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Resumo — O Controlador Preditivo Baseado em Modelo (MPC) tem sido cada vez mais aplicado nos processos industriais,
pois geralmente exibe um bom desempenho e robustez, desde que os seus parametros sejam sintonizados corretamente. Este
trabalho utiliza o Algoritmo Genético para realizar a sintonia dos parametros do MPC Neural aplicado no controle do nivel do
molde do lingotamento continuo, jd que ndo existe nenhum método analitico para resolver este problema de sintonia. O nivel
do molde é uma das malhas de controle mais importantes na siderurgia, pois varia¢cdes no nivel acima de 10 mm prejudicam a
qualidade do ago produzido. A estabilidade e a robustez de dois tipos de algoritmos MPC neural serdo comparadas, quando o
nivel do molde ¢é afetado pelos disttirbios de clogging e bulging.

Palavras-chave — Controle Preditivo, Algoritmo genético, Lingotamento continuo, Siderurgia

Abstract — The Model Based Predictive Control (MPC) is increasingly applied in industry because it generally exhibit a good
performance and robustness, since the parameters are tuned correctly. In this work, it will be used the Genetic Algorithm to per-
form the tuning of the Neural MPC parameters, which will be applied in the control of the mold level in the continuous casting
process, since there is no analytical method that can be used to solve this tuning problem. The mold level control is one of the
most important control loop present in the steel industry, since variations in the level above 10 mm reduce the quality of steel.
The stability and robustness of two Neural MPC algorithms will be compared when the mold level is affected by clogging and
bulging disturbs.

Keywords — Predictive Controller, Genetic algorithm, Continuous casting, Steel Industry.

1. INTRODUCAO

O Controlador Preditivo baseado em Modelo (MPC) originou-se nos anos 70 e, desde entdo, tem sido bastante estudado
no meio académico e aplicado no controle de diversas plantas industriais ( [1]).0 MPC geralmente exibe um bom desempenho
e robustez, desde que os pardmetros de sintonia sejam adequadamente escolhidos pelo projetista. Entretanto, a selecdo dos
pardmetros ndo € uma tarefa ficil, na medida em que niao hd nenhuma metodologia precisa que assegure a estabilidade ( [2]).
O método mais usado na literatura para o ajuste dos parimetros dos MPC atualmente é o tentativa e erro, exigindo, além de
um bom conhecimento do processo por parte do operador, também um certo tempo até que a resposta obtida seja satisfatdria.
Muitas vezes, em processos instdveis em malha aberta, como o Nivel do Molde a ser estudado neste trabalho e também em
sistemas multivaridveis como o Laminador apresentado em ( [3]), ndo se consegue determinar os parametros de sintonia através
de tentativa e erro, a fim de obter uma resposta estdvel e otimizada. Por isto, observa-se na literatura que a aplicacdo do MPC em
sistemas instdveis em malha aberta, lineares ou ndo, € ainda pouco explorada.

O objetivo ¢ utilizar o MPC com modelo Neural, a fim de realizar o controle do Nivel do Molde do Lingotamento Continuo,
o qual é um processo instdvel em malha aberta e ndo linear ( [4]; [5]). Portanto, para este caso, o método de sintonia do MPC
baseado em tentativa e erro é praticamente invidvel de ser aplicado, sendo fundamental utilizar ferramentas computacionais
baseadas em computag@o evoluciondria a fim de obter automaticamente os parametros do controlador. Exemplos de artigos que
utilizam o Algoritmo Genético para sintonizar os parametros do MPC sdo encontrados em ( [6]; [7]; [8]).

O processo de lingotamento continuo consiste, basicamente, da transformag@o do ago, inicialmente em seu estado liquido e
temperatura superiores a 1.600°C, em placas de ago de formato, espessura, superficie, consisténcia e propriedades mecanicas
conhecidas segundo padrdes existentes. E no molde da maquina de lingotamento continuo que se realiza o processo de resfri-
amento primdrio, formando uma “casca’de ago sélido. Para que isto seja realizado € necessdrio manter um nivel constante e
predeterminado de aco liquido no seu interior em diferentes condi¢cdes de processo.

