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Resumo

Este trabalho apresenta a implementacdo do Controlador Neural Adaptativo Hibrido
Indireto como opgédo ao controlador PID convencional em processos onde o
procedimento de sintonia e re-sintonia sdo criticos. Em muitos casos a implementagao
de controladores PID resolve os problemas, no entanto, esta solugdo necessita de
constante acompanhamento para a manutencdo do desempenho do controlador, o que
nem sempre ocorre. A busca por alternativas de controle menos dependentes de
sintonias pode exercer importante papel em malhas de controle industrial. Esta
estratégia foi avaliada em uma malha de controle de vazao das plantas de regeneragao
de acido cloridrico da Usiminas, em Ipatinga. A implementagdo do novo esquema de
controle otimizou o desempenho da malha propiciando independéncia de novos ajustes,
reducdo do tempo de subida e redugao da variabilidade em regime permanente.
Palavras-chave: Controle neural; Controle adaptativo; Regeneracdo de &acido
cloridrico.

IMPLEMENTATION OF THE NEURAL ADAPTIVE HYBRID INDIRECT CONTROL
TECHNIQUE IN A FLOW CONTROL LOOP OF THE HIDROCHLORIC ACID
REGENERATION PLANT OF USIMINAS

Abstract

This paper presents the implementation of the Neural Adaptive Hybrid Indirect Controller
as an option to the conventional PID in cases where the procedure of tuning and re-
tuning are critical. In many cases the implementation of PID controllers solve the
problems, however, this solution requires constant monitoring to maintain the controller
performance, which does not occur. The search for alternatives less dependents on
tunings may have an important role in industrial control loops. This strategy was
evaluated in a flow control loop of the hydrochloric acid regeneration plant of Usiminas,
Ipatinga. The implementation of the new control scheme optimized the performance of
the control loop and provided independence of new arrangements, reducing the rise
time and variability in the steady state.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho apresenta um estudo da utilizagdo de redes neurais na
implementacdao de uma estratégia de controle adaptativo e foi baseado nos artigos de
Maitelli e Gabriel Filho.? O primeiro artigo apresenta as informacdes basicas para a
implementacao da técnica denominada Controle Neural Adaptativo Hibrido Indireto. O
segundo apresenta um estudo de estabilidade e robustez da técnica. Este € um assunto
que, apesar do crescente volume de trabalhos publicados ultimamente, conforme citado
por Widrow e Walach,® ainda ndo se vé& muitas aplicacbes na industria brasileira. Este
fato ja era esperado visto que nem a aplicagdo de redes neurais estaticas tem tantas
implementacdes, apesar do crescimento de sua utilizagdo nos ultimos anos, como em
Ribeiro® e Takahashi.® A técnica de controle proposta por Maitelli "’ ¢ uma alternativa
para processos onde a sintonia e re-sintonia de malhas se torna um procedimento
critico. Visando sua implementagdo em processos com esta caracteristica, o objetivo
deste estudo foi avaliar o funcionamento desta num sistema industrial real: uma malha
de controle de vazdo de uma das plantas de regeneragdo de acido cloridrico da
Usiminas, em Ipatinga. Como o objetivo foi apenas avaliar o funcionamento do
esquema de controle, a escolha desta malha se deu por esta pertencer a um sistema
com pequeno risco operacional e por possuir um sistema de automacao moderno que
possibilita o facil acesso a leitura e a escrita das variaveis do processo.

Para a estratégia de controle estudada foram encontrados registros de sua
implementacdo apenas em sistemas simulados e em plantas piloto. Desta forma, a
principal contribuicdo deste trabalho foi sua implementacdo em uma planta industrial
real.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 O Esquema de Controle

Pode-se observar na Figura 1 o diagrama esquematico do controlador neural
proposto por Maitelli e tem construgao similar ao que foi proposto por Adetona.® As
duas propostas se diferenciam basicamente pela forma com que chegaram a lei de
controle e no tipo de rede neural utilizada. No trabalho de Adetona foi utilizada uma
rede neural do tipo RBF (Radial Basis Function), enquanto que no trabalho de Maitelli
foi utilizada uma rede neural do tipo MLP (Multi Layer Perceptron).

