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Resumo

Este trabalho apresenta um controlador que é uma evolucdo do "On-line Neurofuzzy
Controller (ONFC)", que é um controlador simples, de baixo custo computacional e que se
adapta a dindmica do processo numa ampla faixa de operacdo. S&o apresentados o
desenvolvimento e a analise do novo algoritmo de aprendizagem, abordando aspectos relativos
a estabilidade, aplicacdo e critérios para sintonia. Este controlador, denominado de ONFCpy,
pode ser aplicado as plantas tipicamente encontradas na inddstria e se mostrou eficiente diante
de problemas de controle onde controladores PID (Proporcional Integral Derivativo) tém um
baixo desempenho devido as ndo-linearidades, mudancas frequentes no ponto operacional,
perturbacgdes variaveis no tempo, etc. Sua capacidade adaptativa confere ao ONFCp,, também a
vantagem de se ajustar a mudancas temporais em processos, evitando ou diminuindo muito a
necessidade de ressintonia para manutencdo do desempenho desejado. Este algoritmo, por ser
simples, pode ser implementado na grande maioria dos sistemas supervisorios industriais.
Neste trabalho é também apresentada a implementacdo bem sucedida do algoritmo ONFCp,,
para controle de temperatura de uma regido da torre fracionadora principal de uma unidade
industrial de Coqueamento Retardado da Petrobras, fazendo parte de um projeto de P&D entre
a UFMG e a PETROBRAS. A metodologia proposta para implementacdo constitui-se da
analise prévia de desempenho em simuladores dindmicos convencionais e da aplicagdo em
simuladores dinamicos de processos capazes de simular 0s equipamentos e unidades
tipicamente encontradas em refinarias. Os resultados obtidos motivam a avaliagdo destes
sistemas para outros processos com caracteristicas ndo lineares e sujeitos a perturbagdes
externas intensas. Por fim, sdo apresentadas propostas de continuidade e possiveis novas
aplicac@es do algoritmo.

Palavras-chave: Controle de processo, N&o linear, adaptativo, Neuro-Fuzzy



Abstract

This work presents a controller, based on the evolution of the "On-line neurofuzzy
controller (ONFC)", which is a simple controller, with low computational cost and adaptive
capacity. The development and the analysis of a new learning algorithm, introducing relative
aspects of stability, application and tuning methods are presented. This controller, called
ONFCpy, can be applied in typical industrial plants and it has showed efficient performance
in controlling plants where PID controllers have low performance due to non linearity,
frequent changes in the operational point, time varying variable disturbances, etc. Its adaptive
nature also gives ONFCp,, the advantage of automatically adjusting to temporary changes in
processes, avoiding or decreasing the necessity of re-tuning. This algorithm, due to its
simplicity, can be implemented in most industrial supervisory systems. In this work it is also
presented a successfully implementation of ONFCp,, in a temperature control of an area of the
main distillation tower in an industrial Delayed Coke unit of Petrobras, being part of a R&D
project between UFMG and PETROBRAS. The methodology proposed for implementation
included a previous analysis in a conventional dynamic simulator and in a process dynamic
simulator, wich is capable to simulate equipments and units typically present in refineries.
The promising results motivate the evaluation of these systems in other processes with non
linear characteristics and intense external disturbances. Finally, it is presented some proposes
for continuity and new possible applications.

Key-words: Process control, Non Linear, adaptive, Nero-Fuzzy.
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Capitulo 1

1 Introducao

1.1 Motivacao

Historicamente a evolugdo e desenvolvimento da inddstria sempre foram suportados
por sistemas de controle automatico. Desde os primdrdios, sistemas autométicos sdo usados
para substituir a acdo do homem para execucdo das mais diversas tarefas. Sistemas que
inicialmente eram basicamente engenhocas mecanicas, com o advento da tecnologia foram se

tornando mais sofisticados e imprescindiveis.

Em um mercado globalizado e competitivo, a busca por melhores resultados é uma
rotina constante. As empresas a cada dia buscam melhorar seus processos, produtos e servicos
de modo a garantir que seu produto seja atrativo e competitivo. Neste cendrio é cada vez mais
importante a confiabilidade dos sistemas e processos. Buscam-se tecnologias novas, mais
limpas, produtos melhores e diferenciados, qualidade etc. Inevitavelmente estes novos
desafios vém acompanhados normalmente de um aumento de complexidade de processos e
sistemas. Com mais informacgéo disponivel, instrumentacdo, analisadores e outros recursos,
aumenta-se a capacidade de se conhecer o processo e de se implementar técnicas de controle

com o intuito de obter maximo resultado dos sistemas existentes.

No contexto exposto, 0s sistemas de controle de processo se mostram fundamentais
para 0 bom desempenho do processo. Em uma visdo mais global, busca-se uma maior

eficiéncia no sistema integrado de controle, que se inicia na instrumentacdo de campo,

1



seguidos de sistema supervisoério, controle regulatorio, etc (Figura 1.1). Nesta estrutura

integrada, as camadas superiores séo fortemente dependentes das anteriores.

Planejamento
Estratégico

Programacdo
de Produgdo
/ Otimizagao \
Crontrole Automagdo
Avancado
Instrumentacgdo e controle
Regulatdério

Figura 1.1: Sistema integrado de controle.

Observa-se na Figura 1.1 que na base da piramide estdo os sistemas de instrumentacao
e a estrutura de controle regulatorio. Estes sistemas buscam monitorar e controlar varidveis de
processos, permitindo a implementacdo das demais camadas do sistema integrado. Um baixo

desempenho nesta camada impacta diretamente o negécio da empresa (Figura 1.2).

Diminui¢do de receitas e aumento de

Desempenho custos

Financeiro

D ho d Qualidade, capacidade, consumo de
ese:::::a oda insumos
/ Desempenho das unidades \ Producdo, conversdo, separagao, etc

Desempenho dos equipamentos Desempenho de equipamentos
Reatores, compressores, trocadores de calor, etc
Unidades de controle de processos Controle Insatisfatério
Valvulas, sensores, contrale regulatério, controle avancado,

analisadores inferéncias

Figura 1.2: Impacto do controle regulatorio no resultado financeiro.

Os métodos convencionais de controle automatico bhaseados em controladores PID

(Proporcional Integral Derivativo) sdo os mais usados por sua simplicidade, eficiéncia e por



apresentarem base tedrica bem desenvolvida e consolidada (OGATA, 2003). Entretanto,
dificilmente encontram-se controladores bem sintonizados nos processos onde séo utilizados.
Estima-se que apesar do grau de importancia do controle de processo para o resultado
financeiro, cerca de 85% das malhas existentes nas industrias apresenta desempenho
insatisfatorio (FONSECA, 2004). Uma melhor estratificacdo do problema pode ser vista na
Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Situacdo tipica de malhas de controle

Situagdo levantada Percentual (%)
Valvulas de controle com problemas 30
Pardmetros com sintonia incoerentes 30
Sintonia piorando o desempenho 85
Estratégia de controle inadequada 15
Controle em modo manual 30
Desempenho de malha insatisfatério 85
Malhas com melhor desempenho em automatico do que em manual 25

Fonte: (FONSECA, 2004)

Entretanto, controladores PID ndo sdo capazes de prover solugdes para todo tipo de
sistema. Em muitos casos a complexidade do sistema é grande, apresentando variacdo no
tempo, tempo morto elevado, nédo-linearidades, dindmica variante no tempo, etc. Neste
cenario, tenta-se normalmente aproximar o comportamento do sistema por um modelo de
sistema linear para aplicacdo de PIDs, com prejuizo de desempenho do sistema em malha
fechada. Em funcdo de problemas de desempenho, boa parte do controle é fortemente

dependente da agdo humana através de operadores experientes (REZNIK, 2000).

Surge entdo a necessidade e interesse em controladores adaptativos, que buscam
determinar os pardmetros a partir da identificacdo das caracteristicas dos sistemas que se
deseja controlar. Dentre as alternativas existentes estdo os controladores nebulosos, neurais,

neurofuzzy e outras técnicas classicas baseadas em modelos deterministicos e estocasticos.



1.2 Utilizacao e Aplicacao de controladores

Desde os primordios, os sistemas de controle foram desenvolvidos para substituir a
acdo do homem em suas atividades. O relégio d’agua com controle automatico de nivel do
grego Ktesibio, ano 270 AC, é o sistema automatico mais antigo que se tem conhecimento. Os
sistemas de controle se iniciaram baseados em sistemas simples, basicamente engenhocas
mecanicas. Estes sistemas foram evoluindo, passando sequencialmente por principios
mecanicos, pneumaticos, hidraulicos, elétricos, eletrbnicos, microprocessados, bioldgicos e

mais recentemente sistemas inteligentes (FONSECA, 2004).

O termo “controle de processos” costuma ser utilizado para se referir a sistemas que
tém por objetivo manter certas varidveis em um determinado valor ou faixa desejavel. Os
sistemas de controle automético ainda podem ser divididos em sistemas operados
manualmente, onde € necessaria a figura do operador para definir a atuacdo do mecanismo, e
em sistemas automaticos em malha fechada. No sistema de malha fechada surge a figura do
“controlador” que através da comparagao entre o valor desejado e o valor medido, manipula
uma ou mais variaveis de forma a eliminar esta diferenca. Desta forma, o controlador tem
como objetivo manter a(s) variavel(is) de interesse no valor desejavel, rejeitando as possiveis
perturbacdes externas e realizando os ajustes solicitados. O custo dos controles em malha
fechada € a necessidade de se ajustar um controlador adequadamente. Um controlador mal
ajustado ou improéprio pode piorar a condi¢do de controle do sistema, podendo levar 0 mesmo

a se tornar instavel.

O controlador mais utilizado é sem davida do tipo Proporcional-Integral-Derivativo
(PID). Este controlador é bastante popular em funcéo de sua simplicidade e aplicabilidade em
diversos sistemas. Disponivel em praticamente todos os sistemas de controle e supervisdo de
plantas dindmicas, este algoritmo apresenta teoria bastante explorada e difundida. Apesar da
maioria dos processos serem intrinsecamente ndo lineares, o uso deste tipo de controlador
basea-se na consideracdo de que, em torno do ponto tipico de operacéo, o sistema se comporta

de maneira aproximadamente linear. Esta premissa funciona bem em grande parte dos



processos, para uma determinada janela de tempo e operagéo, a partir da qual normalmente se

faz necessaria uma ressintonia do controlador.

Observa-se, entretanto, que por sua caracteristica linear, este controlador apresenta
limitaces de aplicabilidade e necessidade de sintonia periddica para manter um bom
desempenho. Estudos (FONSECA, 2004 e TORRES, 2005) mostram gque mesmo sendo
amplamente utilizados, a maioria dos controladores PID apresentam baixo desempenho. Esta
avaliacdo é comprovada pela experiéncia pratica onde se notam varias situacdes em que
controladores sdo colocados em modo manual ou sdo sintonizados com ganhos extremamente
pequenos, para “ndo perturbarem” o processo. Dentre os diversos motivos do baixo

desempenho podemos citar:

1. A dificuldade de se conhecer o sistema que se deseja controlar e, por

consequéncia, de se fazer uma sintonia adequada;

2. As mudancas naturais dos sistemas ao longo do tempo, decorrente de desgastes de

atuadores, sensores, alteracdes de condi¢des operacionais, etc;
3. Plantas ndo-lineares operando em varios pontos de operagao;
4. Estratégias de controle inadequadas;
5. Plantas e processos multi-objetivos.

Apesar de menos difundidos, existe um grande numero de pesquisas e aplicacdes de
controladores baseados em outras tecnologias. Dentre elas, um campo que vem se
desenvolvendo consideravelmente é o uso de inteligéncia computacional aplicada a controle.
Destaca-se nesta linha controladores baseados em redes neurais, l6gica fuzzy e controladores

neuro-fuzzy.



1.3 Revisao Bibliografica

Controladores Neurais

A teoria de inteligéncia computacional vem sendo amplamente estudada, se mostrando
como uma alternativa para projetos de controladores e modelos convencionais. O uso de
técnicas neurais permite, sem conhecimento profundo dos sistemas, obter modelos e

controladores que apresentam um “bom” desempenho.

Com o desenvolvimento do algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation)
comecou-se a utilizagdo de redes neurais artificiais em controle de processo. As caracteristicas
de aproximador universal, capacidade de trabalhar com sistemas com mdaltiplas entradas e
saidas e facilidade relativa de identificacdo dos sistemas atraem o interesse de uso deste tipo
de estrutura como controladores. A partir destas caracteristicas é possivel obter um algoritmo
de controle adequado para o processo de interesse, sem a necessidade de se conhecer a fundo
0 modelo matematico do mesmo. Entre as desvantagens podemos citar a dificuldade de
interpretacdo fisica das redes neurais, sobreparametrizacdo e o dilema entre variancia e bias
(BRAGA, 2000).

Conveém distinguir entre duas categorias de sistemas de controle:

= Sistemas de controle dinamicos, onde existe uma planta cujas variaveis evoluem
de acordo com um sistema de equacdes diferenciais especificadas por leis fisicas.
Tem-se como objetivo controlar a evolucdo destas variaveis ao longo o tempo.

= Sistemas de controle supervisor onde o controlador, embora possa ter modulos
dindmicos, tem como objetivo a temporizacdo, sincronizacdo e intertravamento de
eventos que decorrem do processo. Busca-se nestes casos indices globais de

desempenho, especificacdo, seguranca etc (BRAGA, 2000).

O desenvolvimento de um projeto de controlador esta intimamente ligado a descri¢ao
dindmica da planta. Isto nos leva a um problema de identificacdo de sistemas. Como um
primeiro passo, assume-se uma estrutura adequada e, mediante um algoritmo apropriado

busca-se um modelo. A medida que se aumenta a complexidade dos sistemas considerando-se



as ndo-linearidades envolvidas, observacdes imprecisas e ruidosas, algoritmos algébricos

podem ndo apresentar bom desempenho, sendo interessante o emprego de outras técnicas.

A literatura de identificacdo de sistemas ndo lineares é extensa. A publicacdo de
Narendra e Parhasarathy (NARENDRA, 1990) apresenta de forma clara o problema de
aplicabilidade de redes neurais na identificacdo e controle de sistema dindmicos. Em seu
trabalho, sdo propostos quatro modelos bésicos com operadores lineares A(z) e ndo lineares
N(z). Para a identificacdo adequada dos parametros do operador linear A(z) e das redes
neurais N(z), Narendra e Parthrasaraty propuseram a utilizacdo do método do gradiente que
resultard em um algoritmo de retropropagacdo. Todavia tratava-se de uma retropropagacao
sobre uma matriz dindmica varidvel em funcdo das particulares sequéncias de entradas
aplicadas a planta. A este tipo de algoritmo Narendra e Parthrasaraty chamaram de

retropropagacdo dinamica.

Para a retropropagacdo dindmica considera-se uma representacdo em espaco de

estados conforme apresentado a seguir:

x(k+1) =@(x(k),ulk), W), 1.1

9 (k) = P(x(k)). 1.2

Onde x(k+1) representa o estado e y (k) a saida do sistema. Lembrando que o erro

quadratico € obtido por:

N2
E(W) = M 1.3

Os elementos do gradiente de E(W) em relacdo aos parametros w;, ressultam em:

o) ~ 67 (k
%”i” = -1 (y(k) - y(k))%i). 1.4

Atraves das derivadas parciais do erro quadratico em relagdo aos parametros w;, é
feito o ajuste do modelo dindmico. Conclui-se desta forma, que a diferenca essencial entre a
retropropagacdo estatica e dinamica estd no célculo da derivada 9,,;(k), que no modelo
dinamico evolui segundo uma equagio de estado (KOVACS, 1996). Esta mesma estrutura

pode ser aplicada para o ajuste dos pesos de controladores.



S&o inumeros trabalhos com controladores neurais com bons resultados. A despeito
das caracteristicas positivas e do bom desempenho, um problema recorrente ainda decorre do
fato das redes neurais trabalharem como ‘“‘caixas pretas”. Esta caracteristica pode ndo ser
interessante para quem deseja interpretar a estrutura fisica e saida do controlador, ou mesmo

avaliar possiveis limites da estrutura da rede neural.

Controladores Nebulosos

Técnicas nebulosas também sdo alternativas para configuracdo de sistemas de
controle. Esta técnica busca mapear, através de estruturas linguisticas, os controladores

desenvolvidos. Conforme apresentado em Pires (PIRES, 2007):

“A logica nebulosa tem sido vastamente aplicada em controle desde que a teoria dos
conjuntos nebulosos foi introduzida por Zadeh (1965). Mamdani (1976) foi um dos
pioneiros em utilizar légica nebulosa em controle e demonstrou as vantagens em utilizar a
linguagem natural para desenvolver controladores. Desde entdo, a logica nebulosa vem

sendo aplicada com bastante sucesso em uma vasta gama de aplicacOes. ”

Apesar das facilidades de implementacdo e compreensdo das funcdes linguisticas, um
modelo puramente nebuloso esbarra em perdas e imperfeicbes quando ndo aplicado um

treinamento adequado com dados reais.

Uma estrutura de controle de um controlador nebuloso pode ser definida conforme a

Figura 1.3.
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Figura 1.3: Estrutura tipica de um controlador fuzzy (PASSINO, 1998).

Na estrutura acima observa-se um controlador em malha fechada. As entradas do
algoritmo s&o as saidas da planta e o sinal de referéncia. Estas informagfes passam por uma
etapa de fuzzificacdo. As informacdes linguisticas sdo entdo processadas em fungdo de uma
estrutura de regras nebulosas e posteriormente sdo defuzzificadas, definindo a saida do
controlador. O controlador pode conter apenas a informacao de erro ou incluir também outras
informagdes como derivadas do erro e variaveis de perturbacdo externa. Este tipo de
processamento pode ser facilmente obtido com incluséo de algumas funcées de pertinéncia e

regras. Pode-se também definir maltiplas variaveis de saidas.

Pode-se dizer que as duas fontes principais de informagdo para a construcdo de um
bom controlador s&o as medigdes e o conhecimento de especialistas humanos sobre o sistema.
As informacgdes numéricas, obtidas dos sensores, e as informacdes linguisticas disponiveis
devido ao conhecimento do especialista, juntas constituem uma base mais ampla. Mesmo em
sistemas de dificil modelagem via métodos classicos, pode-se tirar algumas conclusbes do
tipo “se isto acontece, entdo” e o grande desafio € usar o conhecimento linguistico de maneira

cientifica.

Um sistema fuzzy adaptativo ou neuro-fuzzy é definido como uma estrutura fuzzy
com um algoritmo de treinamento. A estrutura l6gica de raciocinio é construida em funcdo do
conhecimento linguistico e seus parametros sdo ajustados por um algoritmo de treinamento.

Pode-se citar duas estratégias aplicadas a sistemas fuzzy adaptativos:

» Construgdo da estrutura linguistica e posterior ajuste de pardmetros baseado em

informagdes numéricas;



= Uso de informag6es numeéricas e linguisticas para construgdo de duas estruturas fuzzy
separadas, com subseqiente integracdo para se obter uma combinacgdo das duas como

estrutura final.

Uma das classes de estruturas neurofuzzy bastante difundida sédo as redes ANFIS
(Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) (JANG, 1997). Existem diversas aplicacbes de
redes ANFIS bem sucedidas, incluindo sistemas de controle. O trabalho original apresenta
como desvantagem o fato de que as regras (neurdnios) aumentam exponencialmente com o
numero de entradas, 0 que pode implicar em uma estrutura relativamente complexa, além da
possibilidade de demandar um consideravel esforco computacional. Redes NFN (Neo Fuzzy
Neuron) (YAMAKAWA, 1992) apresentam uma estrutura bem mais simples, tendo sido
utilizadas com sucesso em diversas aplicacbes, destacando-se trabalhos na é&rea de
identificacdo de falhas em sistemas dindmicos, identificacdo e predicdo de variaveis. Nesta

estrutura o numero de regras ativas varia linearmente com o numero de entradas.