Apesar da aplicac¢do de controlador cldssico PID ser ainda encontrado no controle do molde, a sua fragil robustez diante dos
efeitos e variagdes de pardmetros presentes no processo de lingotamento tem impulsionado pesquisadores do mundo inteiro ao
desenvolvimento, tanto na siderurgia quanto no meio académico, de técnicas mais sofisticadas de controle.
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Duas técnicas MPC com Redes Neurais serdo estudadas: uma delas utiliza Linearizacdo Instantanea do Modelo Neural do
Molde e a outra utiliza o Gradiente da Funcdo Objetivo para determinar a acdo de controle. Tais métodos serdo comparados
quanto a robustez, estabilidade e qualidade de controle. O texto possui a seguinte organizacdo: na secdo 2 apresentam-se 0S
conceitos bdsicos do MPC, os algoritmos MPC neural a serem implementados, e mostra-se como o Algoritmo Genético foi
utilizado na sintonia destes controladores. Utilizando-se de dados reais, apresenta-se na se¢do 3 a modelagem da malha de
controle do nivel do molde usando redes neurais e também ¢ feita a representacdo matematica dos distirbios existentes que
afetam a qualidade do processo. Na secdo 4 discutem-se as simula¢cdes computacionais obtidas, apresentando a comparacio
entre as duas técnicas MPC neural, e na se¢do 5 € feita a conclusao.

2. 0 CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM MODELO (MPC)

Os algoritmos de controle pertencentes a familia MPC sao caracterizados pelos seguintes elementos:

1) O Modelo do processo, que tem um papel decisivo no desempenho do controlador, devendo ser capaz de capturar a dindmica
do processo de forma a predizer precisamente as saidas futuras, assim como ser simples na sua implementacgao e entendi-
mento.

ii) O Preditor, onde se estima a saida futura, que é definida por §(t + k),k = Ni,... Ny onde N7 e N> sdo os horizontes de
predi¢do minimo e maximo, respectivamente.

iii) A Trajetéria de Referéncia, que € o sinal desejavel que a saida do processo siga. A saida poderd ou ndo ser igual a Referéncia,
dependendo do sinal de controle calculado pelo Otimizador. A Trajetéria de Referéncia definida por w é, normalmente,
uma aproximacéo suave do valor atual da saida, definida por y(t), em direcéo a referéncia conhecida (denominada r(t))
por meio de um sistema de primeira ordem representado por:

w(t) = y(t) ()
wit+k) = aw(it+k—1)+1—-a)r(k) k=1,..,No— N,

onde o é um parametro entre 0 e 1 que suaviza a resposta do sistema a medida que se aproxima de 1.

v) O Otimizador, através do qual se determina uma sequéncia de agdes de controle definida por u(t + k), k = 0,1,2,..., N,
onde N, é denominado horizonte de controle. Estas a¢des sdo obtidas minimizando uma fung¢do custo, que geralmente é
uma funcio quadrética dada por:

No N,
J= > 0[gt+k) —wt+k)]>+> AAu(t+k—1)] 2)
k=N, j=1

onde Au(k) = u(k) —u(k — 1); § e A sdo pardmetros que ponderam os erros de previsdo e o sinal de controle, respecti-
vamente.

Uma solucdo explicita pode ser obtida se o modelo € linear e ndo existem restri¢des; caso contrario um método de otimizagdo
iterativo tem que ser usado. O primeiro sinal (u(t) da sequéncia das a¢des de controle u(t + k), k = 0,..., N, — 1 é envi-
ado ao processo, enquanto que o restante da sequéncia é descartada. Tal estratégia é denominada de “Controle por Horizonte
Retrocedente”.

