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Resumo

Com o grande desenvolvimento dos sistemas de controle informatizados, o
controle preditivo tem se tornado uma ferramenta de grande utilidade na automacgao
industrial. O controle preditivo linear, bastante difundido no meio industrial,
apresenta limitagdes devidas a utilizagdo de modelos que nem sempre sdo capazes de
descrever a planta nas diferentes regides de trabalho. O advento dos controladores
preditivos ndo lineares tem sido cada vez mais estudado e desenvolvido, mas o
trabalho com modelos totalmente ndo lineares ainda encontra muitas barreiras para
sua aplicacdo pratica.

O algoritmo LLT “Local Linearization on the Trajectory”, consiste num
método capaz de minimizar a fungdo objetivo utilizando um modelo totalmente ndo
linear através de sucessivas linearizagdes, que alavancam a convergéncia do modelo,
sendo que cada iteragdo consiste em trés passos basicos. O primeiro passo € a
utilizagdo de uma trajetoria de predi¢do, previamente estipulada para determinar
modelos lineares ao longo desta. Nesta etapa toma-se os valores preditos das saidas,
estados e entradas do processo e determina-se modelos lineares para cada valor que
estas variaveis podem assumir no futuro. Na segunda etapa o conjunto de modelos
determinado ¢ agrupado de forma a constituir um Unico modelo ndo linear, que ¢
utilizado no projeto das acdes de controle. Estas agdes sdo determinadas pela
minimiza¢do de uma funcdo objetivo, construida a partir do modelo ndo linear
obtido. No terceiro e ultimo passo do algoritmo determina-se a nova trajetoria de
predicao pela aplicagdo das acdes de controle projetadas a um modelo totalmente nao
linear, diferente do obtido pela combinagdo dos modelos lineares. Esta nova
trajetoria de predicdo serve de trajetoria inicial para a proxima iteracao. Os critérios
de parada do processo iterativo sdo: o nimero maximo de iteragdes, 0 tempo maximo
de calculo ou a variagdo das acdes de controle projetadas entre duas iteragdes
consecutivas menor que uma tolerancia especificada.

Dentre as vantagens desta metodologia, pode-se destacar a facilidade de se
utilizar diferentes tipos de modelos nao lineares como: redes neuronais, redes de
modelos locais e modelos rigorosos.



Abstract

With the advances in digital control systems, the model predictive control has
become an attractive tool for the industrial automation. The linear model predictive
control, well diffused in the industrial environment, presents limitations due to the
use of models that sometimes cannot describe the plant behavior at different
operating conditions or under high disturbances, loosing performance to guarantee
robustness. The nonlinear model predictive control has been more and more studied
and developed, but the work with full non linear models still finds many limitations
for its practical application.

The algorithm LLT " Local Linearization on the Trajectory ", consists of a
method capable to minimize the objective function using a non linear model through
successive linearizations.Each iteration consists of three basic step. The first step is
the use of a prediction trajectory, previously specified, to determine linear models
along this trajectory. In this step, the predicted values of outputs, states and inputs of
the process are used to determine linear models for each time in the future. This
group of models form a nonlinear model that is used in the design of the control
actions, optimizing a function objective. In the third step of the algorithm the new
prediction trajectory is determined by the application of the computed actions to a
full nonlinear model, different from the one obtained by the combination of the linear
models. This new prediction trajectory is an initial trajectory for the next iteration.
The conditions to stop the iterative process are: the maximum number of iterations,
the maximum time of calculation or, the variation of the control actions compoted
among two consecutive iterations less than a specified tolerance. One of the
advantages of using this methodology is the easiness of using different types of
nonlinear models as: neural networks, local models networks and rigorous models.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a revolugao industrial, os processos produtivos pelos quais a humanidade obtém
os seus bens e produtos de consumo, vém experimentando um avanco irrefreavel e cada vez
mais acelerado. Diversos sdo os fatores que levam os processos produtivos a se
desenvolverem tdo velozmente. O aumento da demanda de produtos impelido pelo
crescimento da populagao mundial, a forte concorréncia pelo mercado, a escassez de recursos
naturais para a produg¢do de energia e matérias primas e a conscientizagdo sobre a preservagao
do meio ambiente obrigaram as industrias a aprimorar cada vez mais 0S S€US Processos
produtivos, levando estes a operar cada vez mais proximos ao limite de sua capacidade. Numa
época onde exige-se produtos que reinem conceitos tdo antagdnicos como mais qualidade e
menor pre¢o nenhuma industria pode mais se dar ao luxo de desperdicar matéria-prima e
energia, ou gerar rejeitos industriais sem restricdes, sob pena de ser aniquilada seja pela
legislacdo vigente, seja pela concorréncia.

Este conjunto de fatores faz com que os processos industriais se tornem mais
complexos e integrados, o que os torna mais dificeis de ser operados, pois as relagdes que os
governam fogem cada vez mais do senso comum.

O controle e a automacao de processos vém aliar-se a esta nova visdo empresarial, a
fim de tornar os processos mais versateis e capazes de suprir as necessidades das unidades
fabris para atender um mercado cada vez mais exigente € com um comportamento tao
variante. Tal ¢ a importancia do controle que um mesmo processo industrial pode se tornar
lucrativo ou ndo variando-se apenas a sua estrutura de controle.

1.1 Linhas Gerais sobre Controle de Processo

Um processo industrial, do ponto de vista do controle, pode ser encarado como um
sistema que possui entradas e saidas de informagdes, que sdo recebidas e geradas por este,
respectivamente. As saidas de informagdo sdo as varidveis ou parametros de interesse do
processo que sdo divididas em variaveis de processo (PV’s) e variaveis controladas (CV’s) .



2 1. INTRODUCAO

As primeiras tratam-se apenas de indicagcdes de grandezas do processo que servem para
eventuais atuagdes manuais dos operadores. J4 as CV’s sdo aquelas varidveis cujos
controladores tém que manter em seus patamares. As entradas do sistema se dividem em dois
grupos: as varidveis manipuladas (MV’s) e os distirbios (DV’s). Os disturbios sd3o os eventos
sobre os quais ndo se tem controle. Ocorrem, geralmente, de forma aleatéria e sao
imprevisiveis, provocando erros nas variaveis de saida. Para compensar os seus efeitos
nefastos, os controladores utilizam o primeiro subconjunto de varidveis de entrada: as
variaveis manipuladas. As varidveis manipuladas, ao contrario dos disturbios, sdo aquelas
varidveis sobre as quais tem-se a liberdade de atuar e podem provocar uma variagdo
significativa nas variaveis de saida do sistema.

O Controle de processo, no seu nivel hierdrquico mais baixo, tem duas finalidades
basicas. A primeira delas ¢ compensar a agdo dos distirbios que se manifestam na planta, pois
por mais perfeito que seja um processo industrial, jamais estara livre da presenca de
distirbios. Isto ocorre porque quando se projeta uma unidade industrial considera-se um
numero limitado de fatores que atuam sobre a planta e com estes fatores determina-se um
sistema fechado, para o qual se desenvolvera o projeto. No entanto, qualquer sistema real nao
pode ser considerado como um sistema idealmente fechado, pois este sempre estara sob a
influéncia de fatores externos, mesmo que sejam quase insignificantes, j4& que encontra-se
inserido dentro de um outro sistema que € o proprio meio ambiente.

A outra funcdo do controle de processo ¢ levar a planta a um determinado ponto de
operacdo de forma mais eficiente possivel. Isto significa, na grande maioria das vezes, levar o
processo de um ponto de operagdo para outro da forma mais rdpida possivel, mas nao
necessariamente a velocidade com que se faz a transi¢do sera o ponto preponderante na
determinagdo da acdo de controle. Em alguns casos entende-se que a forma mais eficiente de
se fazer a transi¢ao ¢ aquela que manterd a qualidade do produto, pois em certos processos a
mudanga brusca de pontos de operacdo pode ser acompanhada de uma queda drastica da
qualidade do produto.

Num conceito mais amplo, pode-se dizer que o controle se preocupa em fazer com que
o processo possa trabalhar da forma mais eficaz possivel, ou seja, fazer com que um processo
industrial possa trabalhar no maximo de sua potencialidade.

Viérios sdo os fatores que podem influenciar na eficacia de um processo. Pode-se dar o
exemplo de um processo que possua duas varidveis manipuladas capazes de controlar uma
mesma variavel controlada. Se ambas levarem a varidvel controlada ao seu ponto de operagao
com desempenhos similares mas tiverem “custos de manipulagdo” diferentes, a melhor agao
de controle serd aquela que custar menos. Em outros casos, as mesmas variaveis manipuladas
podem levar a variavel controlada ao mesmo ponto de operacdo desejado, mas com
desempenhos diferentes. Se a varidvel que possui o melhor desempenho for também a
variavel cuja a manipula¢do tem um custo maior a acdo de controle ideal pode ser um tanto
mais complexa. O controlador poderd utilizar a varidvel mais cara (melhor desempenho) para
levar o sistema ao setpoint desejado da forma mais rapida e, posteriormente, com a variavel
controlada estabilizada, trocar a varidvel manipulada governante pela de menor custo.
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O controle em si pode ser muito mais abrangente. Se for considerado um processo
com multiplicidade de pontos estacionarios, o controle de processo pode, através de um nivel
supervisorio, determinar qual o melhor ponto de operacdo para o sistema, que pode nem
sempre ser o mesmo, dependendo das condi¢des operacionais dos demais sistemas que
influenciam no processo controlado. Além disso, nos casos em que se possui multiplicidade
de estados estacionarios, uma mesma ac¢ao final de controle pode levar o sistema a pontos
estacionarios diferentes. O que diferenciara o ponto estacionario final nestes casos, ndo sera a
acdo de controle final, mas sim, o conjunto de acdes de controle tomadas durante a transicao.

Organizacionalmente, divide-se o controle de processos industriais em diferentes
niveis hierarquicos. Estes diferentes niveis de controle podem ser visualizados na figura 1.1
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Figura 1.1: Hierarquia do controle de processo

O esquema da figura 1.1 mostra quatro niveis distintos de controle. O nivel mais baixo
de controle, chamado de regulatorio, consiste nos sistemas de controle que se encarregam de
manter a unidade funcionando. Geralmente fazem parte deste nivel de controle as variaveis de
niveis de vasos pulmdes, fundo de colunas de destilagdo, e outras variaveis do inventario. O
controle neste nivel, freqiientemente, utiliza controladores PIDs (Proporcional Integral
Diferencial).

Contudo, manter a unidade funcionando ndo ¢ a meta principal, mas sim, apenas uma
condi¢do necessaria para a operagdo. Para que o processo possa atingir os seus objetivos €
necessario que se mantenha a operacdo com as devidas especificacdes dos produtos. Esta
tarefa ¢ papel do nivel supervisorio. Neste nivel, podem ser controladas variaveis que nao sao
medidas diretamente e seus valores podem ser estimados, bem como as variaveis manipuladas
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podem ndo ser varidveis realmente manipuladas, mas sim, setpoints de malhas de controle
inferiores (cascata).

Sem duvida, a medida que os niveis hierarquicos de controle vao subindo, a
complexidade do controle aumenta. No nivel de otimizacdo da planta, o controle cuida de
programar a producdo da unidade como um todo. Na verdade este ¢ um nivel mais gerencial
de controle, onde o objetivo ¢ determinar o que serd produzido, considerando os fatores
externos do mercado consumidor, preco de venda, custos de produgdo, impacto ambiental,
entre outros.

Finalmente, o ultimo nivel de controle cuida da otimizacao global da industria como
um todo, integrando as diferentes unidades produtivas e procurando enquadra-las nos
objetivos da empresa como uma corporagao.

1.2 O Controle Preditivo

O controlador preditivo ¢ uma ferramenta poderosa para atuar em niveis
intermediarios do controle de processo. Embora se obtenha bons resultados com controladores
PID atuando em muitas malhas de um determinado processo, as vantagens apresentadas pelo
uso de controladores preditivos vém facilitar a implementacdo do controle, principalmente, no
nivel supervisorio.

A principal diferenca entre o controle preditivo e o PID, que ¢ o controle mais
convencional utilizado na industria, estd na forma com que a a¢do de controle ¢ projetada.
Para o controle preditivo, a agdo de controle ¢ projetada estimando o futuro do processo,
enquanto que para o controle convencional a a¢do de controle estd baseada no erro presente e
acumulado nas saidas do sistema. Além disso, no controle preditivo a agdo de controle ¢
determinada levando-se em conta varios fatores além do erro na saida do sistema, o que
permite que este possa trabalhar em niveis hierarquicos mais elevados.

Uma das principais vantagens do uso de controladores preditivos na industria ¢ a
capacidade que este controlador tem de trabalhar com restricdes do processo. Os
controladores convencionais podem avaliar o erro nas saidas do sistema e projetar a acdo de
controle adequada, mas nao tém condi¢cdoes de avaliar se a acdo de controle podera
efetivamente ser aplicada ou se os limites fisicos do processo impedirdo a sua realizagdo. Os
controladores preditivos podem avaliar, ndo sé os limites fisicos superiores e inferiores das
variaveis manipuladas, como também impor limites para as taxas de varia¢do destas. Isto se
torna importante, a medida que a atuagdo no processo nao pode ser instantanea e requer um
tempo, que em muitos casos, ndo pode ser desprezado.

Além dos fatores que restringem as agdes de controle, os controladores preditivos
podem também trabalhar com restricdes nas variaveis de saida. Com isso, torna-se possivel
especificar zonas limite de operacdo onde, além destas, o sistema ndo pode operar. Isto
representa uma visao diferente do ponto de vista do controle, pois ao contrario do
convencional onde somente se especifica um ponto de operacdo desejado para o sistema, os
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controladores preditivos podem ter faixas de operacdo especificadas. Este artificio se torna
importante quando se trabalha em sistemas multivariaveis, onde sabe-se que uma dada
variavel tem limites de operacdo mas ndo precisa ser necessariamente controlada e assim as
acoes de controle sdo tomadas levando-se em consideragdo somente as variaveis que
realmente precisam de um setpoint.

Além das restricdes inviolaveis, ¢ possivel especificar restrigdes que podem ser
temporariamente violadas, permitindo assim uma maior flexibilidade para o controlador levar
0 processo a operacdo desejada. Da mesma forma o uso valores alvo nas varidveis
manipuladas pode permitir que o processo opere preferencialmente em regides especificas.

Obviamente, os controladores preditivos também tém as suas desvantagens. O tempo
de determinagdo das agdes de controle ndo ¢ imediato, principalmente se utilizarem modelos
ndo lineares, o que limita o seu uso a sistemas cujas dindmicas sejam da ordem de minutos ou
horas, o que ¢ bastante comum em plantas quimicas. Afora as limitagdes temporais, os valores
praticados pelas empresas que desenvolvem os controladores preditivos costumam ser
bastante elevados, o que limita a sua aplicagdo aos pontos de controle mais importantes da
industria. Por este motivo, atualmente este tipo de controle s6 ¢ aplicado em casos onde o
controle convencional (PID) realmente nao funciona bem.

Um exemplo caracteristico, que justifica o uso de controle preditivo, sdo os de
processo cujos modelos tém uma ordem muito elevada. Nestes casos, em que o
comportamento das plantas se distancia muito de um sistema de segunda ordem, os
controladores PIDs perdem em desempenho e em robustez, sendo, muitas vezes, incapazes de
controld-las. O mesmo ocorre se o sistema possuir resposta inversa ou tempo morto muito
acentuados.

Outras facilidades inerentes aos controladores preditivos fazem com que sua utilizagao
seja bastante difundida. Em sistemas multivariaveis a implementacdo dos controladores
preditivos se torna muito mais féacil se comparado ao projeto de um controlador PID,
principalmente se o numero de variaveis for elevado. Facil também ¢ a implementacao de
sistemas que utilizam controle feedforward, que passa a ser automatico pela simples
alimentacdo da medida do disturbio. Mais ainda que avaliar o disturbio, os controladores
preditivos tém a capacidade de trabalhar a programag¢do de possiveis eventos que venham a
ocorrer na planta e que possam interferir em seu funcionamento, sejam distarbios que se tenha
o conhecimento de sua ocorréncia futura, sejam mudancas de setpoimt programado, ou
qualquer mudanga de parametros do controlador.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Neste trabalho sera apresentado um novo algoritmo de controle preditivo, ndo linear,
capaz de levar em conta ndo linearidades, tanto dindmicas quanto estaticas, do processo.

No Capitulo 2 ¢ apresentada a fundamentagdo teorica referente ao controle preditivo
linear e ndo linear, a fim de introduzir o leitor no contexto deste tipo de controlador. A
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fundamentagdo tedrica abrange a descricdo de alguns tipos de modelos mais comuns
utilizados, as formas de propor o problema de controle, a metodologia para resolugdo e
algumas proposi¢des de algoritmos ndo lineares.

O capitulo 3 mostrara uma andlise do comportamento de alguns algoritmos de controle
frente a um caso tipico de ndo linearidade onde a inversao no sinal do ganho do processo
caracteriza um ponto de operagdo critico e dificil de ser controlado. Este capitulo justifica o
desenvolvimento de um novo algoritmo de controle capaz de trabalhar em condigdes
adversas.

No capitulo 4 (sem duvida, ¢ o mais importante deste trabalho) estd fundamentado o
algoritmo LLT (Local Linearization on the Trajectory), juntamente com uma série de
consideragdes a respeito de sua implementacgao. Inicialmente ¢ descrita a metodologia que o
algoritmo utiliza para projetar as acdes de controle e posteriormente demonstra-se como o
modelo de otimizagdo ¢ obtido, as consideragdes que sdo feitas para o seu funcionamento, a
forma com que os distiurbios sdo trabalhados, a forma da fun¢ao objetivo utilizada e como esta
¢ reduzida a forma matricial para ser aplicada a programacgao quadratica.

No capitulo 5 sdo mostrados os resultados da aplicagdo do controlador LLT a trés
casos de processos ndo lineares que apresentam problemas para serem controlados com
controladores lineares. Ainda neste capitulo sdo mostradas algumas vantagens do uso dos
controladores preditivos, como o trabalho com alvos, restri¢cdes e utilizacdo de MVs auxiliares
na agao de controle.

O capitulo 6 termina este trabalho mostrando as conclusdes e sugestdes para a
melhoria do algoritmo de controle visando a sua implementacao em uma forma comercial.



Capitulo 2

Controle Preditivo

Com advento dos microprocessadores, o controle de processos pode dar um salto
consideravel se compararmos com os antigos sistemas de controle analogicos. Gragas a esta
nova ferramenta, passou-se a trabalhar com sistemas digitais, o que permitiu o
desenvolvimento de novos tipos de controladores capazes de tomar agdes de controle mais
elaboradas e mais adequadas ao sistema controlado.

A partir deste avango surgiram os controladores preditivos. Este tipo de controlador,
diferentemente dos controladores convencionais, determina as acdes de controle de forma
mais complexa. Os movimentos a serem aplicados nas variaveis manipuladas sdo obtidos por
meio de uma otimizagdo baseada em um modelo interno do sistema. O grande avango deste
tipo de controlador estd na capacidade de determinar acdes de controle com base na predi¢ao
do que acontecera na planta, e ndo apenas em funcao de um erro medido.

Conforme foi mencionado, os controladores preditivos precisam de um modelo interno
do sistema para funcionarem. A forma mais comum e facil de modelar um sistema ¢ a
utilizacdo de modelos lineares, embora seja sabido que raramente um sistema fisico se
comporte totalmente desta forma.

O leitor pode, entdo, se perguntar: Porque utilizar um tipo de modelo que ndo descreve
com precisdo o sistema ? Na verdade, quando se trabalha com processos industriais, nem
sempre € necessario que o modelo represente a totalidade do processo, pois, em muitos casos,
o funcionamento destes ocorre em pontos especificos e a regido de operacdo a qual se atinge
pela manifestagdo dos disturbios ¢ muito proxima a do ponto de operagdo original, de forma
que, nesta pequena regido, o processo se comporta de modo quase linear. Soma-se a isso o
fato de que alguns sistemas fisicos se comportam de forma linear para mudangas de ponto de
operagao especificas, ou ao menos podem ser bem descritas por modelos lineares.