Shing e Jang (SHING, 1993) apresentaram uma representacdo em forma de rede de

uma estrutura fuzzy. Separando o algoritmo em cinco camadas, obtém-se respectivamente:

12 camada: Funcgoes linguisticas de pertinéncia dos dados de entrada. Os parametros das

fungdes de pertinéncias séo definidos como parametros de ajuste;
2% camada: Operadores T-Norma, (na Figura 1.4 é usado o produtério);
3% camada: Normalizacdo das saidas da camada anterior;

42 camada: Regra da camada de saida. Em seu artigo é usada a estrutura fuzzy Sugeno. Desta
forma, esta camada é relativa as funcdes de saida do modelo. Os parametros de

saida sdo ajustaveis;

52 camada: Somatorio das funcdes de saida.
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Figura 1.4: Representa¢do da rede ANFIS (UCHINO, 1994).

A partir da estrutura definida para ANFIS usa-se algoritmos de ajustes de pesos. Dentre as
propostas apresentadas em seu trabalho Shing sugere o uso do algoritmo de retropropagacao
e/ou o uso do algoritmo de minimos quadrados para definicdo dos parametros iniciais da
ultima camada para posteriormente empregar o algoritmo de retropropagacdo. As
caracteristicas ndo-lineares dos modelos nebulosos com a capacidade de aprendizagem das
redes fazem desta uma aplicacdo de sucesso na modelagem de sistemas complexos ou
controladores. S0 mostradas ainda varias aplicagdes bem sucedidas do emprego do ANFIS
(SHING, 1993).

No trabalho original sobre ANFIS propde-se uma estrutura onde todas as funcdes de
pertinéncia da primeira camada estdo conectadas e participam do processo de treinamento.
Observa-se que nesta condicdo o incremento de uma funcdo linguistica ou variavel aumenta
consideravelmente a complexidade do sistema. Isto leva a um esforco computacional alto, sendo
este um dos pontos fracos deste algoritmo. Em aplicacGes como controladores, onde o tempo de

processamento é critico para 0 bom desempenho, este fator pode ser bastante restritivo.

A estrutura NFN (Neo Fuzzy Neuron), primeiramente proposta por Yamakawa
(YAMAKWA, 1992), possui caracteristicas de transferéncias sinapticas ndo-lineares onde a
sinapse é realizada por um conjunto de regras fuzzy do tipo Sugeno de ordem zero (Figura
1.5). As funcges de pertinéncias sdo construidas contemplando toda a faixa das variaveis de
entrada correspondentes. As funcdes de pertinéncia triangulares sdo construidas de forma a
serem complementares em relagdo as suas vizinhas (Figura 1.6). Com isto, para qualquer
entrada ativa-se no méaximo duas funcbes de pertinéncia e a soma destas duas fungdes é
sempre igual a um (equagdo 1.5 e equacgdo 1.6). Em fungéo desta caracteristica a etapa de
defuzzificacdo baseada no metodo do centréide ndo precisa do termo de divisdo. Alguns



trabalhos apresentam variagdes desta metodologia, como por exemplo, estruturas com fungdes
de pertinéncias diferenciadas por regido (CHATURVEDI, 2008).
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Figura 1.5: Representagdo de uma estrutura NFN.
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Figura 1.6: Representac¢do das funcbes de pertinéncia de uma estrutura NFN.



No processo de aprendizagem utiliza-se a técnica de retropropagacdo do erro.
Observa-se que apenas as fungdes ativas séo relevantes durante este processo, segundo o
método de retropropagacao. Assim, s6 um ou dois pesos correspondentes aos ramos ativos sao
ajustados durante um passo de treinamento do NFN. Devido a este mecanismo, uma rede
NFN exibe um tempo de treinamento muito menor do que uma rede convencional, além de
uma simplicidade muito maior (GOUVEA, 2005). O método de aprendizagem consiste nos

ajustes dos pesos, tal que:
1.7

resultando em:

j+1 _

. o . L8
Wik, = Wi]ki —ao (yt] - J’é )lliki(xa')-

O termo o’ estd relacionado ao tamanho do passo de otimizagdo e pode ser
determinado empiricamente ou por algum método de busca (GOUVEA, 2005 e CAMINHAS,
1998).

Gouvéa, em sua tese de doutorado (GOUVEA, 2005), propde um controlador
neurofuzzy de estrutura simples denominado ONFC. Este controlador de baixa complexidade
computacional, baseado em apenas duas regras, apresenta caracteristicas adaptativas e ja foi
implementado com sucesso em aplicagbes como, por exemplo, no controle de um motor de
Indugio (GOUVEA, 2005) e em um sistema de controle de pH (CARVALHO, 2006).

O controlador ONFC também foi estudado por Pires (PIRES, 2007). Em seu trabalho
Pires faz uma analise matematica do controlador, apresentando suas principais caracteristicas

€ Seus componentes.

1.4 Proposta de Trabalho

S&o inameros os trabalhos de aplicacdo de inteligéncia artificial para controle das mais
diversas plantas e sistemas (PHAN, 2008; SJOBERG, 2009; SOUSA, 1999; CHEN, 1999;



YING, 2007; ASILTURK, 2008 e CHENA, 2007). Normalmente estas técnicas sdo aplicadas a
sistemas complexos onde os controles tipicos baseados em PID e outras técnicas classicas
falharam. A aplicacéo deste tipo de técnica engloba inclusive sistemas de ajuste e sintonia on-
line de controladores PID como vemos no trabalho de Reznik (REZNIK, 2000) onde
controladores fuzzy buscam ajustar os parametros do controlador PID dinamicamente, em
funcdo das caracteristicas do sistema. Outras configuracdes sdo apresentadas usando l6gica
fuzzy para complementar a acdo do PID, para fazer um pré-tratamento do sinal de erro, etc.

Estas varias aplicacdes bem sucedidas aumentam o interesse em tais tecnologias.
Mesmo assim ainda se observa resisténcia em implementagdes mais massivas dos algoritmos
fuzzy, neurais, etc. Essa resisténcia talvez decorra do fato de tais técnicas ainda ndo terem
atingido uma massa critica, ou talvez pela falta de conhecimento. Fato é que a aplicacdo ainda
se mostra timida e pontual em grande parte das industrias. Em funcdo disto, algoritmos mais
simples e mais genéricos sdo sempre interessantes. A simplicidade, associada ao bom

desempenho, é um bom caminho para o desenvolvimento e a utilizagdo em larga escala.

O presente trabalho tem como questdo principal a implementagédo, desenvolvimento e
avaliacdo de desempenho de um controlador adaptativo baseado em sistemas neurofuzzy
aplicado a plantas industriais ndo lineares. Além disto, busca-se um aprofundamento do
entendimento do controlador ONFC com uma avaliagdo de condicdo de estabilidade. E
proposto um método de ajuste dos pardmetros do controlador, bem como o desenvolvimento de
técnicas capazes de corrigir limitagdes observadas em versfes anteriores, como a divergéncia
dos pesos das fungdes de pertinéncia. PropBe-se entdo uma otimizacdo dos pesos baseada nao
somente no erro total do sistema, mas também no erro associado ao aumento desta diferencga,

que sera definido como Dw.

Busca-se também a implementacdo do ONFC modificado, ou ONFCp,,, em um sistema
de controle de temperatura de uma secdo intermediaria da torre de fracionamento principal de

uma unidade de Coqueamento Retardado.



Capitulo 2

2 Anilise e Contribuicio ao Projeto

do Controlador ONFC

2.1 Avaliacao do controlador ONFC

Buscando a implementac&o de um algoritmo para controle on-line, Gouvéa (GOUVEA,
2005) apresenta em seu trabalho o algoritmo ONFC (on-line neurofuzzy controller). Baseado na
estrutura NFN, o ONFC apresenta uma estrutura bastante simplificada com apenas duas
funcdes de pertinéncia complementares. Sua estrutura simples apresenta um custo
computacional baixo, da mesma ordem de grandeza de um controlador PID. Aplicado em
processos com caracteristicas distintas, como controle vetorial de motor de inducio (GOUVEA,
2005) e controle de pH em processos de neutralizacdo (CARVALHO, 2006), este controlador

vem apresentando bons resultados.

As caracteristicas citadas sdo importantes para a aplicacdo on-line deste controlador. O

controlador apresenta apenas duas funcbes de pertinéncia triangulares e complementares. O



erro entre o valor desejado e o valor atual é utilizado tanto para determinacdo da acéo de
controle, quanto para corregdo dos seus pesos (parametros livres). A Figura 2.1 apresenta um
diagrama de blocos de um sistema genérico usando o controlador ONFC. A Figura 2.2

apresenta a estrutura interna do ONFC.
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Figura 2.1: Diagrama de blocos de um sistema controlado pelo ONFC.

Figura 2.2: Estrutura do controlador ONFC.

O processamento dos sinais pode ser separado em duas etapas: determinacdo da acao

de controle e ajuste dos pesos do controlador.

Etapa de determinacao da acao de controle

Na etapa de determinagéo da acdo de controle, o sinal do erro é usado para determinar
os valores das duas funcdes de pertinéncia. A estrutura do controlador é definida com duas
fungdes de pertinéncia complementares entre si, 0 que minimiza ainda mais a complexidade

do algoritmo. Uma vez calculado o valor de uma fungdo de pertinéncia, a outra podera ser



definida por diferenca. A Figura 2.3 ilustra a estrutura proposta para as funcbes de

pertinéncias.

H1 T1 K2

v

Figura 2.3: Funcg0es de pertinéncias complementares usadas no controlador ONFC.

Os célculos das fungdes de pertinéncias | e Hp sdo determinados segundo as equagoes
21e2.2:

EM —e e, <e<e
2EM min max 21
H1=30 €€
1 e < enn
e+EM
SEM €min <€ < Emax ”s
H2=9 0 € 2 €in
1 € = emgy

Ou simplesmente,
p2 =1—py 2.3
Onde,

EM = Cmax — emin’ 2.4



e=yg—Yy. 25

Os valores de emin € emax Sa0 definidos em fungéo do processo. Diferentemente do caso
do NFN, estes parametros ndo representam necessariamente todo o universo possivel de
excursdo do erro (e). Estes pardmetros sdo ajustaveis e normalmente sdo configurados de
forma a representar uma faixa vidvel de excurséo do erro. A configuracdo pode ser feita com
base em estatisticas, usando o desvio padrdo da varidvel erro (6,,.,). Sugere-se um ajuste

conforme apresentado na equacao 2.6.

EM =3 6,.,, 2.6

Mais a frente sera feita uma abordagem mostrando a influéncia desta variavel para o
controlador. E importante salientar que mesmo fora dos limites emin € emax as funcdes

continuam validas, apresentando valores um ou zero.

A saida do controlador é definida segundo um modelo Sugeno de ordem zero. Usa-se
a regra do centroide para definicdo do valor. Como as fungdes de pertinéncias sdo

complementares, o calculo é reduzido para:

U= [hwy + tows. 2.1

Etapa de ajuste de pesos

O principio de ajuste de pesos € a minimizacao da funcdo definida como sendo o erro

quadrético.
1 ) 1 ) 2.8
J=5Wa—y)* ou]=5(e)"
2 2
Derivando a equacéo anterior em relagdo aos pesos teremos, respectivamente:
d/ 0] dedy Ou 2.9

ow; 0dedydudw,



d/ 0] dedy du 2.10
ow, dedyodudw,

Desenvolvendo as relagdes apresentadas, chega-se ao calculo do gradiente da funcéo

custo. O desenvolvimento para o segundo termo serd omitido por ser analogo.

a 1 211
— =2 =
5. =25 =e
de  0(ya—y) 1 2.12
oy oy 7
ou  0(uwy + upw;) 2.13
an B an — He

. 0 - N , ~ N
A derivada % representa a variacdo da saida da planta em relacdo a entrada. No

trabalho originalmente proposto por GoOuvea, esta derivada é incorporada a taxa de
aprendizagem determinando o sinal da mesma (equacéo 2.14). Caso a planta apresente ganho
estatico positivo em relacdo a variavel de saida do controlador este termo sera positivo. Caso

contrario, a variavel de determinacao da taxa de amostragem devera ter sinal negativo.

ay 2.14
a = ao @

Obtém-se, ao final, o gradiente da funcdo objetivo que se deseja minimizar. O ajuste

dos pesos é entdo realizado no sentido oposto ao gradiente, resultando na equacao 2.15.

witk+1)= wy(k)— auy(—1e 2.15



Ou simplesmente:

wi(k +1) = wi(k) + ape. 2.16

Gouvéa (GOUVEA, 2005) apresenta ainda uma analise de convergéncia/divergéncia
baseado na tendéncia do controlador de atingir um erro nulo, o que levaria a uma interrup¢éo

nos ajustes de pesos e consequentemente na acdo de saida do controlador.

Analise matematica do controlador neurofuzzy ONFC

O controlador ONFC foi estudado também por Pires em sua dissertacdo de mestrado
(PIRES, 2007). Naquele trabalho, o algoritmo de controle é apresentado de forma a separar as

principais componentes deste controlador e avaliar alguma de suas caracteristicas.

Segundo Pires, observando a lei de controle do ONFC vé-se que a saida do

controlador pode ser representada pela seguinte funcéo quando o erro esté entre enmin € €max:

_ EM — € n ek + EM 2.17
Y= M7 T2EM "

Manipulando um pouco mais a equacdo anterior, chegamos a equacdo 2.18 onde se
pode observar claramente um primeiro termo proporcional ao erro e um termo de polarizacao.
Observa-se que o termo proporcional do controlador é relacionado diretamente a diferenca
entre os pesos das respectivas funcdes de pertinéncia, enquanto o termo polarizado reflete a

soma dos mesmos.

Wy — Wy wi + wp 2.18
€ +
2EM 2

Uy, =

A regra de atualizagcdo dos pesos apresentada na equagdo 2.19 mostra-se como uma

funcédo incremental, associada ao erro.



wi(k +1) = w;(k) + apey. 2.19

Ao longo do tempo, pode-se reescrever, para um instante de tempo n:

n
w;(n) = w;(0) + z Al e 2.20
k=1

Substituindo 2.19 em 2.18 teremos

I (0)—w;(0) + Xje—1 e (par — pax) .
n — 2EM n 2.21
LM (0)+w;(0) + Xy ae, (M1 + Hak)
> .

Pode-se ainda substituir a diferenca entre as fungdes de pertinéncia sendo esta

equivalente:

ek + EM EM —_ ek _ ek 2.22
2EM 2EM ~ EM’

Upp — Ui =

Observe ainda que a soma das duas fungdes de pertinéncia é igual a um para qualquer

instante k, ou seja:

Mok + p1p = 1. 2.23

Por fim, substituindo 2.22 em 2.21 chega-se a equagéo 2.24.

" = aYi_ef o adi—1 €k + w,(0)—w, (0) + w; (0)+w,(0) 2.24
" 2EM2 " 2 2EM 2 '

Os termos w1(0) e w,(0) séo constantes relacionadas ao modo de inicializacdo dos pesos.
Desta forma pode-se, por fim, simplificar a equacdo 2.24, representando-a conforme a
equacao 2.25.

u _ @216 19" Ze + cte. 225
n 2EM? t3 k



Pode-se ver que 0 ONFC se assemelha bastante a um controlador Pl adaptativo (eq.
2.25). Pode-se separar entdo os termos das equacOes e chegar a uma analogia com 0s

parametros do controlador PI:

o = 22k e} 2.26
P ="2Em? "
a 2.27
Ki EE

Nesta estrutura é possivel identificar o comportamento do pardmetro proporcional
(equagéo 2.26) e do parametro integral (equacdo 2.27).

O parametro proporcional é diretamente relacionado a magnitude de a e
inversamente proporcional ao dobro do quadrado da faixa EM onde as funcGes de pertinéncias
sdo definidas. A avaliacdo matematica apresentada permite uma avaliacdo pontual da acédo do
controlador. Fazendo-se uma analogia a controladores PI temos uma melhor compreensao do

algoritmo, facilitando a definicdo dos parametros como a.

Ressalta-se ainda que as aplicacdes recentes mostram que a sintonia desse controlador
ndo é dificil e pode ser realizada apenas com conhecimento da direcdo do ganho estético da
planta em funcdo da varidvel manipulada e conhecimento intuitivo sobre a dindmica da

planta.

Em termos de estabilidade, trabalhos com a pequenos (da ordem de 10?) tendem a
apresentar pouca tendéncia a instabilidade e sdo recomendados para dindmicas de velocidade
baixas. Valores altos de a (superiores a ordem de 10™) tendem a gerar um controlador mais
agressivo e ajustes mais rapidos, podendo, porém gerar aumento rapido dos pesos das funcbes
de pertinéncias, distanciamento entre os dois pesos com consequentes problemas de
instabilidades. Um aumento grande da diferenca entre os pesos das funcbes de pertinéncia
pode ser interpretado analogamente ao aumento do ganho proporcional de um controlador Pl,
assim como um valor alto de a (alfa) guarda relagdo com o aumento da acéo integral, porém

vale ressaltar que esta também influenciara a parcela proporcional do controlador.

O ONFC apresenta caracteristicas bastante interessantes de desempenho. Em suas
aplicacdes recentes, observa-se bom desempenho e capacidade adaptativa. Entretanto, existem

limitagbes no desenvolvimento inicialmente proposto por Gduvea (GOUVEA, 2005). Talvez



a limitagdo mais visivel seja a tendéncia de aumento constante da diferenca entre os pesos das

duas fungdes de pertinéncias.

Esta tendéncia € evidenciada pelo algoritmo de aprendizagem. Observando a equagao
2.19 de ajuste dos pesos nota-se que a correcdo é diretamente proporcional ao erro e a

pertinéncia. A variacao da diferenca entre os pesos é definida entdo como:

ADw(k) = Aw, (k) — Awq(k), 2.28

Lembrando que:

ADw(k) = au,e — auqe, 2.29

Manipulando a equacéo 2.29:

ADw(k) = ae(u; — 1), 2.30

Chega-se finalmente a equacdo que determina a evolucao de ADw (k) como:

ale|l(uz — 1), e>0; 2.31

ADw(k) = {“|€|(#1 —Uz), e<0;

Pela Figura 2.3 e equacOes 2.1 e 2.2 sabe-se que:

{(MZ_M1)>0 see >0, 2.32
(U —up) >0 se e <O.

Desta forma fica evidente que a diferenca entre os pesos é sempre crescente. Este
aumento constante da diferenca leva a um problema de estabilidade. Como mencionado
anteriormente, a diferenca entre os pesos guarda semelhangas com o termo proporcional de
um controlador Pl. A medida que este termo aumenta, o controlador tende a se aproximar de
uma regido instavel. Pequenas variagdes na variavel de processo levam a agdes bruscas na
variavel manipulada. Nesta condicdo é necessdria uma agdo de ajuste dos pesos. Como
sempre ocorrerd um aumento da diferenga dos pesos, chaga-se a conclusdo que é necessario
um processo de reducdo desta diferenga. Em seu trabalho, Gouvéa propde um ajuste baseado
na ponderac&o dos pesos conforme equagio 2.33 (GOUVEA, 2005).



u—wy(k)(1—p) 233
M1

wy (k) =

Esta solugdo, aparentemente simples e trivial, apresenta dois problemas crénicos. O
primeiro é a falta de um critério para definir o momento adequado para efetuar a correcéo.
Esta condigdo é singular para cada planta. Para sistemas variantes no tempo ou nédo-lineares
esta condicdo pode, inclusive, ser dependente do ponto de operagéo do sistema ou condicdo

da planta. Isto torna dificil a definicdo exata do momento adequado para efetuar a correcdo.

