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RESUMO

O objetivo desse trabalho ¢ o projeto de um sistema de controle para laminador a frio, de alto
desempenho para a melhoria na qualidade da espessura de saida em produtos planos e
laminados. A estrutura de controle proposta, baseada no principio do BISRA ¢ integrada por
dois modelos sendo um controlador adaptativo cuja fungdo de transferéncia ¢ o inverso da
funcdo de transferéncia da planta e o cancelador fazendo a funcdo de filtro inverso e
adaptativo para as perturbagdes de entrada. O cancelador das perturbagdes ¢ baseado no
controlador Internal Mode Control (IMC) para a rejeicdo de perturbagdes, as quais sdao
separadas na saida da planta e injetadas em um filtro adaptativo inverso e subtraidas da
entrada da planta para o seu cancelamento. Quanto ao controlador da dindmica da planta, a
operagdo ¢ feita em malha aberta para o acompanhamento do sinal de referéncia. Ambos os
modelos s3o adaptados por uma rede neural e nebulosa. Os modelos da planta e do inverso da
planta sdo obtidos numericamente por meio de uma modelagem rede neural nebulosa,
baseados no modelo nebuloso Takagi e Sugeno. A sintonia automatica das regras nebulosas ¢
realizada usando a estatistica multivariada aplicada a base de dados denominada de
agrupamentos “cluster”. O desempenho da arquitetura de controle ¢ avaliado, sob as mesmas
condigdes, com o resultado obtido em um projeto de controle de espessura para um laminador
cuja arquitetura de controle ¢ baseada em um regulador LQG em malha fechada. O resultado
obtido por simulagdo mostra que o sistema de controle proposto apresenta melhor
desempenho do que o projeto com LQG, quanto a precisdo de controle, desconsiderando-se o

esfor¢o de controle.

Palavras-chave: laminador a frio, rede neural nebulosa; regulador LQG, controle inverso e
adaptativo.



ABSTRACT

The objective of this work is the design of a control system for cold rolling mill, high-
performance to improve as the thickness of exit and rolled flat products. The proposed control
structure based on the principle of BISRA is composed of two models being an adaptive
controller whose transfer function is the inverse transfer function of the plant and doing the
canceling function one adaptive inverse filter for the disturbance input. The canceling of noise
is based on the controller Internal Mode Control (IMC) for the rejection of disturbances,
which are separated in the output of the plant and injected into an adaptive inverse filter and
removed from the entrance to the plant to its cancellation. The controller of the dynamics of
the plant realizes the operation in open loop for following-up the reference signal. Both
models are adapted by a neural network and fuzzy. The models of the plant and the inverse of
the plant are obtained numerically by means of a fuzzy neural network modeling, fuzzy model
based on Takagi and Sugeno. The automatic tuning of fuzzy rules is performed using the
multivariate analysis applied to the database named cluster "cluster". The performance of the
control architecture is evaluated under the same conditions, with the result obtained in a
control design thickness for a mill whose architecture of the control is based on an LQG
regulator closed loop. The result obtained by simulation shows that the proposed control
system has better performance than the project with LQG, for precision control, ignoring

control effort.

Keywords: cold rolling mill, neural fuzzy network; LQG regulator, and adaptive inverse

control.
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AS Desvio na abertura ou fechamento dos cilindros de trabalho (mm).

Ah Desvio na espessura final (mm).

E Constante da mola da cadeira de laminacdo em (N/m).

Fex Forca devido a excentricidade dos cilindros de apoios (N).

Fix Forga devido a variagdo na espessura ou dureza do material de entrada (N).
FFF Principio baseado no controle antecipado da for¢a de laminagao.

gap Intervalo de abertura entre os cilindros de trabalho do laminador (mm).
Hout Espessura final do material (mm).

Hx Forca do atuador hidraulico (mm).

LF Laminado a frio.

LQ Laminado a quente.

MIX Gama de produtos laminados.

M, Modulo de elasticidade da cadeira (Pa).

M, Modulo sintonizado da elasticidade da cadeira (Pa).

S Abertura ou fechamento dos cilindros de laminagao (mm).

TANDEM Uma sucessao de cadeiras de laminag3o.

X-gap Abertura/fechamento dos cilindros (mm).

x-force Forca de laminagao dos cilindros (N).

Nome dos sinais utilizados na arquitetura de controle

Resposta ao impulso unitario do controlador linear.

Resposta desejada na saida do sistema.

Erro de modelagem da planta.

Perturbagdo da planta.

Resposta ao impulso unitario de um modelo linear de uma planta.
Referéncia de entrada.

Saida do Controlador.

Perturbacao na saida da planta.

Estimativa da perturbacdo na saida da planta.

Resposta ao impulso unitéario da perturbac¢ao no cancelador linear.
Saida da Planta sem perturbagao.

Estimativa da saida da planta sem perturbacgao.

Saida do sistema de controle.
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CA - Corrente alternada.
CC- Corrente continua.

RMS - Valor eficaz.
RMSE - Valor eficaz efetivo
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1. INTRODUCAO

Com o incremento tecnologico e as exigéncias do mercado e os requisitos como alto
desempenho dos equipamentos responsaveis pelos processos produtivos e também na
qualidade constante do produto, sdo necessarios sistemas de controle muito mais sofisticados
que os existentes, principalmente devido as freqiientes trocas na gama ou "mix" dos produtos,
como nas producdes temporarias e ainda na alta flexibilidade do ambiente produtivo, as que
provocam grandes variagdes nas condi¢gdes operacionais e por fim no ponto de operagao.

Para satisfazer a qualidade do produto e requisitos em um ambiente flexivel de
producdo, ¢ cada vez mais necessario aplicar avancadas técnicas de controle, que tenham
capacidade de operar com incertezas e também com ndo linearidades do sistema, as quais
cada vez mais sdo identificadas e eventualmente tratadas nos processos industriais. Os
modelos convencionais, segundo Jamshidi (1997), com abordagens de controles baseados
sobre diferentes equacdes diferenciais sdo freqiientemente insuficientes para modelar a
dindmica de um processo, principalmente devido a extensdo precisa do conhecimento formal
sobre como o sistema devera ser controlado.

Os modelos de processos convencionais apresentam Otimos resultados, quando
baseados sob as condigdes nominais de operagdes e podem apresentar resultados pobres
quando submetidos as pequenas variacdes nas condi¢cdes, enfim sdo modelos que possuem
pouca flexibilidade, quanto as variacdes das condi¢des de operacdes.

Um grande desafio quando se implementa um controle automatico de espessura para
laminadores, devido a dois fatores que influenciam no seu desempenho: o primeiro pelas
deficiéncias no material a ser laminado e o segundo pela variabilidade no laminador. Estes

fatores agem como perturbagdes para o sistema de controle sendo:

e O primeiro fator representado pela variacdo pela resisténcia a deformagdo e aumento
da dureza do material ou variagdo da espessura de entrada;

e O segundo fator representado pela excentricidade dos cilindros.

Estas perturbagdes provocam efeitos na forga de laminagdo as quais agem de maneira
oposta levando o sistema de controle de espessura a atuacdes indevidas e se ndo identificadas
intensificam problema. Devido a esses fatores, se ndo houver compensagdo desses na
estrutura do sistema de controle, o desempenho do controle ficard comprometido e tornara

impossivel cumprir as exigéncias de qualidade.
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1.1 Motivacao

A motivagdo principal para a realizagdo deste trabalho foi manifestada pela caréncia
de trabalhos e aplicacdes de sistemas adaptativos em uma aplicagdo cldssica de controle de
um laminador.

Este trabalho ¢ uma contribuicdo cientifica para solucao dos problemas encontrados
nos sistemas de controle de plantas industriais submetidas aos ruidos e perturbagdes
intrinsecos aos processos € presentes nos controles dos laminadores. Uma motivagdo a mais

para a realizag@o deste trabalho foi:

e A experiéncia e conhecimentos adquiridos por mais de dez anos de atuag¢do na
engenharia de fabrica de uma empresa de relaminagdo de agos;

e O desafio de controlar um sistema dinamico altamente complexo e obter melhores
resultados na qualidade do produto relaminado;

e O desafio de fazer uma proposta de solugdo com nova tecnologia de implementacao e
que fosse robusta a variacdo de parametros internos e com alta rejeicdo as

perturbagdes intrinsecas ao processo de laminagao.

O desafio dos relaminadores sempre foi produzir materiais relaminados com baixa
tolerdncia na espessura final, com qualidade constante e independente das condi¢des
ambientais como umidade, temperatura entre outras. A descri¢do dos varios sistemas de
controles de espessuras para laminadores com solugdes baseadas em diferentes principios, a
busca e sele¢ao de um sistema de controle que atenda plenamente as exigéncias de qualidade
o qual o mercado necessita, ¢ uma tarefa que requer alto conhecimento nao s6 de laminagao
como das formas de atuacdes dos sistemas de controle. A solu¢do deve também abranger
outros dois requisitos como: primeiro, se tecnicamente pode ser implementada no tipo de
laminador, em virtude do tipo de acionamento e controle do sistema de abertura e fechamento
dos cilindros de apoio; e, segundo se o investimento estd dentro dos recursos disponiveis.

Pode-se afirmar segundo Wagner (1996) e constatado em nossas pesquisas, que a
maioria dos laminadores instalados usam sistemas de controle da espessura do material
baseado no BISRA (British Iron Steel Research Association). Esse principio do sistema de
controle da espessura ndo responde adequadamente as perturbacdes do processo de laminagao

e dai ndo atende as exigéncias de qualidade do material. Nao fossem as interferéncias
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indesejadas no processo, as quais levam o sistema de controle muitas vezes a agdes
indesejadas, o controle pelo BISRA poderia controlar perfeitamente a espessura de saida.

Um desvio na espessura desejada da chapa pode ser corrigido de varias formas no
laminador

Durante o processo de reducdo da espessura a frio, a resisténcia mecanica do material
processado ou a sua dureza aumenta de passe a passe (material encruado), isto ¢, aumento da
resisténcia mecanica em virtude da deformagao plastica a frio (RIZZO, 2007) e (MANGELS,
2009). Significa que a especifica forca entre cilindros (for¢a por unidade de 4rea) deve crescer
a intensidade de passe a passe. O resultado ¢ a aplicagdo de for¢a cada vez maior e chegando a
atingir uma faixa de valores nas quais os cilindros sdo elasticamente deformados, como
resultante da alta forg¢a aplicada neles. Quando o laminador se encontra nesta condicao,
nenhuma variacao significativa na espessura ¢ alcangada pela simples atua¢do na posi¢cdo do
“sem-fim”. No entanto alterando a tensdo de ré na chapa pode se conseguir uma corre¢ao
satisfatoria no desvio da espessura uma vez que o aumento na tensao de ré resulta na redugao
na forca entre cilindros, ou seja, menor deformacdo dos cilindros e consequentemente
alteracdo na abertura do cilindro. Existem varias formas de alteracdo na espessura da chapa
realizada pela acao dos elementos finais de controle.

Para velhas instalagdes de laminadores a quente, uma reforma no sistema de
acionamento eletro-mecanico ¢ um investimento muito alto. A troca por sistemas hidraulicos
ndo ¢ uma simples reforma e a estimativa do custo supera os dois milhdes de dolares por
cadeira. Além de ter que parar o equipamento por um tempo longo para instala¢ao, usinagem,
instalacdo elétrica e hidraulica. Muitas empresas com um trem de cadeiras de laminagdes sob
as mesmas circunstancias optaram pela instalacdo de sistemas conhecidos como FFF (Force
feedforward), cuja estimativa de custo, segundo Wagner (1996) ¢ de um milhdo e meio de
dolares. Trata-se de um sistema, segundo Wagner (1996), que antecipa a posi¢ao do parafuso
em cada instante para as cadeiras de laminacao sucessivas apds a primeira cadeira. Nao existe
controle na primeira cadeira e nem reagdes aos erros na for¢a de laminagao devido ao atrito
ou histerese. Também ndo responde as for¢as devido a excentricidade dos cilindros de apoios.
A desvantagem desse sistema ¢ inicial, pois o tempo estimado para operagdo ¢ de seis a nove
meses.

Um outro sistema de controle da espessura de laminadores se baseia no processo de
controle por fluxo de massa (DAVY, 1994), onde a velocidade de entrada versus espessura de
saida ¢ computada e comparada com o desejado fluxo de massa, isto é, a velocidade de saida

versus a espessura alvo. Qualquer tendéncia de erro ¢ detectada e corrigida pelo ajuste nas
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pressoes dos cilindros ou na for¢a de laminacao alterando-se a velocidade de entrada, a fim de
manter o fluxo de massa constante.

A empresa Mangels Sdo Bernardo optou na reforma de um laminador quédruo de
400mm de largura, proprio para laminar materiais de baixa espessura de 0,1 a 1,0 mm,
adquirido na indastria Shloemann. E dotado de um sistema de controle automético de
espessura, com controle antecipatorio “feedforward” e com a monitoracdo na espessura de
saida “follow - up” fazendo parte da malha de controle da forca de laminacao.

O principio se baseia na leitura antecipada da espessura inicial do material antes de
passar pelos cilindros de laminagao e ¢ feita pelo medidor de espessura no lado de entrada. O
desvio na espessura, medida em relacao a espessura desejada ¢ armazenada, com o proposito
de ser utilizada no instante preciso pelo sistema de controle de espessura para efetuar a sua
corre¢do. O valor do desvio na espessura medida ¢ mais facilmente armazenado quando a
implementagdo do sistema de controle ¢ digital, mas ndo impede que sistemas analdgicos,
executem esta tarefa, com o mesmo proposito.

No sistema digital, o valor medido ¢ movido para um registrador de deslocamento que
se move em sincronismo com a velocidade da chapa. A informac¢do do controle chega ao
sistema de controle no instante preciso para a acdo de controle. Um segundo monitor da
espessura ¢ instalado apods a cadeira de laminagdo no lado de saida e permite o controle final
da espessura. As correcdes mais apuradas sdo levadas a efeito com a informacao do lado de
saida ao sistema de controle automatico chamado de “follow-up” da espessura.

Estas técnicas sdo particularmente importantes, porque combinam a resposta rapida do
método antecipado "feedforward", com a precisao absoluta do método retroalimentagao
"feedback" no sistema, o qual ¢ virtualmente imune aos efeitos adversos da variacdo da tensdo
de ré e as imperfei¢des da laminacdo. Aplicacdes sdo para laminadores a frio reversiveis com
varias cadeiras sucessivas ¢ em linha (“tandem").

Muitos projetos de sistemas de controle foram apresentados em congressos e alguns
instalados em grandes laminadores (ABB, 2000), como ¢ o caso no Brasil nas induastrias como
Villares, a qual foi instalada um sistema de controle adaptativo aplicando redes neurais,
segundo De Saito (1998).

Um desses inumeros trabalhos apresentados ¢ que levou ao desenvolvimento desse
trabalho, como o trabalho apresentado por Grimble (1992), um exemplo de demonstragao no
ambiente Matlab. O trabalho de Grimble (1992) serviu entdo como motivagdo para o
desenvolvimento do nosso trabalho e assim foi desenvolvida uma proposta de arquitetura de

controle que atendesse entdo as exigéncias do mercado.
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O trabalho de Grimble (1992) ¢ somente um exemplo demonstrativo de projeto de um
sistema de controle para espessura de laminador por estimagdo da forga de laminagdo e o
modelo matematico adotado para a descri¢do da planta do sistema apresenta uma fun¢do de
transferéncia de segundo grau, e as caracteristicas da planta sdo: linear, SISO, estavel e de
minima fase.

As perturbagdes e ruidos apresentados no projeto sao somente pela excentricidade dos
cilindros de apoio do laminador e pela variacdo da espessura e resisténcia a deformagdo do
material. Foram desprezadas outras fontes de perturbacdes encontradas na laminag¢ao a frio, as
quais influenciam diretamente na forca de laminacdo, que ¢ o atrito entre o material ¢ os
cilindros de trabalho do laminador, variagdo na rigidez hidraulica dos cilindros hidraulicos,
variagdo da rigidez estrutural da cadeira de laminagdo. Essas fontes de perturbagdes
contribuem para a geracdo de ndo conformidade no material produzido pelo laminador
implicando diretamente na qualidade final (RIZZO, 2007). Outros trabalhos com a forga de
laminacao sao apresentados em (GOUVEIA et al., 2002), utiliza sistemas inteligentes por
redes neurais para a determinacdo da for¢a de laminag¢do. Uso de redes neurais para a
determinagdo da tensdo de escoamento na laminagdo a quente de tiras de acos (VALLIM;

GIORNTI; PLAUT, 2009).

1.2 Proposta de trabalho - Objetivos

O objetivo na teoria de controle é fazer com que um dado sistema dinamico (a
“planta”) se comporte de maneira precisa e robusta. Pode-se fazer uma classificagdo em
categorias para a grande variedade de sistemas de controles. Como premissa inicial, qualquer
planta pode ter o comportamento dindmico de forma linear ou ndo linear e um sistema
dindmico ¢ dito ser linear quando ele obedece ao principio da superposi¢ao e ¢ dito ndo linear
quando isso nao ocorre (KAILATH, 1980). Uma planta pode ser SISO (uma tnica entrada e
uma unica saida) (SISO), ou MIMO (multiplas entradas e multiplas saidas). Seré tratada nesse
trabalho somente uma planta SISO e de minima-fase.

O objetivo do trabalho ¢é propor e analisar uma arquitetura de controle da espessura do
material laminado nos processos de laminagdes a frio, que tenha um alto desempenho e
robustez.

Nessa dissertagdo, o foco foi a implementacdo de uma arquitetura de controle para o
controle de espessura de saida de um laminador, utilizando-se de redes neuro-nebulosas. O

modelo matematico da planta utilizado para a criagdo dos modelos da planta e do inverso da
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planta foi o do projeto de Grimble (1992) para efeito comparativo entre as abordagens de
controle. Dai a planta ¢ do tipo SISO e a dindmica da planta ¢ de minima fase (com todos os
zeros dentro do circulo-unitario no plano-z) (OGATA, 1998), invariante no tempo, e escalar.
Serd implementada uma arquitetura de controle, com controlador adaptativo para a dinamica
da planta e um filtro adaptativo para cancelamento das perturba¢des na planta. Fica bastante
evidente que a modelagem da planta ¢ bastante precisa, em virtude de uma simplificagdo do
modelo da planta. Os ajustes de parametros para adaptacdo de qualquer modelo serdo sempre
feitos “fora de operagdo”.

Nessa dissertacao, do ponto de vista de controle serdo utilizados alguns esquemas com
algoritmos de adaptagdo para as modelagens da planta e do inverso da planta submetidas as
perturbagdes (WIDROW; WALACH, 1996).

Normalmente nos sistemas de controle tradicionais, tanto a dindmica do processo
como as perturbagdes sdo tratadas somente pelo controlador. A proposta desse trabalho ¢
desenvolver uma arquitetura de controle em duas etapas. A figura 1.1 a seguir mostra a

arquitetura proposta inicialmente.

+
Iy =3 | Controlador —b@ Planta Zy

Cancelador

Figura 1.1 — Arquitetura proposta do sistema de controle de espessura.

A etapa um ¢ obter o modelo da planta segundo um esquema de adaptagdo que
produza um modelo casado com a planta. O modelo da planta ¢ aplicado no esquema baseado
no IMC (internal mode control), apresentado pelos trabalhos (GARCIA; MORARI, 1982)
(GARCIA; MORARI, 1985) e (ECONOMOU; MORARI, 1986) ¢ (RIVERA; MORARI;
SKOGESTAD, 1986), onde a copia da planta permite montar uma malha de realimentacdo
com o valor estimado da perturbagdo e ndo com a saida da planta adicionada a perturbagio. Se
a copia da planta ¢é bastante precisa o projeto de controle opera efetivamente em malha aberta

(PLETT, 1998).
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A etapa dois ¢ obter o modelo inverso da planta para duas fungdes no sistema de
controle. A primeira funcdo ¢ usar uma copia do modelo inverso da planta, livre de
perturbagdo ou isento de perturbagdo, como o controlador da dindmica da planta. A segunda
funcdo ¢ usar o modelo inverso da planta como um dos blocos do cancelador ou filtro das
perturbagdes.

Os modelos da planta e do inverso da planta serdo obtidos “fora de operagdo”, como
sera abordado no capitulo quatro desse trabalho.

A contribuicdo do autor inclui trabalho no campo da laminagdo e a aplicagdo do
modelo e controle inverso para o cancelamento das perturbagdes da laminagdo. Sdo quatro as

nossas contribuigoes, a saber:

1. Dissertar sobre os sistemas de controles de laminadores;

2. Fazer a modelagem e controle inverso de uma planta de um laminador;

3. Realizar o cancelamento das perturbacdes de laminagdo “em operacdo” realizada
por um filtro adaptativo e inverso;

4. Controlar a dinamica do laminador separada do cancelamento das perturbacdes de

laminagao.

1.3 Justificativa

Quando se tem um conhecimento do estado da arte dos laminadores e seus sistemas de
controles, ha entdo uma grande facilidade para a selecdo de um sistema de controle.
Atualmente s3o muitos os trabalhos e estudos publicados, muitas observagdes e pratica. Ha
muito material técnico publicado conforme (SIEMENS, 1976), (SIEMENS, 1979),
(SIEMENS, 1998) e (SIEMENS, 1999), (VOLLMER, 1989) e (VOLLMER, 1996),
(MAHFOUF et al., 2006), (LIU, 2002), (FRAYMAN; ROLFE, 2003), (SBARBARO;
NEUMERKEL; HUNTS, 2002), (RATH, 2004), (ROSSOMANDO; DENTI; FERREIRA,
2006). E notério que o conhecimento do processo a ser controlado permite uma melhor
abordagem quando na selecdo ou projeto dos sistemas de controles. Adicionado a esse
conhecimento, mais os recursos atualizados de componentes, maquinas e processadores para
operacdo em altissima velocidade permitem assim, a implementacdo de novas técnicas e
algoritmos sofisticados, como calculo antecipado da for¢a de laminagdo, instalado em cinco
usinas cuja capacidade produtiva ¢ aproximadamente quarenta e cinco por cento da producao
mundial de ago (WAGNER, 1996). O incremento tecnologico impele a aplicagdo de novas

técnicas como, por exemplo, o sistema de controle baseado nas redes neurais, implantado em
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laminador na Industria Villares pela Siemens (SAITO, 1998) ou como na instalacdo na
industria de laminagdo Avesta-Sheffield Precision Strip na Suécia, que segundo Bengtsson
(2000), apds a instalacio de um sistema adaptativo em dois laminadores, o desvio de
tolerancia na espessura foi reduzido a cinqiienta por cento conforme a curva da qualidade da

espessura a longo prazo apresentada na figura 1.2.

mm Desvio da qualidade da Espessura
00016
0.0014 TH*?\
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00010 Kfﬂ

00003 } H...ﬁ S
00005 * w

Fungdes novas de Controle
oo 4— Adaptativo Instaladas

00004 +—

0.0000 T T T T T T T T
1993 1994 1995 1998 199 1997 1988 1898 2000 200

Figura 1.2 — Grafico ano a ano da qualidade da espessura no laminador Sendzimir 231, instalado na
Industria Avesta-Sheffield (BENGTSSON, 2000).

Diante desses resultados obtidos com a modernizacao dos sistemas de laminagdo e
conforme a figura 1.2, espera-se, cada vez mais, encontrar a técnica baseada em sistemas
adaptativos no sistema de controle. A tendéncia do mercado ¢ cada vez mais diminuir o nivel
de tolerancia na espessura do material e deverdo obrigar os fornecedores, como usinas e
relaminadores, a modernizarem suas instalagdoes e a buscarem solugdes novas para os velhos
problemas da laminacao.

Usando o mesmo cendrio e tendéncia da tecnologia na construcdo de sistemas de
controle, a decisdo da técnica a ser utilizada para a arquitetura de controle foi pela constru¢ao
de um sistema de controle adaptativo com o conceito baseado na area da inteligéncia artificial
porque ¢ sinérgica, ao invés de exclusiva e a qual permite a construcdo de sistemas
inteligentes. Esta técnica permite incorporar o conhecimento humano por experiéncia anterior
permite identificar o sistema e reconhecer padrdes para a aprendizagem através de
treinamento (dados estatisticos obtidos nos processos de laminagdes) sistema e permite a
inferéncia através da aplicacdo da légica de inferéncia nebulosa. Adapta-se as mudancas no
ambiente, enfim se aproxima as ndo linearidades do processo (redes neurais), dai tudo se
resume na implementacdo de uma arquitetura de controle de espessura de alto desempenho.
Para o tratamento dos velhos problemas da laminagao (Interferéncias no processo), problemas

conhecidos pelos fornecedores e usuarios, buscou-se a implementa¢do de uma técnica baseada
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no IMC (internal Mode Control), introduzida em uma arquitetura capaz de tratar as
perturbagdes intrinsecas separadamente do tratamento da dindmica da planta realizada por um
controlador.

A proposta do sistema de controle que atenda aos requisitos atualmente exigidos estara

sujeito as condigdes abaixo:

e Variagoes nas condi¢des de operagdes;
e Nao linearidades do processo;
e Perturbagdes no processo;

e Incertezas no comportamento dinamico do sistema.

e que o sistema de controle seja capaz de :

e Incorporar o conhecimento humano dentro de um dominio especifico, adquirido por
experiéncia anterior € que possa ser treinado para aprendizagem,;

e Adaptar as trocas no ambiente e inferir na tomada de decisao;

e Responder devidamente as nao linearidades do processo;

e Aprender, adaptar e sintonizar a sua resposta conforme as condicdes reais do sistema;

e Ter uma agdo preditiva na tomada de decisdo;

e Possuir um mecanismo de neutralizacdo das perturbagdes para evitar uma acdo

indevida do controlador.

Quanto aos tipos de dificuldades apresentadas no controle da planta, essas podem ser

classificadas em trés tipos, sdo elas:

1) Regulador, cuja principal objetivo ¢ a resposta transitoria € permanente a uma perturbagao

e a sua pronta recuperac¢do de forma robusta.

2) Servo (ou “siga”), onde a principal preocupagdo ¢ resposta transitoria ¢ permanente da

planta, a fim de, acompanhar uma dada trajetoria.