O esquema é denominado Neural porque utiliza redes neurais em sua estrutura.
Adaptativo porque realiza treinamento online da rede. Hibrido porque utiliza-se uma lei
de controle além das redes neurais. Indireto porque apods o treinamento da rede neural,
seus pesos sinapticos ndo podem ser utilizados diretamente na lei de controle, uma
fase intermediaria de calculos é utilizada para a determinagao do Jacobiano estimado.

A estratégia de controle baseia-se na obtengcdo do modelo da planta numa dada
regidao de operagao através do identificador neural (com nt atrasos da entrada e n
atrasos da saida da planta). Com o modelo obtido s&o extraidos os pesos W da rede
neural com o intuito de se obter o Jacobiano estimado f e, com base nele e na saida
estimada # do identificador, ajustar o préximo sinal de controle 1 de forma que a saida
da planta y convirja para o sinal de referéncia ¥,.
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Figura 1. Esquema de controle neural adaptativo hibrido indireto.

2.2 O ldentificador Neural

Um sistema dinamico é aquele que permite descrever sua saida atual com base

em suas entradas e saidas passadas, ou seja, sua memoria. Identificar um sistema
dindmico significa gerar um modelo com base nesta memoéria. Para realizar este
trabalho, as redes neurais foram utilizadas em sua forma recorrente. O esquema geral
deste tipo de arquitetura pode ser visto na Figura 2. Para este trabalho ny e n, assumem
valores iguais, conforme representado pela letra n na Figura 1.

SISTEMA y(k+1)
u(k+1) DINAMICO NAO
CONHECIDO

u(k)

u(k-ny)

y(k—ng

ylic1) ¢

=]
y(k)

E‘-] e(k+1)

Figura 2. Esquema de rede neural recorrente para identificagdo de sistemas.

F(k+1)
MLP (3

Conforme informado na secédo 2.1, o treinamento é realizado online e apenas

numa regido de operagéo, ou seja, a cada nova etapa de treinamento sdo utilizados os
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dados de uma janela de tempo definida, por exemplo, os ultimos 5 minutos. A partir
deste modelo obtido com a rede neural sdo extraidos os pesos sinapticos para
obtenc¢éo do Jacobiano.

Antes do fechamento da malha pelo controlador neural adaptativo é proposta
uma fase de pré-treinamento. Durante esta etapa inicial, o identificador neural apenas
coleta os dados da planta, controlada pelo PID (Controlador Proporcional Integral
Derivativo) original, sem calcular o sinal de controle (Figura 3). A cada nova
amostragem de dados o identificador é re-treinado. Sua saida entdo € acompanhada e
comparada com o valor real da planta. Quando o valor da saida da rede neural
convergir para a saida real, considera-se que a rede aprendeu o sistema e que a partir
deste momento a malha pode ser fechada pelo novo controlador (Figura 1).

A rede neural utilizada foi configurada com fungdo de ativagdo tangente
hiperbdlica na camada escondida e fungcdo de ativacio linear no neurdnio de saida.
Esta arquitetura tem como caracteristica a capacidade de aproximar qualquer fungao
matematica continua.

PLANTA y4bv

IDENTIFICAGAO DA A
PLANTA COM RNA  [——1/—#-
NNARX

Figura 3. Fase de pré-treinamento do identificador neural.
2.3 Calculo do Jacobiano

Apos o treinamento da rede neural, os seus pesos sinapticos sao utilizados para
a estimacao do Jacobiano. O desenvolvimento para a obtencédo da expressao utilizada
para o calculo do Jacobiano estimado pode ser visto a seguir, conforme apresentado
por Schnitman e Fontes. ®

Considere a Figura 4, que representa a estrutura geral da rede neural proposta,

sendo:

Wi — Matriz de pesos entre a entrada e a camada escondida

W, — Matriz de pesos entre a camada escondida e o neurénio de saida
S — Funcao de ativacdo da camada escondida

b — Termos de polarizagado dos neurbnios da camada escondida
bs — Termo de polarizacdo do neurdnio da saida

N — Numero de neurdnios da camada escondida

Xi — Resultado do campo local induzido para o i-ésimo neurdnio
Ny — Numero de atrasos da saida

Ny — Numero de atrasos da entrada

d — Tempo morto
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y(k+d)

Figura 4. Esquema da rede neural utilizada para a identificagcao online da planta.