O segundo problema notado esta no proprio método de ajuste uma vez que o termo p4

pode apresentar valores entre 0 e 1. Quando o termo de pertinéncia de um dos pesos tende a
zero, a fungéo apresenta uma instabilidade numérica (equagéo 2.34).

u(k) —w; (k) (1 — ) 2.34

limw,; (k) = lim = o0
ui—0 l( ) ui—0 U;

Esta condicdo seria bastante critica, levando o algoritmo a um erro numérico com
consequéncias sérias. Em seu trabalho, GOUVEA propde, como condicdo para efetuar o

ajuste, que p; £ 0.

Mesmo quando y; > 0, pode-se ter problemas caso u;seja pequeno. O novo valor
calculado para w;(k) pode ser inconsistente (por exemplo: wl> w2 em uma planta de
resposta direta). Esta condicdo poderia inverter a acdo de controle na préxima iteracdo, o que

também poderia ser tratado com a inclusdo de mais uma logica de seguranca.

Uma solucdo encontrada foi realizar uma reinicializagdo dos pesos (CARVALHO,
2006). Baseando-se no conhecimento da planta € definido um valor limite para os pesos w; e
w,. Quando este limite é atingido, os dois pesos sao reinicializados com o valor da saida do

controlador.

wy = u(k),

2.35
wy = u(k).

se w;ultrapassar limite — {

Esta condicdo evita os problemas de ordem numeérica apresentados anteriormente ou a
necessidade de se implementar muitas légicas de seguranga, mas ndo soluciona a questdo da
influéncia negativa de se perder a informacéo de aprendizagem exatamente no momento em

que o erro € significativo. Mesmo se 0 ajuste ndo ocorrer durante um transiente forte, as



pequenas perturbacdes levardo a um aumento gradativo da diferenca entre 0s pesos e em
algum momento sera necessario o ajuste. Nesta condi¢do depara-se com outro problema, pois

apos a reinicializagdo dos pesos, o algoritmo terd que recomegar o processo de aprendizagem.

Observa-se que a variacdo da diferenca dos pesos é diretamente proporcional ao
modulo do erro. Desta forma, se for usada a diferenca entre os pesos para definir o momento
de se realizar o ajuste do Dw, existe uma grande probabilidade disto ocorrer exatamente em

um momento onde existe um erro significativo, aumentando ainda mais o risco envolvido.

2.2 Efeito do ajuste de pesos

O efeito negativo da reinicializacdo dos pesos decorre do fato de que a informacéo
anteriormente existente em relagcdo a acdo do controlador é perdida durante este processo.
Este fato é melhor ilustrado através de um caso base. Para as avalia¢cBes seguintes sera
utilizada uma planta caracterizada segundo a equacéo 2.36. E somado ao sinal de saida do

processo, um sinal randémico de amplitude 0,1 e média nula para simular o ruido de medicao.

y(k) = 1,248 y(k — 1) — 0,3506 y(k — 2) + 1,526 u(k — 1) + 0,803 u(k —2).  2.36

Durante o processo de controle da planta, ao ocorrer uma perturbacdo do sistema, se
inicia 0 processo de ajuste dos pesos. Este ajuste leva a um aumento da diferenca entre 0s
pesos. Se durante este ajuste a logica de reinicializacdo dos pesos for acionada, os dois pesos
passardo a apresentar uma reducdo drastica de suas diferencas, sendo novamente iniciada a
acao de otimizacdo. Como o erro esta em um sentido Unico, a tendéncia € que os dois pesos
aumentem ou diminuam juntos. Quando o erro tende a diminuir, 0o peso da fungdo de
pertinéncia estard considerando apenas o efeito de aprendizagem em um unico sentido. Nesta
condicdo ndo ha uma resposta satisfatdria na dire¢do contraria, levando a um efeito de sobre-
sinal e perda de desempenho logo apos a reinicializacdo dos pesos. Este efeito pode ser

visualizado na Figura 2.4.



180 T T T T T T T 40

140
20
120

100 ~ 4 10

80 ’ ] of

L T

i o
20k “WM W\l,mww.“mw“mm
Wi

|
i MW«
Wi

My

c c c 30 L L r r r L r
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

tempo tempo

Figura 2.4: A) Controle de uma planta especifica usando ONFC com protecao de reinicializagéo de pesos

B) Evolugéo dos valores dos pesos ao longo do processo.

A variacdo observada esta também relacionada ao aumento proporcional da parcela
integradora do controlador em relagdo a acdo proporcional, apos a reinicializacdo dos pesos.
Conforme citado nas seces anteriores, na analise dos termos do ONFC, de maneira
instantanea, a saida do controlador é definida segundo a equacéo 2.37.

W1 — Wy wy + wp 2.37

e ="y ot T

Nesta condi¢do vemos que ao se reinicializar 0s pesos, 0 primeiro termo da equacéo €
anulado (w; —w, =0). Com isto, a acdo do controlador é influenciada apenas pela

integracéo do erro (equacéo 2.38).

K
witw, _«a 2.38
W =——o—— =5 ) e +cte

i=1

IR

Verifica-se que a primeira parte da equacéo, apos a reinicializacéo, inicia-se com valor
nulo e evolui a medida que o processo continua. Nesta condicdo o segundo termo da equagédo
passard a definir a dindmica do controlador. Esta segunda parcela da equacdo apresenta
caracteristicas similares a parcela integral de um controlador PI. Para sistemas lineares, um

controlador baseando fortemente na parcela integradora tende a gerar um sobre sinal.

Outra situacdo visivelmente ilustrada na Figura 2.4 é o efeito da reinicializacdo em
regime estacionario. O ruido presente no sinal da varidavel de processo tende a levar a um

aumento gradativo da diferenca entre os pesos, mesmo sem grandes variagdes no processo.



Apos a reinicializacdo dos pesos verifica-se uma degradacao no controle do processo, mesmo

sem variacgdo do sinal de referéncia.

Ressalta-se que esta condigdo poderia ser mitigada com a implementacdo de um ajuste
ponderado dos pesos, sendo necessaria, entretanto, a inclusdo de ldgicas de seguranca com
consequente aumento de complexidade, para evitar os problemas numéricos relatados na

secdo 2.1.

Nota-se uma relagdo de compromisso, onde existe a necessidade de se reduzir a
diferénca entre 0s pesos e a preocupacdo em se fazer isto preservando a0 maximo 0 processo.
Nas figuras anteriores pode-se ter a falsa impressao de que ndo ha problema com a elevacéo
da diferencas entre os pesos. Esta impressdo ndo é coerente. Para ilustrar uma situacéo
indesejada em regime permanente ilustramos o efeito de diversos valores de pesos para esta

condicéo.

Nota-se na Figura 2.5 que um aumento excessivo dos pesos leva a uma grande
variabilidade no sinal de saida da planta. Apesar de exagerada, a condicdo Dw; = 600
demonstra uma clara incapacidade de controle da planta. Pensando-se em um processo que
funciona de maneira continua por um longo periodo, esta condicdo fatalmente sera atingida
em um determinado momento a menos que se encontre um metodo de diminuicdo do Dw.
Uma visdo clara se da quando associamos esta diferenca entre pesos com a parcela
proporcional de um controlador PIl. Se o ganho de um controlador aumenta indefinidamente,
para praticamente todos os sistemas reais, acaba-se por atingir a margem de ganho critica e,

consequentemente, ocorrera instabilidade no sistema.
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Figura 2.5: Efeito da diferenca entre os pesos em regime permanente.
A e C: Sinal da variavel de processo.

B e D: Valores dos pesos wy e Wy.

O controle desta mesma planta sem o efeito da reinicializagdo pode ser visualizado na

Figura 2.6.
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Figura 2.6: A) Controle de uma planta genérica usando ONFC sem protecao de reinicializacdo de pesos

B) Evolugéo dos valores dos pesos ao longo do processo.



2.3 Contribuicao ao Projeto do Controlador ONFC

Um dos pontos questiondveis a respeito da implementacdo original do ONFC é a
tendéncia constante de incremento da diferenga entre os pesos das funcgdes de pertinéncia. Em
uma primeira analise, pode-se questionar se esta condicdo poderia ser originaria de alguma
consideracdo realizada. Fazendo-se uma anélise da funcdo objetivo € verificado um ponto
relevante. Inicialmente é proposta a minimizacdo do erro entre o valor de referéncia e a
variavel de processo. Entretanto, para sistemas reais, existe uma incerteza associada a
medic&o deste erro. Esta incerteza é inerente a todos os sistemas de medicdes. O erro deve ser
dividido entdo em uma parcela referente a saida do sistema e outra referente ao ruido de
medicdo. E mais razoavel trabalhar entdo com a minimizacdo da esperanca matematica do

erro.

€ = E[e] t Oruido - 2.39

Os ruidos associados a instrumentacdo guardam relagcbes com ruidos de natureza
branca, normalmente ndo apresentam correlacdo com outro sinal a ndo ser com ele mesmo no
atraso zero e apresentam meédia nula. Ndo ha como minimizar este erro atraves de sistemas de
controles. Sob este ponto de vista, a primeira conclusdo obtida é que ndo se pode atingir o
valor zero na funcgdo objetivo. Quando o erro estiver na faixa do ruido de medi¢do pode-se
considerar que a funcdo de otimizacdo ja atingiu seu minimo e o ajuste dos pesos deve ser

interrompido.

Esta nova consideracdo nos leva a uma nova funcdo a ser otimizada e a um novo

calculo de gradiente para o ajuste dos pesos.



2.4 Minimizacao da esperanca matematica do erro -

Efe]

Considera-se o seguinte modelo de uma planta:

x= x4+ C(u), 240
y(x) = flxw).

Seja u a acdo de controle. Suponha que exista um controlador tal que seja possivel

controla-la com um controlador especifico.

Por se tratar de um processo real, o sinal que o controlador recebe apresenta

caracteristicas inerentes a todos 0s sistemas reais tais como ruido, sendo um valor estocastico.

Desta forma, a medida que o ONFC desenvolve sua curva de aprendizagem, a
diferenga entre os pesos das fungdes de pertinéncia (Dw) aumenta. Durante periodos de
perturbacdo este aumento ndo € significativamente percebido, pois ambos 0s pesos seguirdo
para a mesma direcdo. Entretanto, apds o encerramento ou corre¢do do distdrbio, um aumento
excessivo do Dw, acumulado nos pesos do ONFC, podera aparecer na acdo de controle.
Pequenos disturbios tendem a gerar acfes fortes de controle. Desta forma, observa-se a
tendéncia de amplificacdo de sinais como ruidos de processos. Estes e outros disturbios
tendem a ser amplificados pela acdo de controle. A analise da varidvel de processo passara

entdo a contar com dois termos relevantes:

Ay = Oruido + g(u) 241

O controlador é incapaz de minimizar o ruido branco. Desta forma, a variabilidade do
processo pode, no maximo, ser equivalente a este valor (desconsiderando intervencfes em
processos e instrumentacdo). Como Ay ~ e quando nossa referéncia desejada € constante,
chega-se a conclusdo que para minimizacdo do erro devemos também minimizar o termo
referente ao efeito da acdo do controlador na planta (g(u)) e rejeitar perturbacfes externas.

Com isto, nossa funcdo objetivo é alterada para a inclusdo de mais um termo.



1 1 1 2.42
] = 5(6)2 -] ZE(Yd -y - = E(J’d — (E[y] + 0ruido ))?

Nesta condicdo, a saida do controlador passard a apresentar a seguinte expressao
equivalente:

Wi — Wy w1 — Wy wy +w, 243
=L_Zp L o + ——=.
2EM [ek] + 2EM Oruido T 2

Uy =
Independentemente da acdo da planta, o aumento da diferenca entre 0s pesos, ou
simplesmente Dw, tende a aumentar a acdo de saida. Ocorrerdo variagcbes na saida do
controlador, mesmo que E[e,] — 0. Esta acdo é funcdo da resposta do controlador ao ruido de
medicdo. Se esta variagdo ndo e significativa ou estiver em um patamar filtravel pela prépria

dindmica da planta, E[e;] continuara tendendo a zero.

Considere entdo que E[e,] pode ser dividido em duas parcelas, uma relativa a
perturbacdes em plantas e processos (ep) e outra relativa no efeito da variagédo da saida do
controlador no processo (equacdo 2.44) . A segunda parcela do erro é entdo proporcional ao
sinal de ruido de medicdo associado a um ganho (K;). Este ganho, por sua vez € fungdo das
caracteristicas da planta e também do valor da variavel Dw como pode se verificar na equacao
2.45.

e= f(xu), 2.44
Wi — Wy Wq + Wy 2.45
We = —pap Oruido + —
Generalizando entéo,
€= ¢ + K, (Dw. Oruido )+ Oruido » 2.46
E[e] + Oruido = €p + Kr (DW- Oruido ) + Oruido » 2.47

lim K,(Dw. G4, ) = 0; » E[e] - 0; 248
Dw —>x



Sendo que x € um valor tal que ndo sejam observadas maiores oscilacbes no processo.
Para sistemas lineares, por exemplo, um controlador com ganho unitario ndo amplificaria o
ruido branco do sistema. Uma vez que o limite do erro do sistema € definido por 6,405
pode-se usar este termo como limite de estabilidade do controlador. Caso o controle apresente
variacao superior a g,,,;4,5 ,» deve-se ajustar o Dw no sentido de diminuir a diferenca entre o0s

pesos. Este método reduz a energia entregue pelo controlador a planta.

O efeito de amplificacdo do ruido é um dos mecanismos de instabilizacdo de sistemas.
Este fato ndo avaliado na proposta original permite explorar novos algoritmos incorporando

esta informacao.

Conforme mencionado anteriormente, o ruido de medicdo define o limite de
otimizacdo da funcdo custo. Esta é também uma métrica eficaz para determinacdo da energia
disponivel no sistema. O ONFC, ap6s algumas rejeicoes de perturbacdes ou ajuste aos valores
de referéncia pode acumular grandes valores de Dw. Valores elevados de Dw tendem a
amplificar o ruido de medicdo ou deixar o controlador com ganho proporcional elevado.
Desta forma, sabendo-se a faixa do ruido, pode-se definir o momento onde esta ocorrendo um

acumulo de energia.

Seréo propostas duas metodologias para reducdo de Dw baseados neste conceito.

2.5 Algoritmo baseado no ajuste por numero de

reversoes

O ruido de medicdo apresenta caracteristicas proximas a um ruido branco, como média
nula, variabilidade e baixa correlacdo com outros sinais. Este tipo de sinal apresenta ganho
constante em todas as faixas de frequéncia. Normalmente, o efeito do ruido é mais
significativo para frequéncias elevadas, em funcéo da relagéo sinal-ruido obtida na saida do
processo. Este problema pode ser minimizado com a utilizagédo de filtros passa baixa, porém

existe um limite de aplicagdo, pois o0 uso dos mesmos leva a um atraso no sinal filtrado. Outra



de suas caracteristicas é a natureza oscilatéria do mesmo, apresentando grande numero de

reversoes.

A parcela proporcional do controlador tende a atuar para a correcdo deste ruido. Nesta
condicdo, caso o ganho do controlador esteja excessivamente grande, este podera perturbar a
planta, gerando um incremento de amplitude na saida da planta. Este problema guarda relacéo

direta com a reducdo da margem de ganho até limites criticos.

Sabendo-se a magnitude do ruido é possivel delimitar um limite tal que, quando
ultrapassado, deve-se atuar de forma a reduzir o ganho do controlador. Esta condicdo s6 é
verdadeira quando estamos em regime permanente. Em caso de uma perturbacdo ou mudanca
do valor de referéncia, o erro ultrapassara o limite delimitado sem que isto incorra em uma

restricdo ao ganho do controlador.

A partir desta caracteristica € proposto um método de ajuste do Dw baseado em um
sistema de contador de reversdes. Esta proposta é fundamentada no fato de que, quando o
ganho do controlador estiver amplificando o ruido, a saida da planta apresentard um
comportamento similar ao do sinal do ruido, porém de maior magnitude, ou seja, um
comportamento oscilatorio de magnitude superior ao do ruido. Nesta condicdo o algoritmo
tendera a reduzir o ganho do controlador, através da reducdo de Dw até que o erro esteja

dentro da faixa do ruido de medigéo.

Faz-se entdo uma otimizagédo dos pesos baseado ndo somente no erro total do sistema,

mas também no erro associado a amplificacdo do ruido através da inclusdo do termo.

(Wl - WZ)UruidoB = DW G4, - 2.49

1 2 1 2 2.50
J= E(e) + (Wl - WZ)O-ruido -] = E (6) + (DW + 1)0-ruido

O termo (Dw + 1)0,,:40,5 € considerado significativo apenas quando

(DW + 1)Uruid0 > Oruido - 251



O contador de reversdes acima do valor de a,,;4, busca definir esta condi¢do. Desta

forma a derivada deste termo é definida por:

dDw L
dDw 0w —wy) ow, ' 252
an' - an' N dDw -1 .
6W2 -
Como deseja-se minimizar Dw, pelo método do gradiente descendente tem-se:
wy(k) =wi(k—1) + B,
2.53

wy (k) =wy(k—1) — p.

Onde g é definido como sendo oo/l a cada reversdo com amplitude superior ao limite
maximo estabelecido. Ressalta-se que, para esta condicdo, € necessario evitar ajustes quando
Wi =20 com inclusdo de l6gicas de seguranca especificas.

Foram testadas implementacBes de avaliacdo de reversbes tanto para a varidvel de

processo quanto para a variavel de manipulacéo.



2.6 Algoritmo baseado no método de reducio de Dw”

Outra abordagem proposta é a minimizacdo do erro quadrético total, incluindo a
parcela relativa ao efeito do ruido. O erro é separado entdo em duas parcelas, sendo a primeira
associada ao processo e alteractes de valores de referéncia (ep) e a segunda ao efeito do ruido
na acdo de controle (K..(Dw)owid). Para a segunda parcela, considera-se que 0 erro
associado a este termo serd proporcional ao sinal do ruido multiplicado por um fator
relacionado a variavel Dw e um ganho K, devido aos efeitos da planta. A alteracdo leva a uma

funcéo objetivo conforme apresentada na equacgéo 2.54.

1 1 2
] = E (e) - ] = E (ep + Kr(wl - WZ)Uruido )) -
2.54

1, ., ) 2.55
] = E(ep + 2. Kr (Wl - WZ)- €p- Oruido + (Kr (Wl - WZ)Gruido) )

Observe que o produto vetorial de um sinal com um ruido de medicdo tende a
apresenta correlacdo nula exceto com ele mesmo. Fazendo a consideracdo de que o ruido de

medicdo apresenta média nula conclui-se que:

n 2.56

e, O = 0.
z Pk kruido

k=1
Com isto a funcdo de otimizacdo passa a ser entdo:

2.57

1 2 1 2
] €y + E (Kr (Wl - WZ)O-ruido ) .

T2

O problema passa a ser a otimizacdo do erro associado a perturbacfes passiveis de
serem corrigidas e perturbagdes geradas pelo proprio controle. O ruido passa a ser uma
variavel de perturbagdo para o controlador e deve-se minimizar o efeito de amplificagdo deste
termo, onde o principal fator envolvido é o ganho proporcional do controlador. Para 0 ONFC

este termo é associado a variavel Dw.