2.1 Sintonia do MPC

O bom desempenho do controlador preditivo é obtido somente se os parametros de sintonia ( horizonte de predi¢io (/Va)
horizonte de controle (/V,), ponderagdo do erro de previsdo (§), fator de supressdo (A), constante da trajetoria de referéncia
() forem adequadamente definidos pelo projetista. Em geral esta sintonia é feita através de heuristica, baseada em tentativa
e erro, sendo vidvel na sintonia do controlador preditivo de processos que possuem comportamento estivel em malha aberta.
No, entanto, nos casos em que o processo € instdvel em malha aberta (como é o nivel do molde do Lingotamento Continuo),
este procedimento torna-se entediante, podendo ndo obter uma resposta estdvel em malha fechada, ou quando o processo é
estabilizado em malha fechada , o desempenho do controlador preditivo fica abaixo das expectativas.

2.1.1 Sintonia do MPC Através do Algoritmo Genético (AG)

Uma das principais caracteristicas do AG € realizar ajuste de todos os pardmetros de maneira automética. A execucao do algo-
ritmo € feita da seguinte maneira: primeiramente, deve-se fornecer o modelo do processo. Em seguida define-se os pardmetros
necessarios para a execugdo do AG tais como: o tamanho da populagdo (M), o nimero de geragdes (), a taxa de crosso-
ver e a taxa de mutacdo, o tipo de fun¢do fitness considerada e o critério de sele¢@o. Feito isto, M individuos serdo criados
aleatoriamente por AG, que terdo o seguinte formato:
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[Nu7 N27 «, 67 )‘} (3)

sendo que a codificacdo foi feita com varidveis reais.

Depois disto, cada individuo serd aplicado dentro do algoritmo do MPC, com o intuito de controlar o processo e calcular o
fitness de cada individuo dentro da populacdo inicial. Através da funcdo fitness, ird se separar os melhores dos piores individuos.
A funcgdo fitness denominada, F'it é dada por:

1

2y —w)*

onde y é a saida do processo e w € a referéncia. Logo apds, o AG ira fazer a evolugdo da espécie através da realizagdo
das trés operagdes genéticas (reprodugdo, crossover ponto tinico e mutagdo aleatéria) onde os melhores individuos terdo uma
probabilidade maior de ter descendentes nas geracdes futuras. Neste trabalho, o método de selecao usado foi o da roleta, onde
através da Equacgao 4, se determina a por¢do que o individuo terd dentro da roleta. Foi feito M — 1 execugdes da roleta para
selecionar os individuos. Paralelo a selecdo por roleta, foi utilizada a técnica de elitismo, onde se assegura que os resultados
nunca serdo piores do que os da geragdo anterior.

O AG ird executar um loop de GG geragdes, e ao final da dltima apresentar-se-4 o melhor individuo.

Com este procedimento, basta entrar com o modelo da planta que se deseja controlar para que o algoritmo calcule os valores
dos pardmetros do MPC de forma automética. E importante mencionar que o algoritmo desenvolvido neste trabalho pode ser
aplicado em qualquer tipo de processo onde se possa utilizar o MPC.

Fit(Nu,Ng,Oz,(S, )\) = (4)

2.2 MPC Neural

No MPC neural o modelo ¢é obtido através de uma rede feedforward com pelo menos uma camada oculta, tendo em vista que
tais redes sdo consideradas estimadores universais ( [9]). No caso do modelo neural do Nivel do Molde, a rede tera a estrutura
NNARX, cuja previsdo da saida k passos a frente pode ser escrita como:

9t +k) = glgt+k—1),...9(t+k—minlk,n]),y(t —1), 5)
,y(t — mazxn — k,0]),u(t + &k —d),...,u(t+k —d—m))].

onde: n é o nimero de regressores da saida, m é o nimero de regressores da entrada, d é o atraso, g ¢ uma rede perceptron
de duas camadas.