A expressao que representa a saida da rede é dada por:

N
Mk +d) =b, + ) W(LOSK) (1)
=1
sendo,
"y y
L =0 1)+ ) WDk =]+ 1)+ ) Willn, + lk—f+1) @
=1 F=1
Baseado na equagéao (1), o Jacobiano pode ser escrito como:
L)
k+d) ; X,
sendo S,
' = % = (1 —tanh(X,)?) (4)
e,
dxX,
augl) ~ iy + D) (5)

Substituindo (5) em (3),

w
Yk +d) _ .
) —;um.:}s Wi, +1) ©)
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A equacéo (6) é utilizada para a estimagdo do Jacobiano com base nos pesos
sinapticos da rede neural.

2.4 A Lei de Controle

Conforme mostrado por Maitelli e Rezende,” a lei de controle utilizada esta
baseada na avaliagdo da taxa de variacdo da saida ¥k + &) com relagdo a entrada da
planta w{k), o Jacobiano, representado na equacéao (7), sendo d o atraso de transporte
da planta.

fordy = 2D

7
Analogamente, com base na saida estimada i do identificador, o Jacobiano
estimado } é dado por:

Ak + o)

Kk +d) = (i) * (8)
Tomando a aproximagao da derivada, segue:
_ap(k+d)un9(k+d)
e+ d) = =3ut) = aui) ©)
np(k+d)=9(k+d)—9(k+d—1) (10)
a(k) u(k) —ulk — 1)

Substituindo (10) em (9):

_ HWktd)—Nk+d—1)
et d) = ) —uk—1) a

Utiliza-se entdo a expressao (11) para determinagdo do proximo sinal de
controle. No momento do calculo da nova agao de controle, sdo conhecidos o ultimo
sinal de controle uw{k —1), a ultima saida estimada &k +d —1), o ultimo Jacobiano
estimado f{k +d —1) e o valor de referéncia desejado ¥,,¢(k+d). Substituindo em
(11), segue:

Yeuylk+d)— 9k +d —1)
ulk) —uCk —1)

Isolando w{k) na equacao (12) chega-se a equagao (13) que representa a lei de
controle utilizada na estratégia implementada neste trabalho.
Yoyl +d) — Nk +d—1)

Hk+d—1)

Conforme foi demonstrado, a rede neural € utilizada para estimar a saida da

planta e o Jacobiano, utilizando-os na equacgao (13) para obtencdo do novo sinal de
controle.

Kk+d—1)=

(12)

u(k) =wlk—1) +

(13)
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2.5 Algoritmo para implementacdo do esquema de controle

Apos a fase de pré-treinamento, proposta neste trabalho e comentada na segao
2.2, estando a rede neural validada, a malha de controle pode ser fechada através do
identificador neural, ou seja, sua saida e o Jacobiano estimado s&o utilizados na lei de
controle para o calculo de um novo sinal de controle que sera aplicado na planta. O
algoritmo para implementagdo do esquema, em portugués estruturado, € visto a seguir.
O segundo lago “Enquanto” foi originalmente proposto por Maitelli."

Ajuste de parametros iniciais:
fim_ControleNeural == Falso;
fim_PreTreinamento == Falso;
Enquanto fim_PreTreinamento # Verdadeiro Faca
Lé entrada e saida da planta;
Treina rede neural;
Fim_Enquanto
Enquanto fim_ControleNeural # VVerdadeiro Faca
Lé entrada e saida da planta;
Treina rede neural;
Calcula a saida rede neural;
Extrai pesos sinapticos;
Calcula o Jacobiano;
Aplica a lei de controle e calcula o novo sinal de controle;
Verifica limites para o sinal de controle;
Aplica o novo sinal de controle;
Fim_Enquanto

2.6 O Processo de Regeneracio de Acido Cloridrico

O acido cloridrico (HCI) é utilizado nas industrias siderurgicas em suas linhas de
decapagem. Estas linhas s&o responsaveis pela remogdo da camada de o6xidos
superficial (carepa) das bobinas a quente e adequagdo da sua superficie para
processos posteriores. Apds o processo de decapagem, o acido utilizado no processo é
desviado para o processo de regeneragao de acido cloridrico. O acido regenerado volta
para o processo de decapagem mantendo o ciclo, assim evitando problemas
ambientais com o seu descarte e diminuindo custos com menor aquisicado de acido
novo. Outro produto da regeneragéo do acido € o 6xido de ferro.