3) Terminal, onde a preocupagdo ¢ com a habilidade de mover a saida do sistema de um

estado para outro, sem se preocupar com a trajetoria.
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Nos trés tipos de controle da planta, existem restrigdes impostas sobre o sinal de
controle e que devem ser propriamente manipuladas pelo controlador. Os problemas tanto do
regulador como do servo podem ser considerados similares, sendo que o regulador ¢ um caso
particular de controle servo cujo objetivo ¢ acompanhar o sinal de comando de entrada. O
controle do tipo Terminal é suficientemente diferente e nao sera tratado nesse trabalho. Nessa
dissertacdo serdo abordados somente problemas de controle do tipo regulador e servo.

Nos sistemas de controles analogicos, classicos e modernos, para se conseguir um
controle preciso e com estabilidade, tanto para o regulador, como para o servo ¢ necessaria
uma malha de realimentagdo, a fim de, compensar as perturbagdes do processo (FRANKLIN;
POWELL; EMANI-NAEINI, 1994). E da mesma forma que o sistema convencional, no
sistema de controle em tempo discreto serd usado um computador digital (FRANKLIN et al.,
1990). O tipo de controle regulador ou servo ¢ bastante eficiente quando se conhece total ou
parcialmente a dindmica da planta, entretanto, a dindmica da planta é raramente muito bem
conhecida e pode apresentar alguma dificuldade no controle quando apresenta alguma nao
linearidade (PLETT, 1998). Segundo Zarate; Galvez; Helman, (2003) dentre varios modelos
do laminador para estudo, o modelo proposto por Alexander (1972) foi o que melhor
caracterizou o modelo de um laminador.

Pode-se dizer que existe ainda muito trabalho a ser feito no campo de controle de
sistema principalmente para os sistemas nao lineares e que ainda estdo bem no inicio dos
trabalhos. E certo que, do ponto de vista matematico, mesmo para uma planta linear cuja
dinamica ¢ conhecida nido é ainda uma tarefa facil a constru¢do de um sistema de controle
preciso.

Nos laminadores existe uma dificuldade fisica na colocagdo de um sensor para a
medida direta da abertura dos cilindros de laminagao. Para o controle da abertura dos cilindros
de laminag@o, muitos sistemas de controle usam medi¢do indireta, por meio de uma outra
variavel de controle como, por exemplo, a forca de laminacao, a posi¢ao dos cilindros de
apoio. Para o sistema de controle operar com uma varidvel indireta, ndo ¢ um problema desde
que inclua no sistema, um observador para a estimacao dos estados. A estimativa de estados ¢
enviada ao regulador que executa a acdo desejada. Uma arquitetura de controle que opera
dessa forma ¢ conhecida como LQG, constituida de um regulador linear quadratico e um
estimador de estados por meio de um filtro de Kalman.

O trabalho apresentado por Grimble (1992) apresenta esse tipo de regulador em
cascata com o filtro de Kalman das estimativas de estados, sendo a variavel medida (saida), a

forca de laminagdo. E construido um modelo fisico constituido pelo atuador hidraulico, cuja
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saida ¢ a forca de laminagdo e modelos para as perturbagdes de entrada e processo. Essas
forgas exercidas pelas perturbagdes sao somadas a for¢a de laminacao. Porém na laminagdo
essas forcas t€m efeitos contrarios sobre o controle da abertura ¢ fechamento dos cilindros de
laminacgdo e esses efeitos geram uma dificuldade para o sistema de controle que usa a forca de
laminagdo como variavel medida. Fica bem evidenciado nos resultados obtidos na saida do
sistema de controle do projeto de Grimble (1992), onde a planta ¢ submetida, tanto em malha
aberta como em malha fechada, as perturbacdes pela variagdo da espessura/resisténcia a
deformagdo e dureza do material e pela excentricidade dos cilindros do laminador. O
resultado obtido em malha fechada foi uma resposta na saida da planta com uma atenuacao
das perturbagdes de entrada de cerca dez vezes em relagdo a mesma resposta da planta
operando em malha aberta.

Em malha fechada existem compensagdes as quais reduzem o efeito das perturbagdes
na forca do atuador. Porém quando se fecha a malha de controle para o tratamento das
perturbagdes concomitante com a dinamica da planta, ha a alteragdo da fun¢do de
transferéncia final. Na nossa proposta de trabalho, as perturbacdes sdo tratadas isoladamente e
fora do controlador da dindmica do processo. A finalidade ¢ o cancelamento das perturbacdes
na saida da planta sem interferéncia e vice-versa no controle da dinamica da planta.

Esse tratamento separado das perturbagdes tem a propriedade de ndo interferir na
dindmica do processo e se a planta ndo ¢ perturbada entdo ndo € necessaria realimentacio para
se obter uma saida precisa. O resultado obtido com essa proposta serd apresentado
graficamente e sera avaliado o desempenho como citado na metodologia.

Uma condi¢do ¢ imposta para que o IMC possa operar, a planta deve ser estavel, ou
ser estabilizada por algum processo de estabilizagdo conhecido ou por alguma forma de

estabilizacdo usando métodos tradicionais de controle.

1.4 Metodologia utilizada

A partir de modelos matematicos da dinamica do sistema, ou de dados estatisticos de
entrada e saida do sistema ou do conhecimento anterior do comportamento dindmico do
processo, ou de nenhum conhecimento sobre a dinamica do sistema, pode-se implementar um
modelo de controle cuja abordagem seja adaptativa.

O campo do controle adaptativo permite entre outras:
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1) A possibilidade de controlar sistemas com dinamica complicada, incorporando restricdes
no projeto de origem pratica;

2) Grande precisdo no controle devido a um esquema melhor de modelagem;

3) Robustez quanto a variacdo dos parametros internos da planta;

4) Rejeicao aos efeitos relativos as perturbagdes.

Para a parte adaptativa do nosso trabalho, o objetivo ¢ implementar dois modelos a
saber: o primeiro um modelo o qual seja uma cépia a mais proxima possivel da planta, ou
seja, o modelo e a planta produzem uma resposta de saida aproximadamente casada quando
submetidos a um impulso de entrada; o segundo adaptar o modelo cuja resposta ¢ o inverso da
resposta da planta. Os esquemas de adaptagdo serdo diferentes para obter a copia da planta e
para o modelo inverso da planta.

Para a modelagem da cdpia da planta e copia do inverso da planta, uma base de dados
serd montada a partir da excitagdo da planta com um sinal propriamente escolhido para esta
tarefa.

Depois de realizada a etapa de obten¢do do modelo inverso da planta, uma copia desse
modelo obtido entdo serd inserida no sistema de controle como controlador da dindmica da
planta. Serd mostrado que essa arquitetura do controlador opera em malha aberta quando o
modelo ¢ bem casado com o inverso da planta.

Depois de obtido o modelo inverso da planta, uma cépia desse modelo ¢ usada para o
cancelador das perturbagdes do processo como um filtro. A arquitetura para o cancelador de
perturbagdes ¢ baseada no IMC e ¢ implementado o filtro das perturbacdes usando uma copia
do modelo inverso da planta, cuja fun¢do, na arquitetura do sistema de controle, ¢ de cancelar
as perturbagdes do sistema.

Para o processo de modelagem serdo utilizadas para adaptagdes dos modelos, as redes
neurais com sistema de inferéncia nebuloso, pois em virtude de sua estrutura ter um
comportamento nao linear, as redes neurais tém a capacidade de se adaptar quando o sistema
apresenta alguma ndo linearidade. Baseada na arquitetura do modelo de representagao
nebuloso do tipo (TAKAGI-SUGENO, 1985), o ANFIS, assim chamado, usa um algoritmo
hibrido de aprendizagem e pode representar também outros modelos nebulosos como
(TSUKAMOTO, 1979), (MANDANI, 1974) e (JANG, SUN; MIZUTANI, 1996). O ANFIS
utiliza o algoritmo da minimizagdo do erro pelo método dos minimos quadrados para

identificagdo dos parametros do conseqiiente da regra nebulosa. Os sinais do erro se
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propagam pela rede por retropropagacao (“backpropagation”) onde os parametros do
antecedente da regra nebulosa sdo atualizados pelo gradiente descendente.

Apesar de o programa Matlab dispor de uma ferramenta atual eficiente para a
adaptacdo (JANG, 1995), (MATLAB, 1997), a simulagdo e validacdo de modelo sera obtida
pela elaboracdo de um programa desenvolvido para esta finalidade que dara o suporte técnico
para a implementacdo dos modelos. Esse programa permitira uma maior flexibilidade e
alteracdes de alguns pardmetros de ajuste para melhor casamento ou adaptacao.

Uma classificacdo e o agrupamento dos dados permitem obter a sintonia do conjunto
de variaveis nebulosas. O neural realiza forma automatica a classificacdo dos dados ¢ o
agrupamento ‘“cluster” uma ferramenta de analise multivariada de dados a qual realiza o
agrupamento e determina os centros de cada agrupamento, as quais serdo as particdes das
varidveis nebulosas. Uma condi¢do necessaria para a realizagcdo dessa etapa ¢ a normalizagdo
do conjunto de dados dentro de uma faixa de valores.

Uma vez obtida as particdes das varidveis nebulosas, inicia-se o processo de
transformar varidveis exatas em varidveis nebulosas, onde valores de pertinéncia da regra
nebulosa sdo designados para treinamento em cada conjunto dos classificados agrupamentos.
Essa identificagdo do conjunto de pardmetros usa uma regra hibrida de treinamento através da
qual realiza a retropropagacdo: calculo do erro de adaptagdo pelo método dos minimos
quadrados e a determinacdo dos pardmetros de ajustes dos pesos da rede pelo gradiente
descendente.

Apos as obtengdes dos modelos da planta e do inverso da planta, esses modelos serdo
validados e em seguida integrados a arquitetura de controle.

Uma validagdo do modelo ¢ realizada aplicando-se um indice de desempenho da
modelagem. Nesse trabalho usamos o indice de desempenho baseado no erro médio
percentual APE (average percentual error) (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

Por fim, a arquitetura de controle deve ser avaliada, quanto ao seu desempenho e que
para isso serd submetida aos sinais de comando e as perturbagdes, idénticas as utilizadas no
projeto de Grimble (1992). O resultado obtido sera avaliado com a proposta de projeto de
Grimble (1992).

Sera aproveitada a mesma forma de avaliagdo realizada pelo Grimble (1992) da sua
arquitetura de controle para avaliar o desempenho da arquitetura proposta e ainda como uma
nova contribui¢ao no trabalho.

O projeto de Grimble (1992) é uma proposta de solucdo para o controle da espessura

de um laminador a frio, submetido as perturbagdes pela variagao da espessura de entrada ou
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pela excentricidade dos cilindros de apoios. Trata-se de um controlador Linear quadratico
Gaussiano LQG para a dinamica do sistema, com realimentacdo em cascata por um filtro
linear de Kalman para estimativa da variavel de estado. E utilizada como variavel medida
(saida), a for¢a de laminag@o. A saida do filtro ¢ uma estimativa de estado para o regulador

tomar a a¢do de controle.

No final do trabalho serdo mostrados os resultados obtidos das avaliagdes dos modelos

obtidos e do desempenho do sistema de controle através de:

e Indice de desempenho do modelo do controlador;

e Simula¢des apresentadas as quais mostram o desempenho do sistema de

controle submetido a mesma excita¢do de entrada.
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2. INTRODUCAO AO CONTROLE ADAPTATIVO.

O objetivo da teoria de controle é controlar um dado sistema dindmico para que tenha
um comportamento preciso e robusto. Os sistemas dindmicos os quais se desejam controlar
sdo instalagdes ou processos, os quais serdo chamados de “plantas”. Podem ser lineares, as
quais obedecem ao principio da superposi¢ao ou nao lineares as quais ndao obedecem ao
principio, segundo Kailath (1980). Uma planta pode ser do tipo SISO, ou seja, uma Unica
entrada e uma tUnica saida ou do tipo MIMO, multiplas entradas e multiplas saidas. Nesse
trabalho trataremos somente de planta do tipo SISO.

Embora o campo de controle seja bastante amplo, estamos interessados na aplicacao
do sistema de controle para laminador o qual utiliza um controlador somente para a dindmica
da planta e que seja do tipo regulador e que as interferéncias indesejaveis sejam tratadas por

um cancelador, conforme ¢ feito nas aplicagdes de audio (WIDROW, 1975).

2.1 Sistema convencional de controle em tempo discreto.

Um sistema convencional de controle da teoria classica de controle faz o uso da
realimentacdo, necessaria para se obter o controle da planta quando submetida a perturbagoes.
A planta mostrada a seguir na figura 2.1 ¢ controlada por um controlador a qual usa ambos os
sinais: r(t) um sinal de comando de entrada ou referéncia de entrada e y(t) um sinal vindo da

saida para a entrada através de um elo de realimentagao. ®
n(t

r(® u(t) Planta

P(s) —> Y(t)

\ 4

C(s)

\ 4

Figura 2.1 - Sistema classico de controle.

Se o sinal de referéncia r(t) ¢ constante o controle ¢ do tipo regulador, mas se r(t) varia
rapidamente no tempo, o controle ¢ do tipo servo, onde a saida y(t) segue o comando de
entrada r(t). No controle tipo servo, para que y(t) acompanhe o sinal de comando da entrada, o
controlador precisa dos sinais r(t) e y(t). O controlador responde aos sinais de entrada com um
sinal de controle u(t) que aciona a planta. A realimentacao de y(t) ¢ utilizada para estabilizar a
planta e garantir que o controlador seja suficientemente robusto as perturbacdes externas e

seja capaz de reduzir a zero o erro de saida. O sistema de controle da figura 2.2 usa uma
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realimentacdo unitaria e ¢ chamada de “follow-up”, uma vez que, o objetivo ¢ que a saida da
planta “siga” o sinal de entrada ou o comando de entrada. Nessa aplicagdo tanto a dindmica da
planta como as perturbagdes do processo sao tratadas pelo controlador. O uso do computador
digital permite a discretizagdo de plantas analdgicas e assim transformadas em tempo discreto.

A seguir a figura 2.2 mostra o sistema de controle digital em tempo discreto com as

interfaces digitais analogicas e analdgicas digitais.

1

1

L JlControlador| !
1

1

Planta
D/A > A/D
P(s)

\ 4
\ 4

Cu(2)

\ 4

Figura - 2.2 — Sistema em tempo discreto com a planta analogica discretizada.

2.2 Filtros digitais adaptativos lineares e nio lineares

Os controles adaptativos (LANDAU; LOZANO; SAAD, 1977) e (OSBURN;
WHITAKER; KEZER, 1961) sao construidos baseados nos fundamentos da teoria dos filtros
adaptativos lineares e ndo lineares. Serdo apresentados alguns conceitos aplicaveis, como
mostra a figura a seguir 2.3, a representacdo de um filtro adaptativo o qual tem uma entrada xi
e uma outra entrada especial chamada de resposta desejada. A resposta desejada d especifica
a saida desejada do filtro. Um sinal de erro e, ¢ utilizado para modificar os parametros

internos do filtro e ¢ dessa forma que o filtro “aprende” a desempenhar a fungao.

/

Filt
Entradax;, ——p] A da;) t:t)ivo » Saida y;
+
€k
Resposta Desejada d;

Figura - 2.3 - Representagdo Simbolica de um filtro adaptativo.



2.3 Filtro linear e adaptativo

35

A estrutura de um filtro linear ¢ ilustrada na figura 2.4 e consiste de uma linha de

atraso com derivacdo ou “tap” conectado para a entrada e, possivelmente, uma linha de atraso

com derivacao conectado a saida.

X | Z-l | Z—l
\ 4 4 4
Wr.0 Wy 1 Wr. 2
v Y
rPp— > }
A A
Wy Nr Wy Nr-1
A A
-1
z —

Figura - 2.4 -Estrutura de um filtro linear.

Wi N- WeN.
) 4 v
:( :( > Vi
A
Wy 1

J

A saida do filtro € calculada pela soma ponderada das entradas com atraso e saida. Os

coeficientes do filtro direto e reverso sdo chamados de pesos. Se os valores dos pesos sdo

fixos, o filtro realiza uma equacao da forma:

N

N, f
Y — z Wy iVik-i = z Wr iXp—i
i=1 i=0

2.1)

Os filtros lineares sdo basicos: resposta finita ao impulso (FIR) e resposta infinita ao

impulso (IIR). Quando o FIR ¢ excitado por um impulso na sua entrada, a resposta do filtro ¢

diferente de zero por um periodo finito de tempo. Para o IIR, quando excitado por um impulso

na sua entrada, a resposta ¢ diferente de zero por um periodo infinito de tempo. No FIR todos

0s pesos w;.; sdo iguais a zero € no IIR pode ter w,; diferente de zero. Qualquer sistema linear



36

e estavel pode ser aproximado por um filtro FIR de “comprimento longo”. Os filtros FIR com

pesos finitos sdo sempre estaveis € nao ¢ o caso dos filtros IIR.
2.4 Soluc¢ao otimizada para filtros adaptativos lineares

Uma propriedade do sistema linear e adaptativo € que o erro médio quadratico da
saida do sistema ¢ quadratico nos pesos. Conforme Plett (1998) essa propriedade afirma que
existe uma e somente uma unica solu¢do minima (6tima) quando a fun¢do custo ¢ minima,
aplicando o método do gradiente descendente ha convergéncia para a solugdo. Uma outra
propriedade ¢ que a solugdo pode ser tratada matematicamente, dependendo de certas
informagdes disponiveis sobre as estatisticas da entrada e da resposta desejada e essa solucao
¢ conhecida como solucdo Wiener.

Vamos apresentar certas propriedades sem qualquer prova, sendo os detalhes
apresentados por Widrow (1996). Seja (¢xa)n @ funcao de correlagdo cruzada entre a entrada x
e a resposta desejada di, € (¢xx)n, @ funcdo de entrada de autocorrelagdo, entdo a solucdo

irrestrita, Worivo(z) é:

Wormo (2) = % (2.2)

onde Dy4(z) ¢ Dy«(z) sdo as transformadas-z de (dxa)n € (dxx)n, respectivamente. Notar que esta
solugdo permite para o filtro Wormvmo que ndo seja causal. A solugdo de Shannon-Bode para

filtro 6timo e causal é:

OTIMO _ D 4(2)
Weausar (2) D_(2).0"(2) (2.3)

onde @y(z) = O ((2)P x(z) € D 1x(2) tem todos os polos e zeros de Dy(z) os quais estdo

dentro do circulo unitario no plano-z.
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2.5 Modelagem adaptativa da planta sem perturbacio.

O processo de modelagem adaptativa fica simplificado quando se conhece a dindmica da
planta. Nesse trabalho a planta ¢ considerada: estavel, linear e invariante no tempo. Na
modelagem do sistema em tempo discreto, obtidas as amostras da saida da planta, um
algoritmo de adaptacdo ajusta automaticamente os parametros do controlador, a fim de,
produzir uma saida amostrada a qual ¢ um casamento muito proximo da saida da planta. A
figura 2.5 a seguir apresenta uma modelagem sem ruido e perturbacao.

Saida da
Planta zx

»
L

Sinal de modelagem
da Planta u. R Planta Yk
Pw(z)

A

+
Erro g
2

/ _

Algoritmo
ug | Adaptativo Yx

P, (2)
4

Figura - 2.5 — Esquema de modelagem da planta sem ruido e perturbagéo.

2.6 Modelagem adaptativa da planta com perturbacio.

Quando a planta e o modelo da planta produzem sinais de saidas similares, a resposta
ao impulso do modelo adaptativo ¢ uma boa representagdo da resposta ao impulso da planta
Widrow (1996). A seguir ¢ apresentado na figura 2.6 o esquema de modelagem adaptativa de

uma planta submetida a perturbagao.
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n .
Entrada da £ Saida da
Planta ug - Planta YK + ) Pla_mta Zx
i P(z) 'u
+
Erro g 2
Algoritmo A
Uk | Adaptative Yk
P
¥

Figura - 2.6 - Modelagem adaptativa de uma planta submetida a ruido e perturbagao.

Denominando-se de Py(z) a transformada-z da planta e 13k (z) sendo a transformada-z

do modelo da planta e considerando que todos os sinais sdo amostrados, entdo o modelo opera
somente com as amostras de entrada e saida da planta. Da figura 2.6, a perturbagdo da planta ¢
representada como uma entrada e como um sinal aditivo aplicado a saida da planta e serd
referida daqui para frente como perturbacdo da planta representada por ny. A resposta

dinamica da planta ¢ dada por yx e a saida da planta ¢ dada por zx. Dai pode-se escrever:
Zy =Y 0, (2.4)
onde k ¢ o indice de tempo discreto.

A fungdo de transferéncia da planta ¢ Pi(z). Sua resposta ao impulso ¢ um vetor na forma:

P=[p,p,«--P; ]T (2.5)

As componentes deste vetor tém valores correspondentes aos respectivos impulsos da
resposta impulsiva da planta. Sendo a entrada da planta ug, a resposta dinamica da saida da
planta yx ¢ a convolucdo da entrada da planta com a sua resposta ao impulso e pode ser escrito

como.:

Yi = U *Py (2.6)
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A transformada-z, desta relagao, fica:
Y(z) = U(2)P,(2) (2.7

Os parametros do modelo sdo ajustados pelo algoritmo de adaptacdo a qual provoca um erro

& a ser minimizado. A resposta desejada para o modelo adaptativo € zx e a resposta ao

impulso de 15k (z) ¢é representada por:

P=[PPoc--Po 1" (2.8)

Os filtros adaptativos convergem para aproximar a solucdo de Wiener quando eles sao
adaptados, ou seja, quando ocorre a minimizagao do erro médio quadratico do erro de saida.

Os modelos adaptativos podem ser gerados para obter uma representacado muito proxima de

plantas desconhecidas. A diferenca entre Py(z) e Isk(z) serd chamada de descasamento.

Segundo Widrow (1996), existem trés fontes de descasamentos, a saber:

1. Tanto o modelo como a planta tem comprimento infinito na resposta ao impulso;

2. A ndo adequagdao do modelo devido ao sinal de entrada da planta ndo ¢ capaz de
excitar persistentemente todos os modos da planta. Esta dificuldade pode ser
contornada adicionando um sinal de espectro amplo a entrada da planta. A
desvantagem desta adi¢do ¢ a introdugdo de perturbacdo adicional a planta do sistema
de controle;

3. Ruido nos pesos do modelo devido ao processo adaptativo. Grandes quantidades de
dados sdo utilizadas para o processo adaptativo, a fim de determinar os pesos dos
parametros de adaptagao do modelo. Para que ndo haja ruido nos pesos, o processo de
adaptacdo nao pode ser rapido e deve utilizar uma quantidade infinita de dados em
tempo real e uma adaptacdo infinitamente lenta e longa. Adaptacdo rapida resulta em

ruido nos pesos do Pk.
2.7 Desempenho idealizado na modelagem

A seguinte analise de modelagem adaptativa ¢ mostrada a seguir. Supondo que todos

os modos da planta sdo excitados por um sinal na entrada da planta, o qual ¢ estatisticamente
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estaciondrio. Esse sinal ¢ de excitagao persistente segundo Aguirre (2007) e segundo Widrow
e Walash (1996). O processo de adaptacdo ¢ assumido como convergente € nenhum ruido €

presente nos pesos. Para uma entrada u; comum a planta e ao modelo da planta, §, ¢ a
resposta da saida do modelo da planta que ¢ uma estimativa da resposta dindmica da saida yy.
Quando ocorre a convergéncia, a fungdo de transferéncia do modelo adaptativo serd P, (z).

Pode-se escrever a solugdo de Wiener para modelo otimizado da planta:

P'(2)= EII;LEZZ;, (2.9)

onde @ (z)¢ a transformada da funcdo de correlagdo cruzada da fungao ¢, (k),

., (k)= E[ujzj+k]

G ) (2.10)
D, (2)= ), 4,Kz",
K=-o
eonde ® (z) ¢ atransformada-z da fungdo de autocorrelacdo ¢, (k) , como segue:
¢uu (k) = E[ujuj+k]
(2.11)

.= Y 4,002

Supondo que a perturbagdo da planta ng ndo ¢ correlacionada com a entrada da planta uy e

com a resposta dindmica da saida yj, tais como:

@, (k)=E[u;, +n;.)]= 4, ), (2.12)
Transformando ambos os lados,

®,(2)=0,(2). (2.13)

Substituindo-se na equacao x , temos:

0,

CDuu(Z), (214)

P (2)
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A transformada @ (z)pode ser expressa em termos de @, (z)e a fungdo de transferéncia

Py(z). A relagdo fica:

@, (2)=,(2)P(2), (2.15)
Substituindo-se na expressao y:

P*(z) =P (2). (2.16)

Segundo a expressao 2.16, o modelo da planta ¢ adaptado e converge para a planta
mesmo com a presenca da perturbacdo na planta. A convergéncia ocorre com a minimizacgao
do erro de saida, através do método dos minimos quadrados. O modelo adaptado tem resposta
similar a resposta da planta. Este resultado ¢ obtido pela condicdo imposta “que nao ha
qualquer correlacao entre o sinal de entrada da planta e a perturbagdo da planta”. A resposta
desejada na saida do modelo € yx, mas como esse ponto certamente estd indisponivel, entdo o
sinal disponivel para treinamento no processo adaptativo pode ser a saida da planta z,. O
treinamento de z,, segundo a expressdo 2.14 produz a mesma solugdo de Wiener,

minimizac¢ao do erro pelo método dos minimos quadrados se treinasse a saida da planta yy.
2.8 Principio do controle inverso e adaptativo

O controle inverso e adaptativo ¢ utilizado em controladores, filtros etc... No passado,
ha quarenta anos, o controle inverso ganhou desenvolvimento nos laboratérios de Bernard
Widrow da universidade de Stanford. Foram feitos trabalhos e estudos sobre o assunto.
(WIDROW, 1986), (OLIVER, 1996), (ASTROM; WITTENMARK, 1995), (NAZARUDDIN
; WALUYO; HADISUPADMO, 2003), (WIDROW; WALACH, 1996) e (AZIZ; HUSSAIN;
MUJTABA, 1988). O controle inverso ¢ um modelo projetado por um filtro adaptativo, cuja
funcdo de transferéncia ¢ a fungdo inversa da fun¢do de transferéncia da planta. Esse modelo
quando associado em cascata com a planta do processo, a associagdo terd uma resposta muito
proxima ao sinal de comando na entrada. O controlador sendo adaptativo, se ajusta para
otimizar a resposta dindmica da planta. A realimentacdo ¢ usada somente no processo de

adaptagdo.
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Diferente dos controles convencionais, o controle inverso e adaptativo usa a
realimentacdo ndo para controlar os sinais fluindo do sistema, mas para controlar os
pardmetros das varidveis do sistema, quando adaptacdo ¢ feita “em operagdo”. Tanto o
controle convencional como o controle adaptativo, ambos usam a realimentacdo para
minimizar o erro de saida da planta. Quando a caracteristica da planta ¢ variavel no tempo ou
ndo estaciondria, ¢ necessario projetar um controlador que varia os seus parametros com a
planta com o objetivo de minimizar o erro médio quadratico na saida da planta.