Assim, grande ¢ a quantidade de literatura que trata de controle preditivo linear,
embora também muito tenha sido pesquisado e desenvolvido em termos de controle preditivo
nao linear. A forma basica do controle preditivo ¢ o MPC (Model Predicive Control) [Morari
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et al 1992], que se baseia em modelos lineares. A forma com que estes modelos se apresentam
pode variar bastante e a escolha da melhor implementagdo para o controlador depende de
diversos fatores, tais como: disponibilidade de dados de planta, facilidade de obtencdo do
modelo, precisao da agdo de controle a ser tomada, condicionamento do sistema a ser
aplicado, entre outros.

Neste capitulo serdo exploradas algumas das formas mais conhecidas de controladores
preditivos que possibilitaram o embasamento tedrico para o desenvolvimento do algoritmo
LLT.

2.1 Modelos Lineares

Quando se fala em modelos para o controlador, ndo significa ter modelos matematicos
que levem em conta todos os fatores fisico-quimicos, dimensionais e termodindmicos que
descrevem o sistema. O que se procura com esta modelagem ¢ descrever dinamicamente o
mesmo, até porque, a intencdo ¢ desenvolver uma representacao linear. Além disso, modelos
fisicos de processos tendem a ser um tanto complexos, podendo levar horas para ser
calculados, o que para um controlador seria inttil, ja& que o tempo disponivel para tanto é o
tempo de amostragem da planta. Talvez fosse mais apropriado se referenciar a estes modelos
como “relagdes entre varidveis”, pois o que se esta procurando, na verdade, ¢ a influéncia que
um conjunto de varidveis (manipuladas e disturbios) exerce sobre outro (controladas).

Do ponto de vista de controle, um processo pode ser encarado como um sistema
contendo entradas e saidas de informagdes, conforme mostra a figura 2.1:

uft) ——— v{t}‘ i

—— G(s) —— =

Figura 2.1: Sistema do ponto de vista de Controle

Neste caso, o modelo G(s) serd a relacdo que leva a determinagdo das saidas y(t) a
partir das entradas u(t).

2.1.1 Modelo de Resposta ao Degrau

Um modelo bastante comum ¢ o utilizado pelo DMC [Prett at al 1982], chamado
modelo de resposta ao degrau (step response model). Este modelo consiste em uma série de
parametros que representam a resposta do sistema y(t) em funcdo do tempo, gerados a partir
de uma entrada na forma de degrau, conforme mostra a figura 2.2.
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Figura 2.2:  Parametros do Modelo de Resposta ao Degrau.

A forma de identificar este modelo consiste em gerar degraus unitarios no processo e
acompanhar os valores que a saida y atinge. Os coeficientes do modelo sao exatamente os
valores de y medidos nos tempos de amostragem especificados. O numero de pardmetros
necessario para descrever o sistema sao tantos quantas amostragens forem necessarias para
levar o sistema ao estacionario. Isso mostra uma das limitagdes desta forma de descrever o
processo, pois este s6 descrevera bem sistemas estaveis.

Outra caracteristica importante dos modelos utilizados pelo controle preditivo € o uso
de sistemas discretos. Portanto daqui por diante serd comum utilizar a notagdo VH, que
1

significa os valores do vetor V nos pontos 1 até n.
Matematicamente, descreve-se a resposta do sistema como sendo:

1o = Sp] - AuO) + Y] (2.1)

onde: Y ¢ o vetor de saidas do instante 1 até o instante n;

S ¢ o vetor de coeficientes do modelo obtidos por uma resposta ao degrau como
mostra a figura 2.2;

Au(0) a a¢do na variavel manipulada no instante 0;

Y € o vetor de saidas na auséncia de agOes de controle do instante 1 até o instante n.

O resultado na equacdo 2.1 se refere ao resultado das saidas do modelo para uma
entrada em um instante de tempo inicial 0. Cada acdo de controle tomada em instantes de
tempo seguintes pode ser considerada na saida final como:

S 0 0 0
S, S 0 0

N1=|S S 8w O |-AUp+ Y] (2.2)
_Sn Sn—l S n-2 S 1

onde: S; é o i-ésimo elemento do vetor S;
AU ¢ o vetor de agdes na variavel manipulada dos instantes 0 (linha 1) a n-1 (linha n).
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Em termos de representacdo, a equacdo 2.2 serd denotada daqui por diante como
mostra a seguinte equagao:

1= Su- AU+ 15y (2.3)

A equacdo 2.3 ¢ uma representacdo da influéncia das varidveis manipuladas sobre as
variaveis controladas do sistema. No entanto, as saidas do sistema estdo sujeitas a uma série
de fatores sobre os quais ndo se tem dominio, chamados distirbios. Os distirbios podem ser
classificados, do ponto de vista de controle, em dois tipos basicos: disturbios medidos e nao
medidos.

Classifica-se como distirbio medido toda a perturbacdo ocorrida no sistema, que possa
ser medida e venha a influenciar as saidas deste. Para este tipo de distirbio, ¢ possivel
determinar um modelo, similar ao determinado para relacionar as entradas e as saidas, na
forma:

Y[{’] = Su 'AU[8_1]+YB[1”]+Sd-AD[g_1] (2.4)

onde: Sd ¢ a matriz de parametros do modelo de resposta ao degrau nos distirbios;
AD ¢ o vetor de distarbios ocorridos no intervalo de tempo [0,n-1].

O segundo tipo de disturbio ao qual um sistema estd susceptivel, ¢ aquele que nado
pode ser quantificado seja pela incapacidade de modelé-lo, seja pela impossibilidade de medi-
lo. Neste caso, a Unica alternativa possivel ¢ considera-lo como um desvio na saida do
sistema, na forma:

Y[{’] =Su'AU[S_l]+YB[?]+Sd-AD[8_1]+W (2.5)

onde W ¢ a quantifica¢do do distirbio ndo medido.

A equagdo 2.5 ¢ a expressdo mais completa do modelo de resposta ao degrau. Este
modelo ¢ bastante versatil pelo fato de ser identificado diretamente a partir da resposta do
sistema a uma perturbag¢do, o que o torna um modelo de facil determina¢do no ambiente
industrial, onde, em raros casos se tem a disposi¢ao um modelo fisico do processo.

2.1.2 Modelo em Espaco de Estado

Embora os modelos na forma de resposta ao degrau sejam praticos e faceis de serem
obtidos diretamente do processo, nem sempre traduzem com fidelidade o seu comportamento.
O conhecimento prévio das leis fisicas que governam o sistema a ser controlado sempre sera
uma ferramenta poderosa para o projeto dos controladores, caso contrrio corre-se o risco de
identificar coisas que ndo existam e deixar de identificar outros fatores importantes. Em
muitos processos torna-se bastante dificil determinar, somente pelo conhecimento adquirido e
pela experiéncia profissional, as relagdes entre variaveis de um processo para definir a escolha
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da estrutura de controle, de forma que em alguns casos, somente a modelagem rigorosa da
planta pode fornecer condi¢des necessdrias para o seu entendimento. Assim sendo, a
modelagem fisica dos processos, embora custosa, ¢ muito importante.

Nos casos onde se dispde de um modelo fenomenoldgico, ¢ possivel lineariza-lo
expandindo as fungdes nao lineares em séries de Taylor truncadas no termo linear. O mesmo ¢
feito para as func¢des que representam as saidas do sistema, gerando assim, a representagdo do
sistema no espago de estado [Bequette 1998]. Esta representagdo ¢ definida da seguinte forma

%=Ac-5x+Bc-§u (2.6)

oy =Cc-dx+ Dc-ou (2.7)

onde: ou ¢ a variacdo nas entradas em relagdo ao estaciondrio, u-uy;
ox € a variagao nos estados em relagdo ao estacionario, x-xo;
oy ¢ a variagdo nas saidas em relacdo ao estacionario, y-yy;
Ac, Be, Cc e Dc sao as matrizes resultantes das linearizagoes..

A representagdo mostrada nas equacoes 2.6 ¢ 2.7 se refere a um sistema continuo.
Como o MPC funciona de forma discreta, ¢ necessario fazer uma adequacgdo deste modelo. A
forma discreta do espago de estado ¢ dada pelas seguintes equagdes:

5xk+1 =A5xk +B§Ltk (2.8)
é.‘yk+l =C- é‘xk+l +D- 5“k+1 (2.9)

onde: k corresponde ao instante de tempo quando se estd avaliando o sistema;
4 indica variaveis desvio;
A, B, C e D sdo as matrizes Ac, Be, Cc e Dc ' .discretizadas.

Uma das consideragdes feitas [Morari et al 1992] ¢ a de que a matriz D ¢ nula. Tal
consideragdao ¢ feita devido ao fato dos tempos de resposta dos processos industriais nao
costumarem ser instantaneos e portanto o valor de uma varidvel de saida raramente dependera
da acdo de controle realizada no mesmo instante.

Para que o modelo seja utilizado no controlador preditivo, € necessario que ele possa
determinar todos os valores preditos para alguns instantes de tempo futuros. Além disso, €
mais conveniente que o modelo utilize as varidveis na forma de deltas (variacdo ponto a
ponto). Para tanto, € necessario expressar a representacao do espago de estado, inicialmente,

! As relagdes entre as matrizes do espago de estado discreto e continuo sdo dadas por : 4 = exp(A4c-t,);

B=(exp(dc-t,)—1)- Ac”" - Bc; D=Dc ; C=Cc; onde t, é o tempo de amostragem do sistema.
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em termos de deltas. Partindo-se do modelo mostrado nas equacdes 2.8 e 2.9, expressa-se o
mesmo para dois instantes de tempo consecutivos, conforme as seguintes equagoes:

ox, =A-0x,_, +B-ou,_, (2.10)
oy, =C-dx, (2.11)

Xy =A-0x,_,+B-ou_, (2.12)
Vi =C-0xp (2.13)

Fazendo-se a diferenga entre as equagdes 2.10 e 2.12 e entre as equagdes 2.11 e 2.13,
obtém-se.

Ax, =A-Ax,_+B-Au,_, (2.14)

Vi =C-Axp + yiy (2.15)

As equagoes 2.14 e 2.15 correspondem ao mesmo modelo no espago de estado, com a
diferenca de estar representando o sistema na forma de deltas nas variaveis de entrada e
estados. A partir desta nova representacao, ¢ possivel expandir o modelo para representar as
saidas do sistema para P instantes de tempo futuros. Para exemplificar a constru¢do desta
representacao, considere o caso de se avaliar a saida do modelo no instante (k+2), conforme ¢

apresentado nas equagdes seguintes:

Axypy = AN + BAuy (2.16)

Virr = CAXp + Vi (2.17)
Que também podem ser escritas da forma:

Ax,., = A(ANx, + BAu, )+ BAu,, (2.18)
Vies = C(A(AAx, + BAu,) + BAu,.,) + C(AAx, + BAuy)+ v, (2.19)

Expandindo o modelo para P instantes de tempo futuros, obtém-se:
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P = P-1 = P-2 = P-3 = P-4 =
>.CA’'B > Cc4’'B Y.CA’'B Y.CA’'B Y.CA”'B .. CB
LJ=1 J=1 J=1 J=1 J=1 i
S
2
D.c4’
oy L)
ZCA/ L(uy)
j=1
j4 ) ](ny)
2, CA” |- Axy | L) |- v
=1
"25: L) (2.20)
c4’ .
J=1
()
id
ZCA./
L=t

A fim de tornar a representagdo mais compacta reduz-se as matrizes da equagdo 2.20
obtendo-se a expressao:

Y[{,]:SM‘AU[{;_l]'i'S_X'AxO +[((P'ny)><ny)'y0 (221)

De forma similar ao realizado para o modelo de resposta ao degrau, costuma-se
considerar os disturbios medidos do sistema com uma matriz construida de forma similar a
matriz multiplicadora das entradas (Su). Também de forma analoga ao primeiro modelo,
considera-se um vetor de disturbios ndo medidos para compensar diferengas entre as leituras
da planta e modelo. A este vetor da-se o nome de W. A forma final do modelo no espago de
estado ¢ mostrado na equagdo a seguir [Morari et al 1992]:

(P-ny)<ny)

2.2 Problema de Controle

Conforme foi descrito anteriormente, o controle preditivo estd baseado num problema
de otimizagdo, que determina a melhor acdo de controle a ser aplicada ao sistema. Ao
contrario dos controladores convencionais o critério para a determinagdo destas agdes pode ir
além da redug¢do do erro nas varidveis controladas, abrangendo outras condi¢des impostas.
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O Principal objetivo de um controlador ¢ fazer com que as saidas do sistema cheguem
ao “setpoint” da forma mais eficaz possivel, atuando-se sobre as entradas manipulaveis do
sistema. Com o intuito de projetar estas acdes de controle da forma mais adequada para os
instantes de tempo seguintes, o algoritmo de controle preditivo busca, como um de seus
critérios, reduzir ao maximo o erro nas saidas futuras do sistema. Assim o problema de
controle comega como um problema de minimizagao da funcao objetivo J, da equagdo:

P
J=min| > (y,— 1) (2.23)
AU[M] i=1
0
onde: 1€ 0 “setpoint” ou trajetoria desejada para cada instante de tempo futuro
yi ¢ a saida do sistema predita pelo modelo em fun¢do das entradas AU

A minimiza¢ao da fung¢do objetivo acima resulta em um conjunto de agdes de controle
mais adequado para o sistema. Como a manifestacdo das agdes de controle se reflete por
varios instantes de tempo futuros, ndo se pode avaliar o erro nas saidas do sistema apenas
durante o periodo de tomada das a¢des de controle. E necessario que se avalie o erro por
varios instantes de tempo futuros ap6s a ultima acdo de controle projetada e, por este motivo,
define-se dois conjuntos de instantes de tempo: o horizonte de predicdo e o horizonte de
controle.

O horizonte de controle corresponde ao nimero de instantes de tempo futuros nos
quais as agdes de controle serdao tomadas, representado na equagao anterior pela letra M. O
horizonte de predicdo, ¢ o numero de instantes de tempo futuros nos quais avalia-se o erro
nas saidas, o qual ¢ representado pela letra P.

Pode-se salientar uma das vantagens do controle preditivo que ¢ a possibilidade de
especificar-se uma trajetoria para a resposta do sistema. Isto pode evitar que o sistema venha a
tomar uma a¢do abrupta no inicio da tomada das agdes de controle, evitando assim,
movimentos de controle que possam instabilizar o sistema ou saturar as variaveis de atuacao.

No entanto, uma forma mais apropriada de suavizar as agdes de controle do sistema ¢
a utilizacdo de um peso que venha a ponderar o erro sendo possivel dar mais importancia para
o erro no fim da predicao, ou seja:

P
J=min| >y, -(y;-1)’ (2.24)
A\

onde: y; € o peso do erro para cada instante de predi¢ao

Até agora foi considerado, na fungao objetivo, apenas o fato de que o controlador tem
que levar as saidas do sistema até o “setpoint”. No entanto, quando se utiliza o controle
preditivo existe a liberdade de se considerar outros fatores que limitam o sistema e sua forma
de operagdo. Como qualquer problema matematico, a minimiza¢do da fungdo objetivo pode
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gerar resultados nem sempre condizentes com a realidade, pois determinadas solugdes,
embora matematicamente corretas, vao de encontro as limitagdes fisicas do sistema.

Um exemplo de limitagdo, bastante comum de qualquer processo industrial, ¢ a
saturagdo das varidveis manipuladas. Entende-se por saturagdo os limites maximos € minimos
que tal variavel pode atingir. Como exemplo, pode-se citar o caso de valvulas de controle que
ndo podem atingir valores negativos de vazdo, bem como também haverd um fluxo méximo
possivel de ser alcangado dependente da pressdao a montante e a jusante das mesmas. Este tipo
de restricao ¢ tratada fora da fungdo objetivo como restri¢ao rigida, da seguinte forma:

Uninfyr | S U] S Uy ] (2.25)

Outro tipo de restrigdo bastante comum no ambito industrial, ¢ a limitacdo de taxas de
variagdo de varidveis manipuladas. Embora a a¢do de controle seja calculada como uma
variacdo instantanea, o acionamento destas varidveis manipuladas (valvulas na maioria dos
casos) possui uma dindmica que nem sempre pode ser negligenciada. Dependendo do
processo, as valvulas industriais, por vezes, possuem dimensdes bastante elevadas,
impossibilitando sua operac¢do pela forma convencional (pulso de pressdo). Nestes casos, a
abertura ou fechamento destas sdo feitos por um motor elétrico que possui uma velocidade
limitada. Mesmo nos casos onde as valvulas sdo manipuladas por pulso de pressdo esta
dinamica pode ser importante. Em outros casos variagdes muito bruscas nas variaveis
manipuladas podem acarretar em perda de qualidade do produto final ou comprometer a vida
util do equipamento. Em qualquer uma destas situagdes ¢ necessario que o controlador
conserve consigo a informac¢do de que, embora a sua fungdo seja reduzir o erro nas saidas do
sistema e alcangar o “setpoint”, as agdes de controle projetadas ndo podem violar as restrigdes
impostas pelo sistema ou pelo operador.

No algoritmo de controle MPC [Morari et al 1992], esta ultima restricdo ¢ tratada de
duas formas: como restri¢gdes rigidas; e como penalizagdo da fungdo objetivo.

As situagdes descritas anteriormente sdo casos extremos. Contudo, algumas vezes os
limites impostos para a variagao das variaveis manipuladas ndo necessitam ser descritos como
barreiras imutdveis. Constituem apenas valores desejaveis e aproximados que podem ser
suprimidos em detrimento ao erro nas saidas. Nestes casos deixa-se de tratar a limitagdo na
taxa de variagdo como restri¢do do problema, para tratd-la como uma penalizacdo da funcao
objetivo, que assume a forma:

P M
J =min (v =)+ YA Au 2.26
mig %:7 (v;—1) ; ;A (2.26)

onde: T1; ¢ 0 “setpoint” ou trajetoria desejada para cada instante de tempo futuro
yi € a saida do sistema predita pelo modelo em fun¢do das entradas AU;
vi € o peso do erro para cada instante de predi¢ao;
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Au; sdo os valores de variacdo nas varidveis manipuladas nos instantes i
Ai sdo os pesos da variacdo das varidveis manipuladas.

Para o caso de se utilizar este limite como restri¢ao rigida, submete-se a fungao
objetivo a:

=AU iy | S AU | S AU iy ] (2.27)

Desta forma, a funcdo objetivo passa a procurar, ndo mais o menor erro possivel na
saidas, mas sim, um compromisso entre erro e variagdo nas acdes de controle, que ¢
ponderado pela relagdo entre os pesos utilizados em cada termo.

A funcdo objetivo mostrada até aqui baseia-se na forma convencional de
implementagdo do MPC [Morari et al 1992], no entanto existem outras variantes da fun¢do
objetivo bastante discutidas na literatura [Qin e Badgwell 1998]. Uma destas variantes ¢ a
utilizacao de um parametro chamado de alvo.

Quando, em um determinado processo, dispde-se de mais varidveis manipuladas que
controladas surge uma vasta gama de possibilidades de combinar as entradas para obter um
mesmo conjunto de saidas. E possivel estipular entdo, um valor para cada uma das variaveis
de entrada que exceder ao niimero de varidveis controladas, de forma que, eventualmente,
estas poderiam ser deslocadas para levar as saidas do sistema ao “setpoint” mais rapidamente,
mas no final do conjunto de acdes de controle cada uma das varidveis manipuladas deveria
voltar ao seu valor estipulado (alvo).

Esta condicdo ¢ implementada como segue [Qin e Badgwell 1998]:

P M P
J=min| Yy (v =)+ D A Aul Y (- z;) (2.28)
AU 35S i=0 i=0
onde: y; sd0 os pesos para o desvio do alvo;
z; ¢ 0 alvo das variaveis manipuladas.

De maneira similar as fronteiras impostas as variaveis manipuladas, também existe a
possibilidade de se determinar fronteiras para as variaveis controladas. Em alguns casos ndo ¢
possivel permitir que varidveis controladas atinjam valores extremos tais como temperaturas
elevadas ou reduzidas demais. Existe, entdo, a possibilidade de se estabelecer limites rigidos e
ponderaveis para as saidas do sistema, tal como ¢ feito para as varidveis de entrada. Estas
restricdes, podem ser estabelecidas sob a forma de restrigdes rigidas, ou sob a forma de
restri¢cdes suaves. Para o caso da restricdes suaves sua consideragdo ¢ feita na funcao objetivo,
sob a forma:

P

M P
J = min z}’i (v, —1)? +zﬁ“i 'A”i2 +ZV/1' (u; ;) +¢i|5|2 (2.29)
i=0 i=0

0 S\ i=0
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sujeita a restri¢ao:

Ysmin[f]_SSY[f] SYsméx[rl‘i‘s (2.30)

onde: ®@; sdo os pesos para a penalizacdo das restrigdes ponderaveis;
Y'Smas € YSmin S30 as restrigdes ponderaveis;
s € a violagdo das restrigoes.