O processo de regeneracdo de acido cloridrico, descrito por Adham e Lee,®
consiste basicamente em alimentar um reator (Figura 5) com o produto descartado da
decapagem. Este reator € também chamado de Roaster e trabalha com temperaturas
entre 600°C e 900°C. A alimentacao é feita em forma de spray com o objetivo de
diminuir suas particulas e facilitar a evaporagdo. Em poucos segundos sédo produzidos
acido cloridrico gasoso e 6xido de ferro sélido. O gas gerado no reator sai pelo topo e o
oxido de ferro é depositado na parte de baixo do reator (Figura 5). Ao sair pelo topo do
reator, 0 gas passa por um ciclone que garante a separagdo e recuperagcao de
particulas de oxido que retornam para o reator. O gas passa ainda por um pré-
concentrador, reduzindo sua temperatura e eliminando os ultimos tragcos de 6xido de
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ferro. Em seguida este gas € lavado com agua em uma coluna de absor¢do onde o
acido cloridrico é recuperado em sua forma liquida, sendo retirado na parte inferior
(Figura 6).

’—b Saida de HCl(g)

Entrada de Entrada de
solugdo solugéo

Reator

Queimador

Combustivel Combustivel

Saida de dxido
de ferro

Figura 5. Representacao do Reator do processo de regeneragéo de acido cloridrico.

Agua Purificador
Ciclone l
Venturi
Coluna de
Bomba absorgdo
Reator
v _—
A H Separagao
Combustivel = — Recirculagdo
H
H
H
H

Alimentagdo do
l ....... Forno 7
H
'

A\

Acido regenerado

Oxido de ferro Cloreto de ferro

Figura 6. Diagrama esquematico do processo de regeneragao de acido cloridrico.

2.7 Aplicacdo do Esquema de Controle Neural no Controle da Vaz&o de Agua da
Coluna de Lavagem

O esquema de controle avaliado neste trabalho foi implementado no controle de
vazao de agua da coluna de lavagem do acido gasoso. Esta planta € controlada por um
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sistema dedicado. Para implementar a estratégia de controle neural adaptativa
proposta, foi utilizado o protocolo de comunicagdo OPC (OLE for Process Control). O
CS3000 trabalhou como um OPCServer e, como OPCClient, foi utilizado o Matlab
instalado em um notebook, onde foi executado o esquema de controle.

Optou-se por esta arquitetura devido a sua facilidade de implementacao, visto
que o programa em codigo Matlab utilizado para os testes simulados no notebook foi
reaproveitado.

No aplicativo do sistema dedicado foi implementada uma chave seletora onde foi
possivel selecionar se o programa estaria trabalhando com o controlador original PID
ou com o controlador adaptativo neural rodando no notebook (Figura 7), facilitando
desta forma os testes e a continuidade operacional quando o notebook era retirado do

esquema.

CS3000

|

|

|

|

—yr— PID *— ' U—» PLANTA y— :

\ |

¢ |

|

|

|

T .Z_ - T Notebook |
IDENTIFICAGAQ DA

-
m
jw}
m
L9}
[@]
=
=
sl
o
=
m
?

A
PLANTA COM RNA y—h

Z']
NNARX

J iié%’gﬁg,foo D — W{Pesos Sinapticos )J

Figura 7. Arquitetura de controle implementada.
3 RESULTADOS

Com o objetivo de auxiliar na analise do resultado para o controlador neural
adaptativo estudado, foi realizada a coleta de dados para os dois tipos de controladores
utilizando-se o mesmo sinal de referéncia. Os resultados podem ser vistos na Figura 8.

Para implementagao do controlador neural adaptativo nao foi realizada nenhuma
coleta de dados da planta para verificagcdo dos parametros a serem ajustados no
esquema de controle como: numero de atrasos na entrada do identificador neural,
numero de neurbnios da camada escondida e tamanho da janela de treinamento. Todos
estes parametros foram definidos empiricamente, com base nos resultados alcangados
em simulagdes e nos resultados do controlador original. Ndo foi possivel a realizagao
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desta analise prévia devido a indisponibilidade da planta durante o periodo de
realizagcéao dos testes.