Quando a caracteristica da planta ¢ conhecida, entdo ¢ possivel determinar o melhor
controlador, mas quando a planta ¢ desconhecida entdo, o processo inicial sera identificar a
planta. Um simples processo para identificagdo da planta, nesse caso € primeiro montar uma
base de dados. Dispondo dos dados os quais contém informagdes sobre as caracteristicas da
planta, o passo seguinte serd estimar as caracteristicas da planta no tempo através da
mineracgdo desses dados e obter um modelo que seja copia perfeita da planta. Uma alternativa,
caso nao se disponha dessa base de dados ¢ usar um observador da planta, cuja finalidade ¢
montar essa base de dados para a implementa¢do do modelo e que seja uma copia perfeita da
planta. O controlador da planta sera uma c6pia do modelo inverso da planta.

Em suma, o principio do controle inverso e adaptativo ¢ excitar a planta com um sinal
produzido pelo controlador cuja fungdo de transferéncia € o inverso da funcao de transferéncia
da planta. A figura a seguir 4.2 apresenta uma arquitetura que opera nesse conceito de
controle inverso e adaptativo.

O objetivo desse sistema ¢ que a saida da planta acompanhe “siga” ao sinal de
comando da entrada. Quando a planta ¢ desconhecida, o processo de adaptacdo do controlador
¢ realizado por um algoritmo adaptativo o qual recebe um sinal de erro de adaptacdo. A
diferenca entre a saida da planta e o comando de entrada ¢ que gera o erro de adaptacdo. A
realimentagdo do erro de adaptacdo ¢ utilizada para o ajuste dos parametros de adaptagdo do
controlador. O processo de adaptagdo so termina quando se consegue a minimizagao do erro

médio quadratico do erro de adaptagdo.
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Z

Comando Entrada da Saida da
de entrada
»| Controlador planta Planta
Algoritmo P
Adaptativo |~

Figura - 2.7 - Conceito basico do controle inverso e adaptativo.

Comparando-se as figuras 2.1 e 2.7, pode-se observar que a minimizagdo do erro
médio quadratico ¢ realizada por conceitos distintos. No primeiro caso, a saida da planta ¢é
realimentada para a entrada do controlador juntamente com o valor desejado do comando de
entrada. Em suma, o controlador usa o sinal de erro diretamente no processo de realimentacao
para controlar a planta. No segundo caso, o sinal do erro ¢ usado no processo de
realimentagdo para ajustar os parametros do controlador. Em suma, o controlador ndo usa uma
realimentacdo direta do erro para controlar a planta, mas para ajustar os parametros do
controlador. O primeiro caso o controle ¢ conhecido como retroalimentagdo “feedback” e o
segundo caso o controle ¢ conhecido como antecipatorio “feedforward”. Em ambos os casos a
realimentacgdo ¢ usada para garantir uma reposta precisa do sistema.

Se o processo de adaptacdo do controlador resulta num erro de adaptagdo muito
pequeno, entdo o controlador ¢ muito préximo da fungdo inversa da planta. Quando o
controlador ¢ exatamente a func¢do inversa da planta, a cascata do controlador com a planta
resultara numa fun¢ao de transferéncia cujo ganho ¢ unitario.

Algumas condigdes nesse trabalho foram restringidas para a implementacdao do

controlador inverso e adaptativo. Sao elas:

1) A planta ¢ linear e estaticamente estaciondria e SISO;
2) O controlador ¢ linear estaticamente estacionario e tem convergéncia;

3) O sistema ¢ de minima-fase.

Conforme Widrow e Walash (1996), segundo Plett (1996) e segundo Ogata (1998) um

sistema ¢ de minima-fase quando a sua fun¢do de transferéncia tem todos os zeros dentro do
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circulo unitario. A funcdo inversa produzird polos também dentro do circulo unitario no
plano-z.

Na teoria de controle, um sistema ¢ dito ser de “minima-fase” se o seu inverso € causal
e estavel. Ao contrario, um sistema ¢ dito ser de ndo minima-fase quando a sua funcdo de
transferéncia tem os zeros localizados do lado direito do semi-plano s ou fora do circulo
unitario no plano z. O inverso da funcdo ¢ normalmente instavel. Um sistema que ¢ causal e
estavel e cujo inverso ¢ causal e instavel ¢ chamado de “ndo minima fase”. Um sistema
quando ¢ de “ndo minima fase” terd na fase uma contribuicdo maior do que os sistemas de
minima fase embora a resposta das amplitudes sejam equivalentes segundo Widrow e Walash

(1996) e segundo Ogata (1998).

2.9 Modelagem inversa da planta sem perturbacao

Na introducdo desse capitulo foi apresentado um controlador inverso cuja
configuracdo ¢ do tipo controle antecipado “feedforward”. A figura a seguir 2.8 apresenta um

esquema de como se obter o modelo inverso de P(z) sem ruido e perturbagao.

Z

Sinal de
modelagem - Planta R .| Inverso Planta
" P(z) l C(Z)
Saida da
planta

Figura 2.8- Esquema para formac¢do do modelo inverso sem ruido e perturbagao.

2.10 Modelo de referéncia

Um processo adaptativo ¢ apresentado na figura 2.9, para a formacdo do modelo
inverso atrasado Ck(z),O objetivo desse processo ¢ obter um controlador Ck(z), que em

cascata com a planta P(z) resulta num sistema de controle cuja fungao de transferéncia final se

aproxima da fun¢do de transferéncia M(z) do modelo de referéncia. O esquema de
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J4

modelagem do inverso atrasado ¢ um caso especial, onde o modelo de referéncia ¢ um
. ~ A . -1 ~ . ~ ’ or

simples atraso com a funcao de transferéncia z . Caso ndo exista atraso entdo M(z) ¢ unitario
e a resposta na saida sera imediata ao comando de entrada. A figura a seguir 2.9 mostra a

formacao do inverso com atraso.

a
Sinal de Planta Inverso Planta
modelagem > P(z) v (‘:(Z)
Erro >
+
Delay
A

Figura 2.9 - Esquema para formacdo do modelo inverso com atraso.

2.11 Inverso das plantas com perturbacoes

O esquema apresentado na figura 2.8, ndo ¢ um método correto para a formacao da
modelagem inversa da planta com perturbacdes, pois ndo responde muito bem quando
submetido as perturbacdes na entrada. A perturbagcdo no processo de adaptacdo na formagao
do inverso Ck (z), polariza a solugdo de Wiener e prevé a formacao de um inverso proprio. A

solugdo de Wiener sem perturbagdo ¢ escrita como:

_ M)

C(2) o) (2.17)

A transformada z da correlagdo cruzada entrada e saida da planta sobre a funcdo de

autocorrelagdo da entrada.

D, (2)
@, (2)

Como a perturbagdo na saida da planta € z, a solucdo de Wiener pode ser escrita como:

C(z) = (2.18)
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C(z) = ;D;LEZZ; (2.19)

Uma vez a perturbagdo da planta é nx ndo ¢ correlacionada com di e z, a equacdo pode ser

reescrita como:

D, (2)
o, (2)+,,(2)

C(z) = (2.20)

O segundo termo do denominador provoca uma polarizagdo, tal que, para a perturbagdo da

planta, temos:

C(z) M@ (2.21)

P, (2)

O esquema de modelagem inversa a seguir, supera essa dificuldade de modelagem do
inverso da planta com perturbacdo e ¢ apresentada na figura 2.10. Um método para
modelagem inversa da planta com perturbagdo pode ser realizado “em operagdo” (on line).

Quando a planta ¢ submetida as perturbagdes em seu processo de modelagem, entdo o

processo para adaptacao de 15k (z),deve ser bastante lento para que os ruidos nos pesos sejam
pequenos. Um nivel baixo nos ruidos dos pesos de f’k (z),acarreta também um nivel baixo nos
ruidos dos pesos de ék(z), A figura 2.10 apresenta o esquema de modelagem inversa da

planta com perturbacdo onde o ajuste nos pesos de Ck (z), ¢ realizado “em operagao”(on

line).
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ng
;l\z
Y + Zx
> Planta T

Uy
Pe) &)
+
/ - /
Modelo Planta j‘rk Modelo Invel:so de
l") ( ) > Referéncia
Y/ A
C(z)
/ ;
/ Erro g, 2
Modelo Referéncia dy

M(z)

Figura 2.10 - Método para modelagem inversa da planta com perturbacao.

No método de modelagem inversa da referéncia Widrow (1996) o treinamento de
cada um dos modelos sera feito “fora do processo” e deve ser feito de forma simultanea, pois

a operagdo € continua e realizada “em operag@o” (on line). Ao mesmo tempo em que se obtém
o modelo da plantalsk(z), sera também obtido o modelo inversoék(z) e, portanto, os
processos adaptativos simultdneos ndo permitem a existéncia de atrasos entre as formagdes
dos modelos da planta e do inverso da planta. Quando ocorrem alteragcdes em lsk(z),o

processo de adaptacdo “fora do processo” deve responder instantaneamente e esse muito

J4

rapido é porque simultaneamente tem que realizar as alteracdes nos parametros do
modeloC, (z).
Conforme a figura a seguir, o processo de adaptacao “fora do processo” utiliza-se

uma copia do modelo direto f’k (z),0 qual recebe o sinal de modelagem e a sua saida e aciona
o modelo ék (z). O mesmo sinal ¢ usado para acionar o modelo de referéncia M(z) que na
aplicacdo se trata de um atraso A. O sinal da diferenca entre a saida do modelo ék (z)e o
modelo de referéncia ¢ usado para adaptar o modelo ék (z). O processo sO termina quando
ék (z) estiver adaptado pela minimiza¢ao do erro médio quadratico do erro de adaptacao. O

processo para obter 13k (z),¢ apresentado na figura 2.11. O sinal de modelagem pode ser um

ruido branco ou sinal de largo espectro, a fim de proporcionar 6timos resultados na adaptagao.
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Perturbacio Planta

ny
+
uy R Planta Yk + > Z
g Pw(z) &/
+
/ ;
Modelo §zk
o P, (2)

Y/

Figura 2.11 - a) Modelo direto da planta com perturbacao.

Sinal de Cépia
Modelagem Pk (z)

A

o)
P
~

N
N’

> Modelo de Referéncia
M(z)

Figura 2.11 - b) Processo de adaptacdo “fora do processo” do modelo inverso da planta.

2.12 Uso de sinais estatisticos de entrada para modelagem de plantas desconhecidas: Uso

de sinal aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia - Dither

Para se obter um modelo casado com uma planta desconhecida numa especifica faixa
de freqiiéncias, a entrada da planta uy necessita ter energia espectral sobre esta faixa de
freqliéncias. Segundo Widrow (1996) e Plett (1998) se a entrada da planta tem uma densidade
espectral uniforme sobre uma freqiiéncia de interesse, entao o erro entre o modelo desejado e
obtido € pequeno nessa faixa de freqiiéncia. Quando na entrada da planta ug, o sinal ndo tem

densidade espectral uniforme em todas as freqiiéncias onde precisa de um bom ajuste para o
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casamento do modelo com a planta, entdo um descasamento sera obtido entre o modelo e a
planta.

Uma outra dificuldade que aparece no processo de adaptacdo ¢ quando o sinal da
entrada da planta ux ndo € estaciondrio. Segundo Widrow (1996) e Aguirre (2007), os
melhores resultados na modelagem de sistemas sdo obtidos quando a entrada da planta ¢
excitada por um sinal estacionario.

Quando o processo de adaptagdo € realizado “em operag@o” (on-line), essa modelagem
se torna dificil em func¢do da excitagdo, pois a saida do controlador pode gerar sinais nao
estacionarios para a planta. Essa dificuldade de adaptag¢do ocorre quando o sinal de entrada da
planta ux ndo tem conteudo espectral dinamicamente rico, como por exemplo, um sinal do
tipo degrau, o qual permanece constante no nivel continuo por um longo tempo e em seguida
alterna para outro valor continuo por mais um outro longo periodo de tempo e assim por
diante. Embora o sinal seja esporadico e infreqliente, nos instantes que ocorrem as
comutagdes dos sinais requerem do sistema de controle adaptativo uma resposta precisa.
Devido o sinal apresentar caracteristicas de um sinal continuo por um longo tempo, o
conteudo espectral ¢ pobre e, portanto, um péssimo resultado do processo de modelagem
(WIDROW; WALASH, 1996).

Segundo Aguirre (2007) um degrau unitario ¢ um sinal persistente e de ordem unitaria,
em suma, quando um sistema ¢ excitado por um degrau unitario, consegue-se estimar apenas
um Unico parametro do sistema, por exemplo, o ganho em corrente continua do sistema.

Quando se utiliza o degrau para identificacdo de sistemas, entdo o periodo transitério €

2 esse é um sinal

utilizado para essa finalidade. No caso do ruido branco com varianga o
persistentemente excitante em todas as ordens, pois ¢ um sinal que tem densidade de poténcia
espectral nas n distintas freqiiéncias.

Certamente o ruido branco serve para contornar a dificuldade de estacionariedade do
controlador. O dither' representa esse sinal aleatorio e sera aplicado a entrada da planta. O
sinal aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia ndo coberta pelo sinal de modelagem da
planta “dither”, doravante chamado de ruido aditivo tem a vantagem de ter controle sobre as
suas propriedades estatisticas, mas tem a desvantagem, segundo Widrow (1996), de introduzir

ruido ao processo de controle. O objetivo deste trabalho ¢ encontrar um 6timo modelo casado

com a planta. O passo seguinte ¢ a escolha do espectro e poténcia do ruido.

Dither' — E um sinal aleatério de espectro largo que ¢ aditivo a um sinal de modelagem, a fim de cobrir a

faixa de freqiiéncias nio excitadas pelo sinal de modelagem.
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No caso de laminadores, a planta deve operar com o material que passa pelo “gap” dos
cilindros de apoio. A resposta do controlador sera devido as: 1) variagdes da espessura/dureza
de entrada, o qual ¢ um sinal de baixa freqiiéncia e 2) pela excentricidade dos cilindros de
apoio, um sinal periddico de baixa freqiiéncia proporcional a rotagdo dos cilindros. Dessa
forma ficam definidas as freqiiéncias ou faixa de freqii€ncia do sinal a ser aplicada a energia
espectral na planta. A seguir, através de esquemas de modelagem propostos por Widrow
(1996) trés exemplos de esquemas de adaptacdo “em operacao”.

A figura 2.12 mostra o esquema A o qual serd usado, nesse trabalho, para a adaptagdo do

modelo da planta “fora de operagdo” (off-line).

Ruido 8k ng Saida d
Saida do Aditivo Entrada da + alda da
Controlador u, + ¥ Planta u, Planta VK + ¥ Plant_a Zk
'u Pw(2) 'v
+
Erro g E
Algoritmo n
ug Adaptativo Yx
—p A
P.(2)

¥

Figura - 2.12 — Esquema A com ruido aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia.

O esquema 4, segundo Widrow (1996) e conforme a figura 2.12, o ruido aditivo
“dither” ok ¢ adicionado ao sinal de saida do controlador u’y, para formar o sinal de entrada da
planta ux. Este esquema ¢ bastante efetivo se o sinal de saida do controlador u’y for estocéstico
e estacionario e adicionado ao ruido “dither” o qual cobre o espectro desejado para uyx. Mas se
o sinal da saida do controlador ndo for estaciondrio, pode afetar o processo de modelagem
adaptativa e resultar num modelo descasado, cujo erro médio quadratico serd grande. O
processo de adaptacdo sO termina no esquema A, quando o erro e, ¢ minimo e igual a poténcia
da perturbacdo na saida da planta. Para o processo de adaptacdo do modelo realizado “em
operacao” ¢ muito dificil evitar que a saida do controlador ndo produza um sinal nao
estacionario e com a média diferente de zero e dai seguem os esquemas alternativos B e C.

Os esquemas B e C usam o ruido aditivo “dither” exclusivamente para efetuar o
processo de modelagem adaptativa da planta. O objetivo ¢ garantir que a entrada da planta
receba um sinal conhecido cujas propriedades sejam asseguradas, ou seja, estaciondria e

estocastica. Como o controlador produz uma saida ndo estacionaria, o procedimento ¢ nao
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incluir essa saida em todo o processo de modelagem. A figura a seguir 2.13 mostra o esquema

de modelagem B.

‘ Entrada da Saida da
Saida do
Controlador u', -t @ Planta u, > Planta z,é
+ +
Erro g 2
Ruido Algoritmo
Aditivo R Adaptativo

P(z)
4

Figura - 2.13 - Esquema B com ruido aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia..

Usando o esquema B, o ruido aditivo “dither” ¢ adicionado ao sinal da entrada da
planta ux e exclusivamente excita o modelo da planta. No esquema B quando o erro médio
quadratico ¢ minimo, pode-se dizer que o erro de adaptacdo ¢ igual a poténcia da saida do
controlador u’y apds se propagar através na planta e somada a poténcia da perturbacdo da
planta. Valores significativos no erro ex implicam em aumento no ruido nos pesos do modelo
adaptativo e consequentemente haverd um descasamento. Caso contrario, o esquema B seria
excelente para modelagem da planta. Para melhorar o esquema B, a proposta € o esquema C,
cuja principal virtude apesar do aumento da complexidade desse esquema ¢ a reducdo no
ruido dos pesos enquanto se efetua o processo de adaptagcdo, na mesma taxa de convergéncia e
com a mesma amplitude do ruido aditivo do esquema B. A figura a seguir 2.14 apresenta o

esquema C.
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1174 .
Saida do Entrada + Saida da

Controlador v’y + /i\ da Planta u, Planta Plant_a Zx
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+ 4
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Figura - 2.14 - Esquema C com ruido aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia.

O esquema C apresenta todas as qualidades do esquema B sem o 6nus do incremento
do erro médio quadratico de adaptagdo. O bloco inferior do diagrama de bloco ¢ um filtro
adaptativo. A sua fun¢do de transferéncia ¢ 13k (z) e sua resposta ao impulso ¢ o vetor 15k (z) .
Ele desenvolve a mesma solu¢do convergente de minimiza¢ao do erro de adaptagdo pelo
método dos minimos quadrados também conhecida como solu¢do de Wiener e a diferenga
basica dos esquema B ¢ a eliminagdo do efeito da propagacdo da saida controlador u na
planta. O ruido aditivo “dither” ¢ aplicado somente no modelo 15k (z) e sua saida ndo afeta a
solugdo de Wiener, pois ndo hé correlacdo com a saida do controlador u’x. A inclusdo do filtro
ha uma conseqiiente minimizagdo do erro médio quadratico do erro de adaptagdo ex. O

esquema C pode ser redesenhado como mostrado na figura 2.15 a seguir
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1078 .
Saida do Entrada + Saida da
Controlador v’y + /i\ da Planta u, Planta Yk > Planta zx
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4

Figura - 2.15 - Esquema C com ruido aditivo para cobertura da faixa de freqiiéncia uma forma de
representacdo alternativa .

\ 4
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3. REDES NEURAIS — ANFIS — SISTEMA DE INFERENCIA NEBULOSO.

Nesse capitulo sdo mostradas as redes neurais combinadas com o sistema de inferéncia
nebuloso para adaptagdes e modelagens de sistemas. Algumas aplicacdes das redes neurais na
modelagem, por exemplo, das propriedades mecéanicas de bobinas a quente (GIORNI;
SILVA; SILVEIRA, 2008). Sao apresentados os modelos nebulosos segundo Takagi-Sugeno,
(1985) e segundo Tsukamoto (1979). Para a modelagem da planta o modelo escolhido ¢ o
modelo de arquitetura neuro-nebulosa apresentado por Jang (1997), cujo acronimo ¢ ANFIS,
o qual é um sistema adaptativo, neural de inferéncia nebulosa. E apresentada também a
inversdo do modelo nebuloso proposto por Babtiska e os diagramas de blocos da planta com o
modelo nebuloso para treinamento e aprendizagem do modelo invertido da planta. Por fim ¢
apresentada uma ferramenta estatistica multivariada por agrupamento para sintonia das

funcdes de pertinéncias das regras nebulosas.

3.1 Redes neurais e sistemas de inferéncia nebulosa na aplicacio de filtros adaptativos e

nao lineares.

As redes adaptativas podem ser aplicadas para modelagem, tomada de decisdo,
controle automatico de processos, processamento de sinais, enfim numa grande variedade de
aplicagcdes (EVANS; KARWOWSKI; WILHELM, 1989), (MENOZZI; CHOW, 1993),
(MCCUSKER, 1990), (FREEMAN; SKAPURA, 1991), (LIN, 1991), (SIMPSON, 1996),
(TANAKA, 1993), (NAZARUDDIN; WALUYO; HADISUPADMO, 2003), (GUPTA,
NIKIFORUK, 1993) e (JAMSHIDI et al.,, 1997). As redes adaptativas sdo equivalentes,
segundo Jang, Sun e Mizutani (1997) ao sistema de inferéncia nebulosa (KOSKO; 1992),
(KOSKO, 1997), (KEVIN, 1990), (KASABOV, 1996), (PEDRYCZ, 1989), (ZADEH, 1965),
(ZADEH, 1973), (ZADEH, 1975), (DUBOIS; PRADE, 1978), (DUBOIS; PRADE, 1978),
(DUBOIS; PRADE, 1980) e (PINHEIRO; GOMIDE, 1999) e (PINHEIRO; GOMIDE, 2000).
A arquitetura ANFIS foi proposta por (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997), como uma rede
adaptativa baseada no sistema de inferéncia nebulosa, que identifica um conjunto de
parametros através de uma regra de aprendizagem hibrida. Através do método do
retropropagacdo e do calculo da direcao do vetor gradiente descendente combinado com o
método dos minimos quadrados, o ANFIS ¢ uma ferramenta bastante efetiva na modelagem

de processos (JANG, 1995). A arquitetura do ANFIS encontra facilidades em representar
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ambos os modelos nebulosos (SUGENO; TAKAGI, 1985) e (TSUKAMOTO, 1979) em
(JANG; SUN; MIZUTANO, 1997). Pode representar o modelo nebuloso (MANDANI, 1974)
com certa limitagdo do ANFIS com relacdo ao esquema de transformar varidveis nebulosas
em variaveis exatas, conhecido como “defuzzificacao”.

A rede é composta por ndés com fungdes especificas, onde a regra de aprendizagem do
ANFIS ¢ baseada na otimizagdo pelo gradiente descendente e seguindo o mesmo
procedimento igual das redes neurais sendo também do tipo antecipado "feedforward". Pode-
se descrever o ANFIS, como sendo Sistema de Inferéncia adaptativo neuro nebulosa. Segundo
Jang (1997), o ANFIS tem melhor desempenho, quando a sua arquitetura ¢ equivalente ao
modelo nebuloso (SUGENO; TAKAGI, 1985) de primeira-ordem. Cabe aqui uma defini¢ao
sobre 0 modelo nebuloso (SUGENO; TAKAGI, 1985), conhecido como modelo TSK
proposto por Sugeno-Takagi, (1985). O desenvolvimento do modelo foi gerar regras
nebulosas a partir de um conjunto de dados. Uma regra tipica no modelo nebuloso Sugeno-

Takagi (1985) tem a forma:

Ifxis A andy is B then z = f(x,y) (3.1

onde A e B sdo conjuntos nebulosos no antecedente, enquanto z = f{(x,y) ¢ uma funcao exata
no conseqiiente. De uma maneira geral f(x,y) € polinomial nas varidveis de entrada x e y, mas
pode ser uma funcdo, a qual apropriadamente pode descrever a saida do modelo dentro de
regides nebulosas especificadas pelo antecedente da regra. Quando f(x,y) ¢ um polindmio de
primeira ordem, o sistema de inferéncia nebulosa resultante ¢ chamado de modelo nebuloso
(SUGENO; TAKAGI, 1985) de primeira ordem. Quando f ¢ constante, o modelo ¢ chamado
de modelo nebuloso Sugeno-Takagi (1985) de ordem-zero, o qual pode ser entendido como
um caso especial do sistema de inferéncia nebuloso baseado no modelo Mandani (1974), onde
cada regra do conseqiiente ¢ especificada pelo nebuloso chamado de singleton'. Segundo o
modelo nebuloso Tsukamoto (1979), o conseqiiente de cada regra nebulosa “if-then” ¢
representado por um conjunto nebuloso com uma func¢do de pertinéncia monotodnica. A saida
¢ um valor exato e ¢ definida pela inferéncia em cada regra. A saida geral ¢ uma média
ponderada de saida de cada regra.

As figuras 3.1 a e 3.2, apresentam respectivamente os modelos nebulosos (SUGENO;

TAKAGI; KANG, 1988) e (TSUKAMOTO, 1979).

'singleton — Nebuloso singleton ¢ um conjunto nebuloso cuja fungdo de pertinéncia ¢ igual a 1.
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Min

W = : . .
1 7] TP gyt

AWy Ty =P,E H QY tr,

Media Ponderada

W1Z1 + W222

wil+ w2

z=

Figura 3.1 - Modelo nebuloso por Sugeno, Takagi e Kang (1988).

Min

Media Ponderada

W1Z1 + W222

z=
wil+w?2

Figura 3.2 - Modelo nebuloso por Tsukamoto (1979).

Na arquitetura ANFIS, cada entrada ¢ assumida ter fungdes de pertinéncias associadas.
O espaco de entrada ¢ n-dimensional ¢ particionado em regides nebulosas sobrepostas, cada
das quais sdo governadas por regras nebulosas “if-then ”, onde a parte premissa define a regido
nebulosa, e a parte conseqiiente especifica a saida dentro dessa regido. Consiste em regras
nebulosas, as quais sdo mapeamentos locais ao invés de global. Para demonstracdo do

algoritmo que opera com a arquitetura ANFIS, e de acordo com Jang, Sun e Mizutani (1997),
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a figura 3.3 mostra um modelo segundo Sugeno-Takagi (1985) de primeira ordem, com duas

entradas, uma saida e duas regras.

