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Resumo

O Controle avangado de processos, desenvolvido na década de 1980, é amplamente utilizado em in-
dustrias quimicas para otimizar a producdo e atender as limitagdes de processo. Entretanto, encontra
problemas em alguns sistemas, seja na velocidade de computacdo do controlador, seja na modelagem
desse processo, que pode ser imperfeita dadas as condi¢des de operacdo e a transitoriedade decorrente
de mudancas temporais. A Inteligéncia Artificial pode auxiliar nesses problemas, permitindo a criagdo de
um controlador preditivo onde o modelo do processo com dindmica nao-linear é aproximado por uma
rede neural que ¢é utilizada na predicdo da saida do sistema. Paralelamente, no caso de sistemas muito
rapidos onde a solu¢do de um problema de otimizac¢do ndo é compativel com o periodo de amostragem,
a rede neural pode ser usada para substituir o controlador avangado que é baseado em um modelo linear
ou ndo-linear. Neste trabalho sdo apresentadas modelagens para um sistema nao-linear, uma para
cada uma dessas abordagens, que tiveram resultados satisfatdrios, permitindo o controle do sistema de
maneira eficiente, sem a presenca de offset.
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1. Introdugdo

Na década de 1970 surgiu o Model Predictive Control (MPC), metodologia que permitiu aplicar os modelos
de processo representados por equagdes matematicas, diretamente no controlador. Com base nessa
modelagem, pode-se implantar técnicas mais avangadas de controle, permitindo controle por faixas e a
garantia de atendimento a restri¢des de processo (Limon et al, 2006), aumentando consideravelmente o
numero de aplicagdes desses controladores em industrias quimicas e petroquimicas.

Com os avangos na teoria de MPC, novas aplicagdes e sistemas comecaram a ser atendidos por esses
controladores. Assim, sistemas com dindmicas mais rapidas, de maiores dimensdes, nao-lineares e com
outras particularidades comegaram a ser controlados, garantindo mais flexibilidade e usabilidade para
as ferramentas.

Nos tltimos anos, uma nova fase do controle de processos comegou a se revelar, baseada na utilizagdo de
técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina. O objetivo da utilizagdo dessas ferramentas
é permitir controlar sistemas que ndo sdo controlados por MPCs comuns, como sistemas de grandes
dimensdes ou dinamica muito rapida, como sistemas mecanicos (Cavagnari et al, 1999), ou com altos
graus de ndo- linearidade, bem como, melhorar a performance dos controladores comuns através dessas
técnicas (Kumar et al, 2021). Além disso, existe outro ramo de trabalhos que aborda a defini¢do do
modelo do processo via redes neurais (Wang et al, 2023)

Este trabalho tem como objetivo estudar a implantacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em um
sistema de relativa complexidade para substituir o controlador MPC convencional, ou para substituir a
modelagem do sistema estudado. Para isso, foram desenvolvidas redes neurais que aprendem a légica do
modelo do sistema e do controlador em malha fechada para substitui-los em aplicagdes praticas.

2. Metodologia

2.1. Sistema estudado

O sistema nao-linear utilizado como base para esse trabalho considera um processo com duas entradas
e duas saidas, no qual as variaveis de entrada sdo a vazao de alimentacdo da solu¢do B concentrado e a
vazdo de alimentacdo de B diluido. As variaveis de saida sdo o nivel de liquido no reator e a concentragao
de B no reator. As equagdes que descrevem o sistema estdo descritas em (1). A defini¢do das variaveis e
seus valores estdo dispostas na Tabela 1.
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Tabela 1: Variaveis e Constantes do Modelo.

Simbolo Descri¢do Valor
X, Nivel de liquido no reator
X, Concentragdo de B no reator
u, Vazao de alimentac¢do de B concentrado
u, Vazdo de alimentacdo de B diluido
Csl Concentragdo de B na corrente 1 24,9
C32 Concentragdo de B na corrente 2 0,1
R, Constante cinética 1 1
k Constante cinética 2 1

O controlador considerado inicialmente € um NMPC convencional sem restri¢des, definido pela equacgdo
(2), sujeito a restricdo (3), onde, np representa o horizonte de predi¢do, m o horizonte de controle, R o
instante atual da simulagdo, § representa a saida prevista, y°P o set-point, Q é a matriz de ponderacao
das saidas, Au é a variacdo no vetor de entradas e R é a matriz de ponderagdo das entradas.

k+np
. o _ySp TNl _\/SP
NP LW l;{[yw yP(OTaLy() - y*P(D)] o)
+ Au(l - 1)TRAU(l - 1)}
Au(R+m)=Au(R+m+1)=..=Au(R+np-1)=o (3)

As etapas envolvidas nesse controlador incluem a linearizagdo e discretizagdo do modelo, além da
utilizacdo desse modelo na predi¢ao das saidas do processo para o calculo das entradas futuras através
de um problema de otimizac¢do quadratica. Esse controlador ndo considera restri¢des nas saidas, apenas
os erros em relacdo aos set-points, entdo para garantir a exploragdo de toda a regido de operacdo, é
necessario alterar esses valores.