Derivando esta fungdo em relacdo aos pesos novamente tem-se, respectivamente:



dJ 9] de,dy ou -
= o K..o. . )2 _
an aep ay Ju aW1 + ( r Gruldo) (Wl WZ);

d] d] de, ay du K )2( ) 2.59
ae ay au 6w2 r+ Oruido Wi — Wy

aWZ

Desenvolvendo as demais relagGes apresentadas chega-se ao célculo do gradiente da
funcdo custo. O desenvolvimento para o segundo termo é analogo ao obtido para o primeiro

termo e sera suprimido deste texto.

a .1 2.60
2= 25(&)=¢

de  0(ya—y) 1 261
dy o9y
ou _ a(ulwl + ,leWZ) _ 2.62
an B an —

O termo associado ao e, sera aproximado do valor medido do erro (e) quando este for
superior a faixa de ruido. Como para condi¢des onde o erro (e) € inferior a faixa do ruido, ndo
é feito o ajuste dos pesos, esta condicdo ja esta inserida no algoritmo. A consideracdo aqui
realizada é a de que o termo Dw é minimizado para ndo apresentar valor capaz de amplificar o

ruido. Esta consideragdo se faz necessaria devido a dificuldade de se medir o valor real de e,.

A derlvada — representa a variacdo da saida da planta em relacdo a entrada. Mantendo

a idéia apresentada no trabalho de Gouvéa (GOUVEA, 2005), propde-se a incorporacdo desta
derivada juntamente com o passo do algoritmo de otimizacao.

dy 2.63
a = aq %

Para melhor compreensdo do algoritmo, este termo sera novamente detalhado em um
primeiro momento, o que nos leva a um gradiente

0] 0 2.64

y



0] ay o 2.65
a_wz = al((@)ﬂz (ep) — K. 07100 (W1 — w2)) .
Agrupando novamente o termo para manter a idéia original tem-se
a] KZO.Z ” 2.66
8_Wl =a (M(ep) + %(Wl —ws) |,
a] K20'2 ” 2.67
a_wz =« (llz(ep) - %(Wl —wy) |

Incluindo a consideracdo em relacdo a ep, chega-se entdo a nova regra de ajuste dos pesos

do controlador:

wi(k+1) =wy(k+ 1)+ aue + K2a?,;, (W —wy), 2.68

wo(k+1) =wy(k + 1) + auge — K2a?,;, (W — wy). 2.69

A partir desta nova estratégia de ajuste e otimizacdo de erro pode-se ter um
controlador que apresenta uma relacdo de compromisso entre a necessidade de ajuste dos
pesos de suas funcdes de pertinéncia e a necessidade de se reduzir a distancia entre os pesos, e
consequentemente o efeito de ganho proporcional do controlador.

Ressalta-se que, como discutido anteriormente, ao se atingir um valor de erro dentro
da faixa esperada do ruido, ndo é mais necessario o ajuste dos pesos. Desta forma, 0 novo
algoritmo proposto prevé que dentro da faixa de erro estipulada como ruido de medicdo, o
ajuste dos pesos € interrompido.

Outro ponto relevante é que o passo responsavel pela reducdo da diferencas entre os
pesos K2a2,.4, (wy —ws), segundo equacionamento tedrico, apresenta o termo do ruido. O
valor do ruido ndo é passivel de ser determinado com precisdo em tempo real sendo entdo
necessaria a definicdo de um parametro que definira a importancia relativa de cada parcela da
equacdo. Este parametro é definido como taxa e pode apresentar valores entre 0 e 1. A medida
que o valor da taxa se aproxima de um, o efeito de ajuste para minimizacao da diferenca entre

os valores medidos e o valor de referéncia é aumentado em relacdo ao efeito de minimizacgao



da diferenca entre w; e w,. Consequentemente, a implementacdo proposta para o algoritmo de

ajuste dos pesos passa a ser definida segundo as equacdes 2.70 e 2.71.

wy(k + 1) = wy(k) + a(taxa)pue + (1 — taxa)(wy — wy) 2.70

wy(k + 1) = wy (k) + a(taxa)pue — (1 — taxa)(wy — wy) 2.71

Este novo algoritmo proposto sera denominado ONFCp,, e sera analisado quanto as

suas caracteristicas e desempenho.

A implementagdo proposta nas equagdes 2.70 e 2.71 lembra uma implementacdo em
paralelo, onde cada termo é associado diretamente com um objetivo especifico. Caso se
deseje, pode-se buscar também uma implementacdo em série de alguns parametros. Assim
como visto em varias implementacfes de controladores Pl, pode-se agrupar 0s parametros de
ajuste como feito nas equacgdes 2.66 e 2.67, 0 que nos leva a:

wi(k+ 1) =wy(k) + a(taxay) e + a(l — taxay,)(wy; — wy), 2.72

wy(k + 1) = wy(k) + a(taxa,)pue — a(l — taxay)(wy — wy). 2.73

A implementagdo apresentard desempenho similar, uma vez que se trata apenas de
alteracdo de constantes, sendo necessario, obviamente, um ajuste diferenciado dos

parametros.



Capitulo 3

3 Analise do controlador ONFCp,,

3.1 Avaliacao da influéncia do parametros o no

desempenho do sistema

Um dos parametros a serem configurados do ONFC é o coeficiente a de ajustes dos
pesos w; e wp. Conforme apresentado em Gouvéa (GOUVEA, 2005), este termo agrupa o

passo do método do gradiente e a relacdo entre a variavel manipulada e a saida da planta.

Em funcdo de sua importancia, o ajuste deste termo € critico para a estabilidade e
desempenho do controlador. Nesta secdo € apresentada uma discussdo sobre o efeito do

pardmetro o no algoritmo.

O ajuste dos pesos utiliza como base o método do gradiente descendente. Como

discutido em segdes anteriores, o o incorpora tanto a dindmica da planta, quanto o tamanho do



passo do método do gradiente. Neste contexto, verifica-se que a escolha adequada do a esta

diretamente relacionada com a estabilidade do controlador.

Esta avaliagdo pode ser feita segundo duas Oticas. Observando o desenvolvimento
sugerido por Pires pode-se relacionar o termo diretamente com a acéo integral do controlador
(PIRES, 2007). Este termo seria entdo inversamente proporcional a um suposto tempo
integral. Sob esta dtica, um aumento de o seria equivalente a redug¢do do tempo integral. O
tempo integral, para plantas lineares, deve ser ajustado conforme a dindmica da planta a ser

controlada.

Observe a resposta de um sistema frente a acdo de controladores Pl com diferentes
parametrizagdes para o ganho e o tempo integral distinto. Para o estudo foi considerada uma
planta genérica de primeira ordem com um atraso puro de tempo (Figura 3.1).

PID Controller Transport  Transfer Fon Scope

Delay

Figura 3.1: Planta de primeira ordem com atraso puro de tempo para avaliacio de efeito a alteracdo do tempo

integral.

Situacdo 1: Sistema sem acdo integral

A acdo integral é util essencialmente para correcdo do erro em regime permanente.
Esta andlise é valida para sistemas sem caracteristicas integradoras. Para plantas sem esta
caracteristica, um controlador puramente proporcional ndo seria capaz de anular o erro em

regime uma vez que a saida do controlador devera ser proporcional ao erro.

Na Figura 3.2 é ilustrada a resposta ao degrau unitario para um controlador sem a
parcela integral e ganho proporcional unitario. A auséncia de um termo integrador faz com

que exista um erro em regime permanente para esta planta.
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Figura 3.2: Resposta ao degrau unitario da planta. PI configuraciao O Kp =1, Ki=0.

Situacdo 2: Sistema com acao integral proporcional ao tempo de resposta da planta

Considerando o sistema estudado, o controlador PI foi configurado com um tempo
integral proporcional ao tempo de resposta da planta. O sistema em estudo apresenta um
tempo morto de um segundo e constante de tempo de um segundo (ts = 1). Em funcéo disto o
Pl é ajustado de forma que o tempo integral seja da mesma ordem de grandeza do tempo de
resposta da planta. Lembrando que o tempo integral é o inverso do ganho integral (ki =1/ti),
este termo foi ajustado no valor de 0,5, resultando em um tempo integral de 2 segundos. Com

este ajuste a resposta da planta pode ser vista na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Resposta ao degrau unitario na planta. PI configuraciao O Kp =1, Ki= 0,333.

Com esta parametrizacdo ndo é verificado mais o erro em regime permanente e

verifica-se que o controlador € capaz de anular o erro entre variavel de processo e referéncia.



Com o aumento do ki para o dobro (ki = 1) vé-se um aumento do sobre sinal do

sistema (Figura 3.4).
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Figura 3.4: Resposta ao degrau unitério na planta. PI configura¢io 0 Kp =1, Ki=1.

Aumentando ainda mais a acdo integral, o sistema tendera a instabilidade.

0.6
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Figura 3.5: Resposta ao degrau unitario na planta. PI configuraciao U Kp =1, Ki = 2 e saida do controlador:

A) Sinal de referéncia em azul e sinal da variavel de processo em verde,

B) Sinal da a¢do de controle.

Analisando a saida do controlador observa-se que este tende a estar fora de fase com a
planta. Esta diferenca é decorrente da acao integral. Desta forma, conclui-se que, se o tempo

integral é configurado com valores muito pequenos em relagdo ao tempo de resposta da



planta, durante uma perturbacdo ou mudanca de referéncia, a acao de controle levara a planta

a instabilidade.

Guardando as devidas proporgdes, verifica-se que o parametro a deve ser configurado
de forma que sua influéncia como parcela integradora ndo leve a instabilidade do sistema,
devendo ser menor ou da mesma ordem de grandeza do tempo de resposta da planta. Para o
caso especifico do ONFC, deve-se levar em consideragdo o ganho da planta, uma vez que o a

também guarda relacdo com a parte proporcional do controlador.

Outra forma de se avaliar o efeito do a ¢ analisando o método de minimiza¢ao usado
na funcéo objetivo. Deseja-se a minimizacdo do erro quadratico entre o valor de referéncia e o
valor da variavel de processo. O método utilizado é o gradiente descendente. Este método
consiste em buscar a dire¢do contraria ao do gradiente da funcdo objetivo. A aplicacdo deste
método pressupde o emprego de um passo de ajuste a cada iteracdo. Este passo pode ser

variavel ou constante.

O algoritmo ONFC proposto apresenta passo constante. Desta forma, observa-se que a
convergéncia do método pode ser prejudicada com a escolha de um passo inadequado. Caso 0
a apresente valores elevados pode-se prever um comportamento errdtico do método do
gradiente descendente. Nesta condi¢do o algoritmo pode passar do valor 6timo da funcdo e
oscilar em torno dele. Caso este valor esteja excessivamente pequeno, o algoritmo ira demorar

a atingir a convergéncia para o valor 6timo.

O efeito do a no desempenho do controlador pode ser avaliado segundo duas oOticas:
efeito relacionado a um termo de integracdo excessivamente baixo e baixa velocidade de
aumento da diferenca dos pesos w; e W, levando a um termo proporcional baixo. As duas

situacOes levam a uma acao de controle lenta, atrapalhando o desempenho final.

A analise do efeito de uma integracdo lenta sera feita observando a avaliacdo realizada
por Pires (PIRES, 2007). Usando a mesma analogia com o termo ti de um controlador Pl,
sabe-se que quando se utiliza um tempo integral muito superior a dindmica da planta, o
controlador apresentara um periodo de estabilizacdo mais elevado. Isto ocorre porque sera
necessario um longo periodo para a integracdo do erro e determinacdo da saida adequada em

regime estacionario.



3.2 Sensibilidade do parametro o em relacao as
caracteristicas de ganho, tempo morto e constante

de tempo das plantas

A despeito de todas as boas qualidades do controlador ONFCp,, e das aplicagbes bem
sucedidas, ainda faz-se necessario um melhor entendimento de um método de ajuste eficaz,
baseado em propriedades das plantas. Ndo basta apenas um bom algoritmo, de estrutura
simples e propriedades adaptativas consistentes. E necessario também um conhecimento
basico e algumas referéncias de ajustes para que o usuario se sinta confortavel para realizar a
sintonia do controlador. Historicamente um bom exemplo desta necessidade pode ser visto em
relacdo ao controlador PID. Hoje extremamente popular este algoritmo s6 ganhou destaque
apos o desenvolvimento de uma metodologia empirica de ajuste desenvolvida por Ziegler e
Nichols (ZIEGLER, 1942). A existéncia de um método de sintonia, mesmo que néo leve a

sintonia 6tima, é importante para permitir a disseminacdo da técnica.

Realizou-se entdo um estudo com o intuito de identificar qualitativamente o efeito da
variacdo dos termos tipicamente utilizados para determinacdo de sintonia de controladores
como tempo morto, ganho e constante de tempo, na escolha de parametros iniciais para o
termo a do ONFCpy,.

Para tal, foram estudados os comportamentos de diversas plantas de primeira ordem
em relacdo a variacdo dos parametros anteriormente citados. Usou-se como valor de
referéncia (setpoint), um sinal caracterizado por uma onda quadrada de periodo equivalente a

mil segundos.

O caso base considerado €é caracterizado a partir de uma planta com ganho 3,8, tempo
morto de 8 segundos e constante de tempo de 14,9 segundos. Utilizou-se para avaliacdo a

ferramenta Simulink do software Matlab, conforme estrutura apresentada na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Diagrama da estrutura utilizada para avaliacdo do a adequado em func¢éo dos parametros das

plantas.
Foram executados trés testes para a analise e previsdo de comportamento do sistema:
e Variagdo da constante de tempo com ganho e tempo morto fixado;

e Variagdo do ganho com constante de tempo e tempo morto fixado;

e Variagdo do tempo morto com ganho e constante de tempo fixado;

Em cada uma das condigdes o a foi ajustado de forma a se obter uma resposta capaz

de atingir o valor de referéncia sem sobresinal na variavel controlada.

1° Teste: Variacdo de constante de tempo

Foram realizados testes variando os valores de constante de tempo conforme a Tabela

3.1. Para cada sistema, foi realizada a sintonia do o.



Tabela 3.1: Avaliacéo do a variando a constante de tempo da planta.

Const. tempo tempo morto ganho o
1,49 8 3,8 0,00454

D 298 8 38 000467
- 596 8 38 000477
1,2 8 38 000483
D 149 8 38 000474
- 8 8 38 000442
- s 8 38 000239
D LI 8 38 000112
- 0 8 38 000069

Através de um gréfico da variacdo do a com a constante de tempo pode-se ter uma

idéia da relacdo entre as variaveis analisadas (Figura 3.7).
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Figura 3.7: Relag&o entre constante de tempo e sintonia do a.



A partir da relagdo visualizada no grafico é possivel determinar um valor para o
adequado para uma variagdo em relacdo a constante de tempo da planta. Para valores de

constante de tempo de 5s, 20s, 40s e 60s, encontram-se as seguintes relacoes:
=5 : a=4,73x10"
1=20: a=3,84x10",
1=40: a=9,76x10",
T=60: a=6,19x10",

A partir dos valores de o determinados graficamente, obtiveram-se as respostas
apresentadas na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Evolugdo dos sinais de controle e pesos (1) e variacdo do desempenho das plantas usando as

respectivas sintonias propostas para o e e variando a constante de tempo (2):

A: Resultado para planta com constante de tempo =5,

B: Resultado para planta com constante de tempo = 20,

C: Resultado para planta com constante de tempo =40,

D: Resultado para planta com constante de tempo = 60.

Observa-se que o desempenho do controlador sintonizado a partir das curvas

levantadas se mostrou adequado em todos 0s casos, mantendo o sistema em controle.

2° Teste: Variagao do tempo morto

Os testes variando o tempo morto foram realizados conforme Tabela 3.2.



Tabela 3.2: Avaliacdo do a variando o tempo morto da planta.

tempo morto Const. tempo ganho a
0 14,9 3,8 0,00395
e 2 149 38 000437
e 4 149 38  0,00508
e 8 149 38 000474
D T 149 38 000247
O D 149 38 000131

Analisando graficamente o0s resultados obtidos percebe-se que o termo o €

inversamente proporcional ao tempo morto (Figura 3.9).

Alfa

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo morto

Figura 3.9: Relac&o entre tempo morto e sintonia do a.

A partir da curva é possivel definir valores para o, dado um valor de tempo morto.

Testaram-se valores de 5s, 10s, 20s e 40s para 0 tempo morto:
Tempomorto=5 : a=4,99x107,

Tempo morto =10 : o = 4,17x107,



Tempo morto =20 : a=2,18x107,
Tempo morto =40 : a=7,66x10™.

A partir destes valores de sintonias dos a obtém-se as seguintes respostas nas plantas
estudadas (Figura 3.10).
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Figura 3.10: Evolucdo dos sinais de controle e pesos (1) e variacdo do desempenho das plantas usando as

respectivas sintonias propostas para o e e variando o Tempo Morto (2):
A: Resultado para planta com relagdo Tempo Morto =5,
B: Resultado para planta com relacdo Tempo Morto = 10,
C: Resultado para planta com relacdo Tempo Morto = 20,

D: Resultado para planta com relacdo Tempo Morto = 40.

Verifica-se que para condi¢fes dentro das faixas de validade, a sintonia proposta
mantém estavel a planta controlada. Observa-se também que uma pequena extrapolacdo da

faixa avaliada pode ser usada como um ponto inicial para sintonia mais adequada.



3° Teste: Variacdo do ganho

Os testes variando o ganho foram realizados conforme Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Avaliagéo do a variando o ganho da planta.

ganho Const. tempo tempo morto a
0,1 14,9 8 0,18036
e 05 149 8 003607
10 149 8 001803
20 149 8 000901
30 149 8 000601
38 149 8 000474
e 40 149 8  0,00450
50 149 8 000360
60 149 8 000300
80 149 8 000225
e 12 149 8  0,00150
I 20 149 8  0,00090

Analisando graficamente os resultados obtidos percebe-se que o termo o também é
inversamente proporcional ao ganho da planta, decrescendo rapidamente com o aumento

deste parametro (Figura 3.11).
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Figura 3.11: Relagdo entre ganho da planta e sintonia do a.

De modo analogo, a obtengdo do o serd feita utilizando o gréafico da figura acima.

A partir da curva é possivel definir valores para a, dado um valor de ganho. Testaram-

se valores de 7, 10 e 14,9 para o ganho da planta. Consultando o grafico temos que:
Ganho=3 : a=6,01x10"
Ganho=7  : a=2,62x10"
Ganho=10 : a=1,87x10"
Ganho = 14,9 : a=1,28x10"

A partir destes valores de sintonias dos o obtém-se as seguintes respostas nas plantas
estudadas (Figura 3.12).
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Figura 3.12: Evolucdo dos sinais de controle e pesos (1) e variacdo do desempenho das plantas usando as
respectivas sintonias propostas para o o e variando o ganho da planta (2):

A: Resultado para planta com ganho = 3,
B: Resultado para planta com ganho =7,
C: Resultado para planta com ganho = 10,

D: Resultado para planta com ganho = 14.9.

Constata-se que, para condi¢cdes dentro das faixas de validade, a sintonia proposta tem

bons resultados sendo capaz de manter o sistema estavel.

De maneira geral, ndo pode-se dizer que métodos graficos sejam uma maneira
eficiente para a determinagédo da sintonia adequada para a. Os testes realizados, no entanto,
mostram o efeito da variagdo dos parametros normalmente usados para representar plantas,
como tempo morto, constante de tempo e ganho, na sintonia do pard@metro a do controlador.
Esta relacdo € interessante e permite uma maior sensibilidade em relacéo a este termo. Pode-

se entdo, a partir de uma sintonia inicial, fazer um ajuste baseado nas tendéncias apresentadas.