Como restri¢ao rigida, submete-se a fungao objetivo a:

Yoinfs] < Y] < Vo] (2.31)

2.3 Metodologia de Resolugao

Estabelecida a forma da fungdo objetivo, necessita-se de um método capaz de resolver o
problema da minimizag¢ao a fim de determinar uma solu¢do unica. A forma final a que se
chega para a funcdo objetivo esta representada na equagdo 2.29, sujeito as restrigdes das
expressoes 2.25, 2.27, 2.30 e 2.31, e a partir destas ¢ feita a demonstracdo da metodologia de
resolucgao.

A vantagem de se trabalhar com modelos lineares ¢ que ja existem metodologias bem
definidas que se aplicam a sua resolucao.

Inicialmente, transforma-se a representacao dos somatdrios da equacao 2.29 para a
representacao matricial do problema, como na seguinte equagao.

g aop -2

F[g]'(Y[g]‘R[a’]]

J = min(

2 2
+|@- 5| j (2.32)
AU[SI],S

Substituindo o modelo obtido na equagdo 2.22 para o sistema, temos a representacao:

2
un (Su  AUJy |+ Sv+ Ay + Yofg| + Sdy - Ady + W)~ R )‘

* (2.33)

G| fo-sf

A0+ oo -2)

onde: Iy ¢ a matriz composta de matrizes identidade I, de tamanho igual ao numero de
variaveis manipuladas, dada por:
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Iy 0 0 0 0
I(nu) ](nu) 0 0 0
I I I 0 0
IL _ (nu) (nu) (nu) (234)
I(nu) I(nu) I(nu) I(’W) 0
Loy Loy Loy Loy Lo J st st

Nota-se na equagdo 2.33, que o termo referente aos distirbios medidos, aparece
multiplicando apenas o disturbio no instante inicial ( Sd(-Adg.). Isto ocorre porque devido
ao carater aleatorio dos disturbios, geralmente nao se dispde de uma estimativa para o seu
valor futuro e, portanto, para efeito de predi¢do do controlador, utiliza-se apenas o disturbio
medido no instante atual e considera-se nulos os seus valores futuros. Da mesma forma,
utiliza-se somente a primeira coluna da matriz Sd, representada por Sdy, para manter a
coeréncia da operacao.

Como variaveis de otimizagdo do problema tem-se todo o vetor de entradas “AU[("']”
e a tolerancia das saidas “s”. Modificando a expressdo a fim de agrupar todas as varidveis de
otimizagdo em um Unico vetor, transforma-se a equagdo 2.33 na forma:

2
AU[M

[a—

+8x- Ax, + (Yo)[{’] +8d,-Ad, + W[lp] —R[faﬂ
2
_Z[M ]

Para simplificar a nota¢do e ajudar no entendimento passa-se a representar a equagao
anterior da seguinte forma:

T (|Su 0)-
/= Artrfl[ig 2 (2.35)

[S]
[E—

U[M

ey o

. mp[gl].(m 0|"Mi[6w]

ol

= min [ ey =g | < e o G

e

+‘H5-Vm2j (2.36)

onde E[{,] = R[{J] —Sx - Ax, — (Yo)[f] -8d,-Ad, - W[{,], e

V ¢ o novo vetor de otimizagdo e as matrizes com a barra superior provém das
originais modificadas.

Expandindo os termos quadraticos e reagrupando os termos chega-se a:

J= mine VIHY -Gty +%

E"E + lZTZj (2.37)
v 2
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onde: H =(g)r (F[lp]y -F[IP]-§+(%)‘ %+(E)r (IP[SI])? -‘P[gl]-IL + O D;e
6= -y -y e ) b -2

Para simplificar o problema de otimizacio, descarta-se os termos E'E e Z'Z por serem
constantes e ndo influenciarem na resolu¢do do problema, resultando:

J= meG viHY - GTVJ (2.38)

sujeito as restrigdes anteriormente mencionadas,

Na forma final da fungdo objetivo, verifica-se que o problema pode ser resolvido por
programagao quadratica, com restricdes [Camacho e Bordons 1995].

2.4 Controle Preditivo Nao Linear

Para muitos processos, a sua descricdo de forma linear, em torno de pontos de
operagcdo comuns, pode ndo ser suficiente para controld-los de forma eficaz. As condigdes,
muitas vezes adversas, a que alguns processos sdo submetidos ndo permite que os mesmos
possam ser descritos de forma linear. Alguns processos necessitam operar em pontos
estacionarios diferentes, a fim de diversificar produtos, e promover a variacdo destes em
tempos reduzidos. Quando se utiliza modelos lineares, em processos cujas caracteristicas nao
lineares sdo preponderantes, necessita-se trocar o modelo de um ponto para outro de operagao
e, neste intervalo, conduzir a planta manualmente ao novo estacionario.

Os modelos usados em controladores preditivos ndo lineares, geralmente denominados
na literatura por NMPC, t€ém como um de seus objetivos descrever o sistema, se ndo na sua
totalidade, numa faixa mais ampla do processo, de forma a possibilitar transi¢des mais rapidas
e eficientes entre pontos de operagdo bastante diferentes.

Atualmente, a maior barreira para o desenvolvimento dos controladores preditivos nao
lineares, ¢ a forma de se trabalhar com os modelos nao lineares. Como foi mostrado no item
2.3, quando se utiliza modelos lineares, facilmente obtém-se uma metodologia de
minimiza¢do. No entanto, a utilizagdo de um modelo totalmente ndo linear impediria a
utilizacdo de uma forma fechada para a minimizacdo. Além disso o tempo computacional
requerido para o céalculo aumentaria consideravelmente se fossem consideradas as diferentes
possibilidades de modelos a ser utilizados. Outro problema seria a possibilidade de existirem
minimos locais na fungdo a ser minimizada, o que ndo ocorre quando se trabalha com
programacao quadratica, pois o seu minimo ¢ global. Todas estas adversidades, tornam o uso
de modelos puramente nao lineares dificeis em plantas industriais.

Algumas alternativas para solucionar este problema tem sido propostas e estudadas na
literatura, como, por exemplo, o caso da utilizagdo dos modelos bilineares [Yeo e Williams
1987], ou a otimizacdo de modelos fenomenologicos [Silva e Kwong 1999] . Até mesmo
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alguns controladores comerciais ja funcionam com estas técnicas desenvolvidas, tais como o
“Process Perfect™” da Pavillion Technologies, 0o NOVA-NLC® da DOT Products, MVC® da
Continental Controllers, Aspen Target® da Aspen Tech, e o PFC”® da Adersa [Qin e Badgwell
1998].

2.4.1 Algoritmo DMC Estendido

Uma alternativa simples para considerar as nao linearidades do processo ¢ o uso do
chamado DMC estendido [Peterson et al 1991]; Como o préprio nome ja diz, este algoritmo €
uma extensao do caso linear do DMC. Neste algoritmo de controle a ndo linearidade ¢
considerada como um disturbio medido do processo, conforme ¢ mostrado na equagdo a

seguir.
yel = Pt ML Au+d® +d™ (2.39)

onde: yel ¢ a saida do modelo estendido;
y**' & 0 bias para o modelo;
ML ¢ a matriz do modelo linear (similar a Su );
Au sdo as variagdes nas entrada (variaveis de minimizacao);
d™" ¢ o distarbio medido do processo;

d" ¢ o distirbio ndo linear do processo;

O algoritmo de controle ¢ iterativo e consiste em iniciar a minimiza¢do da fungdo
objetivo considerando o d" identicamente igual a zero, ja que ndo ¢ possivel saber seu valor
na primeira iteragcdo. Fazendo a primeira minimizacdo determina-se o conjunto de acdes de
controle para o processo e, de posse destas € possivel prever o que acontece no modelo nao
linear do processo, aplicando as acdes projetadas a este. Assim, ¢ feita uma atualizagdo do
vetor d" para ser aplicado na iteragao seguinte. ou seja:

dril=d" + B-(" -y (2.40)

Determinado o novo d", aplica-se este ao modelo estendido e procede-se a
minimizagdo novamente. O algoritmo procede até que a resposta de ambos os modelos,
estendido e ndo linear, estejam suficientemente proximas.

2.4.2 Modelos de Entrada e Saida

Outra forma, talvez mais precisa de compensar as nao linearidades do sistema ¢
através da utilizacdo de modelos do tipo “entrada e saida”, j& utilizados pelos controladores
ndo lineares comerciais MVC da Continental e Process Perfect da Pavillion.

De forma genérica, ¢ possivel decompor um modelo numa parte dinamica (tempo
morto, resposta inversa, tempo de subida, tempo de assentamento) e uma parte estatica
(ganho). A idéia por trds destes modelos ¢ utilizar uma dindmica constante e uma parte
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estatica ndo linear. As variaveis de entrada e saida sdo descritas como variaveis desvio como
segue:

5le=uk—us (2'41)

Wy = Vi — Vs (2.42)

As variaveis desvio sdo utilizadas em um modelo linear da forma:

n

Oy = Z(ai OV +b; '5”k—i) (2.43)

i=1

Para a parte estatica do modelo define-se o ganho local para o sistema em um ponto de
operagao j, a partir de um modelo estacionario nao linear, como sendo:

dy
K. =— 2.44

sly .
uj

Para a determinag¢@o do ganho a ser aplicado no sistema, utiliza-se uma interpolacdo
linear dos ganhos dos pontos de operacao inicial e final, dado por:

K/ -K!
= bu, (2.45)

1
N uS

K, =K+
u

Aplicando o ganho interpolado da equacdo 2.45 ao modelo linear da equagdo 2.43
obtém-se o seguinte modelo:

Vi = D a0 +bou; + g, (G ;) (2.46)

i=1
onde:

_ M
ijg[l—ZanJ

n=1

M
2.,

n=1

b, =

J

(2.47)

— b, (K{-K}))
87Kl —ud)

(2.48)

onde os sobresctritos i e f representam os pontos inicial e final respextivamente
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A expressdo anterior ¢ utilizada na otimizacdo das ag¢des de controle.

2.5 Conclusoes

Neste capitulo, mostrou-se alguns tipos de controladores preditivos que fundamentam
o algoritmo LLT descrito no capitulo 4. Existe atualmente uma gama bastante grande de
controladores preditivos, muitos comerciais, que apresentam caracteristicas distintas, mas que,
por ndo se relacionaem com o LLT, ndo estdo aqui discutidos. Comparagdes entre diversos
controladores podem ser encontradas na literatura [Qin e Badgwell 1998].

A inten¢do que motivou o desenvolvimento do algoritmo LLT, foi o desenvolvimento
de um controlador capaz de trabalhar com nao linearidades dos processos industriais, que nao
podem ser bem compensadas por controladores lineares, € que ndo se baseasse em
controladores comerciais ndo lineares ja existentes.

As limitagdes dos algoritmos de controle mostrados, e motivacdo para o
desenvolvimento de um novo algoritmo estao apresentadas no capitulo 3.
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Capitulo 3

Comportamento dos Controladores Preditivos
Convencionais

Um estudo preliminar foi realizado com o objetivo de comparar diferentes
controladores preditivos e com diferentes implementacgdes, para que fosse possivel ter uma
base de referéncia para o desenvolvimento e a implementacao a ser realizada.

Neste capitulo sdo mostrados resultados comparativos entre os controladores mais
comuns citados na literatura, a fim de demonstrar as limitagdes e falhas existentes no uso
destes, e utilizd-las como motivagdo para o desenvolvimento de um novo algoritmo de
controle.

3.1 Modelo Basico

O desenvolvimento de um controlador preditivo ndo linear, deveria, idealmente, se
basear na utilizacdo de um modelo ndo linear para promover a minimizacdo do erro da
trajetoria para os instantes de tempo futuros, visando encontrar as melhores agdes de controle
a serem tomadas. Na pratica isto se torna invidvel, pois a primeira limitacdo que se impde a
esta metodologia ¢ a carga computacional requerida para o calculo, que poderia extrapolar o
tempo de amostragem do sistema e ndo gerar a acdo de controle em tempo habil para
aplicacdo na planta. A segunda barreira para a utilizagcdo de um modelo totalmente ndo linear
¢ a possibilidade da existéncia de varios minimos locais, o que ndo ocorre com modelos
lineares. Nestes casos a ac¢do de controle poderia ser calculada inapropriadamente se o
minimo encontrado ndo fosse o global. Finalmente, a terceira barreira para a utilizagdo de um
modelo totalmente nao linear ¢ a grande variabilidade de formas que a funcdo objetivo
poderia assumir e deste modo alguns métodos de otimizacdo poderiam ser muito eficientes
para alguns modelos e completamente ineficazes para outros.

A alternativa proposta para uma implementacdo mais robusta deste algoritmo consiste
em basea-lo em modelos lineares de forma a aproveitar o que existe de bom nos mesmos €
acrescentar mudangas para que este compense as ndo linearidades do sistema.
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Dentre os modelos lineares mais conhecidos, ja descritos no capitulo anterior, resta
saber qual destes seria potencialmente o mais robusto para servir de base para implementagao.
A principio, todos os modelos descritos anteriormente poderiam ser utilizados sendo que
alguns, como o modelo de resposta ao degrau ou o modelo de resposta ao impulso,
apresentam a vantagem de ser facilmente identificados e de ndo depender de estados,
variaveis estas muito mais dificeis de ser obtidas da planta. No entanto optou-se pela
utilizacdo de modelos em espaco de estados pelo fato de descreverem melhor o sistema
quando este apresenta problemas de direcionalidade.

E possivel descrever esta problematica, analisando a forma como os modelos de
resposta ao degrau sdo identificados. A determinag@o destes modelos ¢ feita perturbando-se o
sistema nas diferentes entradas individualmente e determinando a resposta em cada uma das
saidas. Para exemplificar o que pode ocorrer com este tipo de procedimento considere o caso
de uma coluna de destilagcdo cujo modelo linear, na forma de fungdo de transferéncia, esta
representado da seguinte forma.

G(s) (3.1)

1 [878 -864
 755+1/108.2 —109.6

Decompondo-se este sistema em seus valores singulares, encontra-se a representagao
mostrada na equagdo 3.2, seguida pelo calculo do condicionamento do sistema na equagao
3.3.

0,624 -0,780| [197,208 0 ||0,7066 —0,7077"
G(0) = : : (3.2)
0,780 0,624 0 1,391 |-0,7077 —0,7066
S
= Ll =197’208:136,34 (3.3)
S,, 1391

Observando-se a decomposicdo realizada, ¢ possivel ver que trata-se de um sistema
mal condicionado embora esteja perto do seu condicionamento minimo. Sistemas mal
condicionados caracterizam-se pelo fato de possuirem ganhos bastante diferenciados para
diferentes dire¢cdes de entrada das agdes de controle. Para o sistema acima, se uma
perturbago com diregdo u=[0,7066 -0,7077]" for feita no sistema, as saidas se manifestardo
com um ganho final dado por y=197,208*[0,624 0,781]T, ou seja, y=[123,18 154,01]T. Se
por outro lado, a perturbagio realizada for u=[-0,7077 -0,7066]", as saidas se manifestardo
com um ganho final dado por y=1,391*[-0,781 0,624]", ou seja, y=[-1,0866 0.8691]". A
figura 3.1 mostra de forma mais clara a influéncia da dire¢do de entrada da perturbagdo no
moddulo do ganho, para diversas dire¢des de entrada.
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Figura 3.1: Diagrama da manifestacdo do médulo do ganho nas saidas em relacdo a dire¢@o de entrada da
perturbacdo para o sistema da equacdo 3.2. O mddulo do ganho esta representado pelo comprimento de cada
reta, bem como a direcao de entrada pelas componentes horizontal e vertical.

Facilmente pode ser observado que pequenas variagdes na direcdo da varidveis
manipuladas provocam grandes mudancas na resposta do sistema, o que pode tornar a
otimizagdo da funcdo objetivo mais dificil e susceptivel a erros numéricos.

De fato realizando-se a simulacdo de um controlador MPC linear que utiliza modelos
na forma resposta ao degrau, para o sistema proposto na equacao 3.2, mostra uma tendéncia
oscilatoria na resposta do sistema proveniente dos erros numéricos no projeto das acdes de
controle, conforme a figura 3.2.

Output(s)
1 T T
A e Ll e e ———————————————— ———— N y1
— y2
0.5 R
0' L L L L
0 100 200 300 400 500
Time
Manipulated Variable(s)
1.5 ‘ ‘
-===ul
1h —_ u2 |
0.5 |
0 L L L L
0 100 200 300 400 500
Time
Plots:  [1:2 - L R L L P -

Figura 3.2: Sistema controlado com MPC linear utilizando o modelo Step Response

Por outro lado a utilizacdo do controlador implementado com o modelo em
espago de estado se mostra menos oscilatoria, como mostra a comparacao das acdes de
controle projetadas por ambos controladores na figura 3.3.
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Output(s)
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Time
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= |12 Espaco de Estado
05 P |
0 1 Il 1 1
0 100 200 300 400 500
Time
Plots:  [13 4| coback | e | Leveut 55 -
Figura 3.3: Comparagao entre as agdes de controle projetadas pelos controladores utilizando modelos em

espago de estado e resposta degrau.

Por este motivo, preferiu-se partir de modelos lineares na forma de espaco de estado,
para desenvolver o algoritmo nao linear.

3.2 Estudo de Caso

Para analisar o algoritmo de controle linear, utilizou-se um modelo bastante conhecido
e estudado na literatura [Vusse 1964], que ¢ a reacdo de Van de Vusse. Esta reacdo se
desenvolve formando trés componentes como esta representado nas equacdes seguintes.

A—b Bt 5C (3.4)
2A—5 5D (3.5)

Utiliza-se um reator do tipo CSTR, conforme mostrado na figura 3.4, para promover a
reagdo de forma que a alimentacdo Fj, ¢ uma corrente rica no componente A, cuja
concentracao € denominada Caj,. O reator possui um volume Vg, e € provido de uma camisa
de troca térmica, cujo calor total trocado ¢ dado por Qk. A corrente de saida possui a mesma
temperatura do reator T, uma vazao de saida F e composicdes de A ¢ B, Cp ¢ Cp
respectivamente. A fim de simplificar o modelo, considerou-se controle ideal de nivel e
temperatura de forma a manté-los constantes. Assim, a modelagem do sistema fica reduzida
as equagoes.

7 = f'(CAin_CA)_[kICA+k3CA2] (3.6)

dcC
TzB = f - Cyp+[k,C ,~k,C, (3.7)
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onde: f representa o inverso do tempo de residéncia dado por F;,/Vg. ki, ko e k3 sdo as
constantes de cada reacao das equacdes 3.4 e 3.5, C5 e Cp sdo as concentragdes de A e B no
reator € Caj, € a concentracao de A na alimentagao

f5Fu/ VR
FueurTo o
¢, T
R 1] @
—
Figura 3.4: Reator de Van de Vusse

O produto de interesse desta reacdo ¢ o componente B, sendo que os componentes C e
D sdo subprodutos e devem ser evitados. Inconvenientemente, as reagdes que geram oS
subprodutos sdao as que possuem as maiores velocidades de reagdo, de forma que um aumento
na alimentacdo de A tende a aumentar a produ¢do de B, mas por outro lado, aumentar também
a producao de C e D. Este fato gera um comportamento bastante antagdnico da concentragao
de B para diferentes valores de vazao de alimenta¢cdo. Com vazdes baixas de alimentagdo tem-
se um ganho positivo da vazdo em relacdo a concentragao de B, ou seja, aumentando-se a
vazao aumenta-se a concentragdo de B. Para vazdes mais elevadas o efeito é contrario: um
aumento na vazao produz uma redu¢do na concentracao de B, indicando um ganho negativo.
Além disso, o efeito da diluicdo produz uma resposta inversa quando o ganho ¢ positivo e
uma sobre elevacao (overshoot) quando este ¢ negativo. O comportamento do ganho do
sistema pode ser melhor visualizado na figura 3.5, que mostra os valores estaciondrios da
concentracdo de B para diferentes vazdes. O ganho local do sistema esta representado pela
inclinag¢do da curva em cada ponto. Os pardmetros utilizados neste modeloestao mostrados na
tabela 3.1.