Camada 4

Camada 1

XY

Camada 2 Camada 3 \‘/\‘/
W1 W

I1 (N ™

Camada 5

XY
Figura - 3.3 — Modelo Sugeno-Takagi(1985) de 1.a ordem com 02 entradas X e Y e 01 saida com 02
regras.
Regral :Ifxé Ajandy éBy, thenf; =p;x +q;y +7; 3.2)
Regra2 :Ifxé Ayandy é By, thenfo =pox + g2y + 1 (3.3)

Camada 1: Calcula o valor de pertinéncia para o parametro da premissa.

Cada nd i nesta camada ¢ um no6 adaptativo com a fun¢do né:
Ori=pai(x),parai=1,2 3.4
O1i=pBi-2(y),parai=3,4. (3.5)

onde x (ou y) é a entrada para o nd i ¢ A; (ou B; _ 1) € a variavel lingiiistica (tais como
“pequeno” , “grande” associado a este no, onde O;; € o grau de pertinéncia do conjunto
nebuloso A (A;, A2, B; ou B>) e especifica o grau para o qual uma dada entrada x (ou y),

satisfaz ao quantificador A.

3.1.1 Efeitos da Troca de Parametros
Aqui a fungdo de pertinéncia de 4, pode ser uma funcdo de pertinéncia parametrizada e

apropriada, tais como a func¢ao generalizada do tipo “sino”.

(X)) =—"7¢ (3.6)
14]x-c

al
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onde {aj, bj, ci} sdo parametros do conjunto. Como os valores destes parametros se alteram, a
fungdo sino varia de acordo, exibindo varias formas de fungdes de pertinéncia para o conjunto

nebuloso 4. Os parametros nesta camada sdo referidos como pardmetros dos antecedentes.

Camada 2: Regras de disparo
Cada no nesta camada ¢ um no fixo rotulado IT, cuja saida é o produto de todos os sinais que

chegam:

0,, =0, =1 (x) . ty(y),1=12. (3.7)

>

Cada n6 de saida representa o peso da “a¢do” da regra. Em geral, qualquer dos operadores T-

norm, que realizam a operagdo AND, pode ser usado como a func¢do n6 nesta camada.

Camada 3: (Normalizacido) Relacio da regra de disparo sobre o total das regras
Cada No, nesta camada ¢ um N6 fixo rotulado N. O igimo 10, calcula a razao do igsimo peso da

regra em ac¢do pela soma de todos os pesos das regras em agoes.

W,

0, = oi = ,i=1.2. (3.8)

®,+ 0,
Por conveniéncia, saidas desta camada sao chamadas de Peso em acdo normalizado.

Camada 4: : Parametros dos conseqiientes. Regressoes lineares.

Cada no i nesta camada ¢ um n6 adaptativo com a func¢io noé:

O, =aif +o(px+qy+r). 3.9)

onde @i ¢ peso normalizado da regra em a¢do da camada trés e{pi, qi, r;i} € o conjunto de
pardmetros deste no. Pardmetros nesta camada sdo referidos como pardmetros dos

conseqiientes.
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Camada 5: Saida geral.
O tnico nd nesta camada é um no fixo rotulado como soma (2), o qual computa a saida geral

como a somatoria de todos os sinais que chegam:

Saida geral = Zlafl = % (3.10)
@

Assim se realiza uma rede neural adaptativa que ¢ funcionalmente equivalente ao
modelo nebuloso segundo Sugeno-Takagi (1985). Pode-se verificar na estrutura nesta rede
adaptativa que nao ¢ unica, pois se combinam as camadas trés e quatro, para se obter uma
rede equivalente com somente quatro camadas. A extensao do ANFIS do modelo (SUGENO;
TAKAGTI, 1985) para o modelo (TSUKAMOTO, 1979) ¢ direta, como mostrada na figura 3.4,
onde a saida de cada regra (fi, 1 = 1,2) ¢ induzida juntamente pela fung¢ao de pertinéncia do
conseqiiente e pelo valor do peso.

Para o sistema de inferéncia nebulosa modelo (MANDANI, 1975), com a composicao
max-min, um correspondente ANFIS pode ser construido, se aproximagdes discretas sio
usadas para substituir o esquema de transformacdo das varidveis nebulosas em exatas
“defuzzificagdo” pelo método do centroide. Concentraremos a arquitetura do ANFIS, no
modelo nebuloso (SUGENO; TAKAGI, 1985) de primeira ordem, pela transparéncia e

eficiéncia.

Figura 3.4 - Arquitetura para o modelo nebuloso Sugeno-Takagi (1985) onde a normalizagdo do peso ¢ realizada
na camada mais alta (JANG ; SUN; MIZUTANI, 1997).

3.2 Método dos minimos quadrados para modelos lineares

Antes de se aprofundar na ferramenta de adaptacdo, uma rede neuro-nebulosa, a

arquitetura ANFIS da area da inteligéncia artificial, deve introduzir uma classe de métodos
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padrdes para sistemas lineares na identificagdo de sistemas. Um dos métodos padrdes
conhecidos ¢ o método dos minimos quadrados, uma ferramenta matematica muito eficiente
que tem sido utilizada para uma grande variedade de aplicagdes, principalmente em controle
adaptativo, processamento de sinais, estatistica. Pode ser utilizada em sistemas lineares e nao
lineares e se mostrou bastante importante na solucdo de problemas de modelagem nas redes
neuro-nebulosas. Nesse trabalho restringiremos a aplicagdo da ferramenta para sistemas
lineares. O método dos minimos quadrados permite uma melhor adaptagdo aos dados
experimentais no sentido do erro minimo quadratico. Em suma, a estimagdo pelos minimos
quadrados ¢ um algoritmo empregado onde a soma dos erros quadraticos ¢ escolhida como

uma fun¢ao objetivo a ser minimizada.

3.3 Método Gradiente Descendente

Uma classe de métodos pode ser aplicada na otimizagdo dos modelos realizados por redes
neuro-nebulosas. Segundo Jang, Sun e Mizutani (1997), os algoritmos descendentes,
conhecidos como “‘steepest descent” que ¢ conjugado com o método do gradiente descendente
sdo usados no aprendizado das redes neurais em conjunto com o processo pela realimentagao
do erro de propagacdo (retropropagac¢dao do erro). Para encontrar o minimo local de uma
fun¢do usando o gradiente descendente, sdo realizados calculos, proporcionais ao valor
negativo do gradiente da fungio no ponto atual. E conhecido como “descida da montanha” e o

método soé finaliza quando se atinge o ponto minimo da fungao.

3.4 O processo de “retropropagacio” para redes adaptativas

O procedimento para encontrar o vetor gradiente descendente numa estrutura de rede,
segundo Jang (1995), ¢ referido como “retropropagacao”, porque o vetor gradiente ¢
calculado na direcdo oposta (vide se¢do 4.5.2) ao fluxo da saida de cada n6. Em suma, o uso
do vetor gradiente no simples método conhecido como “steepest descent”, ¢ referido como

regra de aprendizagem “retropropagacao”.

3.5 Controle pela inversao do modelo nebuloso

Segundo Babiiska (1998), um modo efetivo para projetar um controlador de processos (linear

ou nao linear) ¢ implementar o controlador cuja funcao de transferéncia ¢ a funcao inversa da
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funcdo de transferéncia da planta. O controle pelo modelo inverso pode ser aplicado, a uma
classe de sistemas que sdo primeiramente estaveis (ou que podem ser estabilizados) em malha
aberta, e que sdo de minima fase e causal e cujo inverso ¢ estavel. Segundo Economou e
Morari (1986) o uso do modelo inverso possui a vantagem do controle em malha aberta, ndo
ter problemas de estabilidade e permitir um perfeito controle com erro na dinamica igual a
zero nos estados transitorios e permanentes. O controlador baseado no modelo nebuloso
invertido leva em considerag¢do ndo linearidades do processo, inclui restri¢des quanto ao nivel
de saturacio das entradas de controle e outras varidveis do processo. E capaz de controlar o

sistema em toda a faixa de operacao.
3.6 Modelo cuja funcio de pertinéncia € unitaria.

Considerando o modelo nebuloso SISO singular, a regra nebulosa considerada ¢ entao

dada pela seguinte expressdo: (BABUSKA, 1998).

If y(k) ¢ A; and y(k-1) ¢ A; and .....and y(k — ny + 1) ¢ Ay and u(k — ng + 1) é B,
and....and u(k — n, — ng + 2) € By, then y(k+1) é c, onde Aj,...,Any € By,......Bn,, sd0
conjuntos nebulosos, ng ¢ um atraso da entrada para a saida, onde ¢ € um conjunto nebuloso
cuja funcdo de pertinéncia ¢ igual a um “singleton”. Para o vetor de estado x(k) contendo
valores passados da entrada e da saida e o valor atual da saida, isto €, todas as variaveis

antecedentes, exceto u(k —ng + 1):

x(k) = [y(k),.....y(k - ny +1), u(k - nq),....u(k -up -nq + 2)]T (3.11)
A regra simplificada pode ser escrita por:

If x(k) ¢ X and u(k -ng + 1) ¢ B entdo y(k+1) éc, (3.12)

Considere que a regra base tenha todas as combinagdes possiveis dos conjuntos X e B, o
numero total de regras ¢ dada por K = M.N, onde M ¢ o nimero de conjuntos nebulosos de X
e N ¢ o numero de conjuntos nebulosos de B. A total regra base pode ser representada na

tabela A, a seguir, para a entrada u(k — ng + 1), temos:
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Tabela A — Total de regras, entrada x(k).

X&k)| By | B» | Ba
Xy | Cin | G| Cin
Xy | Car | G2 | Con
Xm | Cmr | Cmz | Cun

a) Inversao do modelo cuja fun¢do de pertinéncia é unitaria

Para o sistema com ng = 1 (Unico atraso), a saida do sistema pode ser escrita como:

y(k) = f(x(k), u(k)), (3.13)

entradas do modelo sdo os estados atuais:

x(k) = [y(k),....,y(k — ny +1), u(k-1),....,u(k — n, +1)]" e a entrada atual é u(k). A saida ¢é a
predicdo da saida do sistema na proxima amostragem y(k+1). O objetivo do algoritmo de
controle ¢ computar o controle da variavel de entrada u(k), tal que a saida do sistema na
proxima amostragem seja igual a referéncia desejada na saida r(k+1). Isto pode ser alcangado

pela inversdo do modelo do processo. Dado o estado atual x(k) e a referéncia de entrada

r(k+1), a saida do controle ¢ dada por:

u(k) = £ (x(k), r(k+1)), (3.14)

e r(k+1) = y(k+1). A funcdo £ é a funcio inversa final. Pode-se escrever que:

y(k+1) = fx (u(k)), (3.15)

onde f ¢ obtido de um estado particular de x.

Assumindo-se que a ordem do processo seja igual a um, sendo o nimero de variaveis

de estado conhecido e todas as varidveis de estado sejam mensuraveis pode-se escrever que:

x(k+1) = £ (x (k), u(k)), (3.16)
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onde x (k+1) € o estado no instante de tempo (k+1), x(k) € o estado no instante de tempo k, e
u(k) € o sinal de controle no instante de tempo k. Assume-se que u(k) ¢ um escalar.

Da mesma forma da equacdo 3.17 para a ordem do processo igual a dois, em k+2, se tem:

f(k+2) = £ (x (k+1), u(k+1) = £ (f (x (k),u(k),uk+1), (3.17)

de modo geral, se tem:

x(k+n) =F(x(k),U), (3.18)

onde n ¢ a ordem do processo, F ¢ uma fun¢do composta e multipla de f, e U ¢ a acdo de
controle de (k + n — 1) e igual a [u(k), u(k+1),....,u(k+n-1)]". A equacio precedente, diz que
dada uma entrada de controle u, no instante k até (k + n — 1), o estado do processo movera de
x(k) até x(k + n), em exatamente n passos de tempo. Quando o inverso da dinamica do

processo existe, U pode ser expresso, como uma fungdo explicita de x(k) e x(k+n):
U = G(x(k), x(k+n)) (3.19)

A equagdo, quer dizer que existe uma Unica seqiiéncia de entrada U, especificada pelo
mapeamento G, que pode guiar o estado do processo de x(k) até x(k+n), em n passos de
tempo. O problema ¢ encontrar 0 mapeamento inverso G, o que nem sempre existe € nem
sempre ¢ convergente € nem sempre tem uma forma que seja analiticamente aproximada, pois
para sistemas onde a matriz de estados ¢ singular, ndo existe o inverso e, portanto ndo se

consegue a convergéncia. Um sistema linear pode ser escrito pelas equagdes de estado:

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k)), (3.20)

onde A e B sdo matrizes n X n, respectivamente. Para o instante k + n:

x(k+n)=A"x(k)+ WU, (3.21)

onde W=[A"'B ......... AB B ] ¢ a matriz de controlabilidade. Se W ¢ inversivel, entdo o

sistema ¢ controlavel e U pode ser calculado como:
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U=W I [x(k+n)- A"x(K)], (3.22)

Em outras palavras, a controlabilidade no sistema linear ¢ equivalente a condi¢do inversa
conforme equacdo (3.22). A solugdo mais fécil serd invés de se procurar métodos de solugao
da equagao (3.22), sera utilizar, uma rede neural adaptativa com 2n entradas e com n saidas, a
fim de aproximar o mapeamento inverso G, em acordo, para o treinamento genérico dos pares

de dados.
x0T, x(kerm T UT, (3.23)

b) Processo para a coleta dos pares de dados entrada-saida para a modelagem do

sistema sem perturbacio.

O processo de coleta dos dados para posterior modelagem inicia com a figura 3.5. O
diagrama de bloco f'do processo, a ser modelado ¢ conforme apresentado, onde a saida x(k+1)
¢ uma fungdo do estado atual x(k) e da entrada u(k), onde u ¢ a variavel de agdo de controle e
x(k) e x(k+1) representam os estados, atual e futuro do processo. O instante k é a variavel
instante de tempo nos sistemas de tempo discreto. A figura 3.5 mostra a representacdo da

planta na forma de um diagrama de bloco do processo.

PLANTA

-1

z

x(K)
u(k) f — x(k+1) = f(u(k), x(k))

Figura - 3.5 - Diagrama de bloco do “processo”

A primeira etapa para se obter o modelo do processo, para um sistema de primeira ordem ¢é
preciso ter presente os dados de entrada e saida do processo, ou seja, u(k), x(k) e x(k+1), o

qual x(k) ¢ derivado de x(k+1) como mostrado na figura 3.5.
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A segunda etapa corresponde a fase de treinamento, como mostrado na figura 3.6 ¢ obter o

modelo equivalente da dindmica do processo.

uk)

PLANTA x(k+1)

Figura - 3.6 - Diagrama de bloco na fase de aprendizagem.

Para a modelagem da dindmica do processo, nesse caso, sem perturbacdo de entrada,
implementa-se o bloco adaptativo com duas entradas ¢ uma saida. O processo inicia com a
aplicacdo simultanea da entrada u no sistema e no bloco comparador. A saida x(k+1), no
instante (k+1) ¢ uma das entradas do bloco adaptativo e x(k) a outra entrada. A saida do bloco

adaptativo U0y, ¢ comparada com o sinal u(k). O erro ey ¢ a diferenga entre Uy e u(k) e ¢

realimentado para o bloco adaptativo. Esse tipo de realimentacdo conhecida como antecipada
"feedforward", age nos parametros de ajuste, de tal forma que o bloco adaptativo vai se
ajustando e consequentemente minimizando o erro médio quadratico. O processo termina
quando o erro médio quadratico e, for minimo. O resultado obtido ¢ um modelo com o
mapeamento muito proximo ou casado com o inverso da dindmica do processo.

A fase de aplica¢do ocorre apods o treinamento e ¢ mostrada na figura 3.7. O bloco
“ANFIS Controle ¢ o modelo inverso da planta e ¢ inserido em cascata com a planta do
sistema. Se o modelo inverso da planta ¢ casado com o inverso da planta, entdo a resposta ao
impulso do modelo inverso sera o inverso da resposta ao impulso dada pela planta do sistema.
Se o bloco adaptativo estiver casado com o inverso da planta do sistema, o resultado sera o
valor de saida x(k+1) igual ao valor desejado de entrada, x(k+1) = x4(k+1). A saida da planta

¢ um servo do comando de entrada.

ANFIS uik) | X {k+1)
CONTROLE gt -

Figura 3.7 - Diagrama de bloco na fase de aplicagao.

x(k)
X (k+1
d
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A figura 3.8, mostra um diagrama de bloco simplificado de um aprendizado inverso em

processo “on-line”, com o bloco adaptativo duplicado, mas sem perturbagao.

Z
x (k)
ANFIS uik)
x (k+1) JcoNTROLE PLANTA +— x(k+1)
Y,
k!
‘x
N —

h
K

\\ Duplicados

n -
e

Figura - 3.8 - Arquitetura de aprendizagem em processo.

Esta aplicagdo, mostrada na figura 3.8, estd operando em malha aberta, onde o erro ey
¢ realimentado para o bloco adaptativo para aprendizagem. Automaticamente os pesos s3ao

ajustados para o casamento, até que u(k) = Uy . Dai, o bloco de controle sendo uma copia do

modelo inverso da planta ¢ inserido em cascata com o sistema.

O objetivo ¢ aplicar um sinal de comando x,(k+1) no bloco de controle cuja resposta ¢
o inverso da resposta da planta do sistema, ou seja o bloco de controle possui a fungao de
transferéncia que € o inverso da funcdo de transferéncia do sistema. O casamento ocorre
quando ocorre a minimizag¢do do erro de adaptacgdo e, e temos xy(k+1) igual a x(k+1).

Segundo Babiiska (1998), o esquema de controle mostrado na figura 3.9, similar ao da
figura 3.8, mostra uma operagao do controle em malha aberta (KU; ATHANS, 1973), pois
ndo usa o erro entre a referéncia e a saida do processo. Ou usa o estado atual corrente x(k) do
processo ou usa uma estimativa do estado gerada por um observador, onde ¢ usada cada das

amostras para atualizar o estado interno x do controlador.

r(k) ——  »{Modelo Nebuloso|  u(k) > Planta > y(k)
> Inverso

Figura - 3.9 — Diagrama do controlador baseado no modelo nebuloso inverso.

y

Segundo Babtiska (1998) quando o modelo da planta ndo ¢ casado com a planta ha o

surgimento de erros estaciondrios na saida da planta.
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Se o processo da figura 3.10, fosse um forno elétrico ou a gas, como energia de
aquecimento e um termopar servisse de sensor de temperatura, as variaveis x (k+1) e x(k+1),
seriam respectivamente, o valor desejado "set-point" e o valor de saida do sistema. Para
operar como um regulador, o processo deveria ser implementado em malha fechada em
virtude das perturbagoes.

Nao foram introduzidas nos processos descritos nas figuras 3.6 e 3.8, as perturbacdes
de entrada do sistema, que certamente existirdo no processo real. Quanto ao atraso z ', a sua
implementagdo ¢ imediata, pois no mapeamento dos estados do processo existem os valores
atuais de estado. Em sintese, dispde-se de x(k) no instante atual e x(k+1) do instante seguinte.
Erros na modelagem e perturbacdes devem ser compensados pela introdugdo de
realimentac¢do, usando, como exemplo, o esquema IMC “modo interno de controle” conforme

Lee (1990).

3.7 Agrupamento para particao das regioes.

O agrupamento (cluster) ¢ uma ferramenta, como mostrada no item a seguir, preparada
para a sintonia das regras nebulosas sendo que os centros dos agrupamentos serdo os centros

das parti¢des nebulosas.

3.7.1 Agrupamento (Cluster).

As técnicas estatisticas de Analise Multivariada, envolvem uma grande multiplicidade
de conceitos estatisticos e matematicos e ¢ uma ferramenta de analise de dados a qual leva em
consideracdo, o comportamento simultdneo de muitas variaveis.

No trabalho de pesquisa experimental, ou por observacgdo, trabalha-se com uma base
de dados as quais sdo descritas exploradas e analisadas. A técnica que ¢ amplamente utilizada
nesse tipo de trabalho ¢ chamada de Analise Multivariada (AM), pois aborda um amplo
conjunto de métodos e procedimentos que representam mais de uma caracteristica da amostra.

Os processos de agrupamentos podem ser hierdrquicos ou nao-hierarquicos. No
agrupamento hierarquico ¢ estabelecida uma ordem, ou estrutura em forma de arvore, que
produz uma seqiiéncia de particdes em classes cada vez maiores. Difere do agrupamento nao-
hierarquico o qual produz diretamente uma particdo, com um numero fixo de classes.

O processo nao-hierarquico (k-means clustering), por sua vez, se caracteriza em

primeiro lugar, por determinar ou assumir um centro agrupamento e logo em seguida, agrupar
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todos os dados ou pontos os quais estdo na vizinhanga de um valor pré-estabelecido para o
centro. S3o eles os métodos: Limiar seqiiencial, Limiar paralelo e o Particionamento
otimizador.

O método mais comum, segundo Jain (1999), Zaiane (2002) e Jantsen (1998) ¢ o da
classificagdo hierarquica, na qual os pontos similares sdo agrupados de acordo com uma
classificagdo e sdo apresentados em um grafico com uma estrutura em arvore, conhecida

como dendograma.

a) Agrupamento subtrativo nebuloso

O algoritmo agrupamento subtrativo proposto por Jang, Sun e Mizutani (1997) e
Jantzen (1998), onde alguns dos dados do conglomerado sdo considerados candidatos a
centros dos agrupamentos. Usando este método, a computagdo ¢ simplesmente proporcional
ao numero de dados e independentes da dimensao do problema sob consideragao.

O principio do algoritmo se baseia na seguinte consideragdo: para uma dada cole¢do
de n dados ou pontos {xi,...,X,), no espago dimensional M e sem perda de generalidade, se
assume que os dados sdo normalizados (z-scores), dentro do intervalo hipercubo unitario.
Uma vez que cada dado ¢ candidato a ser um centro do agrupamento, se deve ter ou computar
ou calcular uma medida de densidade dos dados. O algoritmo agrupamento subtrativo ¢
baseado na medida da densidade dos pontos no espago em estudo.

A idéia ¢é encontrar regides com alta densidade de dados no espago. O dado com mais alta
vizinhanga dos dados sera o candidato a centro do grupo desses dados. Os dados dentro de um
pré-especificado raio nebuloso sdo entdo removidos (subtraidos) e o algoritmo agora continua
a busca de um novo ponto de mais alta vizinhanga. O processo so termina quando todos os
pontos foram examinados (JANTSEN, 1998). A medida da densidade de um ponto x ¢

definida como:

2

Hx -x)|

3.24
(r /2) ( )

D. = Z exp(—

onde r, ¢ uma constante positiva. Assim, um ponto tera o valor de mais alta densidade se ele
tem muitos pontos vizinhos. O raio r, define a vizinhanga e os pontos fora do raio contribuem
superficialmente ou somente para a medida da densidade. Apos a medida da densidade de

cada ponto tem sido calculado, o ponto com a medida de mais alta densidade ¢ selecionado
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como o primeiro centro do agrupamento. Faga x.; ser o ponto selecionado e D a sua medida
da densidade (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997) e a proxima medida de densidade para cada

ponto X; sera expressa a seguir, como:

2
x|

D =D —-D_ =exp(————
i i ci p( (rb/z)z

) (3.25)

onde 1, ¢ uma constante positiva. Os pontos préximos ao primeiro centro X; do grupo serao
significantemente medidas de densidades reduzidas, tal que, os pontos diferentes podem ser
selecionados como centro do préximo grupo. A constante r, define a vizinhanga que tem
reducdes na medida da densidade. A constante 1, ¢ normalmente maior do que r, para prevenir
centros de grupos proximamente espacados e geralmente r, ¢ igual a uma vez e meia vez t,,
como sugerido em (TSOUKALAS; UHRIG, 1997). Apds a medida de densidade de cada
ponto for revista, entdo o proximo centro do agrupamento de pontos X, serd selecionado e
todas as medidas de densidade serdo revistas novamente. Este processo ¢ repetido até que, um
numero suficiente de centros de agrupamentos for gerado. Um sofisticado critério de parada
automatica pode ser encontrado em (TSOUKALAS; UHRIG, 1997), (BABUSKA, 1998),
(JANTSEN, 1998) o qual determina o numero de agrupamentos.

Quando se aplica o agrupamento subtrativo para um conjunto de dados de entrada e
saida, cada dos centros dos agrupamentos representa um prototipo que exibe certas
caracteristicas do sistema a ser modelado. Estes centros dos agrupamentos serdo
razoavelmente usados como centros para as regras nebulosas, premissa no modelo nebuloso
Sugeno e Takagi (1985) de ordem-zero.

Por exemplo, dado um centro x¢; na dimensdo M, o centro c; pode ser decomposto em
dois vetores p; € q;, onde p; ¢ parte de entrada e contém o primeiro elemento N de ¢;; q; € a
parte de saida e contém o ultimo M — N elementos de c;. Entdo dado um vetor x, o grau para o

qual a regra i nebulosa ¢ satisfeita ¢ definida segundo Jang, Sun e Mizutoani (1997) por:

2
||xl. —p,.||

T2 ) (3.26)

H; = exp.(=

Apbs os procedimentos completados um maior refinamento serd a aplicagdo de

esquemas de otimizagdo aplicando algoritmo de regressdo. A figura 3.10, mostra o resultado
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da aplicacdo do agrupamento subtrativo relativo a um exemplo. O grafico superior ¢ a fungdo
alvo, o inferior sdo as trés particdes correspondentes aos agrupamentos € x os centros dos

agrupamentos.

-
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Figura 3.10 - Resultado da aplicagdo agrupamento subtrativo para base de dados.
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4. PROJETO DO SINAL DE MODELAGEM, TEMPO DE AMOSTRAGEM E
DURACAO DO EVENTO.

A escolha do sinal de modelagem, tempo de amostragem e a duragdo do evento ¢ de
fundamental importincia para o resultado da modelagem de sistemas. Para as suas defini¢des
se faz necessaria a realizacdo de um projeto do experimento. As restrigdes quanto ao tipo de
ferramenta de regressao a ser aplicada na base de dados para a determinagdo de parametros do
sistema, também influi na escolha do tipo de sinal. Apos as defini¢des de diversos sinais de
modelagem ¢ apresentada, para a sele¢do do sinal mais apropriado, uma tabela com os sinais
candidatos a sinais de modelagem da planta. A escolha do sinal de modelagem apropriado

para essa aplicacdo ¢ feita usando dois critérios, a saber: fator de crista e fator de tempo.

