y hyu(t —d —iu(t —d — j)

i=1 j=1

oY Y hpiu(t—d =)t —d— ) + €(t) (A.4)

onde os parametros hg, hi; € he;; sao coeficientes do modelo, N representa a
memoria e o nimero de parcelas e esta relacionado, também, a ordem m do modelo.
O modelo de Volterra pode ser visto como um caso particular do NCARMA onde
todas as parcelas h;; associadas a saida sao nulas. O nimero de termos do modelo

pode ser representado pela seguinte expressao:

(N 4+ m)! — N!
m!

N°termos = (A.5)

A tentativa de explicar a saida do processo utilizando apenas informacao

da entrada pode causar a necessidade de um grande nimero de parametros para
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o modelo de Volterra ([35]). Uma alternativa a esta representagao é utilizar, tam-
bém, informacao das saidas passadas. A representacao da equacao A.4 na forma

paramétrica ou AR-Volterra (Auto-Regressive Volterra) torna-se ([35]).

nb nb

A(g Hy(t) = bo+Bl(q’1)u(t—d)+Z ZbzijU(t—d—i)u(t—d—j)—i—...+e(t) (A.6)

i=1 j=1

onde: By(q7) = byo + bing ™ + .o 4 biopg ™™

A representagao de processos nao-lineares por meio de séries de Volterra
possibilita a descricao de dinamicas assimétricas e variacoes no sinal do ganho do
processo ([80]) possuindo varias aplicagoes bem sucedidas em controle de processos
nas areas de telecomunicagoes, processos quimicos, sistemas bioldgicos, eletronica,

forno de gesso, controle de pressao ([54]; [1]; [51] e [121]).

Modelo Bilinear O modelo bilinear é baseado em um modelo linear do
tipo ARMA mais termos nao-lineares constituidos pelos produtos entre entradas e

saidas na equacao:

ny nu

Alq M y(t) = bo+Bi(g Dut—d)+ Y > bayy(t—d—iju(t—d—j)+..+e(t) (A7)

i=0 j=0

onde os termos do polinomio by;; sao coeficientes nao-lineares, ny e nu
representam o grau de nao-linearidade. Também pode ser visto como um caso par-
ticular do NCARMA onde apenas os parametros associados a entrada e aos termos

cruzados de segunda ordem sao diferentes de zero.

A aplicacao de um modelo bilinear na representacao de um processo in-
dustrial esta associada as plantas cujas caracteristicas sao inerentemente bilineares
como processos de fermentacao, colunas de destilacao, reatores nucleares e reatores
quimicos. Como a estrutura do modelo bilinear é linear em relagao aos parame-
tros é possivel aplicar as mesmas técnicas de identificacao empregadas nos modelos
lineares ([54]; [81]; [47]).
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Modelo de Wiener

Este modelo apresenta um sistema dinamico linear seguido por um elemento
nao-linear, de forma contraria ao modelo de Hammerstein, como ilustrado na Figura

Al

u(r) w(r) v(1)
— | GhH

NL -

Y

Figura A.1: Modelo de Wiener.

Da mesma forma que o caso de Hammerstein, a parcela linear pode ser
representada por um dos modelos apresentados na secao 2.1 enquanto que a nao-

linearidade (NL) pode ser representada por um polindémio do tipo:

y(t) = w(t) + yw?(t) + ... + yw™(t) (A.8)

onde w(t) é a pseudo-saida do bloco linear ou, ainda, baseada nas outras
formas de representacao validas para o modelo de Hammerstein visto que o modelo

de Wiener é considerado o seu dual ([35]).

O modelo de Wiener conta com diversas aplicagoes registradas na litera-
tura de controle de processos como na representacao do comportamento muscular
sob anestesia ([79]), controle de pH ([88]), colunas de destilagao ([91]), controle de
vélvulas ([3]), turbina a gés ([16]), reatores quimicos ([4]), além de qualquer pro-
cesso do Tipo Wiener, que possa ser representado por uma parcela dinamica linear

seguida de uma nao-linearidade estatica ([50]).
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Apeéendice B

Filtro de Kalman Linear

O filtro de Kalman (FK) foi criado por Rudolph E. Kalman em 1960 e é um
algoritmo recursivo, capaz de estimar as variaveis de estado de sistemas representa-
dos por equagoes de estado lineares. Para tal, o mesmo utiliza equagoes matematicas
que implementam um estimador preditivo, buscando corrigir interativamente a res-

posta de um determinado sistema através de multiplas variaveis relacionadas a ele
[24].

O FK incorpora toda informacao obtida a partir de medigoes ruidosas para
estimar as varidveis desejadas [24]. Tal caracteristica faz com que a utilizagdo do
FK no problema em estudo seja muito 1til, dado que a medicao de nivel do molde
do lingotamento continuo efetuada pela instrumentacao de campo é comprometida
pela presenca do ruido ocasionado pela injecao do gas argonio. O algoritmo usado
no FK é baseado na estimacao das variaveis de estado de sistemas representados
por equacoes de estado lineares, e, desse modo, deve-se considerar que o sistema sob

estudo é descrito pelo seguinte modelo linear discreto:

e = Purey + L'uy + Yowy
(B.1)
Yk+1 = Hip1xepypr + vy

onde ze representa as variaveis de estado do sistema, u é a entrada, y ¢ a saida
do processo e w e v sao variaveis aleatorias independentes, de média nula, e que

satisfazem as seguintes relagoes:
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E[wtw;fp] =y
E[U{U;}T] = Rt
Elvw]] =0,Yi,j