Tabela 3.1: Valores dos parametros e variaveis utilizados na simulagdo do modelo de Van de Vusse

Variavel Valor Unidade
Cain 5.100 M
Ca 1.286 M
Cp 0.922 M

20.0 h!
ki 50.614 h!
ko 50.614 h!
ky 6.741 h!

* Valores tipicos para o estado estacionario inicial das simulagdes

** Constantes estabelecidas para a temperatura de 134°C
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Figura 3.5: Diagrama estacionario de Cg em funcdo da vazao de alimentago para a reacao de Van de
Vusse, utilizando a temperatura do reator a 134°C.

Este sistema representa um caso bastante drastico de ndo linearidade de uma planta e
nem todos os processos da industria quimica se comportam assim. No entanto, inversdes de
ganho e de dinamica sao fatores preponderantes em muitos casos €, sendo assim, importantes
no estudo de controle preditivo nao linear.

3.3 Predicao de Modelos Lineares

A reagao de Van de Vusse, descrita anteriormente, foi submetida ao controlador
preditivo puramente linear [Prett at al 1982]. Considerando-se a temperatura do reator
constante de 134,14°C, iniciou-se a operacdo do sistema na vazdo de 20 h™' (20 volumes de
reator por hora), o que corresponde, pela modelagem do sistema, as concentragdes de Cs e Cp
de 1,2865M e 0,9221M, respectivamente. De acordo com a figura 3.5, o ganho nesta posi¢ao
¢ positivo, de forma que, intuitivamente, espera-se que seja necessario aumentar a vazao da
alimentacdo quando se deseja aumentar a concentragdo. De fato esta ¢ a predi¢ao feita pelo
controlador linear, mas, quando uma mudanca de sefpoint leva o sistema para regido de
inversao de ganho, o controlador pode torna-lo instdvel, como mostra a figura 3.6. Isto ocorre
porque quando o controlador atinge o ponto de maximo do sistema mostrado na figura 3.5, o
ganho anula-se e, independente da ag¢do de controle tomada, de forma alguma o sistema
chegard a um valor maior de concentracdo. Contudo, o modelo utilizado pelo controlador
pressupde que o ganho, mesmo no ponto em questao, ¢ positivo € um pequeno erro numérico
no valor da varidvel controlada, ou mesmo, no caso da aplicagdo a planta, um ruido de
processo, ¢ suficiente para que a medida do processo se afaste ligeiramente do setpoint e
provoque a instabilidade, pois uma pequena leitura abaixo do valor requerido obrigard o
controlador a aumentar a vazao de alimentagdo, o que na realidade reduzira a concentracao de
Cg. Deste ponto em diante, cada a¢do de controle tomada pelo controlador afastard cada vez
mais o sistema de seu ponto de operagdo. Nota-se que na figura 3.6 as a¢des de controle s
pararam de aumentar pelo fato de existir uma restri¢do na vazao de alimentacao do reator em
200 h™". Isto significa que o controlador instabiliza a malha de controle
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Figura 3.6: Grafico das agdes de controle (b) e dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanga
de setpoint de 0,92M para 1,11M, na simulagdo do reator de Van de Vusse com MPC linear (P=16, M=4, I'=0.7,
A=873x10°).

Uma outra alternativa para o controle preditivo deste sistema seria a troca dos modelos
lineares de acordo com a regido de operacao [Henson 1998]. Embora o controlador preditivo
projete todas as agdes para o horizonte de controle, apenas a primeira acdo ¢ efetivamente
aplicada. No instante seguinte todas as acoes sao reprojetadas, o que abre o precedente para a
utilizagdo de multiplos modelos. Para tanto basta que o controlador verifique qual o modelo
mais adequado a ser utilizado (ganho positivo ou negativo) e, com este, recalcule as agdes de
controle. Na forma como tal implementagdo foi feita, o modelo ¢ obtido pela linearizagdo do
modelo ndo linear com os valores correntes das variaveis de entrada e saida, isto €, uma
lineariza¢do dinamica. A figura 3.7 mostra o resultado de uma simulacdo do reator de Van de
Vusse utilizando o controlador linear com esta implementagao.
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Figura 3.7: Grafico das agdes de controle (b) e dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanga

de setpoint de 0,92M para 1,11M, Utilizando a linearizagdo do sistema a cada ag@o de controle(P=16, M=4,
=0.7, A=8,3x10).
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Como ¢ possivel observar na figura 3.7, a utilizagdo de modelos linearizados a cada
instante de tempo torna o sistema oscilatorio. Isto ocorre porque quando uma agao de controle
¢ projetada apenas um modelo linear ¢ considerado, seja ele de ganho positivo ou negativo. O
resultado desta sistematica ¢ a geracdo de acdes de controle que ficam levando o sistema
permanentemente de um lado para o outro do ponto de inversdo de ganho, sem que este possa
ser estabilizado no seu valor de setpoint. Ao contrario do que ocorre com o sistema puramente
linear, o sistema ndo chega a instabilizar e, se for observada a média dos valores atingidos
pela variavel controlada, pode-se dizer que Cg oscila em torno do setpoint. Provavelmente, na
média o Cp produzido estaria em torno da especificagdo requerida, no entanto, oscilagdes nao
costumam ser aceitdveis em processos industriais, pois em casos especificos, isto pode
representar uma perda na qualidade do produto, como em reatores de polimeriza¢do, ou
mesmo um consumo energético desnecessario, como ocorre em colunas de destilagao de alta
pureza.

3.4 Controlador Preditivo Estendido

Como foi visto no capitulo anterior, o algoritmo de controle estendido melhora a
aproximacao da predigdo feita pelo controlador, introduzindo no célculo das agdes de controle
um “distirbio” proveniente da ndo linearidade do sistema. Este artificio permite que se
determine uma melhor aproximacao da predicao do sistema, pois um dos principais defeitos
dos controladores lineares ¢ a incapacidade de descrever corretamente as acdes de controle
futuras, posteriores a primeira agao de controle. Isto pode ser visualizado nas figuras 3.8 e 3.9,
que mostram a predicdo feita em dois instantes diferentes da simulagdo. A primeira mostra a
predicao inicial da simulagdo e a outra a predi¢cdo apds a tomada de cinco ag¢des de controle.
Comparando ambas as figuras observa-se que na primeira as a¢des de controle atingem, no
estado estaciondrio, trinta volumes de reator por hora, enquanto que na sexta acdo de controle
sd0 necessarios quarenta volumes de reator por hora para atingir o mesmo estado estacionario.
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Figura 3.8: Predigdo feita pelo algoritmo linear na variavel controlada (a) e nas ag¢des de controle(b),
partindo da vazio inicial de 20 h™', na primeira predicio.
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Figura 3.9: Predigdo feita pelo algoritmo linear na variavel controlada (a) e nas ag¢des de controle (b),

partindo da vazdo inicial de 20 h', na sexta predicéo.

Na figura 3.10 observa-se a predicao realizada pelo algoritmo de controle estendido,
cujas agoes de controle futuras projetadas em um dado instante de tempo condizem com as
acoOes de controle que realmente serdo tomadas futuramente. Isto fica claro observando-se a
acdo de controle final projetada no primeiro instante da simulagdo para alcangar o estacionario
(em torno de 40 h™") e comparando-as com o diagrama estacionario da figura 3.5.
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Figura 3.10: Predigdo feita pelo algoritmo estendido na variavel controlada (a) e nas a¢des de controle (b),

partindo da vazio inicial de 20 h™', na primeira predigo.

Embora o controlador estendido melhore a predi¢ao, nos casos em que se tem inversao
de ganho este algoritmo também ndo ¢ satisfatorio, pois este trabalha considerando a nao
linearidade como um mero distirbio medido do sistema, mas o seu modelo de predigao
mantém um ganho com o mesmo sinal. A figura 3.11 mostra a simulacdo do reator de Van de
Vusse com o controlador estendido atuando no processo. E possivel observar que,
similarmente ao controlador linear, o controlador estendido provoca a instabilidade quando o
ganho do sistema muda de sinal, e como era de se esperar, leva o sistema muito mais rapido a
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saturagdo da variavel manipulada, pois as a¢des de controle que levam a saturacdo sdo
projetadas desde o inicio da mudanca de Setpoint.
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Figura 3.11: Grafico das a¢des de controle (b) e dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanga

de setpoint de 0,92M para 1,11M, na simulagdo do reator de Van de Vusse com MPC linear estendido.

3.5 Conclusoes

Neste capitulo demonstrou-se, através de um estudo de caso, como os algoritmos de
controle preditivos podem falhar quando sdo aplicados a processos onde ocorrem inversdes de
ganho do sistema. Esta ¢ uma situagcdo extrema mas que pode acontecer em varios processos
industriais, tornando estes controladores limitados.

Mostrou-se também que o controlador estendido apresenta a vantagem de determinar
uma predi¢do mais proxima das acdes de controle que o controlador realmente aplicard ao
sistema, tornando-o mais rapido e mais preciso. No entanto, verifica-se que a forma como este
controlador compensa a nao linearidade do processo ndo ¢ eficaz nos casos onde o ganho
inverte de sinal e, caso a inversdo de ganho ocorra, leva o sistema mais rapido 4 instabilidade.

Estas limitagdes operacionais, motivaram o desenvolvimento do algoritmo LLT, que
soluciona este problema.
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Capitulo 4
O Algoritmo LLT

O objetivo principal desta dissertagdo ¢ o desenvolvimento de um algoritmo de
controle preditivo ndo linear e multivaridvel que contemple dois quesitos principais. O
primeiro ¢ ser um controlador que funcione bem para aplicagdo em plantas industriais, € o
segundo ¢ que funcionasse melhor que os algoritmos de controle preditivo ja existentes
comercialmente.

O algoritmo LLT, “Local Linearization on the Trajectory”, veio contemplar ambos os
quesitos, pois sua sistematica proposta por [Trierweiler e Secchi 2000] ndo foi aplicada em
nenhum controlador comercial e os resultados de sua aplicacio a modelos matematicos
demonstraram a sua eficicia. Este algoritmo consiste de um método capaz de minimizar a
fun¢do objetivo utilizando um modelo totalmente ndo linear através de sucessivas
linearizagdes, que alavancam a convergéncia do modelo.

Neste capitulo sdo discutidas a metodologia de convergéncia, a forma como a mesma
foi implementada e as consideracdes feitas para o funcionamento do algoritmo. A interface
grafica desenvolvida para testar o controlador estd descrita no Apéndice A.

4.1 Metodologia

Conforme foi descrito no capitulo 2, o DMC e demais MPCs convencionais utilizam
modelos lineares para projetar um conjunto de agdes de controle de um sistema para todo o
horizonte de controle, através de uma minimizacao do erro predito por um modelo linear para
todo o horizonte de predi¢ao. A metodologia LLT procura utilizar multiplos modelos para a
minimiza¢do de forma que a minimizagdo ocorra utilizando modelos lineares referentes aos
pontos transientes pelos quais o sistema vai passar durante uma mudanga de setpoint. Isto
significa que o modelo linearizado no ponto de operagao atual servird somente para o calculo
da primeira acao de controle pois as demais acdes serdo baseadas, cada uma, em um modelo.

No entanto, a determinacao dos modelos a serem utilizados depende da trajetoria a ser
seguida, que por sua vez, vem da aplicagdo das acdes de controle projetas, sendo que estas se
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baseiam nos proprios modelos. Isto significa que, para um dado conjunto de modelos, de uma
trajetoria existe apenas um conjunto de acdes de controle que serdo validas e descreverao a
trajetoria, ou, se for observado de outra forma, para um conjunto de entradas do sistema tem-
se um conjunto seleto de modelos que devem ser modificados se estas entradas forem
modificadas para se tornarem condizentes com a nova trajetoria de referéncia.

Na pratica o conjunto de modelos serve de mecanismo de convergéncia do controlador
baseado em um modelo ndo-linear. E possivel entender melhor este mecanismo de
convergéncia fazendo-se uma analogia com o método de Newton-Raphson de resolucdo de
equagdes nao lineares. Neste método, a raiz da equagdo ¢ determinada por sucessivas
aproximacdes lineares até que a raiz, determinada pelas mesmas, se aproxime o suficiente da
raiz da equacdo nao linear.

A rotina de calculo do algoritmo inicia com uma avaliacdo do sistema ndo linear
aplicando-se os valores medidos das varidveis manipuladas e dos estados de forma a gerar a
primeira trajetoria de referéncia. Com esta primeira trajetoria de referéncia determina-se o
primeiro conjunto de modelos linearizados ao longo da trajetoria. Fazendo a otimizagdoo
utilizando este conjunto de modelos, serd gerada uma nova seqii€éncia de acdes de controle,
que, aplicado ao modelo nao linear, gera uma nova trajetéria € um novo conjunto de modelos
linearizados. As agdes de controle sdo determinadas nesta seqiiéncia de iteragdes até que a
trajetoria de referéncia se aproxime suficientemente da trajetoria gerada pelos modelos
linearizados ao longo da mesma.

4.2 Estrutura do modelo LLT

A dedugao feita para 0 MPC linear no capitulo 2, baseada em um modelo linear tnico,
pode ser expandida para um conjunto de modelos que descrevem uma trajetéria. Para um
maior entendimento da forma como ¢ desenvolvida a linearizacdo ao longo da trajetéria, a
figura 4.1 mostra a resposta de um sistema e as respectivas agdes de controle que a geraram:

0 i i i N B S N S
2 0 1 2 3 4 5 ] 7 g 9 10
Instantes de Tempo

Figura 4.1: Resposta de um sistema genérico a uma seqiiéncia de entradas
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Considere um sistema discreto onde as entradas sdo consideradas constantes entre os
tempos de amostragem do sistema. A forma geral deste modelo no espago de estado discreto ¢
dado por:

(xk_xB)=A'(xk—1_xB)+B'(uk—1_uB) (4.1)
s =¥")=C O =x") 4+ D-(uy ~u”) (4.2)

onde: XB, uB, yB , representam o estado estacionario onde o sistema foi linearizado;
Xj, Uj, ¥i, representam o valor dos estados, entradas e saidas respectivamente no tempo

A representacdo das equagdes 4.1 e 4.2 mostra um sistema linearizado num ponto
estacionario qualquer. A idéia no modelo LLT ¢ a utilizagdo de linearizagdes dindmicas. As
matrizes A, B, C ¢ D do modelo sdao obtidas pela linearizagdo do modelo ndo linear em
relag@o as entradas e aos estados, obtendo-se expressdes analiticas destas matrizes em fungao
das mesmas variaveis. Para a linearizagdo convencional costuma-se determinar um ponto
estacionario, e as matrizes neste ponto. Assim o sistema fica linearizado em torno deste ponto
estaciondrio especifico. No caso da linearizagdo dinamica, as matrizes sdo recalculadas para
cada ponto da predicdo com valores das varidveis do instante de tempo referido. Partindo-se
da resposta da figura 4.1 ¢ possivel gerar as matrizes do modelo em espaco de estado para
cada instante de tempo mostrado, conforme esta representado a seguir:

(X — xllj—1) =4, 5 (X — xllj—z) + By (uy — ”15—2) (4.3)

vk — )’/f—1) =Cp (% — x/f—1) + Dy (uy — ”15—1) (4.4)

onde ‘x’ representa os estados, ‘u’ as entradas e ‘y’ as saidas do sistema. O indice k representa
o instante de tempo atual. Os indices nas matrizes do modelo no espaco de estado indicam que
estas foram linearizadas nos pontos cujas entradas e os estados correspondem aos seus
indices. Por exemplo, a matriz A, foi obtida na linearizacdo com os valores de x; ¢ u;. O
sobrescrito “B” indica o valor de referéncia usado na linearizagdo, que neste caso coincide
com o valor do instante anterior de cada varidvel.

Uma altera¢do importante feita neste algoritmo e que estd mostrada na equagao 4.4 foi
a inclusdo da matriz “D”. Em termos de controle de processo, esta matriz representa a parcela
das entradas que tem uma relacio direta nas saidas do processo. E bem verdade que, na
grande maioria dos sistemas da industria quimica, esta relacdo com as entradas ndo ocorre,
mas por outro lado, quando se trabalha com dindmicas muito distintas, com tempos de subida
muito diferentes, ¢ possivel aproximar as dinamicas mais rapidas por uma influéncia direta
das entradas nas saidas. Este artificio ¢ utilizado para permitir que se trabalhe com tempos de
amostragem maiores ¢ horizontes de predicdo menores, pois um dos critérios para a escolha
destes parametros ¢ exatamente o tempo de subida do sistema. De forma geral, o tempo de
amostragem ¢ escolhido pensando-se na dinamica do canal mais rapido, enquanto que o
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horizonte de predi¢do ¢ determinado pelo canal mais lento. O resultado desta sistematica ¢
que quando se trabalha com dindmicas muito distintas trabalha-se com tempo de amostragem
muito reduzidos e horizontes de predi¢ao elevados, acarretando em uma carga computacional
excessiva.

Assim, para qualquer instante de tempo ¢ possivel descrever o modelo pelo seguinte
conjunto de equagoes:

(xo — xﬁ) =4, (x,;- xfz) +B,(u - ”fz) 4.5)
(vo = y5)=Cy-(xg =x5) + Dy - (ug —uly) (4.6)
(X, —xg) =4, (x _Xi) +B - (uy _”i) (4.7)
(1 =0)=Co (% =x5) + Dy - (wy —ug) (4.8)
XY
(¥p =Xp) = Ap_y (¥py =Xp3) + By (upy —Upy) (4.9)
(vp —yg—1) =Cp - (xp _x1€—1)+DP—1 (up _”g—1) (4.10)

O ponto que deve ser destacado aqui ¢ o fato de que cada modelo dos sucessivos
pontos podem ser diferentes, mas, de forma similar ao desenvolvido para o MPC, pode ser
gerada uma representacdo matricial de y para P instantes de tempo futuros conforme a
seguinte equacao:
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D, 0 0 0 0
o CoB., D, 0 0 0| i
Yo o —uly
i C,4,B., C,B, D, 0 0 uy — g
”) uy —uf’
ys |=| C,4,4,B C,A,B, C,B, D, oo 0| uy—u?
Ya uy —u3
CiA, A, 4yB.,  Cy4,4,B, C,4,B, C,B, B |
LYp [Up —Up_y ]
0 1 2 3
Coo [14B4 Cou []4By Cou []4B0 Cooy [[4B, - .. Dp,
i=P-2 i=P-2 i=P-2 i=P-2 _
I c, 1 yi
Cod_, y(l);
Ci4p4., J/1B 411
+ G dgdy |- (X =X_)+| ) (4.11)
C34, 4,404 J/£
(Coidpyd | | vp ]
De uma forma mais compacta pode-se representar o sistema por:
Y= Su-§U[P]+Sx-5xO +Y5 (4.12)
0 0

E

Como ¢ possivel ver, a expressao das saidas do modelo Y depende de dois vetores de
valores: Y? ¢ UP (intrinseco ao vetor 8U). Como este modelo ¢ utilizado para promover a
convergéncia do modelo ndo linear, os valores mencionados sao alterados a medida que as
iteracdes avancam, de forma que, ao final do processo iterativo, estes valores coincidirdo com
os valores atrasados de um tempo de amostragem para todas as varidveis.

Nota-se na equacdo 4.12 que, diferentemente da deducdo do MPC linear, o vetor de
saidas comeca no instante zero devido a existéncia da matriz D no sistema. Assim, a saida no
instante zero pode ter uma relacdo direta com a entrada do mesmo instante de forma que para
a otimizagao das agdes de controle, também deve ser levado em conta yj.