As estratégias de controle MPC Neural se diferem, basicamente, na forma de calcular a a¢cdo de controle que minimize a
funcdo custo J. Uma classe utiliza a regra do gradiente, PNRG e outra realiza uma linearizacao local da fun¢@o nao linear g da
rede PNLI. Os algoritmos destas duas estratégias de controle neural serdo descritos a seguir.

2.3 MPC Neural Com Regra Baseada no Gradiente (PNRG)

Seja Ul(t) = [ui(t),ui(t + 1),...,u’(t + N, — 1)] o vetor de a¢des de controle a ser determinado a cada iteragdo i pelo
Algoritmo PNRG através da seguinte regra:

U () = U (¢) + pid’ (6)

onde p' é o passo com que U*® caminha para o minimo de J e d’ é o vetor dire¢do contrdrio ao Gradiente da fungdo .J
em relagdo a U*, o qual é denotado por G[U?]. O algoritmo PNRG se baseia no método de Quasi-Newton, o qual considera
d’ = —B'G(U"), onde B* é a aproximagio da inversa da Hessiana de J em relagdo a U, calculada pelo método de Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS). O Algoritmo PNRG foi proposto por ( [10]) sendo descrito resumidamente a seguir:

Passo 0 Selecionar uma sequéncia de controle U, determinar G[U°]. Fazer B =T ei =0,
Passo 1 Obter d° = —B'G[U?], determinar o passo y' e atualizar a sequéncia de controle conforme (6);
Passo 2 V4 para o Passo 4 se |Ut! — U?| < ¢ ou o nimero maximo de iteragdes for atingido.
Passo 3 Facai = i + 1, atualize o cdlculo de B’ usando o método BFGS, e v4 para o passo 1.

Passo 4 Aceitar a sequéncia U’ como o minimo de .J e pare.
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2.4 MPC Neural com Linearizacao Instantanea (PNLI)

A idéia da linearizagdo instantanea é extrair o modelo linear de uma rede neural ndo-linear em cada periodo de amostragem.
Assume-se que o modelo de entrada e saida de uma rede neural do sistema a ser controlado € avaliado como:

y(t) = gle(t)] (7)

onde o vetor de regressdo ¢ dados por:
@(t) = [y(t - 1)7 s 7y(t - n)7u(t - d)7 .. vu(t —d— m)] (8)
O principio da linearizacdo instantanea € o seguinte (mais detalhes podem ser encontrados em ( [10])):

i) Interpretar o vetor de regressdo como um vetor definindo os estados do sistema e o tempo ¢ = 7. Linearize g em torno dos
estados corrente o(t) para obter o modelo aproximado.

G(t) = —ar§(t — 1) — ... — an(t — n) + boii(t — d) + ... + by (t —d — m) ©9)
onde:
19) 9]
a; = m loty=p(r) b = Mf[ﬁ'ﬁt)_]i) lot)=e(r) (10)
e
gt —i) =yt —1) —y(r—i) alt—i)=ult—1)—u(r—1) (11)

ii) Separando a parte da expressio que contém os componentes do vetor de regressdo corrente, ¢(t), o modelo linear aproximado
pode ser representado como:

y(t) = [1 = Alg™Hy(t) +q *Blg~ u(t) +<(7) (12)

onde o termo ¢(¢) é dado por:

) =y(r)+ary(t—1)+ ... + apy(r —n) —bou(r — d) — ... = bpu(r —d — m) (13)
Os coeficientes a; e b; sdo os coeficientes dos polindmios A(g~!) e B(¢~') do modelo CARIMA.

Ap6s obtido o modelo CARIMA, usa-se o algoritmo do controlador linear GPC para determinar a ac¢do de controle, conforme a
metodologia apresentada em ( [11]).