A variavel w é comumente chamada de ruido de processo ou dinamico,
enquanto que v é conhecida como ruido de medicao. Conforme pode ser observado
na equacgao acima, o modelo propriamente dito é definido por duas equagoes: a
primeira equacao em (B.1) é a equacao do processo e a segunda é a equagdo de
medida, também conhecida por equacao de observacao. A equacao de processo
estima o estado atual através da soma de trés parcelas matematicas, onde a primeira
é relacionada ao estado anterior, a segunda relacionada aos pontos de monitoramento
de entrada do processo e a tltima parcela relacionada a um ruido de processo que
simula uma alteragao gradativa de seu estado ao longo do tempo. J& a equacao de
medida tem como objetivo associar o estado de entrada a saida do sistema através
de um histérico de medidas. Para isto, é criado um novo valor de medida através da
soma de uma parcela relacionada ao estado atual e de uma parcela com o ruido de
medicao presente no processo. O algoritmo responsavel por estimar os estados do
sistema no FK possui uma estrutura do tipo predigao-corre¢ao (na etapa de predigao
diz-se que o estado estimado é um estado a priori, enquanto que na etapa de correcao
diz-se que o estado estimado é um estado a posteriori) Na etapa de predigao, faz-se
o uso do conhecimento da lei de movimento do sistema (primeira equagao em (B.1)
do modelo linear discreto) para estimar o estado a priori. Nesta etapa chega-se a
melhor predi¢ao do estado do sistema levando em conta somente as informagoes de
estados e entradas anteriores ao instante de tempo em questao (sem levar em conta
ainda a nova medi¢ao ;41 , disponivel no instante em que é feita a predigao). A

estimacao do estado a priori pode ser melhor descrita através da equagao abaixo:

vey, = el + Ty (B.2)

)

Onde os indices sobrescritos -’ e '+’ indicam, respectivamente, as predi-
coes dos estados a priori e a posteriori. Na etapa de correcao faz-se a correcao da
estimativa propagada (estado a priori) levando em consideragdo a nova informagao

que chegou no instante atual (nova medi¢ao y;,1). Esta nova estimativa é descrita

152



pela equacao abaixo:

vey = very + K[y — Hiwe) (B.3)

ondey;1; ¢ a medida no instante ¢t + 1 e Hy11we,; € o valor esperado para a
saida do modelo neste instante, utilizando informagoes até o instante t. A matriz
K1 é uma matriz de ganhos (conhecidos como ganhos de Kalman) que deve ser
obtida com o objetivo de minimizar o valor do trago da matriz de covariancia P,

da estimativa do estado feito pelo filtro de Kalman.

Sendo assim, considerando as duas etapas citadas acima, pode-se definir
uma sequéncia de calculos recursivos que constituem o algoritmo utilizado pelo filtro

de Kalman:

T, = O,we; + Touy
R‘;l = (I)tPtJr(I)? + YQQthT
Kt+1 — P_ HT

t+1 t+1[Ht+1Pt:-1H,£_1 + Rt.&.l]il

+ . — —
ve iy = we g + K [yerr — Hize ]

+ o — —
Py =P, — K1 Hin Py

\

Filtro de Kalman Estendido

Como a grande maioria dos processos da natureza sao modelados por fun-
¢oes nao lineares, o filtro de Kalman original (que estima varidveis de estado de
sistemas representados por equacoes de estado lineares) precisou sofrer algumas
adaptagoes no seu conceito, de modo a permitir a generalizacao destas aplicagoes a

sistemas nao-lineares que possuem a seguinte forma:

{ Teiy1 = f(xet, utawt)

Yer1 = M(@p1 + ve41)
onde f e h sao fungoes nao-lineares.

Uma solucao encontrada para este problema consiste em linearizar analiti-
camente o sistema em torno do atual estado e posteriormente aplicar as equacoes do

filtro de Kalman [24]. Esta solugdo ¢é conhecida como Filtro de Kalman Estendido
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(FKE). Para a linearizagao, faz-se uso de expansoes em série de Taylor para lineari-
zar a estimativa de um dado em torno da estimativa atual, utilizando as derivadas
parciais das funcoes de processo e medida, mesmo com relagoes nao lineares. Desse
modo, o FKE nada mais é do que o filtro de Kalman linear implementado utilizando
as matrizes jacobianas de f e h [24]. Como as fungoes f e h podem ser vetoriais,
sera indicado por f; a i-ésima componente de f. Sendo assim, a matriz jacobiana de

f é definida como:

0f1 ofr 0f1
Orey Oxzes " Ozen
Df(ze)=1| + . (B.4)
Ofn Ofn Afn
Oxer Oxes " Ozen

Do mesmo modo podem ser definidas as matrizes D f(w) (matriz andloga,

mas relativa ao vetor de ruido de processo) e Dh(z):

of  Of1 9fi
Ow1 Ows U Own
Df(w)y=1 + &+ -~ (B.5)
Ofn Ofn Ofn
Ow1 Ows T Own,
Ohy  Ohy Ohy
Orey Ozxzes ' Ozen
Dh(z) = | S (B.6)
Ohp, Ohn Ohp,
Oxey Oxo Tt Ozen

De posse das matrizes jacobianas mostradas acima, pode-se definir o se-

guinte algoritmo para estimacao do FKE:

very = flae),w)
Priy = Df(we) P Df(wer)" + D f (wi)QuD f (wi)®
K1 = P Dh(ze)"[Dh(xepsr) Dh(xepr)” + Dh(xepi1) Riy1 Dh(zer 1))

ve = vegy + K[y — Dh(ze )]

| Pt = Py — KipDh(wea) Py
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