3.3 Efeito da mudanca das caracteristicas da planta em

relacao a uma sintonia de alfa

O controlador ONFCp,, tem como caracteristica sua capacidade adaptativa. Um fator
importante a ser avaliado é o efeito das mudancas nos pardmetros da planta em relagdo a uma
sintonia fixa do pardmetro o. Estes testes visam avaliar a sensibilidade de um ajuste as
variacOes nas caracteristicas dos processos. Para tal, a partir do mesmo caso base citado
anteriormente (const. tempo = 14,9; tempo morto = 8, ganho = 3,8) é proposta uma sintonia
inicial (o = 0,00152). Apds a sintonia, avalia-se a robustez do controlador conforme a

seguinte metodologia:

e Variagdo da constante de tempo, mantendo a, tempo morto e ganho constante;
e Variagdo do tempo morto, mantendo o, constante de tempo e ganho constante;

e Variagdo do ganho, mantendo a, tempo morto e constante de tempo constante;
1° Teste: Variacdo da constante de tempo

Para a andlise foram realizados testes conforme apresentados na Tabela 3.4. Os

resultados sdo apresentados na Figura 3.13.

Tabela 3.4: Andlise de robustez da sintonia do a em relagéo & constante de tempo da planta

Const. Tempo ganho tempo morto o
A 29 3,8 8 0,00152
o B 89 38 8 000152
o c 109 38 8 000152
o D 149 38 8 000152
o E 209 38 8 000152

F 26.9 3,8 8 0,00152




tau G 91 ou53 624 % aba\xo

tau =7.91 0u46.913 % abaixo.
T T T

ytopo
A
M\ Il ‘ J ‘ ‘ ‘ ‘ ’ ” H’\ i ‘ ‘
-300 r 0.4 : r : : e : :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
tau =10.91 ou26.779 % abaixo.

1.2 T T T T tau =14.91 0u0.067114 % acima

ytopo 1.4 r

SP D ytopo

C 1 L sp
0.8 UK ( 4 . |

0.6 1
0.8
0.4f 1
0.6
0.2 M k K' 0.4}
or 0.2
02 c . . . c . c o
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 ) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

tau =20.91 ou40.336 % acima

B . tau =26.91 0u80.604 % acima
ytopo 1 T
0.9 sp [ (  Jtopo
0.9 sp
0.8 R = E—
E 0.8 -
0.7 B
0.7
0.6
0.6
05
0.5
0.4
0.4
0.3 03l
0.2 0.2
0.1 g o1
o 0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 3.13: Efeito da variagdo da constante de tempo da planta no desempenho do controlador em relagdo a

uma sintonia fixa.

Observa-se que, com excecao da primeira planta com constante de tempo 53% menor
do que a usada para sintonia, o desempenho para as demais plantas foi satisfatorio. Para estas
plantas, observa-se que o controlador permaneceu estavel e consegue rastrear o sinal de

referéncia.



2° Teste: Variagao do tempo morto

Para a andlise foram realizados testes conforme apresentados na Tabela 3.5. Os

resultados sao apresentados na Figura 3.14.

Tabela 3.5: Andlise de robustez da sintonia do a em relagdo ao tempo morto da planta

Const. tempo ganho tempo morto a
A 14.9 3.8 1 0.00152
o B 149 38 35 000152
o c 149 38 8 000152
o D 149 38 10 000152
o E 149 38 145  0.00152

F 14.9 3.8 16 0.00152
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Figura 3.14: Efeito da variacdo do tempo morto da planta no desempenho do controlador em relagdo a uma

sintonia fixa.

Como esperado, os resultados foram satisfatérios para condicbes de tempo morto
menores do que as utilizadas para a sintonia inicial. Para estas plantas, observa-se que o
controlador foi estavel e consegue rastrear o sinal de referéncia. Observa-se que com o
aumento do tempo morto o desempenho do controlador piora, chegando a instabilidade apds

uma variacdo de 56,25% em relacdo ao valor usado para sintonia.

3° Teste: Variacdo do ganho

Para a analise foram realizados testes conforme apresentados na Tabela 3.6. Os

resultados sdo apresentados na Figura 3.15.



Tabela 3.6: Andlise de robustez da sintonia do a em relagdo ao ganho da planta

Const. tempo ganho tempo morto a

A 14,9 0.3 1 0,00152

F 14,9 7.5 12,5 0,00152
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Figura 3.15: Efeito da variacdo do ganho da planta no desempenho do controlador em rela¢éo a uma sintonia

fixa.



Com excecdo dos dois extremos, a sintonia proposta foi estavel e conseguiu rastrear o
sinal de referéncia. Para a condicdo de ganho 0,3 observa-se que o controlador ficou lento,
ndo conseguindo atingir a condi¢do de regime para o sinal de referéncia usado. Ja para a

condicdo de ganho 5,7 verifica-se uma tendéncia a instabilidade durante a acéo de controle.

De maneira geral, os resultados obtidos mostram que 0 ONFCp,, € capaz de absorver
os efeitos de variagdes nos parametros das plantas dentro de uma faixa relativamente grande

sem a necessidade de ressintonia.

3.4 Determinando o alfa otimo

A analise do efeito dos parametros da planta permite maior sensibilidade no ajuste do
termo a. De posse de uma referéncia de valor inicial é possivel mensurar melhor o grau do
ajuste a ser feito a partir de um conhecimento prévio da ordem de grandeza dos parametros da
planta a ser controlada pelo ONFCp,. Como visto, o ajuste feito serd capaz de manter o
sistema estavel e sob controle mesmo sem o conhecimento preciso dos parametros do sistema.

Esta flexibilidade € bastante importante para sintonia de controladores.

Entretanto, ainda ndo é possivel, com as informacGes disponibilizadas até entdo,
definir diretamente o valor de a a partir da informacéo de tempo morto, constante de tempo e
ganho do sistema. E proposto entdo um estudo para determinacio do a Gtimo a partir do

conhecimento deste parametro.

Em (SWIECH, 2005) é proposta uma metodologia para ajuste dos controladores PID
de uma coluna de destilacdo através de algoritmos genéticos. Neste trabalho, define-se uma
funcio objetivo associada a integral do quadrado do erro (ITSE), variancia do erro (o, ) €
variancia do sinal de saida do controlador (o2,,). O primeiro termo da fungdo objetivo busca
penalizar principalmente 0s erros associados a estados estacionarios, buscando uma garantia
de se estabilizar o sistema sobre o valor de referéncia. O segundo termo busca diminuir
oscilagbes que possam ocorrer na saida do sistema, a partir da minimizacdo da variancia

observada no sinal do erro. O dltimo termo possibilita buscar uma sintonia que gere sinais de



controle mais estaveis. S&o ainda usados dois termos de ponderacgéo (ki e k) para permitir que

0s termos tenham ordem de grandezas compativeis.

No trabalho em questdo, o objetivo era apenas a sintonia de uma planta especifica. O
objetivo deste estudo é definir uma funcdo que, dado o tempo morto, 0 ganho e a constante de
tempo da planta, seja possivel obter um termo o com bom desempenho. Para determinacédo do
que seria um desempenho otimizado, propde-se a utilizagdo da mesma abordagem
apresentada em (SWIECH, 2005). Esta funcdo objetivo é bastante interessante, abordando
aspectos importantes para um controlador. Apenas uma pequena mudanca foi efetuada,
substituindo o termo ITSE pelo termo ITAE (integral do valor absoluto do erro). Esta
alteracdo ndo gera mudangas na idéia central do algoritmo e é meramente numérica. O termo

a Otimo esta relacionado a um objetivo claro de controle definido segundo a equagéo 3.1

J = ITAE + kyo%+k; 0y 3.1

Os termos de ponderacdo foram calculados em funcéo do valor encontrado do ITAE,

representando 50% do mesmo.

Uma vez definida a métrica de avaliacdo do controlador propde-se a determinacao de
uma rede neural capaz de definir o termo o adequado para cada planta. Para a definicdo de
uma rede neural € necessaria a obtencdo de dados capazes de mostrar a caracteristicas do
sistema a ser estudado. Precisa-se entdo de informacgdes sobre sintonias que permitam um
desempenho otimizado do controlador em funcdo das caracteristicas das plantas que
desejamos controlar. Em funcéo disto é proposta uma metodologia baseada em um algoritmo
de otimizacdo associado a simulacfes dinamicas de plantas lineares para levantamento dos

dados. A partir dos dados levantados é desenvolvido um algoritmo baseado em redes neurais.

Metodologia

A etapa de levantamento € feita a partir de um levantamento da sintonia 6tima de uma
série de plantas de primeira ordem com parametros de tempo morto, constante de tempo e
ganho definidos de forma aleatdria dentro dos intervalos apresentados na Tabela 3.7. Foi
utilizada uma distribuicdo randémica uniforme para definicdo das plantas. Os intervalos

definidos buscam contemplar condi¢es caracteristicas de boa parte das plantas industriais.



Tabela 3.7: Faixa de avaliacdo dos parametros das plantas

Minimo Méaximo
Ganho 0 5
“TempoMorto(s)y 0 300
Constante detempo(s) 5 3000

Foram entdo definidos os parametros de 1000 plantas de primeira ordem a partir da

combinacéo de valores dentro dos intervalos especificados.
Para cada planta em quest&o, séo seguidas as seguintes etapas:

o Definicdo de um sinal de referéncia especifico (setpoint) a ser simulado.
e Aplicacdo de método de otimizagdo para se buscar o a 6timo relativo a planta.
e Simulacdo da planta com os controladores e sintonias propostas.

e Incorporagéo do resultado em um banco de dados.

A definicéo do sinal de referéncia tem por objetivo simular mudancas no setpoint para
avaliacdo do desempenho do controlador para encontrar o a 6timo. Busca-se simular uma
operacdo convencional da planta conforme esperado em um processo real. Sdo aplicados
diversos degraus de maneira aleatoria na planta ao longo de um periodo de tempo. O sinal de
referéncia é determinado de modo que seja passivel de controle. E necessario definir as
magnitudes dos degraus e a frequéncia. As magnitudes sdo definidas de acordo com o ganho
da planta e a frequéncia de acordo com o tempo de estabilizacdo do processo. Para cada planta
é definido um sinal especifico, porém unico, que sera usado como referéncia durante toda a

etapa de otimizacao.

A partir do sinal de referéncia e do ruido sdo definidos os valores fixos para faixa de
banda morta do ajuste dos pesos e do parametro EM. Em funcdo da falta dos dados de saida
da planta, EM ¢é definido como sendo trés vezes o desvio padrdo do sinal de referéncia. Esta
aproximacdo é bastante razodvel dentro do procedimento proposto, pois os valores de erro

serdo pertinentes a esta faixa. O termo taxa é definido com um valor padréo de 0,99.

! para a segunda rede neural, usando as equacdes 2.72 e 2.73 como base, esta faixa foi ampliada até 600 s.



Para a etapa de otimizacdo foi escolhido o método de Monte Carlo. Este método
consiste na aplicacdo de diversos valores de a. em um intervalo definido e a selecdo do melhor
resultado. A partir do melhor resultado, o intervalo de busca é reduzido segundo um valor de
referéncia percentual (neste caso usou-se 95% do intervalo anterior) e repete-se o
procedimento. Este procedimento € repetido até que se obtenha a convergéncia do método ou
que o espaco de busca esteja suficientemente limitado. O método de Monte Carlo foi
escolhido por sua simplicidade de aplicacdo e por sua caracteristica estocastica que permite
explorar bem o universo de discurso mesmo para fungdes multimodais. Ressalta-se que este
trabalho ndo visa explorar diversos recursos de otimizacdo e ponderar sobre cada um. Desta
forma, a aplicacéo de outros algoritmos como algoritmos genéricos, Lagrangeano aumentado,
etc, foi descartada.

O algoritmo de otimizacao propde diversos valores aleatdrios de sintonia de o para o
controlador ONFCp,,. Cada valor proposto é testado no simulador de processo ilustrado na
Figura 3.16. A partir do teste sdo definidos os valores de ITAE, variancia do sinal de erro e
variancia do sinal de controle. Estes valores sdo usados para céalculo da funcdo objetivo e, a
partir deles, é definida uma métrica para avaliacdo de cada a. A sintonia de a associado ao
melhor valor da funcéo objetivo da época especifica € mantida e, a partir dela é realizada a
reducdo do espaco de busca (95% da anterior). Esta reducdo € feita de tal forma que o valor de
a 6timo encontrado na época anterior esteja no meio desta nova faixa. Vale ressaltar que ndo é
pertinente a inversdo do sinal do a de forma que casos onde a faixa nova apresente valores
negativos devem ser tratados. Ao final do processamento tem-se um valor de sintonia de a

6timo para a planta em questao.
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Figura 3.16: llustracdo esquematica das plantas usadas para determinagédo dos o 6timos.

O valor obtido é entdo incorporado a um banco de dados contendo informacGes
relativas aos parametros da planta (tempo morto, ganho e constante de tempo) e o valor de

sintonia encontrado para o o.

Ao final do procedimento foram obtidos 1000 conjuntos de dados. De posse deste
conjunto de dados, separaram-se dois conjuntos especificos para treinamento e validagdo de
uma rede neural capaz de, a partir dos dados de tempo morto, constante de tempo e ganho,

definir um valor adequado de a.

Resultados

Com os dados foi possivel desenvolver uma rede capaz de prover as solugdes para
sintonia a partir das caracteristicas das plantas. A rede utilizada apresenta estrutura bastante
simples, com duas camadas, sendo dois neurdnios na camada escondida e um na camada de
saida. Em func¢ao dos valores dos o Otimos e de sua ordem de grandeza, usou-se para
treinamento valores relativos a —log(c) como saida da rede. Os dados foram normalizados
para a execugédo do treinamento da rede. Os resultados obtidos para a etapa de treinamento e
para a etapa de validacdo sao apresentados na Figura 3.17 e na Figura 3.18 respectivamente.
Observa-se que os resultados obtidos foram satisfatorios e que € possivel, a partir da rede
desenvolvida, determinar valores de o 6timos uma vez conhecidos os pardmetros tempo

morto, constante de tempo e ganho de uma planta de primeira ordem.
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Figura 3.17: Resultados da etapa de treinamento da rede neural para definicéo de a 6timo:

A) Visao geral dos resultados da etapa de treinamento,

B) Visdo ampliada dos pontos 58 & 110 para melhor visualiza¢do dos resultados.
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Figura 3.18: Resultados da etapa de validagdo da rede neural para definicéo de a 6timo:

A) Visado geral dos resultados da etapa de treinamento,

B) Visdo ampliada dos pontos 0 a 60 para melhor visualizagéo dos resultados.

A rede obtida apresenta estrutura conforme apresentada na Figura 3.19. Os dados de

parametrizacédo da rede sdo apresentados na Tabela 3.8.
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Figura 3.19: Estrutura da rede neural desenvolvida para determinacdo do a 6timo

Tabela 3.8: Parametrizagéo da rede neural para determinagéo de a 6timo?

Normalizagéo 12 Camada 22 Camada Saida
Range(t) 294,3/593.9 | will 0,187/0.779 wsl 1527,4 [-758 Range(y) 10,4/12.6
Range(TM) 282,6/292.3 | wl2 -0,199/2.4672 ws?2 -1612/-1.1362
Range(G) 4,98/4.89 w21l -0,0217/-1.640 | wbsl -3138/-758.4
Biasl 1 w22 -2,999/-47.154
Bias2 1 w31l 2,8536/-0.393

w32 0,0370/1.428
wbl 3,7145/-3.3856
wb2  -3,8295/-1.895

Para uma melhor visualizacdo da capacidade da rede neural de prover solugfes

adequadas sdo apresentados alguns estudos de casos para algumas plantas (Figura 3.20 a

Figura 3.22).

2 A parametrizagdo & esquerda do separador “/” é referénte & implementagio apresentada nas equagdes 2.70 e
2.71. Os dados a direita do separador “/” sdo referentes a implementagao apresentada nas equagdes 2.72 e 2.73.



Os resultados apresentados mostram a capacidade da rede de prover solucbes
otimizadas de sintonia para o0 parametro o. Pode-se constatar que as sintonias propostas
apresentam bons resultados de controle e sinais estaveis na saida dos controladores. Ressalta-
se ainda que estes resultados sdo pertinentes a inicializacdo dos algoritmos e devem apresentar

desempenho ainda melhor apds algumas iteragdes.

A partir do algoritmo proposto e a partir do conhecimento aproximado das
caracteristicas do processo a ser controlado, € possivel definir uma sintonia adequada para o
controlador ONFCp,,. Este é um passo importante para facilitar o uso do algoritmo em

aplicacdes diversas.

Saida da planta
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Figura 3.20: Resposta da planta com t=100, TM=50 e G= 1.2 para a parametrizacdo de a 6timo obtido usando a

rede neural treinada.
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Figura 3.21: Resposta da planta com T =20, TM=10 e G= 0.2 para a parametriza¢do de e 6timo obtido usando a
rede neural treinada.
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Figura 3.22: Resposta da planta com t =200, TM=150 e G= 2 para a parametriza¢do de a 6timo obtido usando a

rede neural treinada.



3.5 Estabilidade

Um dos pontos criticos de um sistema de controle estd na capacidade de se manter

estavel e de convergir para esta condi¢do ap6s uma perturbacao.

O conceito de estabilidade tem origem na mecanica onde um sistema é chamado
estavel se, apos ter sofrido um pequeno deslocamento, este retorna a sua posi¢do original ou
uma posicéo estacionaria nova. Esta analogia pode ser feita também para sistemas dinamicos

associados as equacdes diferenciais ordinarias.

Por definicdo, diz-se que o estado de equilibrio ¢é estavel se, dado um ¢ positivo, existe

um 0 (¢€) positivo tal que para qualquer condigao inicial

|Ix (to) | < &8 (e), = lIx(®)] < . 32

Caso contrario o sistema é considerado instavel.

Seguindo esta linha, outro conceito importante é o de ponto de equilibrio. Chama-se
de ponto de equilibrio do sistema dindmico os valores do vetor de estado x para 0s quais a
derivada do vetor x é nula. Um ponto de equilibrio pode ainda ser classificado como
assintoticamente estavel se, além de estavel, satisfizer a condicdo de retornar a origem quando

o tempo tende ao infinito.

tlim [|x (t); xo|| = 0. 3.3

Podemos associar estabilidade a variacdo da energia total do sistema. Quando a
variacdo da energia é positiva ao longo do tempo, o sistema tende a se tornar instavel. Quando
esta energia se mantém ou decresce, 0 sistema tende a um equilibrio. Uma analogia
interessante é apresentada em CASTRUCCI (1981) para um sistema massa-mola.
Considerando um objeto preso a uma mola deslocado do ponto de estabilidade como um

sistema dindmico, pode-se imaginar dois cenarios:

1° Cenéario modelado sem atrito: Nesta condicdo, ao se soltar o objeto, este se

movera ininterruptamente em funcdo da lei de conservacdo de energia. A energia é



constantemente alternada entre energia cinética e potencial. Esta € uma condicdo em

que a variacao de energia é nula. O objeto apresentara trajetoria estavel e definida.

2° Cenério modelado com atrito: Durante a trajetdria do objeto parte da energia do
sistema e despendida em funcédo do atrito. Neste caso, a variacdo de energia é negativa,
decrescendo ao longo do tempo. Quando t — o x — Xq. ESte € tipicamente um sistema

que podemos descrever como assintoticamente estavel.

Pires demonstra que a saida do controlador ONFC apresenta aspectos semelhantes a de

um controlador P1 conforme mostrado anteriormente (PIRES, 2007).

A parcela diretamente proporcional ao erro é definida como a diferenca entre 0s pesos
das funcdes de pertinéncia (w, —wj). Em um sistema direto e linear, sabe-se que um aumento
do termo proporcional tende a aproximar o sistema da instabilidade em malha fechada. Desta

forma, deve-se ter uma atencéo especial ao incremento desta diferenca.

E desejavel encontrar uma solucéo tal que, durante os processos de controle do sistema
e de ajuste dos pesos, verifique-se um equilibrio capaz diminuir o erro entre 0 ponto de
referéncia e a variavel de processo sem, entretanto, existir um incremento na energia total do

sistema.