3 MODELAGEM DA MALHA DE CONTROLE DO NiVEL DO MOLDE

O controlador do nivel do molde avalia o comportamento do nivel medido e envia as devidas correcdes ao sistema de atuagdo
hidraulica, que posiciona um cilindro acoplado a uma vélvula gaveta. A vélvula gaveta é um dispositivo formado por trés placas
sobrepostas que possuem um orificio idéntico em cada uma destas placas, onde a placa central € provida de movimento horizontal
(Xsg), fazendo com que a drea de passagem de ago, consista na drea de intersecg@o dos orificios. Obtém-se a drea efetiva (As)
de passagem de ago, através de um calculo considerando a intersec¢do de orificios concéntricos de raio R. De acordo com [12]
a drea efetiva ¢ dada por:

_ Xsg(®) 2
Ay =2 | R%cos™ <RR?> - (R — X;g(t)> \/Rxsg - (ng(t)> (14)

A viélvula gaveta estd localizada logo ap6s a saida do distribuidor e o transporte do fluxo do aco da valvula gaveta para o molde
¢ feita através da valvula submersa. Considerando o comprimento da vélvula submersa de L = 600mm e a velocidade do fluxo
de aco na saida da vélvula gaveta de V,, = v/2.g.h, o atraso de transporte serd dado por T, = 0, 11s. Assim a equacdo dindmica
do nivel do molde ( [12]), é dada por:

dH(t) 1
dt N ATYI,

[A5~Vn(t - Tv) - Am~‘/cs(t)] (15)

no qual:
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H ¢ a altura do nivel do molde; A, é a area do molde; g é a gravidade; h € a altura do fluido entre os niveis de ago do
distribuidor e do molde e V. Velocidade de Lingotamento ou extracao da placa.
A partir de (15) chega-se a seguinte funcdo de transferéncia:

H = Aims {Ase’STv\/ﬂ - Amvcs] (16)

caracterizando-se, portanto, como uma malha integradora (ndo estdvel em malha aberta). Para a representacdo matemadtica dos
demais blocos que compdem a malha de controle, foram realizados experimentos na planta real, afim de identificar o modelo
conforme mostra ( [13]).

Desta maneira, mostra-se na Figura 1 o sistema nfo-linear completo simulado no Matlab para representag@o do processo real
de controle do nivel do molde.

|Pns. Valvulal Caract. Valv.

I Cantrols) | +Area /G,

E PLC | |Va|v. Gaveta |

sp. I Ref. Pos.

As p— . 1 |Nivel Molde
_’< o }_"_’

Figura 1: Diagrama de Blocos da Malha de Controle de Nivel do Molde

Em seguida foi realizada a identificacdo da rede neural que representa 0 modelo matematico ndo linear do nivel do molde
em malha aberta. A rede escolhida possui estrutura NNARX com m = 2, n = 2 e d = 1 na equagdo (5). Esta rede mostrou-se
adequada, pois na etapa de validag@o o erro de previsdo a 10 passos a frente foi menor que 10~3.

3.1 Os Distarbios Presentes no Controle do Nivel do Molde

Em uma malha real de controle de nivel de molde, verifica-se a ocorréncia de uma série de efeitos inerentes ou niao ao
processo metaldrgico de produgdo de placas que afetam de forma direta e indireta o regime estdvel do nivel de aco na superficie
do molde, podendo entdo ser interpretados como distirbios a serem controlados/reduzidos pelo sistema de controle. A seguir sdo
descritos os efeitos que mais interferem na estabilidade de uma malha de controle de nivel de molde, seus comportamentos e as
respectivas propostas de representacdo destes, objetivando retratar com fidelidade o processo a ser controlado.

3.1.1 Distirbio de Clogging

O actmulo progressivo de deposi¢do de alumina ou outros produtos nas paredes da valvula submersa e/ou da prépria valvula
gaveta € conhecido como efeito Clogging. Como esse acimulo é progressivo, hd a reducdo também progressiva da area efetiva
de passagem de aco, fazendo-se necessaria a compensacdo pelo controlador da abertura da valvula gaveta. Em adic@o a esse
efeito, h também o desprendimento abrupto da alumina acumulada (Unclogging), liberando o fluxo e provocando a necessidade
de a¢do répida do controlador para retornar o processo as condi¢des anteriores.