4.1 Processo de selecio do sinal de modelagem

Muitos autores enfatizam o uso de sinais especiais no processo de adaptacio
(AGUIRRE, 2007), (WIDROW; WALASH, 1996) e (GODFREY, 1993). O sinal deve excitar
a planta persistentemente, a fim de excitar todos os modos da dindmica da planta. A escolha
do sinal ¢ um ponto muito importante e necessita da realizacdo de um projeto do experimento.
A seqliéncia dos passos a seguir permite a implementagdo do projeto do experimento. A partir
da fun¢do de transferéncia do sistema, a abordagem utilizada para a modelagem serd
paramétrica, pois combina a informagao disponivel de todas as freqiiéncias dentro de somente
poucos parametros. A energia sera concentrada naquelas freqliéncias onde ha maiores
contribui¢des para o conhecimento sobre os parametros. Os pares de pontos de entrada e
saida devem ser coletados pela aplicacao do sinal de excitagao persistente na planta. O projeto

do experimento segue 0s seguintes requisitos:

¢ Definic¢ao do tipo de sinal de excita¢do para o tipo de sistema;
e Escolha do periodo de amostragem;
e Projeto do filtro anti-falseamento;

e Duragao do experimento.

a) Definicao do tipo de sinal — Quantos aos sinais para excitacdo do sistema, a fim de estimar
os parametros, muitos sinais com caracteristicas proprias sdo possiveis de utilizagdo. Da

tabela comparativa dos sinais apropriados para a estima¢ao de pardmetros (GODFREY,
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1993), o tipo de sinal de excitacdo ou perturbacdo do sistema deve ter limitagdes caso o
método de estimacao usado seja do tipo agrupamento (cluster) nebuloso. De acordo com
Godfrey (1993) os tipos de sinais de excitagdo PRBS (sinal binario pseudo-aleatorio) ndo sao
apropriados para estimagdo de pardmetros porque apresentam somente dois niveis de
amplitude.

A justificativa para esta limitacao ¢ que o sinal deve excitar o sistema na plenitude da
faixa de atuagdo das varidveis considerando ambas: amplitude e freqiiéncia. O sinal PRBS ¢
bindrio e, portanto ndo ¢ aceitavel como um excitador universal, pois contém somente dois
niveis de amplitude e ndo se aplica a montagem de um conjunto de dados entrada e saida cuja
aplicacdo sera realizada por agrupamento (cluster).

O tipo de sinal mais apropriado para a estimacdo de pardmetros, ¢ extraido da tabela
comparativa segundo dois critérios, a saber: fator de crista e fator de tempo. Também ¢ levada
em consideragdo, a relacdo sinal ruido do sinal. Segundo Godfrey (1993) um sinal bem
apropriado para excitagdo da planta se trata do sinal multisenoidal, por apresentar poténcia
espectral em varias freqiiéncias distintas e ndo se limitar a dois niveis de amplitude. Outro
sinal apropriado, mas com restri¢des no tempo ¢ um sinal degrau com amplitude aleatéria e
largura aleatéria. Um ruido branco de pequena amplitude deve ser aditivo, a fim de garantir a
excitacdo da dinamica do sistema (AGUIRRE, 2007).

Uma solugcdo em dois passos sendo o primeiro a escolha da amplitude espectral
proporcional ao desvio padrao do ruido referente a saida e segundo pela compressao do sinal

obtido no primeiro passo.

b) Intervalos uniformes de amostragens para os dados - O periodo de amostragem ¢ outro
item importante na cole¢do de dados. O intervalo de tempo entre as sucessivas amostras de
dados deve ser uniforme. A fim de que um sinal amostrado retenha algumas das
caracteristicas fundamentais do sinal original, ¢ necessario que o tempo de amostragem seja
suficientemente curto (AGUIRRE, 2007).

Na pratica, segundo Aguirre (2007) a freqiiéncia de amostragem ¢ normalmente
escolhida entre cinco vezes ¢ dez vezes a freqii€ncia de interesse contida nos dados, € nao
apenas duas vezes maior (chamada de freqiiéncia de Nyquist, como exigido pelo teorema de

Shannon).

¢) Projeto do filtro antifalseamento - O teorema de Shannon diz que um sinal que nao

contenha componentes de freqiiéncia acima de 1/(2Ts), onde Ts € o tempo de amostragem,
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pode ser unicamente determinado, a partir de sinal intervalado por Ts. Quando o intervalo de
amostragem dos dados ¢ muito curto a estimagdo de parametros pela matriz de regressao pode
tender a se tornar linearmente dependente. E muito comum o uso de filtros antifalseamento

“anti-aliasing”, a fim de cortar freqiiéncias acima de 1/(2Ts) (AGUIRRE, 2007).

d) Duracio do experimento - A duragdo do experimento ou o nimero de amostras, ou o
comprimento da seqiiéncia ¢ também um item importante. A preocupacao ¢ quando a cole¢ao
de dados ¢ demasiada, ocorrendo o chamado superamostrado “overfitting”, onde a base de
dados apresenta redundancias, implica normalmente em cancelamentos de polos e zeros do
sistema. Se for um sinal multisenoidal, o comprimento da seqiiéncia deve ser especificado e o
nimero de amostras deve ser relacionado com o tempo de amostragem do sinal para o
comprimento maximo, ou seja, para um periodo completo de cada sendide.

A somatoéria de cada periodo individual do sinal senoidal ¢ a duragdo maxima do
experimento ¢ o numero de amostras ¢ a relacdo entre o periodo do experimento sobre o

tempo de amostragem.

4.2 Fator de pico para sinais multifreqiiéncias.

“Os sinais binarios multifreqiiéncias contém certa porcentagem da poténcia total do
sinal em harmonicas especificas e uma baixa relagdo entre a amplitude pico-pico e a poténcia
total do sinal, porque eles sdo binarios” (GODFREY, 1993). Segundo Godfrey (1993), uma
alternativa ¢ gerar sinal ndo binario e de multifreqiiéncia o qual ¢ a soma das harmdnicas
especificadas. A principal vantagem desta abordagem ¢ prevenir que ocorram grandes picos

intercalados por sinais de baixos picos de amplitudes. O fator de pico ¢ definido por:

_ UYmax ~Umin (4.1)

Upicg =
pico 2\/5

onde Umax, Umin € Umys SA0 respectivamente, o maximo e minimo e valores RMS do sinal

multifreqiiéncia u(t).
4.3 Fator de crista e de tempo

O fator de crista ¢ um parametro o qual especifica a quantidade de energia do sinal, em

determinada freqiiéncia ¢ aplicada ao sistema. Segundo Godfrey (1993) ¢é necessario
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comprimir o sinal, a fim de injetar maior energia no sistema para o mesmo valor de pico da
excitacdo. Um sinal de excitagdo com alto valor de pico, mas com baixo fator de crista, injeta
menos energia ao sistema que um outro sinal com o mesmo valor de pico, mas com mais

baixo fator de crista. O fator de crista pode ser definido por:

-
Cr=—P2% (4.2)

Urmse

onde upico = max (| u(t)| ). O valor uymse € 0 valor efetivo do sinal e pode ser escrito como:

P.
Urmse = Urms 1111)t CIESSE (4.3)
total

onde Pineresse € @ poténcia nas freqiiéncias de interesses e Py @ poténcia do sinal completo.

O fator de tempo ndo ¢ suficiente para comparar diferentes sinais de excitagdes, pois
ndo incorpora a influéncia da forma da amplitude espectral do sinal em relagcdo a um sinal de
espectro largo, como o ruido branco.

Para quantificar a qualidade do sinal de excitacdo, um outro fator ¢ definido para
medir a forma da amplitude espectral ou a densidade de poténcia do sinal. Para medir a
distribui¢do de poténcia do sinal na freqiiéncia de interesse, o fator de tempo permite a
quantificagdo e sele¢ao do sinal, juntamente com o fator de crista.

Para um sinal que apresenta uma desigualdade na distribuicdo de poténcia em relagao
ao ruido branco cuja densidade de poténcia ¢ uniforme em todas as freqiiéncias, entdo os
pontos de medida da resposta em freqiiéncia do sistema serdo pobremente medidos. O fator de

tempo pode ser definido por:

2
w2
ft = 0.5Cr> P2 (4.4)
|U(K)|

Simplificando o critério de quantificacdo da qualidade do sinal. Segundo Godfrey
(1993), um sinal ¢ 6timo candidato a sinal de modelagem, quando o espectro de poténcia ¢

plano com minimo fator de crista. A proxima se¢do apresenta sinais candidatos a sinal de
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modelagem e serdo analisados segundo esses dois critérios, a saber: fator de crista e fator de

tempo.
4.4 Sinais candidatos a sinal de modelagem

Nessa secao sao apresentados os sinais candidatos a sinal de modelagem da planta, a

sua descricdo e especificagdo técnica, bem como os seus fatores de tempo e de crista.
a) Degraus Senoidais (Stepped sine)
Definicio: Um sinal puramente senoidal cuja freqiiéncia € alterada entre medidas:

u(t) = 2Asen2nft (4.5)

Propriedades: Fator de crista igual a V2 e fator de tempo igual a 1,0.
b) Senoidal varredura (Chirp)

Definicdo: Um sinal de teste onde a freqiiéncia ¢ variada para cima e para baixo durante o

periodo de medida e € repetida para ser periodica.

u(t)= 2Asen{[(at +b)t}}, para 0<t<T, onde T ¢é o periodo. (4.6)

a=(n(f, —1))/T, b=nf] efef,sdo: mais baixa e mais alta freqiiéncia . 4.7)
Propriedades: Fator de crista igual a 1,45 e fator de tempo entre 1,5 e 4.

¢) Multisenoidal

Defini¢do: E um sinal que representa a soma de um niimero de harménicas relacionadas

senoidalmente com amplitudes programadas. As fases das componentes das freqiiéncias

podem ser alteradas para reduzir o fator de crista do sinal, segundo Schroeder (1970).
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at)= ¥ 2A cos(2nfy +dy ) (4.8)
k=1

onde fx ¢ um multiplo de 1/T com T periodo do multiseno.

Propriedades: Fator de crista tipico entre 1.45 a 2,0 e fator de tempo entre 1,0 e 1,5.
d) Ruido periddico

Defini¢ao: Uma seqii€ncia finita de ruido € periodicamente repetida até os transientes forem

amortecidos. Uma nova seqiiéncia ¢ repetida durante o procedimento de coletas dos pontos.
Propriedades: Fator de crista tipicamente igual a 3 e o fator de tempo 4,5.
e) Seqiiéncia binaria de comprimento maximo - MLBS.

Defini¢do: Esta ¢ um sinal periddico com uma fun¢do de autocorrelagdo o qual ¢ uma
aproximacao do pulso de Dirac para uma dada freqiiéncia e comprimento do registrador. O
MLBS ¢ a seqiiéncia de comprimento mais longo periodo € a mais curta correlagdo do
comprimento. O espectro ¢ o mais plano possivel. Tal seqiiéncia pode ser gerada por um
registrador de deslocamento. A figura a seguir 4.1 mostra a geracdo da seqiiéncia bindria de

comprimento maximo implementada com um registrador de deslocamento.

Pulsos de r;&hﬁgia

Bloco - Soma
Médulo 2

Figura 4.1 - Circuito gerador PRBS baseado na seqiiéncia de comprimento maximo.
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A escolha da realimentagdo determinara se a seqliéncia com o periodo maximo ¢
gerada. O parametro R ¢ o comprimento do registrador em bits. O periodo maximo ¢é

calculado por:

R
Thax = (27 =DTgock (4.9)
Propriedades: O fator de crista ¢ igual a 1 e o minimo fator de tempo € igual a 1.
e) Sinal de seqiiéncia binaria e de multifreqiiéncia MFBS.
Defini¢do: ¢ um sinal peridodico, onde o sinal pode alterar num eqiiidistante e discreto
conjunto de pontos no tempo. A amplitude espectral da seqiiéncia pode ser otimizada
escolhendo uma seqiiéncia de chaveamento tal que a energia seja concentrada nas freqiiéncias
de interesse.
Propriedades: O fator de crista minimo ¢ 1.1 a 1.2 e o fator de tempo 2 a 4.

f) Impulso ou impacto.

Definicio: A resposta ao impulso ¢ medida diretamente no dominio do tempo excitando com

um pulso de duragdo curta.

A—>(0<t<T)
u(t) = (4.10)
0> (Ty<t<T)
Propriedades: O fator de crista minimo ¢ /T/T; e o fator de tempo (T/Ty).
g) Rajada aleatoria.
Definicio: E uma seqiiéncia de ruido descrita conforme a seguir.
u(t) = w(t)r(t) (4.11)

onde r(t) ¢ uma varidvel aleatdria e w(t) ¢ uma funcao janela, descrita como:
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W(t):{la(ogt<T1) “.12)

0> (T <t<T)

Propriedades: O fator de crista minimo ¢ 3/T/T; e o fator de tempo ¢ 4,5 T/T;.

h) Ruido Aleatorio

Defini¢ao: E uma seqiiéncia de ruido, onde o espectro de poténcia pode ser influenciado pelo

filtro digital (BROWN; CARBON; RAMSEY, 1977).
Propriedades: O fator de crista minimo € 3 e o fator de tempo ¢ 4,5.

4.5 Apresentacio de tabela de fatores de crista e tempo para os sinais candidatos ao sinal

de modelagem

Na tabela B, a seguir sdo apresentadas as propriedades mais importantes dos sinais que
permitem serem comparados entre si. Uma descricdio de cada um dos sinais pode ser
encontrada em (GODFREY, 1993). Pode-se observar que duas classes de sinais podem ser
distinguidas: a primeira sendo uma classe deterministica e a segunda uma classe estocastica.
A principal vantagem dos sinais deterministicos ¢ que suas amplitudes espectrais sao
constantes durante todo o experimento € que ndo ocorre com os sinais estocasticos. Na classe
de sinais deterministicos, o sinal multisenoidal ¢ um sinal banda larga o qual permite a
geracdo de uma amplitude arbitréria e espectral com muitos fatores baixos de tempo e de
crista. A escolha dos sinais passa por dois fatores: fator de crista e fator de tempo. O sinal ¢
otimo quando o sinal apresenta um espectro plano de poténcia com o minimo de fator de

crista.

Tabela B — Comparativa com os sinais para excitacdo de sistema.

Arbitraria

Sinal Fator Fator Nivelamento | Amplitude

de Crista | de Tempo | pela média | Espectral
Seno degrau V2 1,0 - Sim
Varredura Senoidal 1,45 1,5-4,0 - Nao
Multiseno 1,7 1,5 - Sim
Schroeder Otimizado 1,45 1,0 - Sim
Ruido Periodico 3,0 4,5 Necessario Niao
MLBS 1,0 1,0 - Niao
MFBS 1,1 2,0-4,0 - Sim
Impulso \T/T, T/T, Aviso Nio
Rajada aleatéria 3NT/T, | 4,5(T/Ty) Aviso Nio
Ruido aleatorio 3 4,5 Necessario Nao




79

A conclusdo pode ser generalizada para todos os sinais deterministicos os quais sdo
mais adequados do que os estocasticos por apresentarem erros de medidas menores em fungado
do fator de tempo. No caso da necessidade de excitacdo de sistemas por sinais com arbitraria
amplitude espectral entdo o sinal multisenoidal torna-se obviamente superior, pois d4 uma

completa liberdade para o projetista de escolher a amplitude espectral.
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5. ESTADO DA ARTE DOS SISTEMAS DE CONTROLES PARA LAMINADORES

Nessa se¢do ¢ apresentada uma revisdo bibliografica dos sistemas de controle dos
laminadores. Sdo discutidas as causas e efeitos das perturbacdes do sistema de controle
baseado no BISRA, durante o processo de laminagdo. A se¢do mostra uma composicao
didatica de um laminador e apresenta a arte dos sistemas de controle. Também ¢ apresentada
uma classificagdo segundo Grimble (1992) e segundo outros autores (RIZZO, 2007) em dois
grupos para materiais fora de conformidade. No final da se¢do ¢ apresentada uma solucao
comparativa malha aberta e fechada de um sistema de controle realizado por Grimble (1992)
submetido as perturbacdes do processo de laminagdo. O resultado em malha fechada mostra

uma reducdo de 20dB nas perturbacdes em relagdo ao sistema em malha aberta.
5.1 Composicao basica dos componentes do laminador no processo de laminacio a frio.

A composi¢do bésica de um laminador do tipo reversivel, utilizado muito por
relaminadores, quanto aos dispositivos constituintes para um processo de relaminagdo ¢ a
seguinte: primeiro a cadeira de laminacao, onde se alojam os cilindros de apoio e trabalho;
segundo os bobinadores e desbobinadores, onde se enrolam e desenrolam o material
laminado; terceiro o desbobinador adicional de entrada para o primeiro passe de laminagdo e
quarto outros equipamentos adicionais de usos secundarios e destinados as medig¢des. Na
figura 5.1, ¢ mostrada uma arquitetura tipica de um processo de laminagao a frio (RATH, G.,

2004).

CADEIRA DE

= 3 40

Direg o de laminagia

DEZEQEINADOR
EQEINADOR ﬁ : EQEINADOR
MEDIGAD D&
ESFESSURA ?EFIEEIZ%?SI:LI::
D2 MATERIAL Do MATERIAL

MEDIGOES [OE HMEDIGAES OE
WELOCIDADE E VELOCGIDADE E
TEMSHO HO TEMSAD HO
MATERIAL MATERIAL

Figura 5.1 - Arquitetura tipica de um processo de laminagao a frio (RATH, 2004).
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5.2 A arte dos sistemas de controle de espessura para laminadores.

A arte dos sistemas de controles de espessura para laminadores tem o objetivo de
apresentar os tipos de controles de espessura utilizados no processo de laminagdo, pelos
laminadores e relaminadores desde os primeiros controles utilizados nos sistemas mecanicos
com acionamentos a motor € coroa para ajuste do “sem fim”, como nos acionamentos ainda
modernos que utilizam controles hidraulicos a servovalvula e por fim, os controles hibridos
composto de motor e coroa com ajuste fino da posi¢ao final dos cilindros de apoio feito por
uma servovalvula de curso pequeno.

Foram considerados os acionamentos para laminadores a frio, cuja carga de laminagao
¢ bastante grande chegando a exigir pressdes da ordem de trezentos bares e com forca de até
duzentas toneladas.

Nesse trabalho, foram estudadas muitas propostas de técnicas de sistemas de controle
de espessuras de varios fabricantes e as quais apresentam vantagens e desvantagens umas
sobre as outras. Para os sistemas de controles convencionais de mercado serd apresentada na

secdo 5.2.4 uma classificagdo e descri¢cdo quanto ao tipo e principio utilizado.

5.2.1 Sistema de controle da espessura em laminadores.

Segundo Grimble (1992), a produgdo de materiais fora da espessura desejada nos processos

de laminagdo tem muitas causas e podem ser classificadas em dois grupos principais.

Grupo 1: Nao conformidades ou deficiéncias no material.

Neste primeiro grupo, as deficiéncias no material de entrada sdo razdes para provocar nao
conformidade ou diferenga na espessura final. S3o na maioria das vezes relativas aos
materiais fora da espessura desejada e algumas vezes os materiais apresentam problemas nas
suas propriedades mecanicas entre outras. Podemos dizer que as deficiéncias no material se

apresentam no processo de laminagdo ¢ devido a:

e Variacao da resisténcia a deformac¢ao do material e da dureza do material;

e Espessura do material de entrada abaixo da espessura desejada;
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e Variagdo no alongamento na chapa de entrada. Esse efeito ¢ provocado na laminacao
quando se lamina o material com forgas diferenciadas nas regides transversais do
material;

e Variacdo no coeficiente de atrito entre o material a ser laminado e os cilindros de
laminagdo. E funcio da lubrificagdo ou da refrigeracio do material com a velocidade

de laminagao.

Grupo 2: Variabilidade no processo devido ao laminador.

Neste segundo grupo, as variagdes no laminador sdo as razdes que podem provocar diferengas
na espessura final e, portanto produzir material fora de conformidade (espessura indesejada).
Podemos dizer que as deficiéncias no laminador se apresentam no processo de laminacao sio

devido a:

e Excentricidade dos cilindros de laminagdes BUR (back-up roll).

e Diminuicao no nivel de 6leo no cilindro atuador;

e Variagdo da rigidez estrutural da cadeira;

e Variagdo da rigidez hidraulica do sistema de acionamento dos cilindros de laminagao.

e Limitagdo da resposta em freqiiéncia da servovalvula;

e Variagdo na pelicula de 6leo nos mancais variando com troca na velocidade e dureza
do cilindro;

e Expansdo do cilindro com a temperatura e sem uniformidade por mé refrigeragdo dos
cilindros durante o processo de laminagao;

e Desgastes dos cilindros e imprecisdes no perfil do cilindro.

Para melhor caracterizagdo das causas (fatores 1 e 2) e efeitos na espessura de saida do

material, a seguir apresentamos a figura 5,2 com o diagrama de Ishikawa.
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DIAGREAMADE CAUSA E EFEITODE ISHIKAWA

Espessura abaixo da |
desejada |
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material e cilindro

[ Variagao no atrito

Lubrificante,
Variagdo de
wvelocidade ...
__r Material fora de

|

rDes.gastE dos cilindros e
L imperfeigies

Estiramento

"L confomidade
[ Dwreza do cilindro ] oyt
i—% Retifica
- . . empera,ag
[u’ariagan da pelicula de oleo nn;] A

fExpanEﬁu dos cilindros com ]

mancais _J f L a temperatura
Trocada . s w
Velocidade refrigeragao

Excentricidade dos ] |{ Resposta hidraulica e
cilindros J ; N f L queda de pressdo.
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Figura 5.2 — Diagrama de causa e efeito de Ishikawa.

5.2.2 Efeitos das perturbagdes no sistema de controle de um laminador e as formas de

compensacoes usadas pelos controladores convencionais.

Nesse trabalho, o estudo ¢ para um laminador a frio e a perturbacdo a ser considerada devido
ao grupo I ¢ somente a relativa a resisténcia a deformagdo do material, que em muitas
literaturas essa perturbacao ¢ relativa a variacdo da dureza do material. E devido ao grupo Il a
perturbacdo a ser considerada ¢ relativa a excentricidade dos cilindros de laminag¢des. Como o
sistema de controle se comporta no processo de laminacao a frio, quando € submetido as essas
perturbagdes e os efeitos produzidos na for¢ca de laminagdo e consequentemente no material

devido as acoes indevidas do sistema de controle.
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5.2.3 Efeito provocado no sistema de controle pela variacao na resisténcia a deformacao

plastica do material e variacdo na dureza do material laminado.

A variacdo na resisténcia a deformacao plastica e na dureza do material se torna mais
presente, quando esta sendo laminado sobre uma unica cadeira em um laminador reversivel.
Neste caso, a troca na dureza do material, ndo ¢ somente de passe para passe, mas também
dentro de cada passe e ¢ devido as deformacdes plasticas que vai sofrendo o material ao longo
do comprimento (GINZBURG, 1984), (SIEMENS, 1976), (SIEMENS, 1979), (SIEMENS,
1998) e (CASTRO et al., 2005). O material vai encruando durante o processo de laminagao,
pois ocorre no material uma reordenacdo dos planos cristalinos e das suas estruturas

moleculares (CASTRO et al., 2005).

5.2.4 Efeito das perturbacées pela excentricidade dos cilindros de apoio sobre a forc¢a de

laminacgao.

As excentricidades dos cilindros de apoio sdo as maiores responsaveis pela presenca
das perturbagdes na for¢ca de laminacdo (WALKER; DAVIES, 1987), (PATULA, 1978) e
(GRIMBLE, 1992). Nesse trabalho foi possivel mostrar graficamente como, a variacdo na
abertura do cilindro na presenca da excentricidade dos cilindros implica na forca de

laminagao.

Consideracoes: De acordo com Grimble (1992), existem dois caminhos basicos no qual o

efeito provocado pela excentricidade dos cilindros de apoio pode ser minimizado:

1. Estimar as variagdes de baixa freqiiéncia na forga de laminagdo e usar uma
realimentacdo para o controle destas estimativas, a fim de manter o nivel de referéncia
da for¢a. Uma variacdo na espessura devido a excentricidade dos cilindros ndo deve

intensificar pelo sistema de controle com uma diminui¢do na forca de laminagao.

2. Estimar as variagdes de baixa freqiiéncia na for¢a de laminacao e as variagdes devido
a excentricidade dos cilindros de laminagdo. A estimativa da excentricidade ¢ usada
para excitar o sistema de aperto dos cilindros de lamina¢do, sem-fim ou hidraulico, na
dire¢do oposta as variagdes da excentricidade dos cilindros. Desta forma, a for¢a de

laminacao e a espessura podem ser mantidas constantes.
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Alguns dos sistemas tradicionais de controle usam o espago de estados para o projeto
do sistema de controle. A necessidade de um observador depende do acesso as varidveis de
estados para realizar a realimentagdo através de ganhos ajustaveis. E o caso da for¢a de
laminagdo para estimar a abertura dos cilindros. Como ¢ impraticavel instalar um sensor
embaixo dos cilindros para medida direta da abertura, é necessario o uso da for¢a de
laminacao para a estimacdo de estados. O estimador calcula a variavel de estado que ndo ¢
acessivel no processo de laminacao e envia ao regulador que executa a acdo de controle.

O sistema de controle ¢ constituido de um regulador ¢ um observador. No caso o

regulador recebe uma estimativa da variavel de estado e executa a ag@o de saida. O filtro de

estimativas de estados no projeto de Grimble (1992) ¢ realizado por um filtro de Kalman.

5.3 Influéncias dos grupos sobre o material a laminar.

Segundo Grimble (1992) a ndo conformidade do material por influéncia do primeiro
grupo: ¢é porque age sobre a forca de laminagdo entre os cilindros de trabalho e
consequentemente sobre a cadeira de laminagdo, a qual se comporta fisicamente como uma
mola conhecida como a elasticidade da cadeira, enfim se a relagdo de rigidez for pequena
entre a cadeira de laminagdo e o material aplicado, implica que havera uma maior influéncia
dos fatores do primeiro grupo, ou seja, producdo de material fora de conformidade ou
simplesmente fora da espessura desejada.