Para tal, deve-se buscar uma funcdo que balanceie a tendéncia do ONFC de

incrementar a diferenca entre os pesos das funcdes de pertinéncia e o erro.

Aplicando-se uma teoria de linearizacdo local para o controlador ONFC é necessario
garantir que durante o processo de correcdo dos pesos, a diferenca entre w; e w, seja

interrompida ou corrigida quando se observar um incremento de energia do sistema.

A insercdo da ponderacdo da diferenca entre os pesos confere ao ONFCp, uma
limitagdo da agdo de controle e da capacidade do mesmo de incrementar a energia total. Com
isto é garantida a estabilidade matematica da saida do controlador conforme apresentado na

secdo a sequir.



3.6 Analise matematica da estabilidade do controlador

Com a nova implementagdo proposta ocorre uma alteracdo significativa em relagdo ao

algoritmo inicial.

A inclusdo do termo de ajuste da diferenca de pesos nos leva a um novo algoritmo de
ajuste com um termo auto-regressivo em relacdo ao peso. Desta forma, sera apresentada a

avaliacdo matematica deste termo.

Na nova condicdo teremos:

wi(k +1) = wy (k) + aBue(k) — a1 — 0)(wy (k) — wy(K)), 34

Desenvolvendo as equacgdes anteriores teremos que,

wi(k+1) = wi(k) —a(l = 0w (k) + (1 — 0)w,(k) + abu e(k), 3.6

wy(k+1) = wy(k) —a(l—0)w,(k) + (1 —0)wy (k) + abuye(k). 3.7

A acdo de controle ¢é definida pela relacdo entre as funcbes de pertinéncias e seus

pesos, e pelo desenvolvimento da formula pode-se considerar a seguinte equacao:

U= [wy + tawy, 3.8
U _Wz—Wle +W1+W2 3.9
k= 2EM K 2

Dois termos importantes aparecem nesta equacdo, sendo eles Dw e a soma dos pesos.

Pelos desenvolvimentos acima vé-se que Dw evolui segundo:



abe(k) 3.10

Dw(k+1) =Dw(k)(1-2(1-96)) + s € O-
O termo de soma dos pesos sera entao
Wl(k + 1) + Wz(k + 1) = Wl(k) + Wz(k) + a@e(k) 311

O termo de somatorio dos pesos da equacdo 3.9 ndo é alterado pela inclusdo do termo
de ajuste de Dw. Desta forma, verifica-se que o impacto da mudanca esta exatamente no
termo de ajuste do que poderiamos chamar de acdo proporcional direta ou diferenca entre 0s

PEsOs.

Avaliando como varia Dw chega-se a seguinte expressao:

ab 3.12
Dw(k + 1) — Dw(k) = —2a(1 — 8)Dw(k) + ——e?(k)
2EM
Quando o sistema atinge a estabilidade o ajuste de Dw é interrompido. A variacédo de
Dw apresenta entdo derivada nula. Vemos entdo que os termos do lado direito da equacéo se
anulam nesta condicdo, limitando o valor méximo do Dw ou seja:

ab 2(k 3.13
2Em € O-

2a(1 —60)Dw(k) =

Pela expressdo acima, chega-se a conclusédo de que

Dw(k) = e? (k). 3.14

4EMa(1 — 6)

Lembrando o conceito fundamental do EM como sendo equivalente a 3c da variavel
de processo pode-se entender este valor como um erro maximo deste sistema. De maneira
similar pode-se entender a,,;5, cOMO 0 erro minimo esperado. Vé-se, desta forma, dois casos

extremos em relacdo ao erro:

Erro=EM



af

—— EM?
4EMa(1 — 0)

Dw(k) = M 3.15

“wa-o"

Erro = Oruido

0
2 3.16

Dw(k) = 4EM(1 - 0) Oruido

Estas duas equacdes definem o espaco de excursdo de Dw. Observe que esta relacéo
nédo depende do erro ou mesmo do termo o nas condigdes avaliadas. Entretanto, uma vez que
se trata de sistemas dindmicos, verifica-se que de fato isto s ocorreria se 0 erro fosse
constante ao longo do tempo. Em um sistema real os valores de Dw devem excursionar dentro

desta faixa.

Para uma analise precisa do termo Dw, o correto seria considerar as equagdes 3.17 e
3.18, onde k; seria o instante do inicio da perturbacdo, k; instante onde se observa o ponto
maximo de erro e ks 0 instante onde o sistema retorna a faixa de estabilidade. E razoavel

entdo avaliar esta funcdo durante um ajuste decorrente de uma perturbacdo ou depois da acao

de controle e no sentido de reducdo do erro até e = a,.,,;4,

k
D (k)—i idd k)? 3.17
WA= / 2EMa(l—g) ¢ |
1
k
D (k)—i idd k)? 3.18
wik) = / 2EMa1 —8) ¢ |
2

Entretanto, observa-se claramente pelas equagdes anteriores que o termo Dw esta
sempre limitado a um valor maximo e minimo. Com isto pode-se garantir que ndao havera um
incremento constate da diferenca entre os pesos e, por consequéncia, do ganho do mesmo.
Conclui-se também que a acéo de controle estara limitada em funcéo do ajuste dos termos 6,

a e EM. Com isto o controlador apresenta saida limitada para qualquer condicéo definida.



3.7 Conclusoes Parciais

A andlise do controlador ONFCp,, permite concluir que o sistema de controle
apresenta pardmetros e métricas de ajustes consistentes e aplicaveis. E possivel analisar os
efeitos das mudancas nos parametros das plantas e com isto, prever qualitativamente o sentido
do ajuste a ser feito no controlador. O estudo da robustez do controle frente as variacdes
destes parametros também mostra sua boa capacidade de se ajustar ao processo. A rede neural
desenvolvida permite uma sintonia adequada do principal parametro de ajuste do controlador,
servindo como uma importante ferramenta para o projeto e implementacdo do ONFCp,,. Por
fim, a analise do algoritmo de ajuste permite uma definicdo da faixa de excursdo da diferenca
entre 0s pesos. Este ponto importante, levantado como limitagcdo da implementagéo original,
nos garante a saida do controlador dentro de uma faixa limitada e por consequéncia, da acdo

introduzida na planta.



Capitulo 4

4 Implementacao pratica do

controlador ONFCp,- Metodologia

A proposta desenvolvida para mitigacdo do fator limitante relacionado ao algoritmo
inicialmente proposto por Gouvéa se mostrou bastante promissora. A partir do
desenvolvimento teérico deve-se, entretanto, buscar um método de validacdo dos resultados
esperados e amadurecimento dos efeitos dos parametros. Para tal, foram utilizados
simuladores para avaliagdo e analise do novo controlador, permitindo uma maior
assertividade na implementacdo do mesmo em um processo real. A complexidade associada a
implementacdo de um sistema novo em um processo real apresenta normalmente desafios
grandes e uma amplitude superior a contemplada por simuladores. Para tentar reduzir esta
distancia, aléem do emprego de simuladores convencionalmente utilizados para validagé&o,
como a ferramenta simulink do software Matlab, o algoritmo foi testado em um simulador
dindmico fenomenoldgico denominado INDISS, onde sistemas como colunas de destilag&o,

trocadores de calor, etc, podem ser simulados com maior fidedignidade.



Ap0s a validacao das implementagdes nos simuladores, foi realizada a implementacao
do algoritmo ONFCp,, em uma planta industrial de grande porte para controle de temperatura
da regido intermediaria da torre fracionadora principal da unidade de Coqueamento Retardado

de uma refinaria da Petrobras.

A metodologia utilizada em cada etapa sera detalhada nos itens a seguir.

4.1 Implementacao do algoritmo em simulacées com

sistemas lineares

Para avaliagcdo do algoritmo proposto foi configurada uma estrutura no ambiente de

simulacdo computacional Simulink conforme apresentando na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Implementacédo do controlador ONFCDw para avaliagédo de controle e analise de parametros.



A partir da implementacdo desenvolvida, foi possivel avaliar o controlador em relagéo
a plantas lineares com variacdo de tempo morto, ganho e constante de tempo. Para maior
proximidade em relacdo aos processos reais, incluiu-se também o efeito de um ruido
randomico de medicdo. Foi simulada a resposta do controlador a variacdo do valor de

referéncia (setpoint) segundo uma entrada do tipo “onda quadrada” e degrau.

A partir da implementacdo proposta, estudou-se a capacidade do controlador de
responder a esta entrada, seu desempenho e o efeito do ajuste dos pesos considerando a

diferenca entre 0s mesmos.

Foram realizados testes para a avaliacdo do efeito de inclusdo do termo de otimizacéao
da diferenca dos pesos, em relacdo ao algoritmo inicialmente proposto por Gouvéa
(GOUVEA, 2005) sem a inclusdo das logicas de ajuste de pesos. Para tal foram realizados

testes conforme descrito na Tabela 4.1.

Tabela 4.1:Comparacéo do desempenho do ONFC e do ONFCdw

Algoritmo Tipo de sinal taxa Periodo Amplitude Tempo de
simulagéo
1 ONFC Onda quadrada 1 200 5 15000

2 ONFCp, Onda quadrada 09 200 5 15000
'3 ONFC Onda quadrada 1200 10 15000
4 ONFCp, Onda quadrada 09 200 10 15000
‘5 ONFC Onda quadrada 1 100 5 15000
6  ONFCp, Onda quadrada 09 10 5 15000

Para avaliacdo da nova implementacéo, o controlador ONFCp,, foi configurado com o
termo taxa igual a 0,99. Verifica-se, nas implementagdes realizadas, que o valor deste
parametro gira em torno deste nimero. Valores muito baixos deste termo impedem uma
progressdo do ajuste dos pesos, fazendo com que a diferenca entre eles se torne muito
pequena. Para 0 ajuste deste parametro, sugerimos que se inicie 0 processo com o valor 0,990.

Ap0s o ajuste, verifica-se no processo a evolugédo da diferencas entre os pesos (Dw). ApGs um



periodo de tempo, avalia-se se Dw esta dentro de uma faixa aceitavel, lembrando que o ganho

do controlador pode ser analisado segundo a relacéo 4.1°.

Dw 4.1
T 2EM’

Valores excessivamente baixos de ganho s&o uma indicacdo de que o valor do
parametro taxa esta pequeno e deve ser mais préximo de um. Valores excessivamente grandes
e/ou crescentes de Dw indicam uma necessidade de maior controle deste parametro, sendo

recomendada uma reduc¢éo no termo taxa.

Resultados

A implementacdo se mostrou bastante eficiente para mitigacdo do problema de
divergéncia de valores dos pesos. Analisando os resultados obtidos a partir do mesmo ajuste
dos demais parametros, é possivel ver a diferenca entre as duas implementagdes nas Figura
4.2 e Figura 4.3. Estes resultados sdo referentes aos testes 3 e 4 da Tabela 4.1,

respectivamente.

3 Este célculo é valido para valores normalizados do erro em relagdo & medic#o. Para utilizagdo de variaveis de
processo, deve-se dividir este valor pela faixa de calibracéo do instrumento.



200 - 5 ¢

4.5 — -1
150 [~

a - -
3.5 -
100
=z L -

o DURERS -] ]

> - -
o |-
1.5 —

q - -
50 [
O.5 — -

_100 I3 I3 = o-r I3 I E
o 5 10 i1s o 5 10 1s

=< 107 =< 107

Figura 4.2: A) Resposta do controlador ONFCDw a aplicagdo de um sinal de referéncia do tipo onda quadrada;
B) Evolucéao dos pesos e da saida do controlador; C) Evolucao do ganho do controlador.

O ONFCpy manteve-se estavel durante todo periodo da simulagdo. A Figura 4.2
mostra a capacidade do controlador seguir o valor de referéncia. Observa-se também a
evolucdo dos pesos e da saida do controlador. Por fim € apresentada a evolucdo do ganho do
controlador. Pode-se observar que a partir de determinado ponto, tanto o ganho quanto os
pesos entram em uma faixa de estabilidade. Sdo verificadas variacbes nos pesos das fungoes
de pertinéncia e no ganho devido a necessidade de se adequar ao efeito de mudanca do sinal
de referéncia. Entretanto estes pardmetros atingem uma faixa de equilibrio ndo sendo

observado estouro de pesos.
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Figura 4.3: A) Resposta do controlador ONFC a aplicacdo de um sinal do tipo onda quadrada no setpoint; B)
Evolucéo dos pesos e da saida do controlador; C) Evolucéo do ganho do controlador.

A Figura 4.3 mostra o comportamento do ONFC sem inclusdo de légica de limitacéo
dos pesos, sujeito a mesma parametrizacdo do controlador ONFCp,,. Pode-se verificar que o
comportamento do controlador fica instavel ap6s um determinado tempo de simulacgéo.
Observando o0s pesos e a saida do controlador, é possivel entender o motivo do
comportamento oscilatério do controlador. Em um determinado momento ocorre uma
variacdo grande dos pesos das funcBGes de pertinéncias e € possivel notar que a saida do
controlador fica oscilatdria, levando a um descontrole da saida do processo. Por fim, pode-se

ver 0 aumento do ganho do controlador também neste momento.

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os resultados obtidos em relacdo ao desvio padréo do

erro entre valor de referéncia e variavel controlada.



Tabela 4.2: Resultados do teste de comparagdo entre os algoritmos ONFC e ONFCdw

Algoritmo Tipo de sinal Periodo Amplitude Tempo de Desvio Padrdo do
simulacdo erro

ONFC Onda 200 5 15000 1,1715
quadrada

ONFCpy, Onda 200 5 15000 1,3644
quadrada

ONFC Onda 200 10 15000 4,2620
quadrada

ONFCpy, Onda 200 10 15000 2,0030
quadrada

ONFC Onda 500 10 15000 1,6511
quadrada

ONFCpy, Onda 500 10 15000 1,4684
quadrada

Observa-se que, para quase todos os testes, o resultados do ONFCp,, foi superior ao do
ONFC sem a implementacéo da logica de ajuste dos pesos. Porém, para 0s primeiros testes o
resultado do ONFC convencional foi superior. Isto se deve ao fato de que, para estes testes,
ndo foram atingidas condi¢es criticas de diferenca entre os pesos. Com isto, o algoritmo
pode efetuar as corre¢cGes sem gerar grandes perturbacdes no processo. Este resultado mostra
que a aplicacdo de uma meétrica de limitacdo de pesos leva a um pequeno prejuizo em relacéo
ao controle da variavel de processo. Porém, observando o comportamento do processo na
Figura 4.4, vé-se que os resultados tenderiam a instabilidade caso o teste continuasse por mais
iteracGes. Uma visédo expandida mostra que, em func¢do do aumento da diferenga dos pesos e,
por consequéncia, do ganho, o controlador apresenta velocidade de subida mais rapida, porém

menos estavel a cada perturbacéo.
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4.2 Uso de simuladores fenomenolégicos para analise

de viabilidade de implementacio do controlador

ONFC,,,

Apoés varias analises do controlador ONFCp,, utilizando o aplicativo Simulink do
programa computacional Matlab, foi utilizado um simulador dindmico comercial denominado
INDISS.

O INDISS é um simulador industrial de processo capaz de efetuar simulagdes
variadas, através de representacdes fenomenoldgicas dos principais equipamentos disponiveis
nas refinarias. Com modelos de trocadores de calor, colunas de destilacdo, bombas, vasos, etc,
é possivel desenvolver simulagdes capazes de representar processos complexos e utiliza-las

para diversas aplicacOes, entre elas, a avaliacdo de sistemas de controle.

O uso de simuladores com caracteristicas similares ao processo no qual se propde a
implementacdo de um novo algoritmo de controle é uma estratégia que permite avaliar de
maneira mais ampla as consequéncias da implementacdo proposta. Este tipo de estratégia é
importante inclusive para verificacdo de consisténcia do algoritmo proposto. Por se apresentar

como um processo virtual, € possivel verificar a consisténcia das acdes logicas de seguranca,



saturacdo de valvulas, modo de chaveamento para operacdo manual, etc. Estes cuidados sdo

muito importantes para quem deseja implementar uma solugdo em um processo real.

Esta etapa busca mais do que apenas a avaliagdo do desempenho do controlador. Com
0 emprego do simulador dindmico fenomenoldgico é possivel simular a operacdo de um
processo real por um periodo longo, submetendo o sistema a condi¢bes de acoplamento com
outras malhas, variagdes de processos, mudanca de especificacdes, verificar a confiabilidade
do algoritmo e sua capacidade de se manter estavel. Permite identificar comportamentos
indesejaveis e corrigi-los antes de submeter a planta industrial ao sistema de controle

proposto.

Vale ressaltar que a implementagdo de um algoritmo novo em um processo real, seja
ele qual for, esta sempre associada a riscos, seja em relacdo a nova estratégia de atuacdo, seja
em relacdo a possiveis falhas na implementacdo do algoritmo ou mesmo falhas durante a
execucdo da instalacdo e carregamento da programacdo l6gica. Deve-se buscar minimizar a
probabilidade de falhas, uma vez que este tipo de erro pode representar um custo elevado e até
mesmo um risco a seguranca. Destaca-se também que, uma vez observada uma falha no
algoritmo em um processo real, mesmo que diagnosticada e tratada, possivelmente a aceitacdo
e a disposicdo de se testar o algoritmo uma segunda vez sera muito prejudicada, podendo

inclusive inviabilizar o processo em alguns casos.

Neste cenario utilizou-se uma simulacdo desenvolvida para um processo real de
destilacdo para servir de plataforma para a implementacdo do algoritmo proposto. Nesta
implementacdo, tomou-se o cuidado de se inserir 0 mesmo algoritmo a ser implementado no
SDCD (Sistema Digital de Controle Distribuido) da planta, com excecéo apenas de possiveis
referéncias de varidveis associadas a cada software. A implementacdo foi testada em um
sistema de controle de temperatura de topo de uma coluna debutanizadora. Na Figura 4.5

pode-se ver a implementacdo desenvolvida.
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Figura 4.5: Simulacé&o de destilacdo para avaliagao do controlador ONFCDw.

A implementacdo foi feita de forma que o controle de temperatura pudesse ser
realizado tanto com o ONFCp,, quanto com a estrutura anterior (controlador PID). Foi
implementada uma chave de selecdo para simular esta estrutura conforme planejado para a
implementacdo real. Testa-se a implementacéo proposta tanto para 0 ONFCp,, quanto para o

sistema de chaveamento.
Para avaliacdo do desempenho foram realizados os seguintes testes:
» Variacdo do valor de referéncia no topo e no fundo de trés graus.
> Variagdo de pressdo no controlador de pressao do topo de 6,8 para 7,4 kg/cm?.
» Variagdo da vazdo da carga de 1400 para 900m®/dia.
» Variagdo da temperatura do fluido quente do refervedor de fundo de 533 para 500K.

» Variacdo da composigdo de carga através de um aumento da proporcao de propano e

butano para 10% do volume total.



Ap0s o ajuste dos controladores foi feito o chaveamento para a ativacdo do ONFCp,.
Nesse momento os pesos do controlador s&o inicializados com o valor da agédo de controle do
PID. Isso é feito para ndo gerar uma descontinuidade na acdo de controle.

Para o modelo de atuacdo simples serdo mostradas as variaveis manipuladas
relacionadas ao PID e ao ONFCp,, no inicio do treinamento e ap0s um tempo maior de

controle do processo.