O comportamento do efeito de clogging pode ser perfeitamente simulado em Matlab, incluindo este na malha da valvula
gaveta de acordo com a expressdo:

1—51(t—T1) ,T1§t<T2
Aug(t) = f I <t <Th
f+B(t=T5) T5<t<Ty

onde 77 € o instante em que inicia o entupimento da valvula gaveta, 75 € o instante em que ocorre o entupimento maximo, 75 e
Ty sdo os instantes em que inicia e termina o processo do desentupimento respectivamente, f € o fator de entupimento maximo
talque 0 < f<lef=1-p1(Ta —T1) =1~ Bo(Ty — T3).

No processo de Clogging real, por observacio, € prudente afirmar que os instantes de 7} < T < T35 < T} sdo aleatérios e
encontram-se entre os intervalos: 20s < 1y — 17 < 120se 10s < T3 — 15 < 60s,0 < Ty — T35 < 5s.

3.1.2 Distiirbio de Bulging

A placa de a¢o, ainda no estado liquido, exerce, portanto uma forga ferrostitica que tende a empurrar o aco liquido para fora
do veio, movimento impedido pelos rolos que compdem os segmentos. Como estes rolos possuem um espacamento D entre
eles, a pele de ago formada cede um pouco, de forma que o aco ocupe parte deste espacamento. Ao passar pelos rolos, havera
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diminuicdo do espaco e consequente laminacgdo deste aco sélido/liquido, provocando o rearranjo de ago liquido no interior da
maquina.

Ap6s passar por entre os rolos, 0 ago expande-se novamente até o préximo conjunto (caso ainda ndo tenha sido formada pele
espessa o suficiente para contrapor a pressdo ferrostitica). Este fendmeno de retracio e expansdo ocorre simultaneamente por
toda a maquina onde ha presenca de acgo liquido no interior, chegando até o molde. Como a maquina de Lingotamento possui
uma velocidade de extracdo da placa em seu interior, denominada v, verifica-se como efeito decorrente da expansao e retracio
interna da placa no interior da maquina o surgimento de ondas senoidais na superficie do molde.

Estas ondas sdo conseqiiéncia, portando, da variacdo de volume de a¢o no interior do veio, fun¢do do espacamento entre 0s
respectivos rolos de onde ocorre o fendmeno e da velocidade de extracdo. A freqiiéncia de oscilagdo pode ser determinada com
boa aproximag@o por:

V.(m/min)
D(m) % 60

Para a simulag@o do efeito de Clogging e Bulging no processo identificado, serd necessario definir o ponto correto de insercao

do fendmeno no diagrama de blocos do processo identificado, na Figura 1.

foscilacao(HZ) - (17)

VCS
¥
Am
Ves
A 4
As - 1 Nivel do
g e s S
Q V Gavstz Q G L
% é 1 | Mivel do Molde :
K VIR —P, AmS Fiuig |42
(a) Diagrama de bloco com a inclusdo do efeito de (b) Ponto de Inclusdo do Efeito Bulging no Processo

clogging (K = As X Acg):

Figura 2: Inclusdo dos Disturbios no Modelo

4. RESULTADOS DA SIMULACAO COMPUTACIONAL

Os algoritmos propostos por ( [10]) e discutidos na se¢@o 2 para o controle preditivo neural foram modificados para incluir
a sintonia feita através de algoritmo genético, cuja populagdo é constituida por 50 individuos com 30 geragdes e as taxas de
crossover e mutacao sao de 0,8 e 0,1 respectivamente.