Outra diferenga entre a representacdo mostrada na equacao 4.11 e a representagdo do
MPC convencional estd na varidvel de otimizagdo. Para o MPC convencional, a variavel de
otimizagdo ¢ o “AU”: a variacdo das variaveis de entrada. A utilizacao deste tipo de variavel
facilita a formacdo da fungdo objetivo, pois um dos elementos necessarios nesta funcao ¢ a
supressao de movimentos, que pondera a variacao das a¢des de controle em relagdo ao erro
nas saidas. Neste caso a ponderacdo ¢ feita diretamente sobre a varidvel de otimiza¢do como
mostra o segundo termo da seguinte fungdo objetivo:
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P M
ol 1 . —_— 2 . 2
J= min | 30O =)+ 2 ) (4.13)

o]

Além disso, quando se trabalha com um modelo linear unico a variacao das variaveis
de entrada Au se iguala a variagdo das varidveis desvio du, pois o bias da linearizagao ¢ igual
para todos os pontos do intervalo de predi¢ao

No modelo LLT, as variadveis desvio sdo dadas em relagdo a cada um dos pontos da
trajetoria de referéncia da linearizagdo, tendo-se um bias diferente em cada instante de tempo.
A alternativa para implementar este algoritmo foi a utilizagdo de variaveis desvio. O motivo
para tal escolha ¢ o fato de nao ser necessario transformar as matrizes do modelo para operar
com as varidveis em deltas, o que tomaria um tempo computacional maior para a sua
montagem. Desta forma a fungdo objetivo permanece similar no primeiro termo, sendo
necessario modificar apenas o segundo termo para poder expressar o Au em termos de
variaveis desvio.

As varidveis delta e desvio sao representadas, respectivamente, por:

Auk = uk _uk_l (4'14)
Sty =, —ub, (4.15)

Para facilitar o entendimento da diferenca existente entre varidveis desvio e variaveis
delta, a figura 4.2 traz uma representacao das trajetdrias geradas durante o processo iterativo
de aproximacao da trajetéria ao setpoint. Tal figura mostra uma mera representagdao
esquematica da forma como as iteragdes ocorrem no algoritmo e traz a definicdo de algumas
variaveis utilizadas, ndo constituindo um sistema real. As ac¢des de controle referentes a
trajetoria 1 foram geradas a partir da minimiza¢ao da funcao objetivo utilizando os modelos
linearizados com os pontos dindmicos obtidos de uma suposta trajetoria (. A aplicagao destas
acOes de controle a0 modelo ndo linear gera a trajetoria 1 representada na figura. As agdes de
controle referentes a trajetoria 2 foram geradas pela minimizacdo da fungdo objetivo
utilizando os modelos linearizados com os pontos dindmicos obtidos da trajetoria 1. A

aplicacdo destas acgodes projetadas gera a trajetoria 2.
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Figura 4.2: Diferenga entre varidveis Delta e desvio para o algoritmo LLT.

Substituindo-se o valor de uyx da expressdo 4.15 na expressdo 4.14 obtém-se a
expressao de Au em func¢do das varidveis desvio:

Auy = (6uy + ”1?—1 )—(Ouy_y + ”1?—2) (4.16)

Deste modo, a nova expressdo para a fung¢do objetivo, em termos de varidveis desvio,
¢ dada por:.

P
J= m[m(z yi (v 1) +2( (B +u2 )= Sy, +u? »))j 4.17)
i=0

No caso de se utilizar outros elementos da fung@o objetivo conforme os descritos no
capitulo 2, tais como valores alvo e restricdes suaves, a expressao final da funcao objetivo ¢
dada por:

P , M
>0y =)V + D (G ) = By vy +
J = min M° =0 2 (4.18)
[Sﬂ (V/z' ((5”1 +”£1)_Zi))) +(¢’|S|)2
i=0
sujeitas as seguintes restri¢oes:
mll’l[ ]<U[ ]<Umax[ ] (4'19)
-AU p]SAU[g]SAUde[Op] (4.20)

max [0
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Ymin[{;] < Y[ﬁ] < Yma’x[{;] (4.21)
Ysmin[op]—s SY[g] SYsmdx[fa]+s (4.22)
s=0 (4.23)

4.3 Estimativa do Estado Inicial

O modelo LLT deduzido no item anterior mostra uma relagdo entre o conjunto de
saidas e as respectivas entradas para um conjunto de P+1 instantes de tempo a partir do
instante zero. No entanto, na pratica o instante zero ndo pode ser medido, pois pelo fato do
algoritmo ser iterativo e depender de estimativas de modelos ndo lineares, o tempo
computacional para que as a¢des de controle sejam projetadas ndo pode ser desprezado. Desta
forma, o controlador s6 disponibiliza a acdo de controle para sua aplica¢do instantes apos a
medida da planta e, se esta a¢do for aplicada, isto equivale a um controlador que possui uma
"visdo equivocada" sobre o estado atual da planta conforme representado na figura 4.3, que
mostra uma medida feita no instante k e a acdo de controle aplicada no instante k+1. A acao
de controle ¢ projetada como se o sistema estivesse no ponto k, mas na realidade, o valor da
variavel controlada sera a do ponto k+1.

k k+1

Figura 4.3: Estimativa do estado inicial

A alternativa encontrada para solucionar este problema foi utilizar uma estimativa dos
valores iniciais. Assim as medidas da planta sdo consideradas como medidas no instante "-1",
e a partir da variagdo das varidveis neste instante, estima-se, através do modelo nao linear, os
valores das varidveis para 0 momento zero.

4.4 Disturbios Medidos e Nao Medidos

Umas das caracteristivas dos controladores preditivos ¢ a capacidade de trabalhar ndo
s0 com a agao convencional, onde mede-se as varidveis de saida do processo e a partir destas
projeta-se as acdes de controle (controle feedback), mas também com um tipo menos comum
de agdes de controle que se baseiam em medir os distirbios da planta e tomar a acdo de
controle antes mesmo que os seus efeitos atinjam as saidas do sistema (controle feedforward).
Evidentemente que o controle feito na forma feedforward nao elimina a necessidade da agao
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retro-alimentada (feedback) sobre o sistema, mas melhora o desempenho do controlador na
manuteng¢ao do setpoint.

Os distarbios de um sistema sdo entradas que, assim como as varidveis manipuladas,
afetam as saidas deste. A diferenca crucial entre estes dois tipos de varidveis € que ndo se tem
controle sobre os distarbios, ou seja, sdo imprevisiveis, na grande maioria das vezes, € nao ¢
possivel atuar sobre os mesmos. Por este motivo, o controlador ndo pode considerar, este tipo
de entrada do sistema no projeto das a¢des de controle.

Para que se possa entender como o controlador trabalha com este tipo de entrada basta
que se considere o seguinte sistema:

(X — x/f—1) =d; 5 (X — x/f—z) + By (uyy — ”1?-2) +Bd,_,-(d; - d/f—z) (4.24)
vk — y£—1) =Cpy - (x — x£—1) + Dy - (uy — ”5—1) +Ddy_-(d; - d;f—1) (4.25)

Fazendo-se a mesma dedugdo que levou as equagdes 4.11 e 4.12, a partir das equacdes
4.3 e 4.4, encontra-se a seguinte expressao:
= . . B .
Y[OP] = Su 5U[OP] +8x-0x, + Y[i‘ +8d 5D[5] (4.26)

']

A matriz Sd ¢ obtida de modo similar a Su com a diferenca apenas em relacao as
matrizes B e D que as compdem. Como ja foi mencionado anteriormente, em geral ndo se tem
medida ou estimativa para valores futuros de distirbios, exceto em raros casos onde, por
exemplo, sabe-se de antemdo que haverd uma mudanca de sefpoint em outro sistema que
afetara a unidade em questdao. Na grande maioria dos casos, o unico valor de distarbio que se
tem ¢ o valor da medida presente, e para efeito de calculo da a¢do de controle, costuma-se
considerar os distirbios futuros constantes e iguais aos da medida presente. Assim ¢ facil
perceber que os valores di-di B se igualam a zero para todos os instantes “k’” maiores que 0,
ja que a medida que se tem ¢ a do instante k=-1. Consequentemente, a ultima parcela
adicionada a equagdo 4.26 serd sempre zero, exceto em casos que se conheca um disturbio
futuro. A consideracdo do disturbio medido no instante k=-1 fica a cargo do estimador do

estado inicial, que acumula o seu efeito no valor de 0x.

4.4.1 Distarbios Nao Medidos

A acdo feed forward do controlador s6 ¢ possivel quando se tem medida do distarbio
que entra no sistema. Contudo, nem sempre ¢ possivel ter a medida do disturbio, pois estes
podem ser desconhecidos, ter uma forma de medigdo muito cara, ou mesmo nao ser
mensuraveis. Nestes casos, o controlador deve ter a robustez necessaria para compensar 0s
efeitos destes eventos levando em conta apenas as varidveis que sao medidas.

O algoritmo de controle desenvolvido encara este tipo de distirbio como uma
alteragdo no valor bias. O modelo nao linear se encarrega de fornecer um valor esperado pelo
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modelo para o valor de entradas atuais. A medida das varidveis da planta fornece os valores
reais em que se encontram as saidas da planta em um dado momento. O valor do distirbio ¢
dado pela diferenca entre os valores medido e esperado, isto é:

W= Ymedido — Vnl (427)

O disturbio w ¢ realimentado no algoritmo para o célculo da acdo de controle. Este
fator servird de correcdo apenas para o modelo ndo linear. Os modelos gerados pelas
sucessivas linearizagdes ndo precisam utilizar este fator, uma vez que os mesmos sao
corrigidos diretamente pelo uso do ymedido ( Saidas da planta). O valor dos estados do sistema
permanecem inalterados em relacdo ao distirbio, pois estes sdo estimados pelo proprio
modelo ndo linear, ja que ndo ¢ possivel ter uma medida destes diretamente da planta. Isto
significa que a corregdo para o disturbio ndo medido se d4 apenas sobre as saidas do modelo
nao linear. Em termos praticos significa dizer que o controlador observa a discrepancia atual e
considera que ela manter-se-a constante até o final da trajetoria.

4.5 Resolucao do Problema de Controle

A fungdo objetivo mostrada anteriormente na equagdo 4.18 ¢ apenas uma
representacao didatica para facilitar a visualizagdo desta. Na pratica, a implementacao foi feita
sob a forma matricial, que estd representada na equagdo 4.28, para facilitar a resolugdo do
problema por programag¢ao quadratica.

I (L s I S ) I

e e o 202 st

onde T ¢ uma matriz composta de matrizes identidade, I,,,, de tamanho igual ao nimero de
variaveis manipuladas, dada por:

]nu 0 0 0
- ]nu Inu 0 0 0
o -1, I, O 0
7o (4.29)
0 0 - ]nu Inu 0
L 0 0 0 o - ]’W 1"” A MnuxMnu

Nota-se que no segundo termo da equacdo 4.28 o vetor de desvios comeca com o
elemento referente ao tempo "-1". Como este desvio nao pode ser considerado como um dos
graus de liberdade para a otimizagdo, se faz necessario manipular algebricamente o sistema
para que se possa expressar a fungdo objetivo de uma forma adequada. Expandindo o segundo
termo da equacdo 4.28, obtém-se:
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(it +u®) = (Su_y +ub)
(O, +“§)_(§“o +“ﬁ)
r (5“[%]+U[l§g-l]): (Gity +ui’) = (g +uy ) (4.30)

| (Ouy, + ”161—1) — (O, + ”1@—2 ) |

Sendo os valores das entradas do sistema medidos no instante "-1", ¢ possivel afirmar

que:
(ou_, +u)=u® (4.31)
Substituindo a equagdo 4.31 na equagao 4.30 e cancelando os termos iguais, chega-se
a:
_ i ;
(S, + 1) = (St +u})
T(é’u[Ml] +U[l§421]): (Suy +ul’ ) = (Suy +ug) (4.32)
| (Ouy, + uyy_y)—(ityy . + ”ﬁ—z)_

Assim determina-se a representacdo do segundo termo da equagao 4.28 em funcao dos
desvios a partir do instante de tempo "0". Rescrevendo a equacdo 4.28 na forma matricial

obtém-se:
s i | PO bl
o o 2] oo

onde TB ¢ uma matriz composta de matrizes identidade, I,,, de tamanho igual ao niimero de
variaveis manipuladas, dada por:

0 0 0 0 0
- Inu Inu 0 0 0
o -1, I, O 0
— (4.34)
0 0 -1 nu 1 nu 0
L 0 0 0 o - I’W [nu Jd MnuxMnu

Substituindo o modelo obtido do sistema, obtém-se:
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J= min i low-ougeseav gy | sy br-ovgey 7m0 | (435)
Sk W[%]'(U[fw]”‘][y]‘zlx]) Ho-s|*

Embora as agdes de controle sejam calculadas apenas para o horizonte de controle,
quando se utiliza varidveis desvio em relagdo a trajetoria anterior, mesmo que as agdes de
controle sejam constantes a partir de um ponto (AU=0) as variaveis desvio apresentardo um
valor ndo nulo, e por isso a matriz Su contém P+1 colunas. Para manter a uniformidade de
dimensao do vetor “6U” em toda a fun¢do objetivo, ampliar-se-a este na expressao:

(- g sy v - R |+ gy - o0+ -0+

‘P[s’]'(U[%-l]*‘SU [5]‘2[511

_ (4.36)
sy "o

Embora a expressao 4.36 tenha o seu numero de variaveis de otimizagdo aumentado, o
artificio utilizado para conservar o horizonte de controle menor que o de predigdo ¢é
estabelecer a restricdo proposta na equacdo 4.20 modificada para os indices maiores que o
horizonte de controle, isto é:

AU[{}H] =0 (4.37)

Esta ndo ¢ a melhor solugdo para a implementacdo do algoritmo de controle, uma vez
que o numero de graus de liberdade ¢ aumentado, ao mesmo tempo que a restricdo torna o
problema mais dificil de ser solucionado. A solu¢do mais adequada para este problema sera
mostrada posteriormente quando for deduzida a utilizacdo de agdes de controle em bloco. No
entanto, para tornar mais facil o entendimento da formacdo da fungdo objetivo e de suas
restri¢des, neste ponto € utilizada esta forma.

Tem-se entdo, como graus de liberdade da fungao objetivo, o vetor de variaveis desvio
“dU” e a tolerancia das restrigdes suaves “s”. Para que o problema seja realmente resolvido na
forma de programacao quadratica € conveniente que se tenha todas as varidveis de otimizagao
em um sO vetor. As restrigdes propostas para este algoritmo, mostradas nas equagodes 4.19 a
4.23, também tém que ser transformadas na forma matricial expressa na equacao 4.38,
utilizada pela programagao quadratica.

Cu-ou<CC (4.38)

Partindo-se da equacdo 4.19, substituindo-se o valor de U como fun¢do das variaveis
desvio obtém-se:

Uinff] < U[’g_ll + U SU,as] (4.39)
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que pode ser escrita como:

Loy SU[p) SU iy —U[%,I] (4.40)
—1p,, .é'U[g]SU[é_l]—Umin[{;] (4.41)

onde Ip,, € a matriz identidade com de ordem (P+1)-nu.

Para as restricdes de maxima variagdo nas entradas expressa pela equacgdo 4.20,
transforma-se o valor de AU em fung¢do da variavel desvio por:

~AU s STB-U[%,I]+T-5U[OP]SAUMX[OP] (4.42)

mdx[
Isolando-se as restri¢des, chega-se a:

T-8UJp1< AUmdx[g]—TB-U[%,I] (4.43)
~T-8UJy)< TB-UE.l]+AUmdx[OP] (4.44)

Para o caso das restrigdes nas varidveis de saida mostradas na equagao 4.21, substitui-
se o valor das saidas pelo resultado predito pelo modelo, resultando:

Yoin[p] < St SU[p] + Sic- &, + Y[é'?] S (4.45)

Separando as restrigdes e colocando-as na forma adequada,chega-se a:
S+ SU [ < Y] = S+ - Y[g] (4.46)
= Su-6Up) < Sx- ey + Y[Of] ~Yint] (4.47)

As restricdes apresentadas anteriormente se relacionam apenas com o vetor de
varidveis manipuladas do sistema. Para que se possa considerar as restricdes suaves, ¢
necessario reescrever a funcao objetivo, aglutinando o vetor de graus de liberdade, resultando
em:
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2

U] N

+ Sx - dx, +Y[Of]—R(fJ

an -[|Su 0|-

2
U] + (4.48)
S

+TB[51‘UEIJJ
J 2

onde, “O” sdo matrizes nulas de tamanho tal que tornem as operacdes internas coerentes.

- ginl g Bl

5]
U[?’#]
0

2
+

U] N

ZIr]
0]

|0 cp|. éU[oP]
s

) of|

Para simplificar a nota¢do e ajudar no entendimento passa-se a representar a equagao
anterior da seguinte forma

2
+

g g+ g0t

- g 51 )

) Y (4.49)
N bR -2 <oy

onde, V ¢ o novo vetor de otimizagdo, as matrizes com a barra superior provém das originais
modificadas e

Ejy) = Rjy| = Sx- &, - Y[g] (4.50)

Expandindo os termos quadraticos, € possivel chegar a forma adequada para resolver o
problema por programagao quadratica de acordo com a representacao:

J=%gi?@V[§]HV[51-GTV[gﬂ D

onde: H =Sl T Ty Seg) TPy ¥l ¥+ ® @+
6= S T T E T P8 V) Y VY Ve

As restrigdes do problema também sdo modificadas para se enquadrarem a nova forma
da fungdo objetivo. Das equagdes 4.40, 4.41, 4.43, 4.44, 4.46 ¢ 4.47 obtém-se as equagdes
4.52,4.53,4.54,4.55,4.56 ¢ 4.57 respectivamente

pw O e <Unals] - U[l}l,l] (4.52)

1 b 0|.V[(,),] SU[%_I]—Umin[OP] (4.53)
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r 0|-V[€]SAUMX[5]—TB-U[%_I] (4.54)
-|r 0|.V[513TB-U[%_1]+AUW[5] (4.55)
|Su O|-V[g]SYmdx[5]—Sx-5xo—Y[{?] (4.56)
—|Su 0|-V[Op]SSx-5x0+Y[§]—Ymin[§] (4.57)

As restricdes suaves, apos substituir o valor da saida predita pelo modelo, sao dadas
por

Ysmin[g]—sSSu-5U[0P]+Sx‘5x0+Y[Of]SYs r]+s (4.58)

ma'x[

(Y41
S

onde a variavel corresponde a uma tolerancia que ¢ minimizada na fungdo objetivo e,
portanto, torna a restricdo do sistema maleavel. Rescrevendo esta restricdo chega-se a:

Vsminfy] = Laon V] < St Vig] + Sx-8g + Y < ¥,afy] + L V] (4.59)

onde a matriz 5o ¢ dada por:

0 .. O 1

nyxnu nyxnu nyxny

e (4.60)
10) .. O

1
nyxiu nyxnu VX1V |( P41 nyx((P+1)nu+ny)

Separando as restri¢des para ficarem de uma forma mais adequada obtém-se:

(St 1} V2 S 5 + Y0~ Yoy (4.61)
(Su-1,,) Vip) < Vsman]g] ~ S+ ~ 1) (4.62)

Da equagiio 4.23, chega-se 4 restrigio:
~lo I(ny)J-V[OP] <0 (4.63)

Finalmente, coloca-se as restricdes na forma da equagao 4.38:
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Cu = [su O]

CcC=

Upw Ol
~llp O]
e
-[r o]

—[su O]
[Su ©O]-1,,
~[su ©0]-1,,
I -lo 1

ny)

Una) Y]
U] ~Una]
AU ,[¢] = TB- U[i}l_l]
AU, us] + TB- U[g_l]
Vi) = S + G = Y[gf]
Sx - ox + Y[Of] - Ymin[OP]
Ysmax[{;] —Sx -, — Y[(,?]

Sx - oxy + Y[Of] - YSmin[OP]
0

4.6 Acoes de Controle em Bloco

(4.64)

(4.65)

Um dos recursos disponiveis em muitos controladores comerciais ¢ que diminui a

carga computacional na determinacao das a¢des de controle ¢ o uso do que a literatura chama
de blocking. O blocking ¢ um método de calcular as agdes de controle de forma a manté-las
constantes em dados intervalos de amostragem. Isto pode ser feito porque processos da
industria quimica costumam ter uma resposta lenta, ndo sendo necessaria a mudanca nas
variaveis manipuladas a cada intervalo de amostragem. Desta forma, as a¢des de controle sao
calculadas como “blocos de agdes” obrigando alguns “AU” a serem nulos no conjunto de

acoes de controle projetadas.