2.2. Rede substituindo o modelo — NN System Identification

Inicialmente, propomos representar o modelo definido em (1) por uma rede neural. Para modelar
uma rede que substitua o processo, sdo necessarias etapas sequenciais para a geragao dos dados,
treinamento da rede e simulagdo final. A primeira dessas etapas é a gera¢ao de dados em malha aberta
para treinamento da rede, através de uma sequéncia aleatdria de variagdes das entradas em uma faixa
predefinida. O tempo de duragdo de cada uma dessas etapas é ajustado para que seja possivel alcangar o
estado estacionario por pelo menos 30 instantes para as duas saidas, mas ndo tao longo que represente
um estado estacionario definitivo, o que poderia prejudicar o entendimento da dinamica.

Em seguida sdo definidos os vetores de treinamento da rede, que sdo janelas com as Ultimas entradas no
sistema e os Ultimos valores das saidas do sistema. Essa combinagao de dados deve ser suficiente para
treinar uma rede que consiga capturar a dindmica do sistema e calcular o estado do sistema no proximo
instante de tempo.

Ap6s a criagao do conjunto de dados, a rede, do tipo FFNN (feedforward neural network) foi treinada
com fungdes de ativacdo lineares, como a purelin através de um problema de otimiza¢do com o objetivo
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de minimizar a métrica de performance do ajuste, visto que performances proximas de zero apontam
uma identificagdo perfeita do sistema.

Por fim, esse novo modelo do processo é posto em malha fechada com o controlador ja definido, com
o intuito de simular o processo em malha fechada. Nesse novo sistema, a rede neural ¢ utilizada para
prever o estado do sistema nos proximos instantes de tempo, permitindo assim ao controlador, com
base nesse horizonte de estados calculados pela rede, definir uma variagdo 6timas nas entradas do
sistema para leva-lo a um ponto de operacgao desejado e que atenda a todas as restri¢des.

2.3. Rede Substituindo o controlador— NN Controller

de Substituindo o controlador — NN Controller Em uma segunda etapa, propomos usar uma rede neural
para substituir o controlador MPC, ou seja, a rede definira qual o valor da manipulagdo das entradas
sera aplicado no sistema. Para se conseguir uma rede neural que simule as a¢des de controle definidas
pelo controlador e atenda a todas as restricdes do processo associadas as entradas e saidas do processo,
é necessario treinar a rede em uma amplitude de cenarios que cubram todas as possiveis condi¢des
operacionais. Nesse caso, o set-point é adotado e sdo definidas alteracdes percentuais ao redor desse
valor para serem executadas em determinados periodos, obrigando o controlador original a sempre agir
tentando atingir o set-point.

Os dados obtidos nessa sequéncia de simula¢des sdo armazenados em vetores que contém o erro da
saida do processo em relagdo ao set-point e a Ultima agdo de controle aplicada pelo controlador no
processo como valores de input para a rede. O valor da variacdo da acdo de controle calculada pelo
controlador convencional é usado como saida para a rede. Esses vetores sdo usados para ajustar uma
FFNN com fung¢des de ativagdo ndo-lineares e que pretende substituir o controlador.

Para utilizar essa rede é necessario replicar a parte da interface do sistema com o controlador original,
porém sendo possivel remover toda a parte de modelagem do sistema e solu¢do do problema de controle,
bem como a definicdo de restrigdes, montagem de matrizes auxiliares, definicdo do hessiano e dos
termos contantes no problema de otimizagdo, além de outros elementos.

Com essas etapas realizadas, é necessario gerar um vetor para alimentar a rede com as mesmas infor-
macoes utilizadas na modelagem da rede para gerar suas saidas que sdo as agdes de controle a serem
aplicadas no sistema. Com isso, espera-se que o sistema seja capaz de alcangar os set-points e satisfazer
as restricdes com mais adaptabilidade e com uma resposta mais veloz.

3. Resultados
3.1. Rede substituindo o modelo

A utilizacdo de uma rede neural para substituir o modelo definido em (1) leva a um controlador tipo NMPC.
Com isso, ou nds linearizamos a rede neural e resolvemos um problema de QP, ou resolvemos o problema
de controle via uma NLP. A linearizagdo da rede ndo foi tentada neste trabalho e optamos por resolver o
NMPC diretamente via uma NLP. A solu¢do desse problema via NLP com a rotina fmincon do Matlab se
mostrou instavel. Assim, optamos pela solu¢do do NMPC usando um método baseado no método do
gradiente descendente, que tem como funcdo objetivo a equacdo (4) e obedece as restri¢des de (5), onde
Y, representa o set-point, y representa o vetor de predigdes das saidas, Q e R sdo matrizes de ponderagdo
e du representa a variagdo das entradas, du,, ., du, .., u_. eu, sdo asrestricdes das variagdes das
entradas entre cada instante e os limites para as variaveis controladas, respectivamente.