Em suma, uma tendéncia de aumento na espessura esta associada com o aumento na

for¢a de laminagdo devido a aos fatores do primeiro grupo. Muitos projetos de sistemas de
controle os quais atuam somente sob a influéncia do primeiro grupo foram construidos
(SIEMENS 1976, 1979, 1998 e 1999).
Ainda segundo Grimble (1992) a ndo conformidade do material por influéncia do segundo
grupo: € porque age sobre a janela “gap” do cilindro e consequentemente sobre a forca de
lamina¢@o. Quanto mais alta for a relagdo de rigidez entre a cadeira e o material, maior serd a
influéncia dos fatores do segundo grupo sobre o material fora de espessura desejada.
Consequentemente, um aumento na espessura ¢ associado com uma diminui¢do na forg¢a de
lamina¢ao devido a estes fatores.

O fato que estes dois grupos de fatores acarretam no sistema de controle agcdes em
direcdes opostas e muito dificeis de identificar e separar quando o problema ¢ devido a um
dos grupos. Muitos projetistas deram uma abordagem estocdstica para o controle em busca da

solucao do problema (GRIMBLE, 1992).
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5.3.1 Principio do medidor de espessura.

A medida da espessura ¢ uma especialidade de alguns fabricantes desse equipamento e
segue alguns principios de medi¢des, como usado pela onde um posicionador eletronico
(VOLLMER, 1989) com ponta de diamante ¢ apoiado sobre um sistema mecanico, o qual
acompanha o movimento da chapa sendo laminado e realiza a medi¢do e também o medidor
baseado na emissao de raio gama numa faixa lateral da chapa (MITCHELL, 1989).

Um controle da espessura convencional segue o principio baseado na acdo de controle
pela medicdo do desvio na espessura, também conhecido como “AGC” Automatic Gauge
Control. As agdes de controle pelo desvio da espessura sao baseadas no “British Iron and
Steel Research Association” — Principio do medidor de desvio na espessura, o BISRA
(DAVY, 1994).

Este principio ¢ baseado no efeito da elasticidade da cadeira de laminag¢do provocado
pela variacdo na espessura desejada. Um desvio na espessura desejada, ou incremento ou
decremento provoca respectivamente, um aumento ou uma diminui¢do na forca de laminacao.

Este efeito provocado na forga de laminacdo pode ser utilizado como um sinal para o
controle do “gap” atual, para corrigir a abertura dos cilindros e assim corrigir a espessura
final.

Numa situacdo ideal, a cadeira de laminacdo pode ser representada como uma mola

rigida (CHOI; JOHNSON; GRIMBLE, 1994). A espessura de saida pode ser dada por:

hyy =S+E(f) (5.1)

onde S ¢ a posicao inicial do “gap”, e E(f) ¢ a constante da mola e f ¢ a for¢a de laminacdo. A

linearizag@o sobre o nominal hyy, S € f temos:

AE 1
Ah=AS+—Af =AS +—A 5.2
Y I \f (5.2)

onde M, é o modulo de elasticidade da cadeira. Se a acomodacdo do “gap” estd sob perfeito

controle, onde:

AS =0, entdo Ah= MLAf (5.3)

n
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Pode ser observado que um aumento ou diminui¢do na espessura desejada, Ah, resulta
num aumento ou diminui¢do na forg¢a de laminacdo, Af. As medidas da for¢a de laminacao
podem ser utilizadas para corrigir erros na espessura desejada. O principio do desvio da
espessura utiliza a correlacao das pequenas trocas para calcular a troca no “gap” atual.

Assim, se Ah # 0, entdo para se obter Ah = 0 & necessario:

1
Ah=0=AS+—A 5.4
vy (5.4)

n

E consequentemente

1
AS =———Af (5.5)

onde Af ¢ amedida da troca da forca de laminagdo. Assim:

1) Se Ah >0 entdo Af > 0 e As < 0 necessario fechar o “gap”.
2) Se Ah <0 entdo Af <0 e As > 0 necessario abrir o “gap”.
A implementacao do principio da espessura conhecido como compensagao da mola do

laminador leva a forma da compensacao sintonizada:

1
AS = —M—Af (5.6)

C

onde M; ¢ sintonizado igual ao mdédulo M,, da cadeira. Assim, o sistema de controle regula a
espessura de saida respondendo as trocas na espessura de entrada e variagdes na resisténcia a
deformagdo plastica e na dureza do material laminado.

O principio do desvio na espessura usa a for¢a de laminagdo como parametro de
controle, a fim de compensar as trocas na espessura desejada devido a elasticidade da cadeira
e opera adequadamente quando ha troca na espessura desejada ou na resisténcia a deformagao
plastica e na dureza de entrada, mas encontra problemas para compensar, o desvio na
espessura desejada devido as deficiéncias apresentadas no segundo grupo (CHOI; JOHNSON;
GRIMBLE, 1994).
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5.4 Desafio na implementa¢io de um sistema de controle de espessura para laminador.

Segundo Rath (2004) ¢ um grande desafio para os engenheiros de projetos de sistemas
de controle quando a aplicagdo ¢ de um sistema de controle de espessuras para laminadores. O
laminador ¢ um equipamento industrial de alta produgdo de aco laminado e cujo sistema de
controle serve didaticamente como um excelente exemplo de aplicacdo. O laminador como
um exemplo didatico, pode ser considerado como um classico exemplo na area de controle. O
engenheiro de controle deve se preocupar com uma série de fatores a serem controlados,
como:

1) tempo de transporte;

2) perturbagdes de entrada e do processo de laminagao;

3) dificuldades fisicas nos circuitos de realimentagdo quando se deseja a medigdo

direta da variavel a ser controlada.

4) outros.

As empresas fabricantes de sistemas de controle para a laminag¢do estdo sempre
inovando as técnicas e, a busca é sempre pelo aumento no desempenho e consequentemente
na qualidade final do produto (EDWARDS, 1987), (FERGUSSON, 1986), (SBARBARO;
NEUMERKEL; HUNTS, 1993) (FRAYMAN, 1999), (FRAYMAN; ROLFE, 2003),
(GARIMELLLA; SRINIVASAN, 1994), (MORNAS; PANTE, 2005), (CALDAS;
LEONARDI; BELFIORE, 2008) e (CALDAS; LEONARDI; BELFIORE, 2009). Cada vez
mais o mercado impulsiona esses fabricantes com a exigéncia de produtos laminados cuja
tolerancia na espessura desejada ¢ cada vez mais estreita, segundo Usiminas (2005) e segundo
a Armco (2005). Surgem idéias de arquiteturas de controle das mais variadas, mas com um
unico objetivo de controlar a dindmica da planta do sistema e rejeitar os efeitos das
perturbagdes de entrada, como vistos nas publicagdes (HASEGAWA; TAKI, 1991),
(GONCALVES; HELMAN, 1998), (ALEXANDER, 1972), (FRESHWATER, 1996),
(CALDAS; LA NEVE, 1999), (CALDAS; LA NEVE, 2000), (FRAYMAN, 1999),
(FRAYMAN; ROLFE, 2003), (GINZBURG, 1984), (CHOI; JOHNSON; GRIMBLE, 1994),
(WAGNER, 1996), (KONDO et al, 1986), (LIU, 2002) e (MAHFOUF et al., 2005).

Muito embora a dindmica do sistema seja amplamente conhecida assim como as
perturbagdes de entrada, (GRIMBLE, 1992), (RATH, 2004), (WAGNER, 1996) ¢ (ABB,
2000), (FRAYMAN; ROLFE, 2003), (SUZUKI, 1980), (MAHFOUF, ET AL., 20006),
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(WIEDEMER, 1974), (ZARATE, 2006) e (LIU; YI, ZHAO, 2002) e como citado por Zarate,
Galvez e Helman (2003), ndo existe modelo de laminador que seja perfeito, mas muitos
trabalhos apontam para o modelo (ALEXANDER, 1972), como o modelo que mais se
aproxima de uma planta de laminagdo. Ndo faz parte desse trabalho o desenvolvimento ou
pesquisa do melhor modelo para laminador € nem qualquer abordagem ou discussdo sobre
modelagem de laminadores.

E sempre um desafio buscar um novo conceito de sistema de controle. Esse
conhecimento ¢ incrementado principalmente quando se dispde de acesso as novas
tecnologias. A figura 5.2 a seguir, mostra a dificuldade do controle quando a realimentacdo ¢
feita pela for¢ca de laminagdo, e fica sujeita as forgas exercidas pela excentricidade dos
cilindros de trabalho e pela variagdo ou na espessura de entrada ou na resisténcia a
deformagdo plastica e na dureza do material laminado.

Observando-se o grafico da forga de laminagdo, espessura e abertura da janela dos
cilindros de laminagdo na figura 5.3, o valor hy ¢ a espessura de entrada do produto a ser
laminado e h; ¢ a espessura de saida desejada e S; e Fy ¢ respectivamente a abertura
necessaria dos cilindros e a forca de laminacdo necessaria. O sistema de controle opera no
ponto A.

Forga de
laminscEo

Figura 5.3 - Curva da forga de laminagao, abertura dos cilindros de laminagdo, pela espessura de
entrada e resisténcia a deformac@o plastica e na dureza do material (GYNSBURGH, 1984).

Quando ocorre uma variagdo na espessura de entrada de Ahy, a espessura de entrada
passa a ser h,, mantendo-se a abertura dos cilindros constante, ha um incremento na forca de
laminagdo de AF; que pela curva passamos a operar no ponto B. A espessura de saida passa a
ser hs que necessita ser corrigida e a acdo de controle mantendo-se a abertura dos cilindros
constante ¢ incrementar a forca de laminagao para F,. O efeito ¢ o mesmo quando se varia a

resisténcia a deformacao plastica e na dureza do material.
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A seguir, vamos entender como age o controle quando a for¢a de perturbagdo ¢ pela
excentricidade dos cilindros de trabalho. O efeito agora € na abertura dos cilindros, sendo S; a
abertura inicial, se a abertura dos cilindros varia de AS, passando de S; para S,, este
incremento ¢ negativo diminuindo o ‘“gap” entre os cilindros. Pela curva no ponto A e
mantendo-se a resisténcia a deformagdo plastica e na dureza ou espessura de entrada hd um
incremento na for¢a de laminagao, passando o controle a operar no ponto D ¢ a espessura de
entrada passa a ser hs. A acdo de controle deveria diminuir a forca de laminagao para trazer o
ponto de operacdo novamente para A. Porém se a realimentagdo ¢ pela forca de laminagdo a
qual incrementa pela variagdo AS entdo a acdo de controle serd aumentar a forca de
laminacao.

Como o controle consegue distingiiir se deve incrementar ou decrementar a forca de
laminagdo se os efeitos provocados sdo de aumento da for¢a de laminagao?

Esses efeitos se tiverem uma unica acdo levard o controle a um erro na espessura
desejada e, portanto um problema de qualidade no produto relaminado. A figura 5.4 mostra os

diversos efeitos provocados sobre a for¢a de laminagao.

a) Condigdes Normais b) Trocano "gap”. ¢) Troca na rigidez do material
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orca forca forca
P | e e P
: g oerd
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Figura 5.4 — Os efeitos sobre a for¢a de laminagao relativos aos grupos um e dois. (GYNSBURGH, 1984)
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5.5 Selecao do modo de controle da espessura no laminador.

O desempenho do sistema de controle estd condicionado a forma como o sistema de
controle controla a abertura e fechamento dos cilindros. Sao dois modos bésicos que implicam
no controle da abertura ou fechamento dos cilindros, denominado de “gap”. Sao eles: primeiro
a posicao dos cilindros (“gap position”) e segundo a for¢a de laminagdao. O modo de selegcao
depende da operacdo e nos laminadores ¢ possivel a escolha da varidvel de controle antes de

cada passe da laminagdo.

5.6 Projeto e proposta de trabalho realizado por Grimble (1992).

O projeto do sistema de controle de um laminador, realizado por Grimble (1992) e
simulado no Matlab, ¢ apresentado a seguir. O projeto ¢ feito usando inicialmente uma planta
do tipo SISO (uma tUnica entrada e unica saida) e depois MIMO (multiplas entradas e
multiplas saidas). O projeto apresentado por Grimble (1992), mostra um sistema de controle
da espessura de uma viga I. Embora o projeto seja MIMO para dois eixos, estamos
apresentando somente um eixo e, portanto a planta estudada serd somente do tipo SISO. A
figura 5.5 mostra uma cadeira de laminacgao.

Cadeira de
laminagao

g

material de entrada material de saida
eixo-x

N

cilindros de
laminagao

Figura 5.5 - Cadeira de laminagdo

A forma de saida do material € plana e ¢ obtida pela passagem do material embaixo de
dois cilindros acionados por um motor. A abertura e fechamento dos cilindros, conhecido

como ‘“gap” ¢ movimentada por um atuador hidraulico e controlada pelo sistema AGC de
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controle. A proposta ¢ manter a espessura final dentro das tolerancias permitidas. A variagao
da espessura ¢ funcao dos grupos um e dois, vistos na se¢do 5.2.1 desse trabalho.

Um modelo em malha aberta do eixo-x ¢ mostrado na figura 5.6, sendo a planta
representada por Hx. A funcdo Fex representa o efeito da forca provocada pela
excentricidade dos cilindros de apoios e Fix representa o efeito da forca provocada pela
variacdo na espessura/resisténcia a deformagdo plastica e na dureza do material de entrada.
Essas forcas Fex e Fix sdo de efeitos conhecidos e foram modeladas por Grimble (1992), pela
aplica¢dao de um ruido branco representado por w_ex e w_ix excitando respectivamente Fex e
Fix, um filtro passa-faixa e um filtro passa-baixa respectivamente. Uma realimentagdo pode
ser usada para conter os efeitos das perturbacdes. A medi¢ao do “gap” dos cilindros nao pode
ser feita diretamente, entdo o uso da forca de lamina¢do como varidvel serd usada para a
estimacdo de estado pelo estimador.

A seguir a figura 5.6, apresenta o modelo proposto por Grimble (1992) para a forca
hidraulica e as forgas devido as perturbagdes pela excentricidade dos cilindros e pela variagao

da resisténcia a deformacao plastica e na dureza/espessura de entrada do material.

o

L_x

Atuadot hidrdulico x
: »,) > L.

]I’lr"'\r - Fex

e Excentricidade

dog Cilindros
-||)||-|""'r g Fix }.‘:.\::‘J. x- forga
AL WVarlagdo fia
espessuraldureza
de entrada

Figura 5.6 - Modelo apresentado com o atuador submetido as perturbacdes (GRIMBLE, 1992).

Do diagrama de bloco se pode escrever que:

x gap = gx [Fix.w_ix — (Hx.u_x + Fex.w_ex)] (5.7)

x force = Fix. W_ix + (Hx.u_x + Fex.w_ex) (5.8)

As consideragoes sobre a excentricidade e a razao da sua influéncia no sistema de

controle do laminador, permitem afirmar, que a perturbagdo pela excentricidade dos cilindros
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r

de apoios ¢ aproximadamente periddica e a sua freqiiéncia ¢ fungdo da velocidade de
laminacao e especificamente da rotacdo dos cilindros de apoios. O modelo razoavel de
aproximagao, segundo Grimble (1992), para esta perturbagdo ¢ um filtro passa-faixa de
segunda ordem excitado por um sinal ruido branco. A funcdo de transferéncia, do filtro passa-
faixa, de acordo com alguns parametros praticos (GRIMBLE, 1992) em (MATLAB, 1996),

pode ser escrita como:

3.10%s

F _(s)= . W ex
o (5) s2+0.1255+36

(5.9)

onde Fex ¢ a componente da for¢a devido a excentricidade.

A resposta em freqiliéncia e fase da fun¢do excentricidade ¢ apresentada na figura 5.7.
Pode-se verificar que o filtro passa-faixa (F.P.F) tem uma freqiiéncia de corte entre 0,1 e 10
rad/s. Caso ocorra um aumento na espessura de entrada devido a excentricidade entdo, a forga
de laminagdo ¢ incrementada neste ponto. O incremento da for¢a deve resultar uma agdo do
regulador LQR (Regulador Linear Quadratico), a qual diminua a espessura de saida. Esta acao

provocara na forca de laminagdo uma reducdo, afim de, obter a espessura desejada na saida.
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Figura 5.7 - Diagrama de bode em moédulo e fase para o F.P.F da excentricidade nos cilindros de apoios.
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A seguir, apresentada na figura 5.8 a resposta temporal do F.P.F., excitada por um sinal ruido

branco

5 RESULTADOS DA SIMULACAO
1 x 107 T . . .
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—

021

-0.4F f

-06}

0 10 20 30 40 0
Tempo em segundos

Figura 5.8 - Resposta do F.P.F a uma excitacdo por um ruido branco.

A espessura/resisténcia a deformagdo plastica e na dureza do material de entrada,
segundo Grimble (1992), ¢ modelada por um filtro passa-baixa (F.P.B), excitado por um sinal

ruido branco.

A fungdo de transferéncia do filtro F.P.B. segundo Grimble (1992), ¢ descrita como:

F(s)—L w_ix (5.10)
54005 0T ‘

A resposta em freqiiéncia do bloco F.P.B. ¢ apresentada na figura 5.9. Caso ocorra um
aumento na espessura de entrada, esta perturbacdo varia a espessura de saida e
consequentemente a for¢a de laminagdo. O regulador LQR executa a acdo de controle com o

aumento da for¢a de laminagdo ¢ a espessura de saida retorna ao valor desejado.
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Figura - 5.9 - Diagrama de bode do F.P.B referente a variagdo da espessura ou dureza de entrada.

O elemento final é o pistdo hidraulico acionado pelo regulador e
circuito de acionamento da servovalvula responsavel por controlar hidraulicamente o pistao

A seguir, ¢ apresentada a figura 5.10, a resposta temporal do F.P.B, excitada por um sinal
movimentagdo dos cilindros de apoios. Entre o pistao hidraulico e o controlador, temos um

ruido branco.
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hidraulico. Para fins de projeto foi considerado somente um unico elemento hidraulico
responsavel pelo sistema de atuagdo no laminador. Algumas outras consideragdes devem ser
feitas, como o tempo de resposta da servovalvula, pois existe um atraso na resposta devido ao
tempo que o carretel interno leva para se dirigir a posicdo necessaria. A pressdo na saida da
servovalvula ¢ devido a aplicagdo de uma determinada pressdo de trabalho. O atuador
hidraulico realiza a movimentagao mecanica da abertura dos cilindros € com isso a correcao
desejada para restabelecimento da espessura desejada. A forca exercida por esse pistdo
hidraulico reflete sobre a parte estrutural da cadeira de laminacdo e ¢ medida por duas células
de cargas, situadas em cada um dos lados da estrutura da cadeira e servirdo como sinais ou
média dos sinais, de medi¢ao para o sistema de controle.

Considerando-se o conjunto pistdo hidraulico e a servovalvula como um unico
componente, a fun¢do de transferéncia em tempo continuo ¢ dada por Hx. A funcdo de
transferéncia desse componente atuador, segundo Grimble (1992) é aproximada por um

sistema de segunda ordem, o qual € mostrado a seguir.

2.4.10°

H(s)=—"22
() 2 +725+90°

(5.12)

A resposta em freqii€ncia ¢ apresentada na figura 5.11.
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Figura 5.11 - Diagrama de bode em mddulo e fase do atuador final para abertura dos cilindros de trabalho.
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Pode-se observar que a faixa relevante da resposta em freqiiéncia do atuador
hidraulico ¢ de 10 a 1.000 rad/s e, portanto, a preocupagdo de que este sistema possa
responder as influéncias das perturbagdes, devido a excentricidade e espessura/resisténcia a
deformacdo pléstica e na dureza de entrada, sem divida alguma procede. A busca de solugao
para rejeicao destes efeitos, ndo s6 melhorara a qualidade final do produto, bem como,

conservara melhor o equipamento.

5.7 Simulac¢ao das respostas em malhas fechada e aberta.

A proposta de Grimble (1992) foi projetar um sistema de controle em malha fechada
composto de um regulador LQR em cascata com filtro de estimativas de estados das variaveis.
Tanto a dindmica da planta como as perturbacdes de entrada, sdo tratadas por este
controlador. O projeto se resume em gerar o comando para o atuador u = -K X, onde X é um
valor estimado do estado x, derivado das medigdes da for¢a de laminagdo f. A figura a seguir

5.12 mostra o regulador LQG. Deve-se projetar o ganho K de realimentac¢do de estado e um

filtro de Kalman da estimativa de x. A figura 5.12 mostra o esquema do regulador LQG.

P 5
w_ix 4
Px

Planta

REG.X w

LQG - Regulador

Figura - 5.12 - Esquema do regulador LQG.
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O ganho K de realimentagdo de estado ¢ calculado, segundo Grimble (1992),

minimizando a fungao custo a seguir:
_ [0 2 2
C(u)= [ (3(t)" +Pu(t)“)dt. (5.13)

A fase zero grau (0°) na baixa freqiiéncia, o regulador aplica realimentacdo positiva
(incrementando a for¢a de laminacdo), a fim de, reduzir o desvio positivo de espessura devido
ao aumento na espessura/dureza de entrada (perturbagdo de baixa-freqiiéncia).

A fase menos cento e oitenta graus (-180) proxima da freqiiéncia da excentricidade de
seis rad/s, o regulador aplica uma realimentacdo negativa (decrementando a forga de
laminac¢do). O resultado devido a agdo de controle € que e a espessura de saida cai a um valor
residual. A figura 5.13 mostra o diagrama de Bode da resposta do regulador em freqiiéncia e
fase.
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Figura - 5.13 - Diagrama de Bode do sistema em malha fechada.

A figura 5.14 compara a resposta temporal da planta em malha aberta e fechada por

unidade-covarianga, submetida as perturbagdes excitadas pelo ruido branco.
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Resposta emi malha aberta e fechada do controlador LQG
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Figura 5.14 - Simulagdo em malha aberta (vermelho) e fechada (azul) do controlador LQG submetido as
perturbacdes de entrada.

5.8 Comentarios.

O projeto proposto por Grimble (1992), um controlador composto de um regulador
LQR em cascata com filtro por estimativa da variavel de estado, ¢ uma solucao particular para
aquele laminador, com determinadas perturbagdes. O resultado do projeto em malha fechada
apresenta na simulagdo uma atenuagdo das perturbacdes de dez vezes em relagdo ao sistema
operando em malha aberta. O desempenho do sistema em malha fechada foi melhorado em
relagdo ao sistema em malha aberta, mas ndo houve outras simulagdes para validagao
completa do projeto.

Em nenhum instante, como ¢ comum na laminacdo, foi alterado, a condigdo de
entrada, como troca dos cilindros de laminagao, alteracdo da amplitude das perturbagdes ou
por excentricidade dos cilindros ou pela resisténcia a deformacdo plastica e na
dureza/espessura de entrada, altera¢do da velocidade de laminagdo, aplicacdo de aceleracdo ou
desaceleragdo dos motores, enfim a alteracdo dos parametros para analise da robustez do
controlador. Fica evidente que o sistema ndo pode operar em malha aberta, pois a resposta
serd desastrosa com a impressao total das perturbagdes sobre o material laminado. Em virtude
de o estudo ser baseado no modelo utilizado de Grimble (1992) e para a laminacdo a frio
foram desconsideradas algumas perturbagdes intrinsecas pelos efeitos ndo significativos
provocados no sistema de controle.

Nesse capitulo, de acordo com a andlise realizada no projeto demonstrado, as

informagdes dos efeitos provocados pelas perturbacdes na planta, bem como as suas
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representacoes das respostas em freqiiéncias servem como condi¢cdes de entrada para o
desenvolvimento do cancelador das perturbacdes na arquitetura proposta. Pode-se concluir
que o projeto feito por Grimble (1992) pode ser melhorado, com ajustes adaptativos dos
parametros da fungdo custo, principalmente com a implanta¢do do sistema de controle em um

laminador real € com a formac¢do de uma base de dados.
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6. ESTUDO DE CASO DE UM LAMINADOR A FRIO.

O objetivo nesse capitulo ¢ realizar o estudo de caso e apresentar a solugdo para um
sistema de controle de espessura de um laminador a frio. A planta alvo ¢ de um laminador a
frio, do tipo quadruo e cujas caracteristicas da planta sdo do tipo linear, estavel e SISO. A
proposta de solucdo para o sistema de controle, se resume na aplicacdo dos conceitos de
controle adaptativo para o controle da dindmica da planta. Quanto as perturbagdes e ruidos do
processo, essas serdo tratadas separadamente da dinamica da planta e vice-versa. Para o
desenvolvimento dos modelos, a aplicagdo do ANFIS para a aproximagdo e determinacdo dos

parametros dos modelos da planta e do filtro de cancelamento das perturbagoes.

6.1 Implementacio da arquitetura do sistema de controle.

Para a realizagdo da proposta de controlar com alto desempenho, a espessura de saida
de um laminador a frio, a partir das dificuldades encontradas pelo sistema de controle em
razdes das interferéncias no processo ¢ apresentada a seguir, uma metodologia para o

desenvolvimento da solugdo e analise dos resultados.

6.1.1 Metodologia de implementac¢io da arquitetura do sistema de controle.

Os itens apresentados a seguir, descrevem a metodologia para a implementacdo da
arquitetura de controle para o laminador a frio. O item inicial faz uma descricdo da
dificuldade do sistema de controle de espessura de laminadores a frio, em vista das
interferéncias do processo de laminagdo. Os itens a seguir mostram o desenvolvimento passo

a passo até a proposta de solucao. Sdo eles:

a. Problemas no processo de controle do laminador a frio os quais resultam na produgao
de material fora de conformidade as especificagdes técnicas;

b. Proposta de uma arquitetura de controle baseada em sistemas adaptativos;

c. Preparacdo e montagem de uma base de dados, entrada-saida da planta, com a escolha
de um sinal de modelagem na obtencao dos modelos adaptativos;

d. Obtencao dos modelos adaptativos: primeiro para a dindmica da planta e segundo para
o filtro de cancelamento das interferéncias no processo através de uma rede neuro-
nebulosa;

e. Simulagdo da arquitetura de controle submetido a diversos esforgos de controle.
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Cada um dos itens descritos acima sera desenvolvido separadamente e na seqiiéncia

conforme a seguir.

6.2. Problemas no processo de controle do laminador a frio os quais resultam na

producio de material fora de conformidade as especificacdes técnicas.

Conforme apresentado no capitulo cinco desse trabalho, secdes 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3, as fontes
de perturbacdes no processo de laminacdo provocam agdes indevidas para o controlador
baseado no principio BISRA.

Sao varias dificuldades para o sistema de controle de espessura do laminador, como

apresentadas no capitulo 5, se¢do 5.2.3 desse trabalho, sendo a seguir:

e Tempo de transporte;
e Dificuldade fisica de alocar sensor para a medida do “gap”;

e Perturbacdes devido a fatores do grupo um e grupo dois.