As condigdes operacionais em que a simulac@o foi realizada no MatLab sdo: h = 1, 2m(Altura do Distribuidor); A,, =
0, 25m? (4rea do molde); ng = 0, 35m (Abertura da vdlvula gaveta para uma velocidade constante de 0, 02m/seg). O periodo
de amostragem foi de 0, 1seg..

As restricdes no processo sdo: abertura da Valvula Gaveta ( u(t) < 0,7m) e na sua velocidade de abertura ( Au(t) <
0,0041m por periodo de amostragem ) e nos limites fisicos do sensor do nivel do molde ( y(¢) < 0,2m ).

4.1 Controle Preditivo Neural Sem Distiarbios

Primeiramente, ndo se considera a presenca dos distirbios relacionados tanto para o caso onde se utiliza a linearizacio
instantanea (PNLI), quanto para o caso onde se utiliza a regra do gradiente ( (PNRG).Para esta situag@o os parametros ajustados
por AG para a sintonia do controle preditivo neural com linearizag¢@o instantdnea foram: N, = 10, No = 10, o = 0, 8843,
0 = 91,3287 e A = 0,0796. Ja os parametros ajustados por AG para a sintonia do controle preditivo neural com a regra do
gradiente foram: N, = 1, No = 1, = 0,5755, § = 747,6628 e A = 645, 5345. Desta forma, as respostas a diversos degraus do
nivel do lingotamento continuo, apresentadas para os dois controladores sem a presenca de distirbios, sao semelhantes e podem
serem vistos nas Figura 3(a) e 3(b).

Observa-se através desta Figura, que os controladores projetados, conseguem fazer com que o nivel siga a referéncia em todo
o intervalo da altura do molde. Assim, os controladores projetados podem trabalhar em diversas regides do molde, obtendo um
controle satisfatério. E importante mencionar também que os indices ise ( defindo como a inversa da funcio Fitness dado em
(4)) apresentados pelos dois controladores foram muito proximos, sendo de 7,7477 para o PNLI e de 7,754 para o PNRG. Os
tempos de processamento de cada simulacdo foram de 32, 67seg. para o PNLI e de 48, 44seg. para o PNRG. Isto se justifica, uma
vez que o algoritmo PNRG executa, a cada periodo de amostragem, um procedimento que determina iterativamente a agdo de
controle que converge para minimo da funcio custo. J4 no PNLI a acdo de controle é calculada num tinico passo a cada periodo
de amostragem.

4.2 Controle Preditivo Neural com Distiirbio de Bulging

O distirbio de bulging pode ser representado por um sinal sendidal com amplitude de 20mm e uma frequéncia w =
(27)(0,077) rad/seg, interferindo no nivel do Molde. Desta forma, a resposta apresentada pelo sistema de nivel do lingota-
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Figura 3: Comparacgao entre os Controladores PNLI e PNRG

mento continuo com a presenca do distirbio de bulging utilizando o PNLI e o PNRG, permitiu que as oscilagdes no nivel do
Molde fossem reduzidas de 20mm para cerca de 5mm, o que mostra a eficicia destes controladores para este tipo de distdrbio.

Os parametros de sintonia dos controladores PNLI e PNRG foram os mesmos anteriores para o caso sem distirbio. O tempo
de simulacio foi de 16, 73seg. para o PNLI e de 25, 49seg. para o PNRG.

4.3 Controle Preditivo Neural com Distiirbio de Clogging

Neste parte, serd simulado o controle de nivel do molde com o distirbio de clogging, considerando o pior caso do distirbio,
pois desta forma, tem-se um controlador preditivo robusto. Nas simulagdes, o fator de entupimento f foi incrementado gradati-
vamente de 10% em 10% para se obter o entupimento maximo para o qual o controlador consegue estabilizar o nivel.