Resultados

Os testes de desempenho sdo apresentados a seguir. A curva pontilhada (Nfini)
representa o resultado do controlador logo ap6s o chaveamento, antes de passar por qualquer
processo de aprendizagem. As curvas verdes e azuis representam o resultado obtido pelo
controlador ONFCp,, treinado e o PID respectivamente. Ressalta-se que a avaliacdo visa ndo
sO a comparacdo direta dos resultados em relacdo ao PID, mas principalmente a verificacdo do
comportamento do controlador frente a perturbagdes comuns a unidades de destilagéo,

permitindo maior seguranc¢a na implementacéo industrial.

Da Figura 4.6 a Figura 4.11 é mostrado o comportamento do ONFCp,, quando
submetido a diversas perturbagdes. Verifica-se que em nenhum momento o sistema de
controle apresentou comportamento estranho ou que pudesse por em riscO 0 Processo.
Observa-se também que seu desempenho foi equivalente e, as vezes, superior ao do PID. No
entanto, apesar do bom desempenho nos testes realizados, essa ndo é a sua maior vantagem.
As caracteristicas mais interessantes desse controlador sdo a capacidade de adaptacdo e a
aprendizagem. Esta caracteristica pode ser evidenciada observando os resultados obtidos logo
apos a inicializacdo e apds expor o controlador ao processo por algum tempo. Isso o torna

menos sensivel a mudancas do processo.
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Figura 4.6: Variacgdo de Set-Point no topo de trés graus.
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Figura 4.8: Variacdo de pressdo no controlador de presséo do topo de 6,8 para 7,4 kg/cm?2.
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Figura 4.11: Variagdo da composicao de carga através de um aumento da proporg¢éo de propano e butano para

10% do volume total.

Outro ponto importante é a capacidade do algoritmo permanecer estavel durante um

longo periodo de execucgdo. Simulagdes de desempenho podem esconder pequenos problemas



crénicos que, de maneira lenta, levam a uma deteriorizacdo do controle apds um periodo
longo de tempo. Um exemplo tipico deste problema é a questdo do aumento de pesos na
implementacdo inicialmente proposta para 0 ONFC. Em fungdo disto, um dos testes
realizados foi a simulacdo de operacdo com o controlador em modo acelerado por um longo
periodo de tempo. A simulacdo permaneceu estavel durante toda a execucdo dos testes. O

simulador dindAmico permaneceu ativo por um periodo equivalente a seis meses de operagao.

O processo proposto para implementacdo real ndo possui simulacdo dindmica e, em
funcdo disto, ndo foi possivel testar a implementacdo no sistema proposto. No entanto, 0s
testes realizados indicam que o sistema de controle tende a ter um comportamento adequado

quando instalado em um sistema real.



Capitulo 5

5 Implementaciao do ONFCp, em
uma Unidade de Coqueamento

Retardado

5.1 Unidade de Coqueamento Retardado

A unidade de Coqueamento Retardado é um processo que explora o cragueamento
térmico, iniciado em um forno e finalizado em tambores de coque, para produzir produtos
mais nobres, como GLP, gasolina e diesel, a partir de uma corrente de hidrocarbonetos

pesados. Este processo apresenta grande importancia econémica.



A Figura 5.1 apresenta uma representacdo esquematica de uma unidade de
Coqueamento Retardado, sem contemplar, entretanto a area de recuperacdo de gases. Esta

figura apresenta uma planta generica.
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Figura 5.1: llustracao esquematica de uma planta genérica de Cogqueamento Retardado.

Nesta unidade a carga entra em uma fracionadora, cuja corrente de fundo alimenta um
forno. A temperatura de saida deste forno pode atingir temperaturas superiores a 500 °C,
iniciando um processo de craqueamento térmico, que sera finalizado em um tambor de coque.
O coque fica retido no tambor e 0s gases de reacdo voltam para a fracionadora. Quando o
tambor esta cheio de coque € necessario chavear a saida do forno para um tambor vazio. Esta
operacdo, conhecida como switch, provoca uma grande perturbacdo em todo processo, com
variacdo intensa de vazao de carga, energia e composi¢do. O tambor cheio deve ser resfriado e
posteriormente aberto para a retirada do coque com broca hidraulica (descoqueamento). Em
seguida, este tambor, j& vazio, deve ser aquecido para entrar em operagdo assim que 0 outro
tambor estiver com o nivel de coque alto. Todas estas operacdes de switch, resfriamento e
aquecimento, geram perturbacdes ciclicas na torre fracionadora. Além das perturbacdes

relatadas, parte dos gases usados para aquecimento do tambor a ser colocado em operacéo



segue para um sistema de coleta de condensados denominado blowdown. Este 0leo coletado é

retornado a fracionadora gerando também uma perturbacéo no processo.

Na Figura 5.1 apenas a parte hachurada opera de maneira continua. As demais areas
operam em bateladas. A carga da unidade é alimentada no fundo da torre fracionadora
principal, seguindo para o forno. O processo é submetido a intensas variacGes de carga
térmica, condicdo operacional e muitas perturbacbes externas. Em funcdo destas
caracteristicas este processo foi escolhido para testar o ONFCp, para o controle das
temperaturas desta fracionadora e avaliar sua capacidade de se adaptar a tantas mudancas e

perturbacdes deste processo.

O ONFCpy foi implementado para controle de temperatura da regido abaixo da panela
de GOPK da fracionadora principal de uma unidade de Coqueamento Retardado da Petrobras.
Esta regido esta situada logo acima do ponto de chegada da carga dos tambores, operando
com temperatura altas (acima de 300 °C) e sendo fortemente influenciada por todas as

perturbacdes citadas anteriormente.

Situagao inicial

A temperatura da regido de GOPK é um importante parametro da torre fracionadora
principal. A estabilizacdo desta regido favorece a estabilidade da fracionadora, sendo este um
dos primeiros pontos impactados pelas perturbacdes. O controle deste parametro é realizado

por meio da modulacdo da vazdo de 6leo externo na torre. Esta entrada funciona como um

refluxo e 0 aumento desta vazdo leva a uma redu¢do na temperatura.

O controle de temperatura da regido de GOPK anteriormente era executado com o uso
de um PID. Este controlador apresentava um resultado insatisfatorio. Fez-se entdo um
trabalho de sintonia deste controlador. Os resultados desta sintonia conferiram & este
controlador PID um desempenho satisfatorio e ja trouxe um impacto grande na estabilidade da
torre. Usou-se para tal uma estrutura com os termos proporcional, integral e derivativo. Esta
estrutura permite antecipar o efeito do erro, mediante o uso da tendéncia do mesmo. Apds o

trabalho de sintonia a planta apresentava desempenho conforme mostrado na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Controle de temperatura da regido de GOPK usando PID ajustado.

Para o sistema em questdo, estes resultados ja estdo em um patamar muito bom.
Observando a Figura 5.2, verifica-se algumas variacGes peridédicas comuns em unidades de
Coqueamento Retardado, decorrentes das operacfes de troca de tambor. Considerando a
dindmica do sistema, a intensidade e velocidade da perturbacdo, uma rejeicdo completa destes
eventos € inviavel. Ressalta-se também que este controlador normalmente apresenta
saturacdo de sua agdo durante a retirada do tambor para descoqueamento. Neste momento, a
carga térmica da torre é reduzida drasticamente (praticamente pela metade) gerando uma
reducdo brusca em todo perfil térmico da fracionadora. O controlador (independentemente da
implementacdo usada) ndo € capaz de manter a temperatura da regido controlada, o que
justifica o fato das variacGes mais intensas serem observadas abaixo do valor de referencia

(setpoint) nas Figura 5.2 e Figura 5.3.

Logo apo6s a retirada do tambor cheio, durante a operacdo de switch, realiza-se
inicialmente uma purga deste reator com vapor. Este vapor, carreando produto remanescente
presente no leito ainda quente de coque, quando chega a torre fracionadora, gera uma
elevacdo rapida das temperaturas ao longo de toda coluna. Nesta condicéo o controlador sofre
uma variagdo muito grande, sendo uma meétrica importante de desempenho avaliar a
intensidade deste pico positivo. O controle de temperatura deve garantir um limite superior,

uma vez que a elevacdo desta temperatura pode gerar problemas de coqueamento nas panelas



acima da regido controlada. Observa-se que o controlador PID apresentou pico de variacdo

méxima de 5°C.

Avaliando a variabilidade do sistema em um periodo de um més, o PID apresentou

desvio padrdo de 1,5 °C em relacdo ao valor de referéncia.

5.2 Resultados da Implementacao do ONFCy

O processo descrito apresenta grandes desafios de controle. Em cada etapa do
processo de cogueamento, a torre de fracionamento estara sujeita & uma carga térmica distinta,
e a um perfil de carga diferente. Em funcdo destas caracteristicas e do desafio de controle,
este processo foi selecionado para receber a implementacdo do algoritmo ONFCp,,. Desde a
implementacdo do algoritmo, o sistema tem operado sem a necessidade de retirada para modo
manual por motivos ligados a acdo de controle. Os resultados podem ser observados na Figura
5.3.
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Figura 5.3: Controle de temperatura da regido de GOPK antes e depois da implementagdo do ONFCDw.

Apods a implementacdo do ONFCp, observa-se uma melhoria significativa no
desempenho do controlador. Segundo as métricas apresentadas nas Tabela 5.1 e Tabela 5.2,



verifica-se uma melhoria em todos os indicadores. Conforme mencionado anteriormente, 0
controle de temperatura quando ocorre o switch continua sendo critico, sendo verificada uma
variagcdo mais intensa no sentido negativo do erro, em funcdo do efeito da saturacdo da acédo

de controle neste momento.

Tabela 5.1: Avaliagdo baseada na variavel de processo*

Desvio Padrio Maximo* Minimo*
(°C) °C) (°C)
Antes 1,9 100% 21,1%
Depois 0,8 90,8% 0,0%
Diferenca 58,8% 2,8 6,4

Tabela 5.2: Avaliacdo baseada no erro entre variavel de processo e valor de referéncia

Desvio padréo ITAE Desvio Desvio
(°C) positivo Max (°C)  negativo Max (°C)
Antes 1,5 1866,1 6,5 -19,8
Depois 0,7 777,1 3,5 -12,8
Diferenca 53,6% 58,4% 3,0 7,0

Os resultados obtidos mostram que a varia¢do do controlador teve reducédo superior a
50%. Observa-se também uma reducdo da faixa de excursdo da variavel de processo.
Avaliando a estatistica do erro da variavel de processo em relacdo ao valor de referéncia,
verifica-se uma reducéo significativa na integral do erro absoluto (ITAE), bem como uma
diminuicdo do desvio maximo observado tanto para erros positivos, quanto para erros

negativos.

* Os valores percentuais apresentados para as condices de méximo e minimo sdo referentes aos dados
levantados e faixas dos mesmos. Os valores reais foram omitidos em funcéo de sua natureza sigilosa. Ressalta-se
gue para 0 processo em questdo, o valor de referéncia (SP) localiza-se a 70,4% da faixa de medicdo



Observou-se uma reducdo significativa no tempo de estabilizacdo da unidade apos
perturbacdo. Valores concretos de reducdo dependem significativamente do tipo de
perturbacdo e de sua intensidade, sendo dificil uma determinagdo precisa deste ganho.
Entretanto, mesmo baseado em uma analise qualitativa, este € um resultado bastante
importante para o processo, permitindo que se estabeleca uma condicéo estavel de operacéo
em um curto periodo de tempo, apds as inevitaveis oscilacdes decorrentes das operacdes de

switch, aquecimento e purga.

A estabilizacdo rapida do processo esta diretamente relacionada a capacidade do
controlador ONFCp,, encontrar o minimo da func@o objetivo, que neste caso, € o patamar
adequado da acdo de saida do controlador para o processo. Na Figura 5.4 observa-se uma agao
de controle durante uma mudanca de ponto operacional da fracionadora. Nesta figura é
ilustrado exatamente um momento de elevacdo da carga térmica da torre. Observa-se uma
variacdo positiva intensa do erro, na primeira figura, seguida do ajuste da variavel ao valor de
referéncia. Na figura inferior é observada a acdo de controle sendo percebida uma mudancga de
estado operacional caracterizado pela mudanca de patamar da variavel manipulada. Observa-
se que o novo patamar da variavel de saida do controlador é rapidamente estabelecido e

mantido, o que reflete em uma rapida e consistente estabiliza¢do da planta controlada.
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Figura 5.4: Correcdo de perturbagdo de processo e saida de controle:
A: Variagdo dos sinais de processo e valor de referéncia,

B: Variacéo do sinal de controle.



Comparando a acdo de controle o ONFCp,, com o PID convencional, é possivel

constatar que sua acdo foi mais suave e menos sujeita a influéncia de ruidos.

Figura 5.5: Alteracdo do modo do controlador de PID para ONFC (trecho claro) e retorno para modo PID.

A Figura 5.5 mostra a diferenga entre a saida do controlador PID e do controlador
ONFCpy. Observa-se que a saida do PID (curva em marrom) é mais oscilatoria, mostrando-se
mais sensivel a ruido. O ONFCp,, apresenta saida mais suave, o que reflete em menos
oscilacdo na variavel de processo. Na ocasido 0 ONFCp,, estava em comissionamento e por

isto foi desativado apds acompanhamento em horario administrativo.

A acdo do controlador é definida pela pertinéncia do erro e pelo ajuste dos pesos do
controlador. A variacdo dos pesos pode ser acompanhada no primeiro grafico da Figura 5.6.
As curvas em azul representam os pesos de cada funcdo de pertinéncia e a curva em vermelho

a acdo calculada de controle.

No segundo grafico da Figura 5.6, é apresentado a evolugdo da diferenca entre os
pesos das fungdes de pertinéncia. Conforme discutido anteriormente, esta diferenca é
importante para a estabilizacdo do processo, sendo variavel em fungdo do ponto de operacéo.
Em funcdo disto, é observado um aumento do Dw durante perturbagdes mais intensas, quando

0 controle exige maior acdo proporcional, seguida de uma reducdo gradativa nos momentos



onde é necessario menos energia para controlar o sistema. Este processo equilibra o Dw

garantindo que ele excursione entre limites adequados para o controle do sistema.
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Figura 5.6: Efeito do ajuste dos pesos e a otimiza¢do da diferenca entre 0s pesos.
A: Variacéo do sinal de controle e dos pesos,

B: Variagdo da diferénca entre os pesos.

O ONFCp,, mostrou-se eficiente no controle da temperatura da regido de GOPK da
fracionadora e também se mostrou estavel sem a necessidade de uma heuristica para limitacéo
dos pesos das funcdes de pertinéncia. Os resultados obtidos melhoraram o desempenho do
controlador em mais de 50% em relacdo ao controlador PID, segundo as meétricas
apresentadas na Tabela 5.1 e na Tabela 5.2. O sucesso desta implementacéo é um importante
passo no desenvolvimento deste controlador, atuando em um ponto critico de sua estrutura.
Ressalta-se que este sistema estad em operacdo ha varios meses sem a necessidade de qualquer
intervencdo, mostrando que os resultados sdo consistentes com uma aplicacdo industrial de

uso continuo.



Capitulo 6

6 Proposta de trabalhos futuros

O desempenho apresentado pelo ONFCp,, nos motiva a avaliar este sistema em outros
processos. Nas implementacdes realizadas os resultados sempre surpreendem, mostrando o
grande potencial desta ferramenta. Na unidade de Coqueamento Retardado o sistema esta em
observacdo desde setembro de 2009 sem apresentar problemas. O ONFCp,, vem sendo
utilizado constantemente deste a sua implementacdo com bons resultados e com evidéncias de

efeitos positivos do uso deste controlador para o processo em questéo.

O uso do controlador ONFCpy se mostra uma alternativa vidvel para sistemas em
geral, mas em especial, para sistemas onde o0 emprego de controladores lineares ndo se mostra
adequado. Sistemas fortemente ndo lineares, seja pela caracteristica do processo ou mesmo
pelo efeito de degradacdo ou mudancas grandes nos pontos operacionais, sao candidatos
fortes a implementagéo deste tipo de controlador, que vem demonstrando bons resultados sem
grande esforgo de implementagéo e sintonia. Campos (CAMPQOS, 2006) apresenta alguns
sistemas de controle tipicos associados a industria de petréleo. Dentre estes sistemas pode-se
obter bons candidatos a implementacdo do controlador ONFCp,, . Alguns destes sistemas

serdo apresentados a seguir.



6.1 Estrategia de controle utilizando “Split-Range”

Esta estratégia de controle basea-se na utilizacdo de um controlador para atuacdo em
duas ou mais valvulas de controle. Este sistema era mais popular antigamente quando o0s
controladores eram pneumaticos e caros. Mesmo com a reducdo destes custos, ainda sdo

encontrados controladores com estas caracteristicas em vérias plantas industriais.

Em uma implementacdo tipica, divide-se a faixa do sinal de saida (0 — 100%) em duas.
De 0 a 50% atua-se na valvula A, e de 50 a 100%, na vélvula B. A Figura 6.1 apresenta um
sistema de controle de pressdo de uma fracionadora utilizando a estrutura split-range. A
valvula A controla a pressdo por um sistema conhecido como “hot by-pass” (CAMPOS,
2006). A véalvula B controla a pressdo por meio de alivio de gas para tocha. O sinal de saida
do controlador de pressdo (PIC) atuard na valvula A até que esta esteja completamente
fechada (50% da saida da PIC). A partir deste ponto, caso a pressao na torre ainda esteja

elevada, pode-se abrir a valvula B, para controle da mesma.
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Figura 6.1: Estrutura de controle de pressdo de topo baseado em Split-Range.

Observando o sistema, vé-se que se trata de dois atuadores com caracteristicas
bastante distintas sendo comandados por um mesmo controlador. O comportamento dindmico
e 0 ganho observado para uma variacdo na abertura da valvula A, provavelmente acarretara

em uma resposta diferente do que seria observado caso a mesma variacdo fosse realizada na



valvula B. Estas caracteristicas tornam o ajuste do controlador por meio de algoritmos
lineares e ndo-adaptativos complicado. Uma sintonia boa para uma regido de operacdo pode
ser ruim para outra. Para uma visualizacdo do problema exposto, foi desenvolvida uma
simulacdo em Matlab com duas plantas distintas sendo controlada por um Unico controlador.
Foram testadas as implementacbes ONFCp,, € um PID (SILVA, 2009). A equacdo 6.1
representa dois sistema com caracteristicas distintas em relacdo & dindmica e ganho para
tentar simular um comportamento proximo ao esperado em uma implementacgéo do tipo Split-
Range com grande variacdo nas condi¢cdes de controle ap6s mudanca de ponto de atuacao.
Ressalta-se que este sistema ndo representara perfeitamente a condicdo proposta, pois 0S
efeitos dindmicos durante a transi¢do da valvula sdo mais suaves do que os apresentados na
simulacdo em funcgdo do tipo de chaveamento proposto. No entanto, para efeito de analise

preliminar a estrutura nos permitira visualizar o comportamento geral dos controladores.

O sistema

O sistema proposto é baseado em duas plantas distintas (eg. 6.1). Quando a saida do
controlador apresenta valor superior a 50%, a resposta do sistema é obtida a partir da primeira
dindmica. Quando o sistema opera com saida inferior a 50%, o calculo da saida é representado
pela segunda equacdo dinamica.

1,29y(k—1)—-085y(k—2)+ 1,12 u(k — 1) + 0,80 u(k — 2), u<50% 6.1

y() = {0,75 Y —1) = 045y(k —2) + 1,80u(k — 1) + 015u(k —2),  u =50%

Os resultados sdo apresentados nas figuras a seguir.
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Figura 6.2: Comparagédo entre o desempenho do PID e do ONFCy,, para controle Split-Range simulado
A: Resposta do sistema com controlador PID,

B: Resposta do sistema com controlador ONFCDw.