Para fins de implementagao, a consideracdo matematica necessaria ¢ a de que alguns

dos valores de desvios das varidveis manipuladas ndo sejam graus de liberdade, mas sim,
variaveis dependentes de outros valores de desvio, como pode se visto na figura 4.4.
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Figura 4.4: Acdes de controle tomadas em bloco

Na figura 4.4 as agdes de controle dos tempos de amostragem “2” e “3” sdo
dependentes da ac¢do de controle tomada no tempo de amostragem “1”. Isto significa que os
desvios “du,* e “dus* nao podem ser utilizados como graus de liberdade na minimizagdo, mas
sim deverdo ser estipulados como uma fun¢ao de “du;“. Isto caracteriza a formagao de agdes
de controle em bloco, onde um conjunto de agdes seqiienciais tem os valores dos desvios
repetidos. No caso representado na figura 4.4, tem-se varios conjuntos de blocos, como por
exemplo o bloco formado pelas agdes 1, 2 e 3, outro formado pelas acdes 4 € 5 e o ultimo
formado pelas agdes 7, 8, 9 e 10.

Para mostrar como ¢ desenvolvida a otimizagdo para estes casos onde o blocking ¢
utilizado, toma-se como base o modelo descrito na equacao 4.12. Para fins de simplificagao
da representagio, os fatores dependentes dos estados e de “Y™” serdo acumulados em uma
variavel “Trace”, isto é:

Y[OP] =Su-5U[OP]+Tmce (4.66)

A matriz Su, conforme foi mostrado na equagdo 4.11, ¢ composta de matrizes que
relacionam as entradas e as saidas do sistema para cada instante de tempo, e pode ser
representada por:

S 0 0
‘ 0,0 ny,nu
1, 1S, 0
SI/l — ny,nu ny,nu (467)
P,0 P, P,P
ny,nu ny,nu ny,nu (P+1)nyx(P+1)ny

Para facilitar o entendimento da manipulacdo matematica utilizada, representa-se a
matriz Su da seguinte forma:
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Su=|S, § .. S 4.68
0 1 P

onde S; representa toda a coluna de matrizes S;j, mostradas na equagao 4.67.
Considerando um bloco qualquer formado por “r+1” tempos de amostragem,

comegando a partir do tempo “k” e terminando no tempo “k-+r”, a representagao do modelo de
forma parcial para esta situagao ¢:

Y[§]=|.... Sy Siq e S +Trace (4.69)

Para eliminar os r graus de liberdade do sistema, representa-se todos desvios de “u” do
intervalo em questdo como fun¢do de um mesmo desvio, que neste caso € o primeiro desvio
do intervalo. Observando a figura 4.4, chega-se a seguinte expressao dos desvios

ou, ou,,
Oty _ B+ (s =) (4.70)
&;H Sup + (g, —up)
Assim, € possivel transformar a representagdao em:
0
ou, 0
Ve =be S Sia o Sun o) éb.’." n (”’]5‘1:”’?) + Trace @.71)
ou, (”11?—1 _”1]? )
0

Finalmente, aglutina-se as colunas da matriz Su referentes ao bloco e chega-se a
expressao:

Y[OP] :‘ Zskﬂ' ‘ O +2Sk+j (U, —uy)+Trace (4.72)
=0

J=1
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O mesmo ¢ realizado para cada bloco do controlador, incluindo o bloco referente aos
tempos de amostragem que se situam entre o horizonte de controle e o horizonte de predigao,
pois, como foi mencionado no item anterior, utilizava-se como varidveis de otimizacao todo o
conjunto de agdes de controle compreendidas dentro do horizonte de predicao, estipulando
uma variagdo igual a zero para as agdes que excedessem o horizonte de controle. A utilizacao
do blocking elimina estas restrigdes e torna a carga computacional menor ja que reduz o
nimero de graus de liberdade para a resolug@o do problema.

4.7 Escalonamento das variaveis de Entrada e Saida

Embora algebricamente consistente, o algoritmo de controle quando trabalha de forma
iterativa pode enfrentar um problema numérico devido a ordens de grandeza muito diferentes
das variaveis de entrada e saida do sistema.

A alternativa proposta para este algoritmo de controle foi a utilizagdo de um
escalonamento das variaveis, que consiste em trabalhar com variaveis “modificadas” em suas

ordens de grandeza.

Para exemplificar o uso do escalonamento do sistema considere a seguinte funcao de
transferéncia G(s):

Ay(s) = G(s) - Au(s) (4.73)

Escalonar idealmente o sistema [Trierweiler 1997], [Trierweiler et al 2001](em
anexo)[Farina 2000] consiste em determinar matrizes L e R que transformam a magnitude das
variaveis de entrada e saida de tal forma que o condicionamento do sistema G°(s) seja o
menor possivel.

G'(s)=L-G(s) R (4.74)
Determina-se entdo o sistema escalonado e suas varidveis por:
Ay (s)=G*(s)-Au’(s) (4.75)
Combinando as equagdes 4.74 ¢ 4.75 obtém-se:

AY*(s) = L-G(s)- R~ Au’ (s) (4.76)

Comparando as equagdes 4.73 e 4.76 ¢ possivel determinar a relacdo entre as variaveis
reais e escalonadas do sistema, dadas por:

Ay’ (s) =L - Ay(s) 4.77)
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Au(s) =R - Au(s) (4.78)

As matrizes L e R sdo obtidas por um problema de otimizag¢do do condicionamento da
matriz G°(s), de acordo com a literatura [Trierweiler 1997] [Trierweiler et al 2001][Farina
2000]. No algoritmo LLT estas matrizes sdo determinadas previamente no momento do ajuste
dos parametros, € sao mantidas constantes durante a operagao do controlador.

4.8 Conclusoes

A proposta deste capitulo ¢ descrever um novo algoritmo de controle preditivo,
multivaridavel e ndo linear, denominado LLT (Local Linearization on the Trajectory), e
consiste de um método de projetar iterativamente as agdes de controle.

A inicializacao do algoritmo ¢ feita utilizando-se uma estimativa do estado inicial, que
permite prever as saidas do sistema para um tempo de amostragem posterior ao da medida.
Isto garante que a acdo de controle seja calculada com base nos valores mais proximos dos
que a planta atingird quando a a¢do de controle for efetivamente aplicada. A parte iterativa do
algoritmo consiste em: determinar modelos lineares ao longo de uma trajetéria de predigao,
determinar o conjunto de ac¢des de controle pela otimizagao utilizando o mesmo conjunto de
modelos; e determinar a nova trajetoria de predi¢do com base nas ultimas agdes de controle
determinadas. Utiliza-se, como primeira estimativa da trajetoria, a predigdo feita por um
modelo linearizado no ponto inicial.

As agdes de controle sdo determinadas pela minimizagdo da fungdo objetivo dada pela
equagdao 4.51, sujeita as restricoes da equagdes 4.64 e 4.65. O algoritmo ainda tem a
capacidade de trabalhar com disturbios medidos € ndo medidos, além de permitir a utilizagao
do Blocking. O algoritmo LLT estd representado nas figuras 4.5 ¢ 4.6 que mostram os
fluxogramas de inicializagdo das iteracdes e das iteragcdes propriamente ditas respectivamente.
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Capitulo 5

Estudo de Casos e Resultados

Para avaliar a qualidade do algoritmo LLT foi necessario desenvolver modelos que
descrevessem o comportamento dos processos que motivaram o seu desenvolvimento. Por
outro lado, a utilizagdo de um modelo multivaridvel real, que descrevesse todos os problemas
aos quais o algoritmo se propde a resolver, poderia mascarar defeitos de sua implementagao,
de forma a tornar mais dificil saber se os problemas eventualmente relatados durante os testes
seriam decorrentes da implementacao erronea do algoritmo ou do proprio modelo.

Assim sendo, desenvolveu-se um modelo simples capaz de descrever problemas
complexos existentes na industria — o “Tanque de Troca Térmica”. Juntamente com este,
também serd analisado o desempenho do controlador com o modelo do reator de Van de
Vusse, ja descrito no capitulo 3.

5.1 O modelo do Tanque de Troca Térmica

O Tanque de Troca Térmica representado na figura 5.1 consiste de um tanque
adiabatico contendo trés camaras, cujas divisdes ndo permitem a troca de massa entre as
mesmas, mas somente a troca de calor.

As trés camaras sdo posicionadas em linha de forma que apenas a camara central
possui contato direto e, portanto, troca calor com as outras duas, isto ¢, com as camaras
quente (h) e fria (c). As trés camaras possuem volumes constantes V., V, Vj, e alimentagdes
distintas F, Fi, Fy;, de agua a diferentes temperaturas, T, T, Tpi, respectivamente. As duas
divisdes existentes no tanque possuem coeficientes globais de troca térmica U, Uy,
respectivos as divisdes V|V e V}|V. A troca térmica existente faz com que as temperaturas de
cada camara variem de forma que nas vazdes de saida obtenha-se as temperaturas T, T, Th.
As entradas do sistema sdo as vazoes de alimentacao F, F; e Fy;, as respectivas temperaturas
Tei, Ti e Tpi. As variaveis de saida s@o as temperaturas das camaras T, T, Ty,
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Figura 5.1: Desenho esquematico do Tanque de Troca Térmica.

A modelagem desenvolvida para representar este sistema € composto pelas seguintes
equacdes diferenciais.

dT, F,. - \T,, — T U, -A
ho _ T hi (hl h)_ h h (Th_T) (51)
dt v, Vi-Cpy - py

ch :Fci'(Tci_Tc)_ UC.AC (TC—T) (52)
dt 14 V.-Cp.-p

c

c

d—T=Ff'(Tl‘_T)+ U4, (Th—T)+—UC'AC (T, -T) (5.3)
dt V V-Cp-p V-Cp-p

onde Aje A. sdo as areas de troca térmica;
Cpn, Cp. € Cp sdo os calores especificos do fluido em cada uma das camaras;
Ph, Pc € P sd0 as massas especificas dos fluidos em cada uma das camaras.

O comportamento descrito por este processo pode auxiliar em diferentes tipos de
testes como sao descritos a seguir, dada a grande gama de possibilidades de se combinar as
variaveis de entrada e saida. Um exemplo disto ¢ a tipica relagdo existente entre a vazao Fy; e
a temperatura T do sistema, como ¢ mostrado na figura 5.2. Nesta simulagdo utilizou-se os
dados contidos na tabela 5.1.
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Figura 5.2: Perturbacio realizada no Tanque de Troca Térmica na vazio de alimentacdo de 4gua quente e a
respectiva resposta na temperatura da camara central.

Tabela 5.1: Valores das variaveis e parametros utilizados no modelo do Tanque de Troca Térmica.

Variavel Valor Unidade
P 1000 | kg/m’
Cp 4180 J/kg/K
A/ 3 m’
Pe 1000 kg/m’
Cpe 4180 J/kg/K
V. 3 m’
Oh 1000 kg/m’
Cpn 4180 J/kg/K
Vi 3 m’
UnAn | 300.000 | J/K/s
Uc.'Ae | 100.000 | J/K/s
Fhi 0,0013* | m’/s
F 0 m’/s
F; 0.001 m’/s
Thi 370 K
Tei 280 K
T; 300 K
Th 339.80%* K
T, 339.25% K
T 339.25% K

* Valores tipicos para um dado estacionario

Como mostrado na figura 5.2, observa-se que, para uma variagao positiva na variavel
manipulada, tem-se uma subida rapida na resposta do sistema, mas, por outro lado, quando ¢é
feita uma variagdo negativa, a resposta ¢ muito lenta. Isto ocorre porque a variagdo da
temperatura na cadmara central se deve a trés fatores: o fluxo de massa que passa por dentro da
camara central, a troca térmica referente a divisdo V|V e a troca térmica relacionada a
divisdo Vj|V. No caso simulado na figura 5.2, a vazdo de alimentagdo da cdmara fria foi
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mantido constante e igual a zero, de forma que apenas os efeitos da entrada de calor que
provém da camara quente e o calor que ¢ retirado pelo fluxo de massa da camara central sao
importantes. Para este caso especifico, onde a vazdo da camara central foi mantida em um
valor reduzido e o coeficiente global de troca térmica em um valor alto, observa-se que
rapidamente o calor pode fluir da cdmara quente para a central, mas a retirada deste fica
extremamente prejudicada, ja que, a unica forma de fazé-la é pelo fluxo de 4dgua atravéz da
camara central.

Embora este exemplo seja bastante simples e ndo represente um processo industrial,
sua dindmica diferenciada para duas direcdes opostas de perturbagdao pode ser verificada em
muitos processos industriais. Um exemplo pratico deste € o caso de reatores de polimeriza¢ao
com catalizador Zigler-Natta. Nestes casos a inje¢ao de hidrogénio pode ser rapidamente
realizada mas a sua remocao s6 € possivel pelo seu consumo na reacdo. Isto significa que a
concentracao de hidrogénio dentro do reator pode ser facilmente elevada aumentando-se a sua
vazdo, mas a redu¢do da mesma ndo implicarda numa redu¢ao da concentracdo com o mesmo
tempo de resposta.

Uma outra caracteristica importante deste tipo de sistema ¢ a grande ndo linearidade
no ganho que, embora ndo inverta o seu sinal modifica-se consideravelmente, como pode ser
visto na figura 5.3.

370 T T T

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

F; (m%s)

Figura 5.3: Diagrama estacionario para o Tanque de Troca Térmica relacionando vazdo e temperatura utilizando
os dados da tabela 5.1

Este sistema permite também uma grande variabilidade de configuragdes de controle,
haja visto que se pode considerar todas as seis entradas e as trés temperaturas de saida para
variaveis manipuladas e controladas, respectivamente. Isto tornou possivel testar o alvo nas
variaveis manipuladas, e a propria utilizagao na forma multivariavel do controlador.

Para testar o controlador operando na forma multivariavel reorganizou-se a estrutura
do sistema considerando as temperaturas das camaras quente e fria como varidveis
controladas do sistema, enquanto que as vazdes das mesmas camaras foram utilizadas como
variaveis manipuladas. O teste do alvo foi feito considerando-se as vazdes de alimentacdo das
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camaras quente e frias como varidveis manipuladas, enquanto que o objetivo era controlar, da
forma mais eficiente possivel, a temperatura da camara central.

Por fim, a vantagem mais importande deste sistema ¢ a sua versatilidade quanto aos
parametros de ajuste. Em sistemas reais a falta de um ajuste correto dos parametros do
sistema pode fazer com que o controlador possa até mesmo instabilizar o sistema. Neste caso,
0 sistema ndo possui resposta inversa, overshoot, tempo morto, oscilagcdo, ou qualquer outro
fator que limite o seu desempenho. Além disso, a ordem de grandeza das varidveis e de suas
variagcdes sdo bastante similares, o que evita o uso do escalonamento do sistema, ou a
utilizacao de pesos diferenciados para os elementos da fungdo objetivo. Assim, este exemplo
serve para avaliar o desempenho do algoritmo frente aos efeitos puros da ndo linearidade do
modelo, sem a influéncia dos parametros de ajuste do controlador, uma vez que ¢ menos
sensivel a estes.

5.1.1 Aplicacao do Algoritmo LLT

Para exemplificar o desempenho do controlador com o modelo anteriormente citado
utilizou-se os parametros de ajuste mostrados na tabela 5.2. Para a escolha destes parametros
utilizou-se o horizonte de controle coincidisse com o menor tempo de subida do sistema, o
horizonte de predicao equivalente ao tempo de assentamento e pesos unitarios de I' e A uma
vez que as variaveis de entrada e saida possuem mesma ordem de grandeza e amplitude de
variagao.

Tabela 5.2: Parametros de ajuste utilizados no controlador LLT para o Tanque de Troca Térmica.

Parametro Valor
Horizonte de predi¢ao (P) 50
Horizonte de controle (M) 30
Peso das variaveis de saida (I") 1
Pesos das varidveis manipuladas (A) 1
Tempo de amostragem (Ts) 30s

Nas figuras 5.4 ¢ 5.5 estdo mostrados os resultados de uma mudanga de setpoint na
temperatura da camara central do Tanque de Troca Térmica utilizando a vazdo de alimentagado
da camara quente como variavel manipulada. Propositalmente colocou-se as restrigoes da
variavel manipulada préximas, limitando a agdo de controle a fim de exemplificar o trabalho
do controlador com restrigoes.
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Figura 5.4: Controlador LLT atuando na mudanga de setpoint do Tanque de Troca Térmica (setpoint=363K).
No grafico (a) esta mostrado a resposta na variavel de saida e no grafico (b) as respectivas agdes de controle
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Figura 5.5: Melhora no desempenho do controlador pelo afastamento do setpoint da restrigao (setpoint=360K).
No grafico (a) esta mostrado a resposta na variavel de saida e no grafico (b) as respectivas agdes de controle

Nota-se na simulagdo realizada que a dinamica caracteristica do sistema permanece
diferenciada nas duas situacdes de mudanga de setpoint, no entanto, o controlador tem a
capacidade de acompanhar o comportamento do sistema nos dois casos. Nota-se, também, na
figura 5.5 que a medida que o setpoint situa-se numa regido onde o valor correspondente ao
estacionario da varidvel manipulada estd mais longe das restricdes, o desempenho do
controlador ¢ melhorado. Esta constatagdo pode ser melhor exemplificada na figura 5.6 onde
as restri¢des foram completamente removidas. Mesmo sem restri¢des observa-se que as agdes
de controle ndo sdo bruscas e apresentam uma variagdo suavizada conseqiiente da utiliza¢ao
da supressao de movimentos, que ¢ a ponderagdo das variagdes nas acdes controle em relagdao
ao erro na variavel de saida. Na figura 5.7 ¢ mostrado o resultado de uma segunda simulagao
da mesma mudanca de setpoint realizada na figura 5.6, utilizando o parametro em questdao
reduzido pela metade.



5.1 O MODELO DO TANQUE DE TROCA TERMICA 63

370 T T T T T
360 R
F 350 — “ariavel Controlada b
~ a0l === Setpoint 1
330 R
320 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
(b
0.08 T T T T T
0.06 - R
W
o
E 004 R
L
0.0z g
0 L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Tempo (s)

Figura 5.6: Simulacdo da resposta do sistema (a) e as respectivas ag¢des de controle (b) & mudanca de setpoint na
temperatura da camara central do Tanque de Troca Térmica, sem restri¢gdes na variavel manipulada.
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Figura 5.7: Comparagdo entre duas simulagdes da resposta do sistema (a) e as respectivas agdes de controle (b)
a primeira mudanca de sefpoint na temperatura da camara central do Tanque de Troca Térmica, sem restri¢des na
variavel manipulada. Simulagdo 2 com o peso na supressdo de movimentos reduzido pela metade.

Na figura 5.8 esta representada a simulagdo da mudanga de setpoint na temperatura da
camara central utilizando como varidvel manipulada a vazao de alimentagdo da cdmara fria. A
vazdo de 4gua quente recebeu um alvo no valor de 0,003 m’/s. Nota-se que para reduzir a
temperatura na camara central aumenta-se a vazdo fria, mas para fazer com que esta
temperatura se reduza mais rapidamente a vazao quente ¢ cortada momentaneamente pelo
controlador e posteriormente restabelecida, para o valor requerido de 0,003 m?/s.
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Figura 5.8: Simulacdo do Tanque de Troca Térmica utilizando o alvo na variavel manipulada.

5.2 O modelo de Van de Vusse

O modelo anterior serviu para que fosse possivel validar o algoritmo de controle sem a
interferéncia acentuada das caracteristicas da modelagem. No entanto, ¢ importante estudar o
comportamento do algoritmo desenvolvido mediante situagdes mais complexas onde os
parametros de ajuste passam a ser preponderantes.

O modelo de Van de Vusse, detalhado no capitulo 3, apresenta um inversao no sinal
do ganho e do zero do sistema o que o torna dificil de ser controlado por controladores
lineares, sejam eles convencionais ou preditivos. O controlador LLT, dada a sua capacidade
de, ao longo da trajetoria, predizer a inversdo de ganho, se mostrou bastante eficaz no controle
deste sistema e seus resultados podem ser vistos nas figuras 5.9, 5.10 e 5.11. O ajuste aplicado
aos parametros foi determinado de acordo com a metodologia RPN [Trierweiler et al 2001] e
os parametros assim obtidos podem ser vistos nas tabelas 5.3 ¢ 5.4.