Uma vez que ndo ¢ possivel realizar a medida direta da abertura ou fechamento dos cilindros,
o sistema de controle da espessura de um laminador a frio em processo pode laminar o
material utilizando-se como varidvel medida a for¢a de laminagdo. Algumas implicagdes
podem surgir em virtude dessa op¢ao de controle para o laminador. O efeito provocado na
forca de laminagdo, segundo Grimble (1992) leva a agdes do controlador as quais intensificam
o erro quando a perturbacdo ¢ devida a fatores do segundo grupo, como excentricidade do
cilindro, rigidez da cadeira de laminag¢ao (GYZBURGH, 1984).

Este principio (DAVY, 1994) ¢ baseado no efeito da elasticidade da cadeira de
lamina¢do provocado pela variagdo na espessura desejada. Um desvio na espessura desejada,
ou incremento ou decremento provoca respectivamente, um aumento ou uma diminui¢do na
for¢a de laminagdo. Este efeito provocado na forga de laminagdo pode ser utilizado como um
sinal para o controle do “gap” atual, para corrigir a abertura dos cilindros e assim corrigir a

espessura final. Em sintese, temos:

1) Se Ah > 0 entdo Af > 0 e As < 0 necessario fechar o “gap”.

2) Se Ah <0 entdo Af <0 e As > 0 necessario abrir o “gap”.
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Quando, por exemplo, a razdo do aumento da forca de laminagao ¢ provocada por fatores do
grupo dois, como a excentricidade dos cilindros, este aumento da forca ocorre pelo
fechamento dos cilindros ou a diminui¢cdo do “gap”, a acdo corretiva ¢ abrir os cilindros de
trabalho ou aumentar o “gap”.

Para um laminador cujo sistema de controle de espessura ¢ baseado simplesmente no
principio do BISRA e o qual ndo ¢ previsto qualquer mecanismo para o tratamento das

perturbagdes o resultado ¢ a producdo de materiais fora de conformidade.

6.3. Proposta de uma arquitetura de controle baseada em sistemas adaptativos.

Nesse trabalho, o objetivo ¢ apresentar uma arquitetura baseada em sistemas adaptativos para
o sistema de controle de espessura de um laminador. Para adapta¢do de modelos da planta e
do inverso da planta, algumas consideragdes sobre o tipo de planta, estabilidade, nimero de

polos e zeros da planta e a sua causalidade devem ser inicialmente definidas.

6.4 Proposta da arquitetura de controle do laminador.

Para a modelagem do controlador e cancelador considerou-se que a planta € :

e Do tipo SISO (uma entrada e uma saida);
e Estavel, linear e invariante no tempo;
e De minima fase;

e (Causal.

Os itens descritos ndo sdo restri¢cdes, pois caso a planta nao fosse estavel, essa nao €
uma restri¢do, pois a planta deve ser estabilizada por realimentacdo. Se a planta for de nado
minima fase, ou seja ndo causal, essa ndo ¢ uma restricdo, pois a arquitetura esta preparada
para operar com um modelo de referéncia e ajuste do atraso. Pode ser invariante no tempo,
pois essa ¢ a funcao do controle adaptativo.

Na figura 6.1 ¢ apresentada a proposta de arquitetura do sistema integrado de
controle, para a dinamica da planta e as perturbagdes no processo, conforme Widrow (1996).
Esta solucdo apresentada por Widrow (1996) é muito semelhante ao IMC. O esquema

proposto por Widrow (1996) e o IMC ¢ que a perturbagdo aparece na entrada da planta.
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Figura 6.1 — Proposta da arquitetura de controle.

6.4.1 Funcionamento da arquitetura de controle proposta.

A figura 6.1 mostra o esquema da arquitetura do sistema de controle com controlador

e o cancelador de perturbagdes. A operacao desse sistema pode ser explicada algebricamente,
conforme Widrow (1996). Supondo que o sistema convergiu 13k (z) e Ck(z) a funcao de

transferéncia da saida do controlador para a saida é:

H(z) = h(@) (6.1)
1+z"'P,(2).C, (z) -z 'P (2).C,(2)

A funcao de transferéncia H(z) torna-se igual a fungao de transferéncia da planta Py(z)
se 13k (z) ¢ idéntico a Py(z). A conclusdo € que o circuito de realimenta¢do do cancelador de

perturbagdes ndo altera, contudo a dindmica da planta quando 13k (z) esta casado com Py(z),

independente do valor de Ci(z). O préoximo passo ¢ mostrar a funcdo de transferéncia da

entrada da perturbacdo até a planta de saida. Essa fun¢do de transferéncia ¢ dada:

_ 1-2"P,(2)C,(2)
1+2'P(2)C,(2) -2 P (2).C,(2)

H, (2) (6.2)
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Quando 13k (z) casa com Pi(z) a componente na saida da planta ¢ somente a perturbagdo ny. A

minimizagdo ocorre pela adaptacio de Cy(z).

. f’k (z) converge para Py(z) sem qualquer polarizagao;

e 7'C(z) é obtido de f’k (z) para o cancelamento da perturbagao.

A arquitetura mostra que a perturbag¢do ni ¢ separada e isolada para o treinamento do filtro
dado por z' C(z). Como o bloco z'C(z) foi inserido em cascata com o bloco 15k (z), no
processo “fora de operagdo” ("off-line"), a modelagem obtida de Cy(z) serd o modelo inverso
de 13k (z). Uma copia do modelo Cy(z) € realimentada para a entrada do processo, a fim de

cancelar a perturbacao na entrada.
6.4.2 Controlador Inverso.

Em suma, o principio do controle inverso e adaptativo ¢ excitar a planta com um sinal
produzido pelo controlador cuja fungo de transferéncia € o inverso da fun¢ao de transferéncia
da planta.. O objetivo desse sistema ¢ que a saida da planta acompanhe “siga” ao sinal de
comando da entrada. Quando o controlador ¢ exatamente a fungdo inversa da planta, a cascata
entre o controlador e a planta resultard numa funcio de transferéncia unitaria. A figura 6.2

apresenta uma arquitetura que opera nesse conceito de controle inverso.

Ruido

Perturbacao do sensor

Comando de Saida do
Entrada | Controlador Controlador
- Cu(2)

Saida do
Sistema

Planta
Pw(2)

Figura 6.2 — Esquema do controlador inverso da planta com perturbagdes.

6.4.3 Cancelamento das perturbacgdes.

Um problema para o controle inverso e adaptativo ¢ a presenca de ruido e perturbagdes
na planta quando se opera em malha aberta e ndo hd uma malha de realimentagdo da saida da

planta para a entrada do controlador. O comportamento do sistema submetido a essas
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perturbagdes indesejaveis e sem qualquer filtro para rejeicao do efeito dessas perturbagdes
podera trazer conseqiiéncias desastrosas ao processo.

Uma solugdo convencional para o controle da dinamica submetido as perturbagdes do
processo ¢ fechar a malha com uma realimentacdo da saida para a entrada dai o controlador
tem dupla finalidade o controle da dinamica da planta e concomitantemente a rejeicdo das
perturbagdes. Esta forma de sistema de controle Pode-se dizer, segundo Widrow e Walash
(1996) que a fungdo de transferéncia do sistema fica invariavelmente alterada da funcdo de
transferéncia da planta,.

Varios métodos de cancelamento das perturbagdes da planta foram propostos
(WIDROW; WALASH, 1996), (GLOVER, 1975) e (GRIFFITHS, 1979) e o esquema basico
apresentado na figura 6.3 usa o modelo da planta, livre de perturbacdes, como estimador das

perturbagdes e o modelo inverso da planta como filtro cancelador para rejei¢do das

perturbagdes.
Perturbacie
na planta Ruido no
Sensor
Comando
de Entrada da - Saida
Entrada + Plania T do sistema
:@ * Plania 2. $ =
i +
X
i KModelo
Planta
KModelo
Inversa da o
Ruido e perturhacio filirado Plania
para cancelar

Figura 6.3 - Cancelamento de maido & perturbacio na planta.

O sinal de perturbagdo da planta ¢ frequentemente representado por um ruido aditivo
na entrada da planta. O ruido devido ao sensor ¢ normalmente representado por um ruido
aditivo na saida da planta. No sistema da figura 6.3, sem perda de generalidade, pode-se
observar que, as perturbacdes na planta sdo colocadas como um unico sinal e na saida da
planta. Um sinal de entrada excita ambas a planta e o modelo da planta, o qual ¢ livre de

perturbacdo. Supondo que a diferenca entre o modelo da planta e a planta ¢ desprezivel, ou
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seja, o modelo da planta € uma copia precisa da planta, entdo a diferenca entre a saida da
planta e a saida do modelo da planta sera a propria perturbagdo da planta. Essa diferenga ¢
utilizada para excitar o modelo inverso da planta, a fim de gerar um ruido filtrado o qual sera
subtraido da entrada da planta. O efeito produzido, segundo Widrow (1996) ¢ o cancelamento
ou rejeicdo da perturbagdo na saida da planta. Esse esquema de controle ¢ apresentado por
alguns autores (GARCIA; MORARI, 1982), (ECONOMOU; MORARI, 1986) e (RIVERA;
MORARI; SKOGESTAD, 1986).

Na pratica, e de acordo com Widrow (1996), quando os modelos da planta e inverso
da planta s3o modelos quase perfeitos, a fun¢do de transferéncia do ponto de entrada do ruido
do sensor na planta até o ponto de saida da planta ¢ proxima a zero.

O resultado dessa afirmativa ¢ que a perturbagdo na planta seréd altamente atenuada na
saida da planta. A parte fundamental desse processo ¢ que a resposta dindmica da planta ¢
essencialmente inalterada mesmo enquanto o ruido e a perturba¢do na planta estdo sendo
cancelados pelo processo de realimentagdo do cancelador. Quando os modelos da planta e do
inverso da planta sdo perfeitos, pode-se dizer que a arquitetura de controle da figura 6.3 ndo
precisa de uma realimentacdo para o controle da dindmica do sistema. Conforme Widrow
(1996), quando o modelo da planta dinamicamente responder como a planta, o ganho

resultante serd igual a zero.

6.5 Preparacio para a montagem de uma base de dados, entrada-saida da planta, com a

escolha de um sinal de modelagem na obtenciao dos modelos adaptativos.

A preparagdo de uma base de dados inicia com a escolha do tipo de modelagem nao
paramétrica. Os parametros serdo extraidos de uma base de dados. Sendo os dados obtidos da
planta através de uma excitagdo persistente na planta, como abordado no capitulo quatro desse
trabalho, extraem-se dessa forma os parametros do sistema. O passo inicial deve-se fazer as
escolhas do sinal de modelagem para excitar persistentemente a planta, do tempo de
amostragem e do nimero de amostras a serem coletadas da planta do laminador a frio para a
obtengao da base de dados.

Em suma, a obtencdo dos modelos adaptativos da planta do laminador ¢ a etapa
seguinte apoOs obter o conjunto de dados de entrada e saida as quais representam
consistentemente a dindmica da planta. O modelo da dindmica da planta sera extraido dessa
base de dados e se a adaptagdo do modelo ¢ casada com a planta o resultado é uma resposta ao

impulso do modelo muito proximo da resposta ao impulso da planta.
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6.5.1 Tipos de dados para a estimacio de parametros e validacdo do modelo.

A fim de estimar e validar o modelo, o conjunto de dados serd independente. O
conjunto de dados usa os dados intercalados para estimar o modelo e validar o modelo. Os
dados da base de dados s3o usados metade para a estimagdo dos parametros e a outra metade

para valida¢ao do modelo.

6.5.2 Tipo de sinal para a implementacio do modelo.

A planta do laminador ¢ do tipo SISO e uma excitagdo persistente realizada no
dominio do tempo com a aplicacdio de um sinal de modelagem do tipo multisenoidal,
adicionado a um sinal de ruido branco indicado no capitulo quatro e secdo 4.24 desse
trabalho, sdo gerados os dados da base de dados para estimag¢do dos pardmetros do sistema.
Em suma, dessa base de dados ¢ montada uma tabela com as variaveis de entrada e saida
respectivamente u(k) e x(k) e assim outras varidveis sdo extraidas dessa base de dados para
compor a tabela como {u(k), x(k), u(k+1) e x(k+1}. Essas variaveis sdo necessarias para a
adaptacdo e validagdo do modelo extraido. A fim de medir a relacdo entre as varidveis de
entrada e saida pode-se realizar a correlagdo cruzada.

Para a montagem dessa base de dados como foi abordado, deve-se fazer um projeto do
experimento conforme as condi¢gdes descritas no capitulo quatro e nas segdes 4.3 e 4.4. Deve-

se escolher:

e Sinal de modelagem;
e Tempo de amostragem;

e Numero de amostras.

6.6 Sinal de Modelagem.

Conforme os critérios fator de crista e fator de tempo para a quantificacdo da qualidade do
sinal candidato a sinal de modelagem e da restricdo aos dados obtidos através da aplicacao de
sinais binarios para a modelagem de sistemas, segundo Godfrey (1993), o sinal escolhido

deve obedecer aos seguintes requisitos. Deve ser:
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e FEstacionario e de média nula;

e Deterministico, pois o conteido espectral deve ser constante durante o
experimento;

e Multifreqliéncias, pois deve excitar todas as ordens do sistema. Pode ser
adicionado ao sinal um ruido branco, a fim de cobrir todas as ordens do sistema;

e Multiniveis para determinacdo da fun¢do de pertinéncia por agrupamento
“cluster”;

e Compactado, a fim de injetar mais energia no sistema e ter um baixo fator de
crista;

e Plano na distribuigdo de poténcia em todas as freqiiéncias e ter um baixo fator de

tempo.

Conforme a tabela B, apresentada no capitulo quatro, secdo 4.5, entre 0os varios sinais
candidatos ao sinal de modelagem da planta, o sinal escolhido para modelagem da planta ¢
um sinal multisenoidal, pois apresenta todas as condigdes descritas nos requisitos acima. Um
sinal aditivo € usado para a cobertura de todas as ordens do sistema (WIDROW; WALASH,
1996).

6.7 Tempo de amostragem.

A variavel medida da saida do sistema ¢ a for¢a de laminacdo ¢ deve ser coletada em
intervalos de tempos discretos. O tempo de amostragem ¢ um requisito muito importante, pois
as amostras coletadas devem conter propriedades e caracteristicas do sistema amostrado.
Segundo Aguirre (2007), a freqiiéncia de amostragem deve também obedecer a certos
requisitos na sua escolha. Deve ser projetada para:

e Nao conter componentes de freqiiéncias do sinal abaixo da freqiiéncia de Nyquist, a
fim de evitar o falseamento do sinal e ser apropriada para trazer caracteristicas do
sinal amostrado;

e Evitar o cancelamento de polos e zeros da fungdo de transferéncia, quando o banco de
dados ¢ montado com excesso de dados que sejam redundantes para a estimagdo de
parametros;

e Excitar o sistema quando se conhece a priori a planta, com uma freqiiéncia de

amostragem superior a freqiiéncia de interesse do sistema a ser estimado. Utiliza-se
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na pratica, segundo Aguirre (2007) uma freqiiéncia de entrada de cinco a dez vezes

maiores do que a freqiiéncia de interesse.

Nesse trabalho o modelo da planta e a sua resposta em freqiiéncia sdo conhecidos e definidos
respectivamente na expressao (5.12) e na figura 5.10 do capitulo cinco, se¢do 5.6 desse
trabalho no modelo apresentado por Grimble (1992). A seguir a fungdo de transferéncia da

planta é:

2.4.10°

H ()=
() 5%+ 725 +90?

(6.3)

e a curva de resposta em freqiiéncia ¢ apresentada na figura 6.4.
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Figura 6.4 - Diagrama de bode em médulo e fase do atuador final para abertura dos cilindros de trabalho.
Freqiiéncia rad/s
Da figura 6.4 mostra que a freqiiéncia de corte da planta estd em torno de 100 rad/s. A
freqliéncia de interesse varia de 0 a 16 Hz. A freqiiéncia de amostragem, segundo Aguirre
(2007) deve ser de cinco a dez vezes a freqiiéncia de interesse, ou seja, de 80 Hz a 160 Hz. A
freqliéncia escolhida ¢ de 100 Hz, ou seja, amostragem em intervalos discretos de tempos de

0,01s por amostra.
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6.8 Numero de Amostras.

O numero de amostras deve ser suficiente para a modelagem e validagao do modelo. Para que
ndo ocorra superamostragem e a fim de evitar redundancias as quais induzem os
cancelamentos de podlos e zeros na fungdo de transferéncia do sistema, pois um tempo de
amostragem extremamente curto pode gerar esse problema. O niimero de pontos coletados
para a coleta, por exemplo, quando a freqliéncia de interesse ¢ de 16 Hz e a freqiiéncia de
amostragem de 100 Hz ¢ igual a 6 pontos e para as demais freqiiéncias abaixo de 16 Hz até

zero, 0 nimero de pontos entdo cresce conforme a expressao a seguir.
n
Numero de pontos = = Z 100/n (6.4)
i=1

onde n ¢ a freqiiéncia de interesse en,,,, =16.

Por exemplo, quando a freqiiéncia de interesse for de 1 Hz, o nimero de pontos sera igual a
100. O niimero de pontos para a modelagem e validagdo do modelo, segundo a expressao
(6.4) e n sendo um numero inteiro sera igual aproximadamente 334 pontos. Repetindo esse
evento, conforme a expressao (6.5), a seguir se obtém um total de 801 pontos, sendo 400 para

a obten¢do do modelo e 400 para validagcdo do modelo.

n
Numero de Pontos = Z 100/n (6.5)
i=0,5

6.9 Processo de aquisicido de dados provenientes da excitacido da planta.

Para que a modelagem seja efetiva € necessario que exista uma correlagdo significativa
entre as variaveis de entrada e saida do modelo (AGUIRRE, 2007). Uma outra suposi¢ao para
justificar a implementacdo do modelo ¢ que as varidveis y(k) e u(k) respectivamente, saida e
entrada de um modelo sdo de causa e efeito. O sinal u(k), sinal de modelagem ¢ uma causa de
y(k) saida da planta. A varidvel medida ¢ a forca de laminacdo, pois fisicamente ¢ muito
dificil a introdu¢do de um sensor de medida de abertura dos cilindros de laminagdao. A

varidvel de saida z(k) € a saida da forg¢a de laminagdo para o atuador da planta.
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A figura 6.2, apresenta o esquema utilizado com a planta, a fim de montar a base de
dados. Para dar ao projeto um carater experimental, sera introduzido na planta o ruido do
sensor de medida da variavel for¢a de laminagdo e a perturbagdo do processo. O sinal de
perturbagdo da planta ¢ freqlientemente representado por um ruido aditivo na entrada da
planta. O ruido devido ao sensor ¢ normalmente representado por um ruido aditivo na saida da
planta. No sistema da figura 6.2 como se pode observar, as perturbagdes na planta sdo
colocadas como um uUnico sinal na saida da planta. A perturbacdo do sistema considerada
nesse projeto ¢ devida somente a excentricidade dos cilindros. Sdo excluidas as perturbagdes

do processo, devido a:

e Atrito entre o material e os cilindros de trabalhos;

e Variacdo na pelicula de 6leo nos mancais variando com troca na velocidade de
laminagao;

e Ovalizacao dos cilindros de apoios;

e Dureza do cilindro;

e Expansdo do cilindro com a temperatura e sem uniformidade por ma refrigeragdo
dos cilindros durante o processo de laminagao;

e Desgastes dos cilindros e imprecisdes no perfil do cilindro;

e Qutros.

O sinal de modelagem tem que excitar persistentemente a planta. Segundo Widrow
(1996), somente o sinal de modelagem ¢ incapaz de realizar a cobertura de todo o espectro de
freqiiéncia. Para suprimir esta deficiéncia, um sinal de espectro largo ¢ aditivo ao sinal de
modelagem. O processo de adicdo de um sinal de espectro largo ¢ adicionar um ruido
aleatorio conhecido como “dither”. Esse sinal aditivo faz a cobertura do espectro de
freqii€éncia para o sinal de modelagem e excita a planta nas freqiiéncias as quais ainda nao
foram excitadas. A figura 6.5, a seguir mostra o esquema de modelagem da planta com

adicdo do ruido aditivo e das perturbacdes e ruido do processo de laminagao.
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Figura 6.5 — Esquema para a modelagem da planta com perturbagao.
6.10 Preparacio da base de dados para a modelagem da planta.

Uma vez coletados os pares de dados entrada e saida desse determinado experimento,
deve-se submeter estes dados a uma adequacao antes de serem utilizados pelos algoritmos de

estimacdo de parametros. Esta preparacdo dos dados permitira eliminar:

e Trechos de dados corrompidos;
e Tendéncias indesejaveis;
e Perturbagdes de baixa freqiiéncia;

e Valores nio estacionarios;

Uma vez os dados estdo preparados para a estimag¢do dos pardmetros do modelo, a
primeira condic¢do ¢ de que exista uma correlagdo significativa entre as variaveis de entrada e

saida, conforme mostrado a seguir, pela correlagdo cruzada entre os sinais u(t) e y(t).

Tu,y (T’t) = E[u(t)y*(t + T)] (66)
1 T
T, (t,t) = lim— | u(t)y(t+r)dt 6.7
oy (D) 2T_jT()y( ) (6.7)
Como o processo ¢ real e ergddigo, entao y*(t) =y(t).

A figura 6.7 mostra o grafico da correlagdo cruzada das amostras de entrada e saida. Observar

que os limites estdo dentro -0,4 a +0,2 e o atraso fica em zero.
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Figura 6.6 — Apresenta a fun¢do de correlagcdo cruzada entre as amostras de entrada e saida.

6.11 Obtencao dos modelos adaptativos: primeiro para a dinimica da planta e segundo
para o filtro de cancelamento das interferéncias no processo através de uma rede neuro-

nebulosa.

Esta etapa ¢ a obtengdo dos modelos do controlador da planta e do cancelador de
perturbagdes da planta, conforme apresentados na arquitetura proposta. Como tratado no
capitulo trés desse trabalho, a ferramenta de adaptagdo sera o ANFIS (Adaptive neural fuzzy

inference system), uma rede neural com sistema de inferéncia nebulosa.

6.12 Descricao do editor da rede neuro-nebulosa “toolbox”.

Segundo Matlab (1996), a estrutura basica do tipo de sistema de inferéncia nebulosa
apresentada no capitulo trés desse trabalho ¢ um modelo que mapeia as caracteristicas de
entrada para as fungdes de pertinéncias, as fungdes de pertinéncias para as regras, as regras
para um conjunto de caracteristicas de saida, as caracteristicas de saida para funcdes de
pertinéncias de saida, e a fungdes de pertinéncias de saida para uma saida de valor inico ou de
uma decisdo relacionada com a saida. Em muitos casos, se consideram fixas apenas as

fungdes de pertinéncias ou sao escolhidas de forma arbitréaria.
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Em muitos casos se aplica a inferéncia nebulosa para modelagem de sistemas cuja
estrutura ¢ uma regra unica essencialmente pré-determinada pela interpretacao do usuario, das
caracteristicas das variaveis no modelo. Esta ferramenta, a qual usa o editor ANFIS aplica
técnicas de inferéncia nebulosa para modelagem de dados. Em vez de olhar apenas os dados
para escolher os parametros das fungdes de pertinéncias, se escolhem os parametros das
fungdes de pertinéncia automaticamente usando o aplicativo.

A partir desta ferramenta ¢ possivel:

e Carregar dados (formagao, testes e verificagdo);

¢ Plotar os dados no grafico;

e Gerar um modelo FIS inicial ou carga FIS um modelo inicial, usando as opg¢des
na parte da FIS;

e Visualizar o modelo de estrutura FIS ap6s um modelo inicial ¢ gerado ou
carregado;

e Escolher o modelo FIS método de otimizagdo de parametros: retropropagacao
ou uma mistura de retropropagacao e minimos quadrados (método hibrido);

e Escolher o nimero de épocas de treinamento e o erro de treinamento no
modelo FIS;

e Visualizar o resultado do modelo FIS versus a treinamento, validacao ¢ saida

de dados, clicando no botdo Teste.

6.13 Formalidades de dados e o editor GUI ANFIS: Verificacdo e Treinamento.

Para comecar a treinar um FIS usando o editor ANFIS, primeiro ¢ necessario ter um
conjunto de dados que contenha uns desejados pares de dados de entradas/saidas do sistema
alvo a ser modelado. A ferramenta permite ter um opcional conjunto de dados de teste, que
pode verificar a capacidade de generalizacao do sistema resultante de inferéncia nebulosa,
e/ou uma verificagdo dos dados que ajuda a definir se ocorreu uma superamostragem
“overfitting” do modelo durante o treinamento. A ferramenta permite a utilizacdo de um
conjunto de dados de teste e verificacdo do conjunto de dados para validagao do modelo

A superamostragem ¢ contabilizada pelo teste do FIS treinado pelos dados de
treinamento contra os dados de validagdo para a verificacdo. A seguir se escolhem os
parametros da funcdo de pertinéncia que devem ser associados com a verificagdo de minimo

erro, no caso do erro indicar uma superamostragem do modelo.



116

6.14 Modelagem da planta com perturbacgao.

No capitulo dois na se¢do 2.6 ¢ mostrado o esquema de modelagem da planta com
perturbacdo. Esse esquema permite que haja convergéncia do modelo com a planta mesmo
submetida a perturbacdes, pois ndo existe qualquer correlagdo entre o sinal de modelagem,
planta e perturbagdes. A seguir, segundo Widrow (1996) ¢ necessario verificar a causalidade
da planta. Se a planta ¢ de minima fase entdo todos os zeros estdo dentro do circulo unitério e
se € causal todos os polos estdo dentro do circulo unitario. Entdo o inverso sera estavel.