As Figuras 4(a) e 4(b), mostram o controle do nivel do molde com a presenga do distirbio de clogging, onde este entupimento
chega até um maximo de 80% para o PNLI e de 75% para o PNRG, bem como os seus respectivos sinais de controle e variagdo
do sinal de controle. Para este caso, € importante mencionar que foi preciso fazer um ressintonia para os dois controladores, tanto
o PNLI, quanto para o PNRG, pois os parametros utilizados nos exemplos anteriores, ndo foram capazes de estabilizar o sistema
com o entupimento citado. Esses parimetros foram N, = 2, Ny = 4, a = 0,1342, § = 14,2027 e A = 1,5825 para o PNLI e
N, =2,Ny=4,a=0,1522,§ = 825,8170 e A = 538.3424 para o PNRG.
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Figura 4: Comparacio dos Controladores PNLI e PNRG com Clogging

Observa-se nas Figuras 4(a) e 4(b) que no momento em que se inicia o processo de entupimento, aplica-se um degrau no
sistema para que o nivel do molde suba, pois, caso contrdrio, o nivel ficaria negativo durante um instante de tempo apds ocorrer
o desentupimento da valvula, o que nio poderia acontecer na pratica.

Para que o algoritmo do controlador PNRG consiga controlar o nivel com distirbio clogging, é necessario reinicializa-lo no
momento em que acontece o desentupimento. Isto é devido aos erros numéricos do calculo da Hessiana aumetarem no instante
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de desentupimento, causando instabilidade no algoritmo PNRG. O tempo de simulac@o obtido neste experimento foi de 4, 86seg.
para o PNLI e de 17, 48seg. para o PNRG.

5. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos por simulacdo computacional, conclui-se que as estratégias PNLI e PNRG possuem desempe-
nhos semelhantes quando o processo estd sem distirbio ou quando apresenta o distirbio de bulging, reduzindo as oscilagdes na
saida de 20mm para 5 mm, o que estd dentro da faixa toleravel que ¢ de 10 mm. No entanto, na presenca do distirbio de clogging,
foi necessdrio fazer a ressintonia dos parametros para garantir que o molde nao transborde ou esvazie durante o periodo em que
ocorre este distirbio.Para o pior caso de clogging, observou-se uma pequena superioridade do controlador PNLI em relacdo ao
PNRG, pois o primeiro mantém o nivel do ago dentro dos limites fisicos do sensor, quando o entupimento da vélvula atinge 80%,
enquanto que no PNRG o méximo entupimento chega a 75%. A explicagdo para isto é que os erros numéricos no célculo da
aproximacao da inversa da Hessiana aumentam consideravelmente no instante de desentupimento da valvula, sendo necessario
reiniciar o algoritmo PNRG ap6s este momento. Outra desvantagem € o tempo de processamento maior do PNRG, que necessita
de 8,2 milisegundos para calcular a acdo de controle a ser aplicada no processo (no PNLI isto é executado na metade deste tempo
no maximo). No entanto, este tempo de processamento € suficiente para realizar o controle em tempo real do nivel do molde, ja
que o periodo de amostragem utilizado no controlador real € 0,01 segundos. Outro comentdrio relevante é que nos controladores
PNLI e PNRG, a agiio de controle é do tipo derivativa (Au(t) = u(t) — u(t — 1)). Isto é devido ao fato do nivel do molde
apresentar uma elevada instabilidade a acéo de controle integrativa dada por u(t) = u(t — 1) + Au(t), conforme mostra a andlise
de estabilidade feita em ( [13]) para o molde linear.

E oportuno esclarecer que estas conclusdes ndo poderiam ser obtidas se a sintonia do controlador preditivo fosse feita por
tentativa e erro, pois para este tipo de processo (instdvel em malha aberta) esta metodologia ndo € vidvel de ser usada. Para
trabalhos futuros, pretende-se adaptar filtros a rede neural, tendo em vista que o sinal que entra na rede, vindo do sensor de nivel,
possui ruidos provocados pela injecdo do gis Argdnio, presente no processo de lingotamento continuo do ago.
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