Resultado para o controlador PID Resultado para o controlador neural adaptativo
(a) (@)
4300, T 4300, T
4200 L2 4 4200 - o
' el M\ —y ' Yl —2
r 41004 i | E 4100 i [ ~ 1
2 4mo‘vw-*\r-\, _p-f | \ =T 2 4000 M,M‘J ] - rst Sy
i i 1
§ 3600" ; 1% : r | # 3000} H L :
H H 1 [
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: . \ : —
© 80 '\ R _ \l"/”_,_
% A f T ",:: —\ _/
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tempo (segundos) tempe (segundos)
Figura 8. Resultados para os dois controladores. (a) Linha continua: Sinal de vaz&o de agua da coluna.
Linha tracejada: Sinal de referéncia. (b) Sinal de controle (100% - valor de abertura da valvula)

A estratégia de controle foi implementada com os seguintes parametros: numero
de neurdnios na camada escondida = 3; numero de atrasos de entrada e saida = 2;
tamanho da janela de treinamento = 10 amostras; tempo de amostragem = 3 segundos;
tempo morto = 1 amostra.

Para o numero de neurbnios na camada escondida foi definido um numero
pequeno devido a baixa complexidade do sistema. O numero de amostras na janela de
treinamento e o numero de atrasos da entrada e saida da planta também foram
definidos com o mesmo critério. O tempo morto foi escolhido igual a 1 devido ao
sistema n&o apresentar atraso de transporte. A atuagdo no ajuste de abertura da
valvula tem efeito imediato na vazao de agua da coluna.

Uma inspecgao visual nos dados apresentados na Figura 8 (esquerda) mostra
que, durante o tempo de subida, tém-se de 60 a 80 amostras. Valor muito maior do que
o geralmente indicado na literatura.'>'" Além disso, testes realizados no processo com
o tempo de amostragem de 1 segundo nao tiveram bons resultados para o controlador
neural. Assim, optou-se empiricamente em alterar o tempo de amostragem para 3
segundos.

4 DISCUSSAO

O principal objetivo deste trabalho foi a avaliagcdo do controlador neural e ndo a
comparacao entre os dois tipos de controladores. Para efeito de comparagdo o
controlador PID deveria ter sido analisado e ajustado para sua melhor condi¢do, o que
nao foi feito. Apesar disso, a comparagao € inevitavel, ja que o controlador neural esta
sendo avaliado no lugar do controlador PID.

O controlador neural adaptativo estudado apresentou uma diferenca significativa
para o tempo de subida e uma menor variabilidade da saida em regime permanente.
Para a transicao do setpoint de 4.000 [I/h] para 4.200 [I/h] o tempo de subida para o
controlador PID foi de 3,5 minutos, enquanto que para o controlador neural adaptativo
foi de 1 minuto. De forma a complementar a analise, foram comparados também os
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indices IAE (Integral Absolute Error) para os dois controladores. O controlador PID
apresentou IAE = 2,66 x 10%, enquanto que o controlador neural adaptativo apresentou
IAE = 1,84 x 10*, uma diferenca consideravel de 44%, devido principalmente ao menor
tempo de subida.

5 CONCLUSAO

Apresentou-se neste trabalho a aplicagcdo de um esquema de controle neural
adaptativo. O objetivo de avaliar uma técnica de controle que possibilite a isengao do
trabalho de sintonia e re-sintonia foi atingido. Conforme mostrado na se¢ao 3, nao foi
utilizado nenhum procedimento ou ferramenta para definicdo dos parametros do
esquema de controle, os mesmos foram definidos apenas com a observagdo do
processo e do controlador original. Pelo resultado alcangado do esquema na sintonia
inicial, acredita-se também que variagdes da planta (desgaste de valvulas e bombas,
entupimento de tubulagdes etc) seriam incorporadas pela estratégia evitando o trabalho
de re-sintonia.

Além de evitar o esforco de sintonia do controlador, o resultado apresentado pelo
esquema de controle estudado foi superior ao apresentado pelo controlador original. O
novo controlador apresentou melhores resultados para o tempo de subida e para a
variabilidade em regime permanente. Poderia ter sido encontrada uma sintonia para o
PID que alcancasse resultados proximos, porém seria necessario este esfor¢co de re-
sintonia, que foi evitado pelo controlador proposto.

Ressalva-se que, dependendo da complexidade do processo, de suas
dindmicas, a determinagdo dos parametros do identificador neural pode exigir maior
tempo. Este seria o ponto mais critico.
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