A Figura 6.2 mostra uma superioridade do ONFCp,, durante troca dos atuadores. A

perturbacdo gerada durante a troca é reduzida pelo efeito da aprendizagem e esquecimento



observado no ONFCp,,. Observa-se, entretanto, que para conseguir reduzir a variabilidade
durante o evento de mudanca de valvula, o desempenho nos demais momentos foi
prejudicado.

Acredita-se que esta caracteristica ¢ dada em fungdo do uso de um termo de taxa de
aprendizagem 6 (ou inverso da taxa de esquecimento) baixa. Com isto, o controlador esquece
rapidamente a informacdo aprendida anteriormente, ficando menos sujeito ao aprendizado
obtido para uma determinada planta. Como efeito negativo, o sistema ter4 menor capacidade
de se ajustar a planta durante o periodo onde o controlador operar fora da regido de mudanca
de atuador. Para ilustrar esta situacdo a Figura 6.3 apresenta os resultados obtidos para

diferentes valores de 9.

Variagéo da saida em relaéo ao Setpoint Variagéo da saida em relagéo ao Setpoint
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Figura 6.3: Resposta do sistema para controladores ONFCDw com 0 = 0.6, 0,4 e 0,2 respectivamente.

As caracteristicas observadas na Figura 6.3 permitem uma definicdo mais assertiva
conforme as caracteristicas do sistema a ser controlado e suas prioridades em relacdo ao
controle. Caso o efeito de perturbacdo momentanea da variavel ndo seja critica, sugere-se 0
uso de um termo 6 maior. Caso contrario, deve-se estudar a parametrizacdo de 6 de modo a
permitir uma condi¢cdo mais estavel da variavel controlada durante a troca do ponto de

atuacao.

O uso do ONFCp,, pode ser interessante para mitigar este problema. Acredita-se que
por apresentar uma estrutura ndo linear e adaptativa, 0o ONFC,, apresentara maior capacidade
de controle para sistemas com estas caracteristicas, permitindo uma maior estabilidade

durante a alteragédo dos atuadores de campo.



6.2 Valvulas operando proximo a condicio de
saturacao

N&o é incomum encontrar valvulas de controle operando proximos a saturacdo em
aplicacdes industriais. Esta condicdo é especialmente comum em processos submetidos a
variagfes grandes de objetivos operacionais e carga. Também é comum em sistemas com
operacdo em batelada ou semi-batelada. Em funcdo das mudancgas intensas, o
dimensionamento adequado da véalvula de controle nem sempre é possivel, levando entédo a

condicéo de operagdo proxima a saturacao.

Observa-se que mesmo para sistemas estaveis e operando em condi¢des praticamente
constantes ainda assim problemas de dimensionamento sdo comuns. Com o intuito de
melhorar os resultados econémicos, atender a demandas de qualidade, demandas de mercado,
etc 0 modo de operacdo de uma planta industrial tende a se distanciar das condi¢fes originais
de projeto. Com isto, dimensionamentos de valvulas tendem a ndo atender mais as condi¢Ges
desejaveis para controle. Nesta situacdo, a valvula pode apresenta comportamento pouco
linear em relacdo a vazdo. Desta forma, para o controlador, o sistema em questdo se
apresentara como um sistema com ganho variavel. Mesmo valvulas com caracteristicas de
igual porcentagem apresentam comportamento ndo linear em situagdes de dimensionamento
inadequado. Isto decorre do fato de que a valvula de controle é parte integrante de um sistema
de escoamento de fluido e sofre a influéncia dos demais elementos do trecho de escoamento
do mesmo. Sabe-se que a perda de carga total do sistema apresenta comportamento ndo linear

em relacdo a vazdo.

Observa-se que os controladores PID convencionais apresentam grande deteriorizagao
de desempenho quando operam proximos a saturacdo. Isto é esperado, uma vez que 0S
mesmos sdo lineares. A solucdo atual para este tipo de problema passa pela substituicdo da
valvula. Esta solugéo pode representar custos significativos e mesmo inviabilidade técnica. O
uso de um sistema de controle capaz de identificar o ponto de operacéo e se ajustar a ele pode

representar uma melhoria significativa para o sistema sem implicar em custos elevados.

A implementacdo de um algoritmo ONFCp,, em um sistema com esta caracteristica é
interessante para avaliar a capacidade de controlar variaveis com esta caracteristica. O
aproveitamento de estruturas de valvulas pode apresentar grande impacto em estabilidade,

produtividade, seguranca operacional e custo.



6.3 Valvulas com caracteristicas nao lineares

Vélvulas de controle sdo talvez os dispositivos mais comumente utilizados para
controle de processo. Para qualquer tipo de valvula é evidente que a vazdo € proporcional ao
percentual de abertura. No caso de valvulas de controle, essa relacdo de interdependéncia € de
extrema importancia por se tratar de valvulas destinadas a regulagem de fluxo em qualquer
posicdo. Existem diversos perfis de internos e atuadores projetados para fungdes distintas. O
perfil mais comum sdo os de igual porcentagem (curva 1 da Figura 6.4) e dos de abertura
rapida (curva 2 da Figura 6.4) (TALLES, 2001).
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Figura 6.4: Curva caracteristicas de valvulas (TALLES, 2001).

Alguns sistemas de controle que atuam em valvulas com caracteristicas fortemente
ndo lineares podem apresentar desempenho sofrivel com a utilizacdo de controladores lineares
como o PID. Esta condicdo € mitigada quando se trabalha dentro de uma faixa de operagéo

onde o comportamento da valvula é aproximadamente linear em relacdo a vazéo.

Para alguns processos, entretanto, pode ser necessaria a utilizacdo de valvulas com
caracteristicas intrinsecamente ndo lineares. A avaliagdo do ONFCp,, para um sistema de
controle nesta condicdo seria bastante interessante. Em caso de sucesso, esta pode ser uma

aplicacdo muito Gtil de um controlador néo linear.



6.4 Sistemas multivariaveis

O presente trabalho busca o desenvolvimento de um controlador onde se manipula
uma variavel para o controle de outra em um sistema comumente denominado SISO (single
input single output). Porém, a maioria dos processos apresentam muitas variaveis para serem
controladas. Sistemas multivariaveis sdo muito comuns em varios processos industriais.
Nestes processos a manipulacdo de uma variavel tem efeito sobre varias outras. Processos
quimicos, petroquimicos, siderurgicos, metalGrgicos, minerais etc normalmente apresentam
grande grau de interacdo entre suas diversas variaveis. Sistemas monovariaveis, mesmo
adaptativos, podem em alguns casos ndo serem aplicaveis ou suficientes para alguns
processos, uma vez que ndo possuem informacdo sobre demais perturbagdes criticas
(WILLIS, 2009).

Em funcdo destas caracteristicas, buscam-se cada vez mais solucdes que permitam
controlar ndo apenas uma variavel, mas sim processos e sistemas. Técnicas como MPC
(Model Predictive Control), Redes Neurais, Logica Fuzzy entre outras (QIN, 2003) (AVOY,
2002) tém sido utilizadas para controle de processos, através da manipulacdo de um conjunto
de variaveis com o objetivo de controlar outro conjunto. Existem varios trabalhos abordando

estas técnicas e uma infinidade de aplica¢fes bem sucedidas.

Uma pergunta honesta a ser feita é se seria possivel a aplicacdo de um algoritmo com
as caracteristicas destacadas pelo ONFCp,, em um contexto multivariavel. Uma resposta
consolidada para esta pergunta foge do escopo deste trabalho, porém buscamos avaliar a idéia

como um primeiro passo para um futuro desenvolvimento nesta linha.

No contexto multi-objetivo, a fungdo objetiva que se deseja otimizar passa a ser a
composicdo de varios objetivos distintos de controle. O erro pode ser entdo representado

como uma combinacdo ponderada dos erros associados as variaveis controladas do processo.

Em um sistema com multiplas entradas e maultiplas saidas podemos trabalhar

basicamente sujeito a trés condices:

1. Sistemas com mesmo numero de varidveis controladas e variaveis
manipuladas, onde o grau de liberdade é igual a zero;

2. Sistemas com mais variaveis manipuladas do que variaveis controladas, onde
existe grau de liberdade, o que permite pensar em estratégias de otimizacéo de

processos;



3. Sistemas com mais variaveis controladas do que manipuladas, onde a

principio, o problema ndo tem solucéo.

A estrutura apresentada no item 3, mostra uma condicdo sem solucdo, pelos conceitos
adotados a priori, onde se busca atender valores de referéncias (setpoint) de variaveis
controladas por meio de manipulacdo de outras varidveis. Esta idéia, muito natural para um
sistema monovariavel, quando propagada para sistemas mais complexos pode ser muito
restritiva e muitas vezes desnecessaria. De fato, algumas variaveis de controle necessitam de
ajustes mais precisos, engquanto outras precisam apenas permanecer dentro de alguma faixa
operacional. Para ilustrar este conceito vamos imaginar um problema de controle uma unidade
de destilagdo atmosférica. Devido ao acoplamento das diversas variaveis, a agdo para controle
de uma variavel gera perturbacfes em diversas outras variaveis do sistema. Uma alteracdo na
vazdo de refluxo para controle de temperatura de topo aumentara a vazdo de refluxo na torre
como um todo, refletindo também em qualquer sistema de controle de temperatura ou

qualidade em uma retirada lateral.
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Figura 6.5: Representacdo de uma unidade de destilacdo atmosférica com coluna pré-flash (FROZZA, 2005).

Em um sistema como este, existem varias restricdes operacionais de seguranca,
confiabilidade e qualidade a serem respeitadas. Em muitos casos, algumas das principais
variaveis de controle sdo inferidas por modelos, ou analisadores virtuais. Exemplos tipicos de
aplicacdo de inferéncias sdo as estimagcfes de qualidade de correntes (FROZZA, 2005)
(DIEHL, 2009). Para este tipo de variavel, normalmente busca-se um controle préximo da

especificacdo desejada.

Entretanto, € necessario que o processo esteja dentro de uma determinada janela
operacional para permitir que seu comportamento seja adequado para a producdo desejada.

Deve-se garantir entdo que algumas variaveis ndo ultrapassem certos limites operacionais.



Estas variaveis ndo precisam necessariamente ser controladas em um ponto de referéncia. Um
exemplo tipico é o controle de nivel das torres retificadoras. Ndo ha interesse econdbmico em
se controlar o nivel em um valor exato, mas € necessario evitar que o sistema seque ou atole

para permitir a producao de derivados de maneira segura.

Pode-se entdo definir as variaveis controladas em dois grupos distintos. Um grupo
onde o controle deve ser um ponto de referéncia especifico, como uma definicdo de qualidade
e um grupo onde o controle deve apenas garantir a operacdo dentro de uma regido de
seguranca. Desta forma pode-se pensar em um sistema de controle baseado em alguns valores
de referéncias e outros baseados em faixas que sé seriam ativados caso fosse ultrapassado
algum limite. Isto permite a implementagdo de um sistema conforme apresentado no item trés,
uma vez que, apesar de se existir mais variaveis controladas do que manipuladas, algumas das
varidveis controladas ndo estdo ativas durante todo o tempo, reduzindo a dimensdo do

problema.

Em fungdo da natureza estocéstica de todas as medicdes utilizadas em sistemas reais,
de fato nem mesmo controles de qualidade deveriam ser operados buscando um valor fixo,
uma vez que estatisticamente ndo existe diferenca entre valores dentro da faixa de erro
daquela variavel. Com isto, o controle passaria a ser realizado totalmente em termos de faixas,

sendo algumas mais estreitas do que outras.

Outro ponto relevante em um sistema multivariavel é que, como a a¢do para corre¢do
em um ponto afeta o ajuste de outro, deve-se de alguma forma pesar a importancia de cada
varidvel controlada. Em uma situacdo de objetivos conflitantes pode ser interessante

privilegiar um controle mais critico em detrimento de outro menos relevante.

Por fim, quando o controle estiver com um grau de liberdade igual ou superior a um,
pode ser interessante determinar uma direcdo de otimizacdo do sistema. Esta direcdo pode ser
determinada por métodos heuristicos definidos pelo projetista ou por um otimizador em
tempo real (CAMOLESI, 2008). A primeira proposta consiste em definir diregdes de
otimizacdo para as variaveis manipuladas do sistema. Desta forma, se o sistema manipula a
vazdo de refluxo e vazBes de retiradas laterais para controle do perfil térmico de uma torre,
deve-se definir qual a direcdo de otimizagdo de cada varidvel e qual a magnitude do ganho
associado a cada uma delas. Ja no caso do otimizador em tempo real, um otimizador baseado
em modelos rigorosos dos processos incluindo variaveis econdmicas e de mercado, busca uma
condicdo otimizada da planta e envia um valores de referéncia de otimizacdo a serem

buscados por cada variavel de processo.



Uma primeira idéia
Diante dos novos desafios, foi proposta uma primeira idéia do que poderia se chamar

de ONFCp,, multivariavel. A funcdo objetivo buscaria a minimizagdo do erro das diversas

variaveis controladas
_ 1 2 2 2 6.2
] - E(el hlstl + €, h25t2+--- encvhncvStncv) .

As variaveis h; e st; representam a importancia relativa da variavel controlada i e sua
condicdo da ativacdo respectivamente. O termo st pode ser trabalhado de forma binéaria ou
com alguma regra mais sofisticada para situacdes especificas, em funcdo do ponto onde a
variavel controlada se encontra em relacdo a faixa de operacdo definida para ela. Para efeito

de ilustracdo considera-se um sistema com duas varidveis controladas e duas variaveis

manipuladas.
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Figura 6.6: Representacéo de uma estrutura multivariavel baseada no ONFCDw

Assim como no ONFCp,, original, a otimizacdo da funcdo objetivo se da pelo ajuste
dos pesos dos controladores. Desta forma, teremos para o caso apresentado na Figura 6.6 as

seguintes relagdes:
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1. OruidoB (Wll - WlZ) 6.4
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Fazendo analogia ao caso monovariavel,
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A deducdo para a segunda acdo de controle é analoga e por isto ndo sera explicitada.

Com isto, a regra de ajuste dos pesos passa a ser entao:

wii(k +1) = wyi (k) + hystie; (—Dagi g + hystyep(—1)aga g 6.12

+ 1. 6pyig08 (W11 — W12)
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+ 1. 0pyigop (W11 — W12)



As funcbes de pertinéncia sdo calculadas de maneira similar a apresentada para o
ONFCpy monovariavel, porém com a substituicdo do erro pelo somatério ponderado dos
erros. A acdo de controle de cada controlador sera definida segundo as equagoes 6.16 € 6.17.

Uy = Wil + Wil 6.16

Uy = Wil + Woo ) 6.17

Esta proposta visa apenas instigar a possibilidade de uma implementagéo
multivariavel. A idéia € conseguir um controlador capaz de se ajustar a um processo de
maneira mais global, buscando o ajuste que melhor adéque as acGes de controle conforme
objetivo de producdo. Obviamente a discussdo em um contexto multivariavel deve ser mais

ampla e responder a outras questdes préaticas e tedricas sobre o tema.



7 Conclusio

O desenvolvimento de novas alternativas praticas para controle monovariavel € um
importante pilar para implementacdes de camadas de controles de processo. Apds a difusdo da
aplicacdo do algoritmo PI e PID, verifica-se poucas aplicacGes préaticas e em larga escala de
sistemas controladores novos. Muito do sucesso associado a este algoritmo advém da sua
simplicidade e facilidade de implementacdo. O algoritmo ONFCp, contempla, como
mostrado neste trabalho, simplicidade, robustez, versatilidade e eficiéncia. Em suas
aplicacdes, o desempenho do algoritmo apresentou bons resultados e suas propriedades
adaptativas permitem manter este desempenho em detrimento de alteracbes de condicdes

operacionais e da planta que se pretende controlar.

O uso do controlador neurofuzzy ONFCp,, para controle de processos sujeitos a
perturbacdes frequentes mostrou-se como alternativa bastante vidvel, de implementacdo
relativamente simples e de bom desempenho frente ao controle convencional. A anélise do
mesmo mostra que a partir da inclusdo de um termo que leve em consideracdo a diferenca
entre o0s pesos relativos de cada funcdo de pertinéncia, o algoritmo apresenta condicao estavel
de ganho e acdo de controle. Esta importante caracteristica confere ao algoritmo maior

confiabilidade e permite uma implementacéo mais segura do mesmo.

Outro importante ponto discutido neste trabalho é a questdo da sintonia dos parametros
associados ao ONFCp,,. Neste trabalho, prop6e-se a sintonia dos parametros EM como igual a
3 vezes o desvio padréo do erro entre a variavel de processo e o valor de referéncia e o termo
de banda morta de ajuste dos pesos equivalente ao erro em regime permanente quando ndo é
notada nenhuma perturbacéo na planta. Para este parametro considera-se o erro associado ao

ruido de medicao inerente ao processo de aquisicdo da informagé&o.

A partir desta Gltima condicéo, fica pendente a definicdo de dois parametros, a e taxa.

O termo taxa, definido de modo a se conseguir manter uma relacdo adequada entre



crescimento dos pesos e eliminacdo de ganho excessivo, normalmente tem valores
configuréveis entre 0,99 e 1. ExcecbOes a esta regra devem ser analisadas para casos
especificos como apresentados nas consideracdes realizadas no capitulo 6.

Estas configuracdes iniciais permitem reduzir os parametros de sintonia para
praticamente um, sendo este o termo de ajuste dos pesos ou a. O termo o guarda relaces nao
lineares com algumas caracteristicas das plantas como tempo morto, ganho e constante de
tempo. Estas relacfes sdo de certa forma, previsiveis e a analise das curvas obtidas permitem
uma condicdo de avaliacdo deste termo. E apresentada também uma anélise do efeito da
alteracdo dos parametros do sistema em relacdo a um valor fixo de sintonia para o o. Observa-
se uma boa robustez do controlador quando submetido a esta condicdo de mudanca de
processos. Apenas em casos extremos verifica-se uma instabilidade do controlador. Esta
caracteristica reflete tanto a robustez do algoritmo para sistemas variantes no tempo, quanto

para possiveis falhas de sintonias.

Finalizando as questdes relativas a sintonia, é proposto um algoritmo de calculo de a
6timo baseado em uma rede neural simples, capaz de prover uma solugdo 6tima de sintonia
uma vez conhecido os parametros de constante de tempo, tempo morto e ganho. Ressalta-se
neste ponto que, mesmo ndo se tendo uma informacao precisa ou caso o0 sistema se mostre
variante no tempo, a sintonia se mostrou boa para variagdes em torno deste ponto nos testes

realizados.

O trabalho apresenta os resultados obtidos da implementacdo do ONFCp, em
simuladores dindmicos e em uma implementacdo pratica no SDCD 800XA da ABB. A
implementacdo do controlador (ONFCpy,) utilizada, de baixo esfor¢co computacional, pode ser
implementada com facilidade na grande maioria dos sistemas SDCD  disponiveis
comercialmente. Na aplicacdo pratica no processo de Cogueamento Retardado os resultados
obtidos superaram o desempenho dos controladores PID’s existentes anteriormente,
mostrando as vantagens de se trabalhar com sistemas adaptativos e ndo lineares para o
controle de plantas sujeitas a fortes alteracGes fisicas. Observaram-se redugdes superiores a
50% em relagdo ao desvio padréo do erro e integral do erro absoluto (ITAE). O sistema vem

operando de maneira adequada e continua desde sua implementacao.

Por fim sdo apresentadas novas propostas e ideias de aplicagdo do algoritmo. Nestas
aplicacdes busca-se explorar a capacidade adaptativa e sua condi¢do ndo-linear para tratar de

problemas tipicos dos processos industriais. Levanta-se também uma primeira idéia sobre



uma aplicacdo multivariavel e uma implementacdo baseada no ajuste de uma composicéo de

erros de Vérias variaveis que se deseja controlar em um processo.
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