Tabela 5.3: Parametros de ajuste utilizados no controlador LLT para o Reator de Van deVusse.

Parametro Valor
Horizonte de predi¢do (P) 16
Horizonte de controle (M) 4
Peso das variaveis de saida (I") 0,71
Pesos das varidveis manipuladas (A) | 8,3 x 10°
Tempo de amostragem (T's) 0,005 h

Tabela 5.4: Matrizes de escalonamento para o reator de Van de Vusse.
Matriz Valores
L 1,94
R 0,00069
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A figura 5.9 mostra uma mudanga de Setpoint, realizada no reator de Van de Vusse,
levando a concentragao de B de 0,9 M para 1,12 M. Como a méxima concentragao que pode
ser atingida no estacionario ¢ 1,11 M observa-se que o sistema se mantém na maxima
concentragdo possivel, que equivale ao menor erro em relagdo ao setpoint. Se estes resultados
forem comparados com os obtidos do capitulo 3, observa-se que os controladores lineares nao
tém a capacidade de manter este sistema no setpoint requerido, de maneira estavel.
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Figura 5.9: Simulagio da atuagdo do controlador LLT na mudanga de setpoint no reator de Van de Vusse.
Resposta na saida do sistema (a) e respectivas agdes de controle tomadas (b).

Um segundo fator importante mostrado na figura 5.9 € o conjunto de a¢des de controle
projetadas para este sistema. Observa-se que as agdes de controle sdo realizadas de forma
crescente e atenuada, o que minimiza o efeito da resposta inversa do sistema.

Com a inversao do sinal do ganho, este sistema passa a ter multiplicidade de estados
estacionarios, pois para um mesmo valor de Cg obtém-se duas possiveis vazdes que levam ao
mesmo ponto de operagdo no estado estaciondrio. De maneira geral, observa-se que o
controlador leva o sistema ao setpoint utilizando o valor de vazdo estacionario que possua
uma dindmica similar a do ponto de partida. Em outras palavras, pode-se dizer que se o
sistema partir de um ponto que tenha resposta inversa e ganho positivo, o ponto final de
operagdo tera estas mesmas caracteristicas. Isto ocorre porque a aproximagdo inicial do
processo iterativo do controlador ¢ linear e o conjunto de modelos linearizados ao longo da
trajetoria parte desta estimativa inicial, modificando-se até encontrar o conjunto de modelos,
mais semelhantes a esta primeira aproximag¢do, que melhor descrevam a transi¢do entre os
pontos de operacao. No entanto, quando o sistema estd operando no seu ponto de maximo,
uma mudanga de Sefpoint pode leva-lo, tanto para uma regido de ganho positivo quanto
negativo. Este comportamento estd retratado na figura 5.10 onde apo6s o sistema atingir o
ponto de maximo realizou-se uma reducao no setpoint para um valor de Cp igual a 0,9. Neste
caso observa-se que a vazao atingida pelo sistema corresponde ao ponto de operagdao onde o
ganho tem sinal negativo.
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Figura 5.10: Simulagao da atuagdo do controlador LLT na mudanga de setpoint no reator de Van de Vusse.
Resposta na saida do sistema (a) e respectivas a¢des de controle (b) para aumentar o setpoint para 1.12 M e
reduzi-lo posteriormente para 0,9 M.

Para garantir que o sistema venha a operar no ponto de operagao desejado, ¢ possivel
utilizar um outro atributo do alvo. Além de fazer com que uma dada variavel manipulada se
mantenha em um dado patamar e sé seja utilizada como variavel auxiliar em mudancas de
pontos de operacdo, ¢ possivel utiliza-la, neste caso, para garantir qual dos multiplos estados
estacionarios se deseja atingir. Na figura 5.11 estd mostrado o resultado da simulagdo
completa desde a primeira mudanga de setpoint, que levou o sistema ao ponto de maximo,
seguida da segunda mudanca, que o conduziu ao ponto de ganho negativo, e finalmente
acompanhado do estabelecimento do alvo, que o trouxe de volta ao ponto de operacido inicial.
Para que fosse possivel trazer o sistema ao ponto de operagdo original, inicialmente
estabeleceu-se o alvo da vazdo no valor de 10 h™ e, posteriormente, quando o sistema j4 havia
retornado a regido onde o ganho ¢ positivo, removeu-se o alvo da varidvel manipulada,
permitindo que esta levasse o sistema ao ponto de operagao correto.
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Figura 5.11: Simulagao da utiliza¢do do alvo na escolha do ponto de operagdo do reator de Van de Vusse.
Resposta na saida do sistema (a) e respectivas acdes de controle (b)
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Para tornar a simulagdo mais condizente com a aplicacdo do controlador na pratica
utilizou-se um parametro diferente nos modelos de simulagdo e de controle. Desta forma, o
modelo utilizado pelo controlador para o célculo da agdo de controle usou os mesmos
parametros mencionados no capitulo 3, mas o modelo utilizado para simular o comportamento
do processo possuia a constante cinética k, = 55.6485 s™', o0 que equivale a um acréscimo de
aproximadamente 10% no seu valor original (50.6146 s). A figura 5.12 mostra a comparagio
entre os diagramas estacionarios do modelo original, utilizado pelo controlador, e o modelo
modificado, que simula o comportamento do processo real.
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== fodelo do Processo
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0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

£, (1)

Figura 5.12: Diagrama estacionario para os modelos original e modificado.

A titulo de comparacao, realizou-se a mesma mudanga de setpoint mostrada na figura
5.9, utilizando-se os modelos do processo e do controlador com a divergéncia anteriormente
descrita. A figura 5.13 mostra o resultado desta simulagdo, onde se observa que, embora o
ponto de operagdo requerido seja o mesmo da figura 5.9 (Cg=1.12M), a limitagdo imposta
pelo processo s6 permite que este alcance um valor maximo de 1.05M. Observa-se que
mesmo com uma divergéncia maior entre o valor de setpoint e o valor alcangavel pelo
processo, o controlador se mantém estavel.
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Figura 5.13: Simulagdo da atuag¢do do controlador LLT na mudanga de setpoint no reator de Van de Vusse
utilizando parametros diferentes para o modelo do controlador e do processo. Resposta na saida do sistema (a) e
respectivas a¢des de controle tomadas (b).

5.3 O Sistema dos Quatro Tanques

O reator de Van de Vusse ¢ um caso drastico de ndo linearidade de um processo
bastante comum, que ¢ a inversdo de ganho em um dos canais. Este tipo de comportamento
pode ser constatado, por exemplo, em uma unidade de extracdo de butadieno, nas industrias
petroquimicas de primeira geragao [Marcon et al 2001].

Um outro caso de inversdo de ganho de um sistema € o do tipo que ocorre na matriz
de transferéncia. Neste caso nenhum dos canais apresenta a inversdo do ganho mas o sinal do
determinante da matriz de ganhos se modifica de acordo com o ponto de operacdo. Este caso
pode ser perfeitamente ilustrado pelo sistema dos quatro tanques descrito a seguir.

5.3.1 Descrigcao do Processo

O sistema dos quatro tanques foi desenvolvido pelo IEEE (Institute of Electrical and
Electronics Engineering) [Johansson 2000] com o intuito de estudar as limitagdes no
desempenho de controladores frente ao deslocamento dos zeros do sistema. Este processo
consiste de um conjunto de quatro tanques conectados em série e em paralelo como mostra a
figura 5.14. Na parte superior estdo posicionados dois tanques de numeros 3 e 4 cujas
descargas sdao direcionadas para os tanques de nimeros 1 e 2, respectivamente e que,
posteriormente, tém seus fluxos conduzidos a um tanque pulmao. A caracteristica principal
deste sistema estd na forma como os quatro tanques sdo alimentados. Dispde-se de duas
vazoes independentes de alimentacao chamadas F; e F, e que podem ser divididas em fragdes
de fluxo x; e x,, respectivamente. A fragdo de fluxo x; da vazdo F; é direcionada para o
tanque de nimero 1 enquanto que o restante alimenta o tanque 4, o qual posteriormente
alimentara o tanque 2. De forma similar, a fragdo x, da vazao F, ¢ direcionada para o tanque
de numero 2, enquanto que o restante ¢ conduzido ao tanque 3 e por conseguinte o tanque 1.
As variaveis controladas deste sistema s3o os niveis h; e h, dos tanques 1 e 2,
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respectivamente. As varidveis manipuladas deste sistema s@o as vazdes F; e F,. As fracdes x;

€ X, sao disturbios medidos.

(1-x4).F;

(1-%5).F»

T2

=l

Figura 5.14: Representagdo do sistema de quatro tanques

A modelagem matematica do sistema foi desenvolvida como segue:

dh
4 dl _xl'E+R3\/Z_R1\/h_1

=
dh
AthZ:xz'Fz“‘Rm/Z_Rz\/E

A3%=(I—x2)-F2 _R3\/Z

dh
47:=(1_x1)'Fl _R4\/E

onde A, ¢ a area da base do tanque i;
R; ¢ a constante de perda de carga da saida do tanque 1i.

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

A forma como as vazdes de alimentacdo sdo dispostas provoca dois eventos
importantes. O primeiro € o grande acoplamento entre os canais do sistema, ou seja, o
aumento ou reducdo de qualquer uma das vazodes influenciara no nivel dos dois tanques (1 e
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2) de acordo com as fragdes desviadas de cada corrente. No entanto, o fator mais importante
deste estudo de caso ¢ a inversao do ganho na matriz de transferéncia. Intuitivamente, nota-se
que o aumento de uma vazdo de alimentacdo de um tanque faz com que seu nivel aumente.
De fato, isto ocorre se for considerado cada canal independentemente, no entanto, um fato
curioso ocorre se o sistema for considerado como um todo, que ¢ a inversio do
emparelhamento ideal do sistema.

Para elucidar melhor o que acontece neste sistema, considere o caso em que tem-se as
fragdes x| e x, proximas da unidade. Neste caso para conseguir-se um aumento no nivel do
tanque 1 € necessario produzir um aumento na vazao F;; e similarmente na vazao F, para um
aumento do nivel do tanque 2. Se as fragdes ndo forem exatamente a unidade o aumento de
uma das vazoes influenciara também no outro tanque de forma que para manter-se o setpoint
deste ¢ necessario reduzir a outra vazdo. Em outras palavras, para se aumentar o nivel do
tanque 1 € necessario aumentar a vazao F, o que implicard em um pequeno aumento do nivel
do tanque 2, sendo necessario, para compensa-lo, reduzir F,. A medida que a fragdo de
alimentacdao comeca a ser reduzida, as vazoes que dominam a respostas dos niveis comecam a
inverter até que para uma situagdo onde x;+x; < I[Johansson 2000] , tem-se a inversdo do
pareamento ideal. Nesta situacdo, a melhor forma de se aumentar o nivel do tanque 1 ¢
aumentar a vazao F,, o que implicard em um pequeno aumento do nivel do tanque 2, tornando
necessario reduzir F; para compensa-lo. Esta situacdo esta ilustrada na figura 5.15, onde a
simula¢do mostra as agdes de controle quando as somas de x; € X, s30 menores que a unidade
e posteriormente quando estas sdo maiores que a unidade, para uma mesma mudanca de
setpoint. Além disso, a superposicao do efeito da dinamica dos tanques superiores (3 e 4) e da
influéncia da injecao direta de cada um dos fluxos nos tanques inferiores (1 e 2) provoca o
surgimento de resposta inversa no sistema, ou seja, o sistema ¢ de fase ndo minima neste
ponto de operagdo.
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Figura 5.15: Simulag@o do modelo dos quatro tanques que leva o sistema a inverter o pareamento ideal

Para ilustrar de forma mais quantitativa a inversao que ocorre no sistema determinou-
se o RGA para dois pontos distintos mostrados na tabela 5.5 - um de fase minima,
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representado pelo sobrescrito "-" e outro de fase ndo minima representado pelo sobrescrito
"+". Os sistemas linearizados nestes pontos estdo mostrados nas equagdes 5.8 € 5.9 e os
RGA's calculados para estes sistemas sao dados pelas equacdes 5.10 e 5.11, respectivamente.

Tabela 5.5: Pontos de operagdo do modelo dos quatro tanques

Variavel | Ponto © | Ponto ~ | Unidades
F, 9,89 9,99 cm’/s
F, 10,36 | 10,05 cm’/s
X1 0,43 0,70 | cm’/ cm®
Xs 0,34 0,60 | cm’/ em’
h; 12,44 | 12,26 cm
h; 13,16 | 12,78 cm
h; 4,73 1,63 cm
h, 4,98 1,40 cm
A 28 28 cm”
A, 32 32 cm’
As 28 28 cm”
Ay 32 32 cm’
R, 3.145 | 3.145 | em s
R, 2.525 | 2.525 | em™s]
R; 3.145 | 3.145 | em s
R, 2.525 | 2.525 | em™s]
i 0.75 1.25
oy 635 +1 (395 +1)(63s5+1)
G'(s)= 1.25 0.8
(565 +1)91s +1) 9ls+1
i 1.3 0.75
SN 625 +1 (235 +1)62s5+1)
G (s)= 0.7 1.4
| (30s+1)(90s +1) 90s +1
—-0.6357 1.636
RGA*(0)=
1.636  —0.6357
14 -04

RGA‘(O)z[

-0.4

)

(5.8)

(5.9)

(5.10)

(5.11)

Os RGA's para os dois sistemas comprovam que o emparelhamento correto para este
sistema se inverte para o ponto de operacao de fase ndo minima.
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5.3.2 Aplicacao do Controlador ao Sistema

Quando se projeta controladores lineares para processos nao lineares costuma-se
determinar os pontos de operagdo onde o desempenho possa ser mais limitado a fim de que o
mesmo seja robusto o suficiente para trabalhar nos demais pontos de operagdo. No entanto o
acréscimo de robustez ao controlador faz com que seu desempenho fique prejudicado. Em
outras palavras, isto significa que o controlador torna-se lento, ¢ assim atuara na planta
mesmo que esteja em uma regido de operagao onde poderia atuar mais rapidamente.

Por outro lado, se o controlador for projetado levando-se em conta o melhor
desempenho que este possa alcangar, existe o risco de haver instabilidade se o sistema atingir
um ponto onde o desempenho for limitado.

Aqui demonstra-se uma outra vantagem da utilizagdo do algoritmo de controle LLT.
Projetou-se o controlador para a regido de fase minima pela metodologia RPN [Trierweiler et
al 2001]. Isto faz com que o controlador possua o melhor desempenho possivel para cada
regido de trabalho. As figuras 5.16 ¢ 5.17 mostram a comparacao entre os controladores LLT
e DMC na transi¢ao do sistema de um ponto de fase minima (x1=0,7 e x2=0.6, x1+x2=1.3 >
1, logo sistema de fase minima) para um de fase ndo minima (x1+x2=0.77 <1), onde nota-se
que o controlador DMC leva o sistema a instabilidade. Os parametros de ajuste calculados
pela metodologia RPN estdo dispostos na tabela 5.6, onde observa-se uma consideravel
diferenca no peso das variaveis manipuladas, o que torna o desempenho na regido de fase nao
minima menor.

Tabela 5.6: Ajuste dos controladores para os pontos de operagdo do modelo dos quatro tanques
Parimetro Ponto " | Ponto " | Unidades

Horizonte de predicao (P) 33 70 -
Horizonte de controle (M) 9 11 -
Peso (I') da variavel de saida h; 0.76 0.70 -
Peso (I') da variavel de saida h, 0.77 0.70 -
Peso (A)da varidvel manipulada F 5.28 0.14 -
Peso (A)da variavel manipulada F, 5.29 0.14 -
Escalonamento (L) da varidvel de saida h; 0.94 0.44 i
Escalonamento (L) da variavel de saida h; 0.87 0.69 -
Escalonamento (R) da varidavel manipulada F, 1.02 0.60 -
Escalonamento (R) da varidvel manipulada F, | 0.79 0.51 -
Tempo de amostragem (Ts) 10 2 S
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Figura 5.16: Simulagao da atuagdo do controlador LLT no modelo dos quatro tanques no momento em que um
distarbio leva o sistema da regido de fase minima para a de fase ndo minima
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Figura 5.17: Simulagéo da atuag@o do controlador DMC no modelo dos quatro tanques no momento em que um
distarbio leva o sistema da regido de fase minima para a de fase ndo minima.

5.4 Conclusoes

No inicio deste capitulo foi mostrada a aplicagao do algoritmo LLT ao modelo do
tanque de troca térmica que, embora ndo seja um sistema muito dificil de ser controlado,
serviu para testar o algoritmo frente ao trabalho com restrigdes, alvo em variaveis
manipuladas e o trabalho com sistemas muito ndo lineares e multivariaveis. Este estudo inicial

serviu para criar a confiabilidade no controlador e permitir a sua aplicacdo a problemas mais
complexos.

O algoritmo de controle se mostrou eficaz no controle de sistemas com ndo
linearidades bastante agudas. Foi o caso do reator de Van de Vusse, onde a inversdao do ganho
do sistema dificulta o controle linear. Neste caso foi possivel controlar o sistema, mesmo no
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ponto de inversdo de ganho, que ¢ a regido mais critica. Além disso mostrou-se que o
controlador LLT foi capaz de conduzir o sistema ao ponto de operagdo requerido pelo uso do
alvo.

Observou-se também a eficiéncia do controlador no caso em que ocorria a inversao no
determinante da matriz de ganhos. Neste caso utilizou-se um controlador projetado para a
regido de fase minima que buscava o melhor desempenho alcancdvel. No entanto, o
controlador, utilizando os mesmos parametros, foi capaz de manter o sistema estavel quando
este se deslocou para a regido de fase ndo minima, o que mostra a robustez desta metodologia.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes

Os trés exemplos mostrados no capitulo 5 demonstram situagdes criticas onde outros
controladores preditivos falham ou apresentam perda de desempenho. No primeiro caso, o
exemplo do tanque de troca térmica, observa-se uma variagao da dindmica do processo que €
dependente da direcdo da ag¢do de controle. Nota-se que o sistema foi adequadamente
controlado pelo controlador, respeitando os limites impostos pela fisica do processo.

No exemplo em que se procurou controlar o reator de Van de Vusse, o controlador
demonstrou-se capaz de levar o sistema até o ponto de operacdo mais proximo possivel do
setpoint requerido, sendo que devido a limitagdo do processo, o mesmo nao poderia ser
alcangado. Comparando-se com a atuagdo dos controladores convencionais mostrados no
capitulo 3, observa-se que estes ndo foram capazes de manter o sistema no setpoint quando
este se situava perto da regido critica (regido de inversdo de ganho). Ainda no mesmo caso,
foi possivel demonstrar a capacidade do controlador de levar o processo para diferentes
regides de operacdo, com modelos lineares completamente diferentes, sem que fosse
necessaria a interven¢ao do operador para fazer a troca de modelos, ou mesmo operar
manualmente a planta. Isto demonstra outro aspecto importante do uso do LLT que ¢ a
seguranca, pois pelo fato de se ter uma menor intervencao humana no processo menor sera o
risco de ocorrerem falhas.

Finalmente no terceiro exemplo, o sistema dos quatro tanques, foi possivel observar o
comportamento do controlador frente a sistemas multivaridveis, seu acoplamento e,
principalmente, frente a modificacdo do grau de acoplamento. Além disto observou-se o seu
comportamento frente a inversdo do determinante da matriz de ganhos, onde observou-se que
o sistema foi capaz de perceber a modificagdo das condi¢des de operagdo e conservar o
setpoint do sistema utilizando o melhor desempenho alcancavel para a regido de operagdo a
que este estava sujeito, ao contrario do controlador linear que provocou a instabilidade do
sistema.

Nao foi possivel realizar testes comparativos com controladores ndo lineares comerciais,
devido ao fato destes ndo estarem disponiveis a precos acessiveis para testes, mas foi possivel
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ver que o controlador LLT se mostrou bastante eficaz no controle de processos com fortes nao
linearidades que, com controladores lineares, nao seriam controlados. Os testes realizados em
um modelo mais complexo de um reator de polimerizagdo, embora tenham reproduzido bons
resultados, nao puderam ser divulgados nesta dissertacao por sigilo industrial.