Nesse trabalho, considerou-se a planta de minima fase e estavel. A planta do
laminador especificada no projeto por Grimble (1992) e cuja fungdo de transferéncia ¢

apresentada a seguir:

240
FX)= ——— 6.8
x) s* +72s+90° (6.8)
e transformando-se a funcao de transferéncia F(s) para o complexo plano-z Py(z), temos:
0.008974 z + 0.007019
P (z) = (6.9)

z° -0.947 z+ 0.4868

Analisando os po6los e zeros da expressao Py(z), temos:
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No plano z, a localizacao dos polos e zeros, sendo o zero zy = - 0,007822 e os polos zp; =

0.4735 + 0.51241 e zp, = 0.4735 - 0.51241, conforme figura 6.7. Pode-se concluir que a planta

¢ de minima-fase, pois os polos e zeros estdo todos dentro do circulo unitario no plano-z,

entdo o inverso sera estavel. Para uma planta causal e estdvel, ambos os polos estdo dentro do

circulo unitario no plano complexo z. Se ela ¢ de minima fase o seu zero também esta dentro

do circulo unitario. A reciproca dessa planta ¢ um inverso perfeito, entdo Cy(z) = 1/ Px(z) e ¢

dado por:
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2
- -
C(n) = _2m 09472+ 04368 610
0.008974z +0.007019

Transformando-se Ck(z), temos:

0,008974z" +0,007019z"

C, (z)= 6.11
«(2) 1-0,9472" +0,4868z2 ©.11)
Pode-se escrever que:
-1
C.(0)-7" 0,008974 +0,007019z 6.12)

1-0,947z" +0,4868z>

Verificando-se a causalidade de Ci(z), a funcdo de transferéncia pode ser expandida por

divisdo longa, de acordo:

Ci(z) = 2'(111 — 19227 + 204z — 160z + 125z — 982 + 69z° — 54z + 427 — 3377 +
Frererenn, +262'0 - 202" + 1627 - 1222 + 927 + 7270 + ). (6.13)

6.15 Restricao de causalidade.

Da equagdo de Py(z) a expressao (6.9), o nimero de polos € maior do que o nimero de
zeros, ou seja, a ordem do numerador ¢ inferior & ordem do denominador, assim o sistema ¢
realizavel. Caso ndo fosse, o sistema ndo seria realizavel, pois o controle dependeria de
valores futuros do erro para calcular o valor atual. Para qualquer planta de minima fase o
atraso A = 0, exceto quando a planta tem mais pdlos do que zeros, entdo o atraso A = 1, ou
seja, quando uma planta analdgica ¢ discretizada e apresenta na sua funcao de transferéncia,
maior numero de pdlos do que zeros, entdo a resposta ao impulso inicia apds um atraso, ou
seja, depois de um periodo de amostra.

Quando a planta e o modelo da planta produzem sinais de saidas similares, a resposta
ao impulso do modelo adaptativo ¢ uma boa representacao da resposta ao impulso da planta
Widrow (1996). A seguir ¢ apresentado na figura 6.8 o esquema de modelagem adaptativa de

uma planta submetida a perturbacao.
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Figura 6.8 - Modelagem adaptativa de uma planta submetida a ruido e perturbacao.

6.16 Modelagem inversa da planta com perturbacio.

Como a planta Py(z) ¢ estavel, pois os polos estdo dentro do circulo unitdrio no plano-
z, Cx(z) € causal, evidenciado pela expansdo em (6.13). Referindo-se a figura 6.8, um filtro

adaptativo cuja resposta ao impulso seja infinitamente longa pode ser realizavel para Cy(z). Se
a resposta ao impulso for finita, mas muito longa entdo a diferenca entre Cy(z) e ék (z).sera

desprezivel. O termo z" que multiplica toda a expansio indica que a resposta do inverso da

planta Cy(z) ndo pode ser imediata e dai ndo ha resposta instantdnea ao comando de entrada.
-1 ~

O atraso de z~ da ordem de 0,01s ndo pode ser encarado como um grande atraso na resposta

de Ci(z), mas a introdu¢do desse pequeno atraso tera que ser utilizado na formagdo do
inverso Ck (z). Segundo o capitulo dois, na se¢do 2.10, o inverso da planta deve ser obtido de

uma planta livre de perturbagdes para que o modelo de adaptagdo ndo seja adaptado a um
inverso proprio e ndo apresente uma polarizacido conforme indicado na expressdo (2.21). Para
evitar que o modelo inverso da planta ndo seja perfeitamente casado com a fungdo inversa da
planta, um modelo cujas caracteristicas sdo idénticas as caracteristicas da planta deve ser

utilizado no lugar da planta real. A figura a seguir 6.9 mostra a formagao do inverso da planta.
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Figura 6.9 Processo de adaptagdo do modelo inverso da planta.

Uma questdo fundamental nessa proposi¢do ¢ se existe problema no modelo inverso
obtido através de uma copia do modelo da planta. E caso essa copia do modelo ndo fosse
precisamente casada ?

Segundo Widrow (1996), O erro do sistema E(z) é a somatdria de quatro componentes

1. Perturbagao no sistema;

2. Ruido Dither filtrado através do sistema fisico;
3. Erro do sistema em virtude do truncamento de 13k (z) e/ou Ck (2);

4. Erro dindmico do sistema.

Dos quatro erros somente os erros devido aos itens dois, trés e quatro sdo mais significativos,
pois o erro devido a perturbacdo no sistema ¢ independente do ajuste de pardmetros do
sistema de controle. A minimizacdo dos erros significativos para adaptagdo do modelo, se
resume segundo Widrow (1996) a escolha da constante de tempo de treinamento para
aprendizagem para o sistema em geral e ter conhecimento sobre a taxa de troca das

caracteristicas da planta.
6.17. Avaliacoes dos sistemas de controle.

Nessa secdo, sdo apresentados os resultados da modelagem da planta e do inverso da
planta para o controlador e cancelador das perturbagdes. Também sdo apresentados, os
modelos nebulosos com as regras iniciais e finais, os erros de modelagens e as simulagdes do
modelo do controlador submetido a sinais aleatdrios (MATLAB, 1996). Serda também

apresentado o indice de desempenho APE (average percentage error) para a validacdo do
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modelo adaptado, sendo os dados utilizados para a verificacdo do modelo obtidos da base de
dados para modelagem da planta.

Sera realizada a avaliagdo do desempenho da arquitetura proposta e da metodologia
empregada no projeto do controlador LQG para a aplicagcdo no laminador a frio, sendo que as

duas arquiteturas devem operar sob as condi¢des impostas pelo modelo de Grimble (1992).

6.18 Resultados da Modelagem da planta e do Inverso da Planta.

O resultado da modelagem da planta é apresentado na figura 6.10 a seguir, onde sao
apresentados os graficos da entrada, da resposta do ANFIS e do erro de adaptacdo, a qual ¢ a
diferenca entre a entrada desejada e a resposta do ANFIS.

RESULTADO DO TREINAMENTO
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Figura 6.10 — Gréaficos entre a entrada desejada, a resposta do ANFIS submetida a entrada desejada e o erro
de modelagem diferenga entre a entrada ¢ ANFIS para a modelagem da planta.

O resultado da modelagem inversa da planta ¢ apresentado na figura 6.11 a seguir,
onde sdo apresentados dois graficos sendo um grafico de entrada e saida desejada com a
resposta do ANFIS e outro grafico do erro de adaptacdo apresentando a diferenca entre a

entrada desejada e a resposta do ANFIS.
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Figura 6.11 — Graficos entre a entrada desejada, a resposta do ANFIS submetida a entrada desejada e o erro

de modelagem diferenga entre a entrada e ANFIS para a modelagem inversa da planta.

O resultado da modelagem inversa da planta ¢ apresentado na figura 6.12 a seguir, onde sdo

apresentados os graficos das regras iniciais e finais.

Funciies de pertinéncias iniciais e finais
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Figura 6.12 - Fungoes nebulosas iniciais e as finais apds treinamento.
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6.19 Avaliacdo do desempenho da modelagem.

Segundo Jang (1996), o indice de desempenho APE (average percentage error) ¢
usado para a validagdo do modelo adaptado. Os dados que serdo utilizados para a verificacao
do modelo foram obtidos da base de dados para modelagem da planta.

O indice de desempenho utilizado ¢ definido como:

1P IT()-0)

APE ,
P [T

.100% (6.14)

em que P ¢ o niimero de pares de dados, e T(i) e O(i) sd@0 as isimas Saidas desejadas e
objetivadas ou alvos, respectivamente para a modelagem. O valor do indice de desempenho
400 amostras apresentou um percentual de erro médio de APE = 0,209% para a modelagem

inversa. O que indica um excelente desempenho do modelador inverso da planta.

6.20 Avaliacao do desempenho da arquitetura proposta submetida as perturbacoes do

processo de laminacao.

Para a avaliagdo do desempenho da arquitetura de controle, o sistema sera submetido
as mesmas entradas e condi¢cdes que o trabalho apresentado por Grimble (1992). Ou seja, os
sinais exdgenos serdo os mesmos para uniformizar a avaliagdo.

A seqiiéncia de ensaios sera conforme a seguir:

e O controlador sera sintonizado de forma a produzir esfor¢os de controle similares ao
do projeto de Grimble (1992);

e O controlador submetido a excitagdao de entrada de referéncia aleatdria, sem adigao de
perturbagdes;

e O controlador submetido a excitacao de entrada de referéncia aleatdria, com adig¢ao de

perturbagoes.
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6.21 Simulacio do regulador LQG para controle e atenuacio das perturbacoes.
A figura 6.13 mostra o resultado da simulacdo realizada no regulador LQG, submetido
as perturbacdes devido a excentricidade dos cilindros de apoio de um laminador e pela

variagdo da espessura/dureza do material de entrada.

Resposta em malha abetta e fechada do regulador LQG
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Figura 6.13 - Simulagdo em malha aberta (vermelho) e fechada (azul) do regulador LQG submetido as
perturbagdes de entrada.

A figura 6.14 a seguir mostra o erro entre a entrada e saida do sistema de controle com a

resposta em malha fechada com regulador LQG submetidos as perturbagdes de saida.

Resposta malha fechada com regulador LQG e Filtro Kalman estimativas
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Figura - 6.14 — Erro entre entrada e saida do regulador com a resposta do regulador LQG em malha fechada
submetidos as perturbagdes de saida.
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6.22 Simulacido da arquitetura de controle proposta para o controle e atenuacio das
perturbacées.

Utilizando o sistema de controle com o controlador modo inverso e cancelador

baseado no IMC, mostrado na figura 6.15 apresenta o seguinte resultado.

x103 Grafico da Entrada e Resposta da Saida com Perturbag&o
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Figura - 6.15 — Grafico de entrada/saida entre o controlador neuro-fuzzy e o comando de entrada submetido as
perturbagdes.

A figura 6.16 mostra o erro entre a entrada e saida com a resposta do regulador LQG, cor

vermelha e o controlador neuro-nebuloso, cor azul.
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Resposta Controlador: LQG (vermelho) e Neuro-fuzzy (azul) - Com Perturbagdo

Amplitude

|
|
|
|
| | |
| | |
| | |
L 1 L
200 400 600 800 1000 1200

Figura - 6.16 — Resposta do regulador LQG em malha fechada e do controlador neuro-nebuloso sumetidos as
perturbacdes de saida.

6.23 Comentarios sobre o desenvolvimento do trabalho e trabalhos futuros.

O presente trabalho, controle automatico da espessura de um laminador a frio, pode

ser fundamentado em diversas disciplinas, a saber:

e Area de laminagdo onde se exige altos investimentos e pesquisas de sistemas
de controle, além de uma vasta revisao bibliografica para atingir a fronteira do
conhecimento;

e Area de controle classico, com énfase em controle inverso e adaptativo;

e Area de filtros e algoritmos adaptativos com énfase nas publicagdes de
(WIDROW, 1996) sobre o assunto;

e Area de inteligéncia artificial com énfase na rede neural e 16gica nebulosa;

e Area de processamento de sinais com énfase no estudo de sinais candidatos a
sinais para estimagao e identificacdes de sistemas;

e Area de sistemas lineares com énfase em estimacio e identificacdo de

sistemas.

A preocupacdo inicial quando na revisao bibliografica da laminagdo foi se basear em

informagdes as quais apresentavam resultados reais da implantag¢do do sistema de controle.
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Muitos dos sistemas instalados ndo continham informagdes da arquitetura de controle,
embora dispusessem do tipo de principio utilizado. Existem muitas solugdes que sao variagdes
no principio do BISRA com muitos pedidos patentes para os sistemas de controles propostos.

Pouquissimas instalagdes comportam um sistema de controle adaptativo e
pouquissimos trabalhos académicos para laminadores a frio com énfase em controle
adaptativo. Uma grande motivacao foi produzida apds a experiéncia adquirida num trabalho
de dez anos na engenharia de fabrica da empresa de relaminagdo de acos e da escassez de
trabalhos sobre o assunto na areca de laminagdo. Praticamente esses motivos forcaram a
elaboracdo desse trabalho. O objetivo foi construir uma arquitetura de controle adaptativo de
alto desempenho para laminador a frio.

A construgdo de um sistema de controle usando o conceito de adaptagdo, apds a
apresentacdo dos resultados pela empresa de laminagdo Avesta situada na Suécia, em minha
opinido, devera ser uma tendéncia natural em face das exigéncias do mercado, pois com a alta
flexibilidade nos processos produtivos, cada vez mais serdo necessarios circuitos que
suportem as grandes variagdes e respostas rapidas e precisas.

Foi fundamental nesse trabalho, a pesquisa sobre os tipos de sistemas de controle de
espessuras para entender as dificuldades do sistema de controle em fung¢do do tipo de
perturbacdo. Dentre todos os artigos técnicos publicados nessa area e os mais relevantes,
referenciados no capitulo cinco, desse trabalho foram muito importantes na decisdo e
execucdo do trabalho. Além desses a motivacdo foi acentuada pelo trabalho de Grimble
(1992). Dentre todas os itens que provocaram uma forte motivagdo teve também o desafio de
implementar o controlador utilizando-se o modelo inverso da planta. Como o assunto nao ¢ de
dominio geral, mas ¢ muito citado por autores, tivemos algum trabalho em buscar as melhores
referéncias para apoio e suporte.

O projeto completo de Grimble (1992) foi para dois eixos de laminagdo, pois o
produto final era uma viga I. O trabalho foi limitado para um eixo somente, pois com todo o
desafio ja enfrentado nesse trabalho, era um pouco demasiado incrementar o sistema para
MIMO e dai a decisdo para SISO.

A proposta foi projetar um sistema de controle de espessura para laminador a frio e
implementar uma arquitetura de controle de alto desempenho, com um o controlador, cuja
funcdo de transferéncia ¢ a fun¢do inversa da funcdo de transferéncia da planta com a
finalidade de operar com a planta em malha aberta, respondendo ao sinal de comando e
concomitante com a planta aplicando esse sinal na saida para atuacdo no sistema hidraulico do

AGC.
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Na arquitetura de controle proposta, as perturbacdes, sao tratadas em malha fechada,
mas implementada de forma separada do controlador, cuja configuracao ¢ baseada no IMC. O
objetivo dessa configuracdo foi cancelar a perturbacdo na entrada da planta de forma que a
saida acompanhe precisamente ao comando de entrada.

Para se obter os modelos casados da planta e do inverso da planta, uma base de dados
consistente deve ser montada e os dados devem ser obtidos de forma experimental. Nesse
trabalho a primeira providéncia foi montar essa base de dados sélida para extracdo dos
modelos. Pesquisando muitas publicagdes e livros na area de estimagdes de pardmetros e
identificagdo de sistema, alguns requisitos sdo de extrema importancia para excitagao
persistente da planta. Os requisitos recomendam para sele¢do de sinais candidatos a
excitadores da planta, para a escolha da freqiiéncia de amostragem e da duragdo do evento,
um projeto do experimento.

Do projeto do experimento foi importante escolher um sinal com propriedades
estatisticas para a excitacdo da planta, cujas propriedades permitiram evitar a introdug¢ao de
ruidos nos pesos e causar consequentemente uma polarizacdo implicando na imprecisdo do
modelo apesar da adi¢do do sinal para a cobertura da faixa de freqiiéncia e ter caracteristicas
de um sinal aleatorio.

Muitos pesquisadores montam a sua base de dados com sinal de excitagao da planta do
tipo PRBS (sinal binario pseudo-aleatdrio), mas certamente porque ¢ um sinal estocastico e
muito usado na identificagdo de sistemas, mas que ¢ limitado por ser binario e, portanto
somente dois niveis. Um sinal com as mesmas propriedades do PRBS, mas de multiniveis ¢
melhor para excitacdo permanente da dindmica da planta quando a ferramenta utilizada ¢
multivariada por agrupamentos (cluster) para sintoniza¢do das func¢des de pertinéncias das
variaveis nebulosas aplicadas com o ANFIS.

A aplicacdo do sinal para a excitagdo da dindmica da planta foi um dos requisitos mais
importantes nas obtengdes dos modelos. Desse trabalho vimos que o fator de crista e o fator
de tempo sdo dois importantes pardmetros na escolha do sinal para modelagem. A densidade
de energia espectral na faixa de freqiiéncia de operagao também ¢ um ponto importante para a
excitacdo da dindmica da planta, bem como, a quantidade de amostras ¢ a duracdo do
experimento. Enfim, deve-se implementar um projeto experimento para a formagao da base
de dados que tem como origem, o sinal de excitacdo, freqiiéncia de amostragem e duragdo do

experimento.
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Uma preocupagdao foi com o tempo de adaptacdo, uma defini¢do precisa desse
parametro pode evitar dificuldades, os quais resultam num modelo impreciso, em virtude do
ruido nos pesos ou ruidos nos parametros de adaptacdo causados pela adaptacdo muito répida.

Quando se conhece a planta a ser modelada tudo fica mais facil, pois se conhece a fase
do sistema e existe o conhecimento se a planta ¢ estavel, linear e invariante no tempo, se o
sistema ¢ SISO ou MIMO enfim informagdes importantes para o sistema de adaptacao.

Quando ndo existe muita ou nenhuma informacao sobre o sistema a ser controlado, a
tarefa fica mais complicada, e se agrava caso o projetista tente implementar a estrutura de
controle e adaptar os parametros “em operagdo”. Se o sistema nao ¢ de minima fase, ou seja,
alguns dos polos de sua funcao de transferéncia estdo fora do circulo unitario, implica que o
inverso sera instavel. Vimos nesse trabalho, uma implementagdo para esse caso com a
introdu¢do do modelo de referéncia para solucionar esse problema, pois se sabe que o sistema
de fase ndo minima ndo responde imediatamente as variagdes do comando de entrada devido
a atrasos na sua fun¢do de transferéncia. Sao sistemas, por exemplo, que apresentam tempo de
transporte entre a medi¢do e a agdo. Um outro fator que ajudou na implementagdo da solugao
conhecida como de Wiener, onde a adaptacdo ocorre com a minimiza¢ao pelo método dos
minimos quadrados ou a de Shannon-Bode sobre a causalidade do sistema de fase ndo minima
foi que a planta ¢ causal. No caso de sistemas analogicos, onde a planta ¢ discretizada implica
intrinsecamente nessa transformagdo num atraso de uma amostra. Em virtude disso ¢
necessario introduzir no elo de realimentacdo em cascata com o filtro Cy(z) um atraso z', o
qual pode até ser desnecessario, quando tempo de amostragem for muito curto.

Como os processos produtivos embora sejam razoavelmente conhecidos, através de
diversos trabalhos publicados em congressos e revistas especializadas e mesmo assim ainda
ndo sdo plenamente dominados e consolidados pelos pesquisadores, ¢ possivel através dos
dados iniciais, extraidos experimentalmente ou por simulagdo da resposta da fungdo de
transferéncia do sistema, obter um modelo casado com a dindmica da planta e cuja resposta ao
impulso do modelo seja a mesma resposta ao impulso da planta.

Na fase de adaptagdo dos modelos da planta e inverso da planta, ndo houve dificuldade
na de interacdo entre os modelos, pois a adaptacdo de cada um deles realizada separadamente
através da ferramenta de aproximagao conhecida como ANFIS. Como os modelos obtidos sdao
quase que perfeitamente casados aos modelos da planta e do inverso da planta, o desempenho
do controlador e do cancelador dentro da arquitetura de controle resultou em alto

desempenho.
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Os métodos para a adaptagdo dos modelos da planta foram cuidadosamente estudados,
em vista das perturbagdes de entrada do processo. Nao ¢ uma simples tarefa a modelagem de
sistemas, podem incorrer em problemas, como foi discutido no capitulo dois desse trabalho.
Muitas de nossas simulagdes ndo foram bem sucedidas em virtude das perturbacdes do
processo. Quando os modelos obtidos ndo eram copias exatas das plantas, uma polarizacao se
estabelecia e um erro do tipo estatico foi verificado na saida do sistema. Nesse trabalho as
obtengdes dos modelos da planta e do inverso da planta, foram obtidas “fora de operacdo”. A
proposta de solucdo apresentada inicialmente por Widrow (1996), baseada no IMC permitiu a
implementagdo do sistema de controle onde a dindmica da planta ¢é tratada separadamente do
controle das perturbagdes, como se fossem duas arquiteturas separadas e esse foi um ponto
importante para a modelagem do controlador e do cancelador.

Para os modelos da planta e do inverso da planta, algumas publica¢des de (WIDROW,
1996) puderam orientar qual o melhor esquema de modelagem da planta mesmo sujeita as
perturbacdes de entrada, a fim de evitar polarizagdes as quais poderiam resultar em erros
estaticos quando operag¢do dentro da arquitetura. Para a modelagem inversa, o esquema de
modelagem ¢ alterado do processo para se obter o modelo da planta, pois o esquema prevé o
uso de uma cdpia do modelo da planta livre de perturbagdo para ndo incorrer no erro estatico.
Algumas modelagens usando a planta para obter o modelo inverso apresentaram nas
simulacgdes esse erro estatico na saida.

O processo de adaptacdao usando redes neurais combinadas com sistema de inferéncia
nebulosa num processo “fora de operacdo”, onde as redes se mostraram excelentes
aproximadores e permitiram excelentes resultados pela solugdo da minimizag¢ao do erro de
adaptagdo pelo método dos minimos quadrados.

A aplicacdo do ANFIS, como aproximador ¢ um processo que busca encontrar o 6timo
global da fun¢do. De acordo com o valor desejado na saida comparado com o valor obtido
pelo ANFIS, aplicando-se o método dos minimos quadrados ¢ gerado um erro. Como o
processo no ANFIS ¢ recursivo, o erro provoca um novo céalculo do gradiente descendente e
por realimentacdo sdo ajustados os diversos pesos nas camadas da rede neural. Essa
recorréncia conhecida como retropropagacao na rede permite que se encontre o 6timo global.
O ANFIS ¢ baseado no célculo do gradiente descendente conjugado com o método de célculo
do erro de saida pelo método dos minimos quadrados.

Um laminador ¢ um equipamento de milhdes de dodlares, constituidos de grandes
periféricos como redutores, motores, medidores de espessuras, lubrificadores e outros

equipamentos de alto valor agregado, todos fabricados com tecnologia muito sofisticada e que
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ndo poderdo sofrer qualquer dano fisico para o desempenho futuro e continuidade da sua
fun¢do. Enfim um acidente além de custar muito caro a sua recuperagdo tem um agravante do
equipamento ficar parado por um longo tempo e muitas vezes ndo ter de imediato um
substituto, por se tratar de equipamentos caros e especificos € ndo de séries produtivas e nem
de estoques.

Mas ficou bastante claro que quando os modelos ndo eram perfeitos, a resposta do
sistema em virtude das perturbagdes foi tremendamente desastrosa e dai a recomendagdo de
adaptacao “fora de operacdo” para ndo arriscar o equipamento.

Reconhecemos nesse trabalho que o modelo de Grimble (1992) ¢ muito simples e um
modelo de segunda ordem. As perturbagdes do processo sdo apenas relativas as
excentricidades dos cilindros de laminacdo e da variacio da espessura/resisténcia a
deformacdo. Outros modelos mais abrangentes poderdo ser implementados dentro dessa
metodologia utilizada. O estudo dos modelos bem como a aplicagdo com os sistemas de
controles adaptativos, implementados com redes neurais poderdo ser um trabalho futuro.

Os proximos trabalhos sob nosso ponto de vista ¢ a implementagdo de sistemas MIMO
e do tipo ndo linear, pois ndo tem tantos trabalhos publicados e serd um grande desafio o
desenvolvimento das técnicas de controle inverso, embora ja tenha publicagdes nesse sentido

(WIDROW; WALASH, 1996), mas nao aplicadas aos laminadores.
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7. CONCLUSOES.

O objetivo desse trabalho foi realizar um estudo de caso e apresentar a solugdo para
um sistema de controle de espessura de um laminador a frio. Com uma proposta cuja
abordagem foi diferenciada das arquiteturas de controles convencionais, o sistema de controle
usou uma planta alvo utilizada no projeto de Grimble (1992) de um laminador a frio, do tipo
quadruo e cujas caracteristicas da planta sdo do tipo linear, estavel e SISO. A proposta de
solugdo para o sistema de controle, se resumiu na aplicacdo dos conceitos de controle
adaptativo para o controle da dindmica da planta. Quanto as perturbagdes e ruidos do
processo, essas foram tratadas separadamente da dindmica da planta e vice-versa. O
desenvolvimento dos modelos com a aplicagcdo do ANFIS para a aproximacgado e determinacgao
dos parametros dos modelos da planta e do filtro de cancelamento das perturbagdes.

O resultado da modelagem adequada mostrou que as perturbagdes foram atenuadas
cerca de 30 dB pela arquitetura proposta. Nesta simula¢ao do controlador neuro-nebuloso,
como a simulagcdo do regulador LQG em malha fechada e a simulagdo do controlador em
malha aberta, todas foram submetidas as mesmas perturbagdes, representadas pela
excentricidade dos cilindros de laminagdo e concomitantemente pela variagdo da resisténcia a
deformacao plastica do material e dureza e a espessura de entrada do material submetida aos
mesmos comandos de entrada. O resultado grafico permitiu verificar o desempenho do
sistema de controle proposto quanto a precisdo e imunidade as perturbagdes. De acordo com
as figuras apresentadas 6.12 e 6.13, verificou-se que essas figuras mostraram a precisdo do
controlador neuro-nebuloso, em relacao ao regulador LQG proposto por Grimble (1992).

Resumindo-se, pode-se concluir sobre a implementacgao e operacdo da arquitetura de

controle adaptativo:

e Pode ser aplicada em plantas estabilizadas por realimentacao;

¢ A modelagem se torna mais complicada quando ndo se conhece a priori a
planta;

e Precisdo de controle depende da qualidade da modelagem;

e Com cancelador se obtém maior robustez as perturbagdes;

e Facilidade na andlise. pois os modelos sdo implementados separadamente
cancelador e controlador da planta;

e Apresenta um tipo de polarizacdo quando os modelos sdo bastante imperfeitos.
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e Adaptagdo pode ser realizada “em operagao”;
e Pode ser utilizado em plantas de ndo minima fase, pois se adapta bem com

modelo de referéncia.
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