Além disso, o modelo da rede é disposto na equacdo (6), onde R representa o instante atual, X o estado
do sistema, U as entradas do sistema, na e nb representam a janela temporal considerada para cada
termo e f representa a rede neural.

min(y*? - y)'Q(y*” - y) + du"Rdu (4)
Aumin <hu< Aumaxlumin <U< Umax (5)
x(R) = f(x(k - 1), X(k - 2), ..., x(R - na), u(k - 1), u(k - 2), ..., u|(R - nb)) )
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O treinamento da rede neural que representa o modelo dinamico do reator foi feito com o vetor de
dados de entrada para a rede contendo os valores das entradas saidas passadas do reator, onde na = 10
enb = 7. Arede tem como saida o valor da saida do reator no instante atual, e uma arquitetura com duas
camadas escondidas, a primeira com 50 nos e a segunda com 10 n6s, ambas com fun¢des de ativacdo
lineares. A definicdo desses pardmetros foi feita de maneira empirica, com o intuito de balancear o
tempo de treinamento da rede, que cresce consideravelmente com a quantidade de nos e o tamanho
dos vetores de treinamento, e a performance resultante, que caso muito pequena, pode representar um
fendomeno de overfitting, ndo ideal para o nosso trabalho.

O treinamento da rede foi feito com base em uma simulagdo de 100000 instantes de tempo, no qual as
entradas do processo variavam a cada 100 instantes. A Figura 1 apresenta um trecho dos primeiros mil
dados gerados para o treinamento da rede, onde sdo representadas as saidas e entradas do sistema. A
performance da rede foi avaliada por meio da métrica de MSE (mean squared error) e apresentou um
valor de 2,28 * 1078, indicando um excelente ajuste.

A simulacdo da malha fechada com o controlador NMPC baseado no modelo do reator representado
pela rede neural obtida acima, tem como resultado a Figura 2. Nesse caso, os set points das saidas
sofreram uma variagdo em degrau e foi imposta uma variacdo bastante suave das variaveis de entrada
do reator. Um resultado importante dessa simulagdo é a observacdo que as duas variaveis controladas
tendem para os set-points, sem a presenca de off-set, apesar de um overshootemYy,.

E importante notar que apesar de o sistema se estabilizar no set-point, a resposta dos dois controladores
é consideravelmente diferente, com o controlador original gerando picos nas duas entradas, enquanto o
controlador baseado no sistema da rede apresenta respostas mais suaves, que se estabilizam inclusive
em outros patamares, essa diferenca na resposta € a razao para o overshootemy,.
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Figura 1: Geragdo de dados para treinamento da rede — NN System Identification
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Figura 2: Simulacdo em malha fechada com modelo de rede neural

3.2. Rede substituindo o controlador

Para a geracdo dos dados de treinamento da rede que deveria substituir o controlador NMPC convencio-
nal foi definido um intervalo de 5ooo instantes, onde o valor do set-point foi alterado aleatoriamente
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a cada 5o instantes em torno de um set-point pré-definido, a rede tinha uma arquitetura com duas

camadas ocultas, a primeira com 100 nods e a segunda com 20 nds, ambas com fungdes de ativacdo
nao-lineares.

O Modelo dessa rede ¢é apresentado em (7), onde f representa a rede, u(R) representa a entrada do

sistema no instante atual, u(k - 1) representa a entrada no instante anterior e (R - 1) representa o erro
entre o estado real e o set-point no instante anterior.

u(k) = f(e(k - 1), u(k - 1)) 7)

Os primeiros 1000 dados gerados sdo apresentados na Figura 3, que representam a simulagdo em malha
fechada. A performance dessa rede foi de 1.7 * 1073, indicando um ajuste aceitavel. A Figura 4 apresenta
a simulacdo da malha fechada com o NNMPC, onde é possivel observar que o controlador tem um
comportamento bastante adequado e temos uma rapida estabilizagao do sistema e auséncia de off-set,
apesar da presenca de um overshoot, visualizado principalmente em y_, decorrente de uma variagdo
muito grande em U, no sentido oposto ao do controlador original.
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Figura 3: Geragao dos dados para treinamento da rede — NN Controller
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Figura 4: Simulagdo com NN Controller

4. Conclusao
Os resultados deste trabalho, ainda preliminar, indicam a possibilidade da integracdo da inteligéncia

artificial com o controle de processos em duas frentes importantes, apresentando respostas em malha
fechada sem off-set, com rapida convergéncia e capacidade de adaptacdo ao longo do tempo.
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