Embora o método de convergéncia utilizado pelo algoritmo LLT tenha se mostrado
bastante robusto, ainda existem uma série de possiveis melhorias passiveis de serem
realizadas. A principal modificagdo pertinente seria a redu¢ao do tempo de convergéncia no
calculo das a¢des de controle que, embora em todos os casos estudados tenha sido calculado
em tempo habil (por volta de 4 a 2 do tempo de amostragem), ainda é considerado um tempo
elevado se comparado com outros controladores preditivos ndo lineares. Em parte, este tempo
poderd ser reduzido se a implementagdo do controlador for desenvolvida na forma de
aplicativo independente , pois atualmente o controlador se encontra implementado no
ambiente MATLAB®, 0 que o torna mais lento. Além disso, os modelos nao lineares
utilizados em todos os testes desenvolvidos aqui consistiam em modelos de equagdes
diferenciais que necessitam de integradores numéricos para sua resolu¢do. Do montante de
tempo utilizado na determinacdo da agdo de controle, cerca de 80 % corresponde a parte de
integragdo do modelo nao linear para a correcdo da trajetéria. O desenvolvimento do
controlador poderia migrar para o estudo de um modelo ndo linear que pudesse ser avaliado
com maior velocidade, como as redes de modelos locais ou redes neurais

Outra melhoria possivel se refere ao ajuste de parametros do controlador. Atualmente,
os parametros de ajuste do algoritmo LLT tém sido calculados para um estado estacionario
especifico através de um modelo linearizado neste ponto. Esta forma de ajustar parametros
poderia migrar para um multiplo ajuste, ou seja, um ajuste de parametros para varios pontos
de operacdo de forma a construir uma rede de parametros locais, que fornecem valores mais
apropriados de acordo com o ponto de operagao em que o sistema se encontrasse.

No que diz respeito ao algoritmo de controle, poder-se-ia criar um sistema de
avaliagdo do desvio da trajetéria. Atualmente, toda vez que o algoritmo ¢ acionado as
iteracOes prosseguem linearizando modelos ao longo da trajetoria até que uma predigao
adequada seja feita. Como ja foi mencionado anteriormente, para dadas regides de trabalho, o
sistema pode ser bem descrito por um modelo linear e, sendo assim, ndo € necessario que o
algoritmo trabalhe permanentemente linearizando modelos ao longo de uma trajetéria. O que
esta sendo sugerido aqui € a determinacao de um critério para avaliar quando o algoritmo teria
que atualizar os modelos ao longo da trajetdria e quando isto ndo seria necessario.

Certamente, muitos outros pontos deste trabalho poderiam ser melhorados, mas a
constatacdo destes depende da utilizagdo do controlador em outros processos industriais que
permitam identifica-los. O importante deste trabalho ¢ a proposi¢do, fundamentacao, e estudo
de uma nova ferramenta para controle de processos industriais que, pela comprovacao através
da aplicagao a estudos de caso, se mostrou extremamente eficaz.



Apéndice A

Interface Grafica

Uma importante ferramenta que permitiu a utilizacao do algoritmo LLT amplamente
para executar testes com diferentes tipos de modelos bem como a sua aplicagdo para testes
praticos em reatores de polimerizagao foi a interface gréfica.

Embora o objetivo da dissertacao fosse o desenvolvimento do algoritmo de controle, o
trabalho completo de desenvolvimento do controlador contou com a participagao de um grupo
de pessoas, que juntas, constituiram também um modulo de ajuste do controlador e outro de
modelagem e identificagdo de modelos. Assim como todo o algoritmo de controle, a interface
grafica e os outros modulos gerados foram implementados para serem executados juntamente
com o aplicativo MATLAB® versdo 5.3.1.29215a (R11.1) para Windows PC.

Neste apéndice sera apresentada esta ferramenta que embora ndo seja um ponto
determinante para o funcionamento do controlador e nao se relacione com o desenvolvimento
do algoritmo diretamente, serve como prototipo de uma interface na geragdo de um produto
final. Passo a passo, sera apresentado o funcionamento do controlador desde a obten¢do do
modelo até a sua aplicacao na planta.

A.1 Operacgao Basica

O controlador LLT pode ser acionado no MATLAB® 5.3 a partir do diretorio onde o
mesmo foi instalado pelo comando LLT, que abre a janela principal do controlador mostrada
na figura A.1.
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1. INTERFACE GRAFICA

# |MMPC Controller Design - ME E3
File Model Controller Opetarion Mode
Models Contraller Plant Rezults
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Figura A.1: Janela principal do controlador LLT

O primeiro passo para a confeccdo do controlador

a obtencao do modelo que

represente o processo. O modelo a ser utilizado pode ser de trés tipos: Redes Neuronais,
principios fundamentais, ou modelos lineares em espago de estado do tipo LTI

# |MMPC Controller Design - [ [}
A8 Model Controller  Opetarion Mode
ODE Madel.. » — S
(DN LTI from 'workspace Cantraller ant Results
Open... MM from ‘workspace ;| _I
Save
Save az..
Cloze Section
Cuit Controller =»
Events Sequence todel for Simulation
Model for Contraller
B el NewEvents || =l
I™ Manitaring Edit Events - Make Plat ~|

Figura A.2: Menu para importagdo de modelos

A.1.1 Importagao de Modelos

A utilizacdo de qualquer um destes modelos depende da sua identificagdo ou
constru¢do prévia por intermédio de qualquer uma das ferramentas do MATLAB. Estando
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qualquer um dos modelos mencionados na area de trabalho do MATLAB ou gravado em
arquivo, a importagao pode ser feita a partir do menu File, Import Model, onde trés opcdes
sdo apresentadas, como mostra a figura A.2. As duas primeiras requerem que os modelos
estejam na area de trabalho do MATLAB na forma respectiva de rede neural ou LTI. A
terceira requer uma confec¢do de modelo baseado em principios fundamentais na forma de
“ODEFILE” [MATLAB User Guide]. Clicando em “LTI from Workspace” aparecera a janela
mostrada na figura A.3, que relacionard todos os modelos na forma LTI disponiveis na area de
trabalho.

4 |Modelz Choice !E[

[~

k. | Cancel |

Figura A.3: Interface para escolha do modelo LTI (Primeira etapa)

Selecionado o modelo desejado, basta clicar no botdo OK e abre-se, entdo, a janela
mostrada na figura A.4, que permitird a escolha das variaveis a serem utilizadas pelo modelo.
Nesta interface aparecem dois “frames”: “Input variables” ¢ “Output Variables”. Em cada um
destes “frames” encontram-se as varidveis de entrada e saida do modelo corrente. O usuario
poderé selecionar, dentre as entradas do modelo (IVs), quais serdo varidveis manipuladas
(MVs), quais serdo distirbios medidos (DVs) e quais serdo desconsideradas pelo modelo.
Para tanto, basta adicionar as variaveis relacionadas no campo “IVs” aos campos “MVs” e
“DVs” através dos respectivos botdes localizados ao lado de cada campo. Da mesma forma, ¢
possivel selecionar, dentre as variaveis de saida do modelo (OVs), quais serdo controladas
(CVs) e quais serao apenas medidas como variaveis de processo (PVs).

Para cada variavel selecionada, aparecerdo, no conjunto de campos laterais, algumas
informacdes que poderdo ser alteradas a respeito da mesma. S3o elas o nome, o tipo, o
intervalo de variagdo e as unidades. Ainda nesta janela, deverd ser indicado, no campo
“System Sample Time”, o tempo de amostragem que sera utilizado pelo controlador.
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Figura A.4: Interface de importacao de modelos LTI (segunda etapa)

Da mesma forma pode ser importado um modelo de rede neural Clicando-se no
submenu “NN from Workspace”. Neste caso a interface de importacdo estd mostrada na figura
A.5. No campo NN Model, sao mostradas as estruturas do tipo de redes Neurais disponiveis
na area de trabalho do MATLAB. Para cada estrutura selecionada os demais campos se
alteram mostrando os dados correspondentes a nova estrutura. Esta interface serve para
atribuir os valores dindmicos Teta (tempo morto) e Tau (tempo de subida) para cada canal do
sistema. Para tanto seleciona-se uma variavel de entrada e uma de saida e especifica-se seus
parametros dindmicos nos campos correspondentes a Teta e Tau. Outra forma de fazer a
mesma coisa ¢ pressionar os botdes referentes a estes parametros, que uma tabela contendo
estas informagdes de todos os canais serd mostrada, facilitando a sua edigdo.

Apoés estabelecer as dindmicas, pressiona-se o botdo "Ok", fazendo com que a
interface da figura A.4 seja acionada para permitir a escolhas das variaveis do sistema.

A importacdo de modelos fenomenologicos depende da construgdo do mesmo em um
arquivo do tipo ODEFILE [MATLAB User Guide], sendo que a determinacdo das varidveis
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PV, CV, MV e DV ¢ feita neste arquivo . O controlador com base neste tipo de modelo ¢
criado pelo submenu "Create from ODEFILE" do menu "File" "Import".

¥ Build NN Structue !IEI

HH-todel Dyn-Parameters

— Tau I Tau
;I Teta “ Teta

[nput M ames Output M ames

input_2
input_3

input_4 output_4
;nE. ¢ R j
Imput Uit I a Clutput Uit I q

I obes:

[nput Walue
F.

Cancel
o o o

Figura A.5: Interface para importagao de redes neurais

O modelo importado ¢ colocado no Listhox do frame “Models”, da janela principal.

A.1.2 Ajuste do controlador

ApoOs escolhido o modelo, ¢ necessario determinar o ajuste do controlador.
Pressionando o Botdo “Controller” da interface principal, o ajuste do controlador ¢ feito
diretamente pela metodologia RPN. A figura A.6 mostra a interface que utiliza a metodologia
referida para o céalculo dos pardmetros do controlador. No canto superior esquerdo encontra-se
um frame que contém o nome do modelo selecionado, juntamente com um conjunto de
checkbox onde ¢ possivel requerer analises do sistema através de graficos padronizados, como
as respostas no dominio tempo e freqii€éncia. Na mesma grade encontra-se também o botao
"Change Pairing", pelo qual é possivel modificar o pareamento das varidveis para o ajuste.
Para tanto basta clicar no referido botdo que a interface mostrada na figura A.7 serd
apresentada. Nesta Interface, os botdes "UP" e "DOWN" movimentam as varidveis de entrada,
para cima ou para baixo, de forma que fiquem posicionadas ao lado da variavel controlada
com a qual se deseja parea-la. Apds determinado o pareamento adequado das varidveis,
preciona-se o botao "ACCEPT" para que o pareamento determinado seja aceito.
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No canto superior direito da interface de ajuste encontra-se o frame do desempenho
desejado. Neste frame, o botao "Edit Desire" aciona uma tabela contendo os parametros que
devem ser especificados para promover o ajuste. Estes pardmetros sdo: o overshoot
percentual admitido e o niumero de vezes que o sistema deve ser mais rapido em malha
fechada em relagdo a malha aberta O botdo "Auto Set CL Using" promove um ajuste padrao
onde o overshoot ¢ estabelecido em 10% e o tempo de subida em malha fechada em 6 vezes
mais rapido que a malha aberta.
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|inp_2 -» 53753 =] Abot ‘ Help | ok

Figura A.6: Interface de Ajuste do controlador.

Apo6s definidos, o pareamento ideal do sistema e os parametros de desempenho
requeridos para o sistema, obtém-se os parametros do controlador pressionando o botdo
"Calculate Controller", que envia os parametros determinados para o frame do canto inferior
esquerdo. O botdo "Change Par" aciona uma tabela onde os pardmetros podem ser
modificados manualmente.

No canto inferior direito da interface encontra-se o frame de simulacdo, onde ¢
possivel estipular mudangas de sefpoint e simular o comportamento do sistema frente a
atuacao do controlador. Apos determinados os pardmetros do controlador deve-se pressionar o
botdo "Ok" para aceitar os parametros ajustados que formardo o controlador. O mesmo ¢
adicionado ao /isthox controller.
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¥ |Variables pairing M=l E3
File Edit Toolz ‘window Help
bl anipulated Controlled
input_1 - output_1 ;l
output 2

input_2

impLt_3 output_4

iput_5

ACCERPT |

Figura A.7: Interface de Troca de Pareamento de Varidveis

A.1.3 Configuragao

Para que seja possivel acompanhar o controlador atuando na planta ¢ necessario que se
configure quais resultados sdo importantes para serem visualizados durante a sua operagao.
Isto ¢ feito acionando o botdo “Make Plot” da janela principal, que chama a interface
mostrada na figura A.8. Nesta interface sdo mostrados todas as varidveis disponiveis no
modelo, organizadas pelas classes a que pertencem. As variaveis sdo selecionadas pelo duplo
clique sobre estas e a medida que vao sendo selecionadas seus nomes aparecem no /istbox
“Variables”, localizado no lado direito da interface. O conjunto de variaveis selecionado fica
acumulado em uma pagina de visualizagdo que tem a capacidade de armazenar até oito
graficos por pagina. para criar uma nova pagina de graficos basta clicar no botdo "New Plot",
posicionado logo abaixo do conjunto de varidveis selecionadas. O botaos "New Variable"
exerce a mesma fun¢do do duplo clique sobre a ultima variavel selecionada. J4 os botdes
"Clear Plot' e "Clear Variable" sao utilizados para remover variaveis ou paginas de variaveis
construidas.
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Figura A.8: Interface de configuragao de visualizagdo

O conjunto de botdes localizado na parte superior serve para gerenciar a aceitacao das
paginas de telas criadas. No botao “Save Plot” ¢ possivel salvar as alteragdes feitas apenas na
pagina de graficos corrente, enquanto que o botdo “Save A/ salva todas as paginas da se¢ao
corrente e fecha a interface. A interface também pode ser simplismente fechada, sem salvar as
alteracdes realizadas, pelo botao “Close”. O botdo “Standard” cria um conjunto de graficos
padrao constituido de trés paginas: uma para CV’s, uma para MV’s e outra para DV’s.

Determinada a configuracdo de visualizacao, serdao gerados, na janela principal do
controlador, botdes de referéncia para as paginas de visualizagdo, que serdo posicionados no
listbox do frame Plant Results”, como mostra a figura A.9. O botdo selecionado serd a
pagina de visualizagdo corrente.

E possivel também testar o controlador perfazendo uma simulagdo do mesmo,
utilizando o proprio modelo identificado, antes de colocéd-lo para atuar na planta. Para tanto
basta acionar o checkbox chamado “Simulation Mode”.

Antes ainda de colocar o controlador para atuar na planta € possivel testd-lo em malha
aberta utilizando o checkbox “Monitoring”, que , quando acionado, faz a leitura das variaveis
da planta e determina as agdes de controle a serem tomadas, sem aplica-las a planta. Isto
permite verificar se a predicao feita pelo controlador parece estar apropriada para ser aplicada
a unidade.
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Figura A.9: Botdes de referéncia para as paginas de visualizagao

A.1.4 Acionamento do Controlador

Antes de acionar o controlador, deve ser verificado o modo de operacdo desejado
(“Simulation Mode” “Monitoring”). E aconselhavel que antes de colocar o controlador
atuando na planta, seja feita a simulacao e o monitoramento do processo, para, somente apos a
realizagdo destes testes, acionar o controlador em malha fechada.

O acionamento ¢ a parada do controlador sdo feitos pelo botao “On/Off’ que alterna
entre as cores vermelho (parado) e verde (acionado). No momento do acionamento a janela
contendo as paginas de visualizagdo grafica ¢ mostrada. A figura A.10 mostra uma das
paginas da interface de visualiza¢do, onde pode ser observado, na parte inferior, uma barra de
ferramentas para executar fungdes basicas, tais como: editar a escala dos eixos, editar as cores
das linhas, rolamento de paginas, etc.

Na parte superior dos graficos, sdo mostrados: o nome da varidvel que estd sendo
acompanhada, o seu status indicando se estd disponivel para o controlador, se seu valor ¢
confiavel, duvidoso ou a sua leitura esta incorreta. No caso de se tratar de uma simulagao,
como ¢ o caso da figura mostrada, aparecera apenas o status “Complete” indicando que todas
as informagdes pertinentes a variavel foram atribuidas.

Os graficos, como ¢ mostrado na figura A.10, sdo divididos em duas areas. A linha
vertical que os divide representa o instante de tempo atual, enquanto que o lado direito
representa a predicdo feita pelo controlador e o esquerdo, os resultados da simulagdo ou as
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leituras da planta, conforme o caso. Com este tipo de visualizagdo ¢ possivel acompanhar, ndo
s0 a predicdo feita pelo controlador, mas também, as restricdes a que este estd sujeito, o
setpoint, target, valor medido e escrito pelo controlador, bem como o momento em que as
alteracdes foram feitas pelo operador. Como esta representado no grafico superior direito,
posicionando-se o mouse sobre qualquer uma das linhas dos graficos ¢ possivel saber o que
esta representa e o seu respectivo valor.
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Figura A.10: Interface de visualizacao de resultados.

A.2 Programacao de eventos

O controlador tem condigdes de trabalhar com eventos programados tais como
mudangas de setpoint de varidveis controladas ou estipulagdo de alvos das varidveis
manipuladas utilizando a tabela de eventos. Pressionando o botdo “New Event ”, a interface
que disponibiliza esta programacdo, mostrada na figura A.11, ¢ acionada. Nesta interface ¢
possivel selecionar variaveis controladas, manipulada ou ainda distarbios e programar o
evento que se deseja que ocorra com estas varidveis. E possivel programar o tipo de
modificagdo que as variaveis devem sofrer através da escolha de uma fungdo no campo
"Function". As fung¢des disponiveis sdo step (degrau) , sine (seno), slide (rampa) ou ainda
uma funcio que esteja na area de trabalho do MATLAB®. Para cada funcio existe um
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conjuntos de parametros que devem ser programados, na tela ao lado do campo "Function".
Estabelecidos os parametros da fun¢do que fara a mudanca, o evento deve ser adicionado a
tabela de eventos através do botdo "4DD".

Para gravar uma sec¢do de eventos ¢ possivel definir o tempo final de simulagdo e um
nome para a secdo. Cada secdo pode conter uma série de modificacdes para quaisquer
varidveis controladas e manipuladas, sendo que, quando se trabalha no modo de simulagdo,
existe a possibilidade de se programar disturbios.

Além de se utilizar a interface para programar novos eventos ¢ possivel através da
interface principal editar eventos ja programados. Selecionado-se a se¢ao de eventos desejada
no popmenu “Events Sequence” e clicando-se no botdo “Edit Events”, a interface de
programacao de eventos ¢ aberta, permitindo adicionar ou remover variaveis da tabela de
eventos.
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Mew Set
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_ Coredl |

Time Ewvent Wariable Parameters Cancel
Delta Set=10
10 Sine Inp_2 Amplitude=10 Periods  Finish=100

Event Set

I pert_1

End of Simulation

I 150
= Clear Event

Figura A.11: Interface de Programacao de Eventos.
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Linearizagao Dinamica

Dada a equagao diferencial:

%=f(x,u) B.1)

E possivel determinar a solugdo x(t) como funcdo dos pardmetros u. Da mesma forma
¢ possivel determinar uma solugdo x(#) em relagdo ao conjunto de pardmetros u

& rew (B.2)

Define-se:
X=x+0x (B.3)
=1+ ou (B.4)

Expandindo a equacdo B.1 em série de Taylor em torno da trajetéria proveniente da
solucdo da equagdo B.2:

af

f(x:u):f(;,lz_l)+d— -§x+£

X,u

- Su (B.5)

Xx,u

Derivando a defini¢cdo da equagao B.3 em relagao ao tempo:

dx dx dox
_—_+_

= B.6
dt dt dt B.6)
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2. LINEARIZACAO DINAMICA

Substituindo a equagdo B.1 na equagdo B.6:

dx - — dobx
= , 4+ —
AL

Substituindo B.5 e B.6 em B.1:

- = dox - —
f(x,u)+?—f(x,u)+d—”

Discretizando o sistema representado na equacao B.9 :

Define-se:

daf

XU

dé _df

dt dx

-5x+£

XU

- ou

XU

5xk+1 =A;k,;k 5xk +B;k,;k '&tk

-5x+£

XU

-ou

(B.7)

(B.8)

(B.9)

(B.10)

(B.11)
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