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Resumo

Quando o desempenho de um controlador se reduz ao longo do tempo e a eficiéncia de
controle j4 nao é mais satisfatoria, tem-se que o controle em vigor ficou obsoleto devido
as mudancas ocorridas no processo. Dessa forma, surge a necessidade de se desenvolver
técnicas de monitoramento continuo de sistemas de controle para que o mesmo possa
acompanhar as mudangas ocorridas no processo, mantendo as caracteristicas de eficiéncia
do projeto original do controlador. As divergéncias entre variaveis controladas e os valo-
res desejados (setpoint) podem ser quantificadas por um nimero que é conhecido como
indice de desempenho. Neste trabalho, investiga-se o desempenho de sistemas de con-
trole através de novas medidas de desempenho para estruturas de controle. As medidas
propostas utilizam o conhecimento dos invariantes do processo obtidos através de ferra-
mentas de fatoracao de modelos locais lineares e da definicao de um padrao de referéncia a
acao possivel de controle para plantas operando com controladores feedback para casos de
controladores com variancia minima (MVC), proporcional-integral (PI) e controlador pre-
ditivo baseado em modelos (MPC). Desta forma, a técnica proposta neste trabalho serve
como uma ferramenta para a avaliacao do comportamento do sistema de controle durante
a operacao industrial, pois, tanto do ponto de vista fisico, por se tratar de uma referéncia
realizavel, quanto do ponto de vista tedrico, que ao realizar a fatoracao, as informagoes
dos invariantes dos modelos sao extraidos, fazendo com que os mesmos se tornem mais
faceis de serem controlados, entao, servindo como referéncia para o calculo do indice de
desempenho para o sistema. As técnicas propostas possuem baixo custo computacional
e preservam a importancia de interacoes e efeitos de elevadas freqiiéncias no compro-
misso entre a atenuacgao da sensibilidade das perturbacoes e a velocidade de resposta da
malha de controle avaliada. Investigou-se entao, com sucesso, o efeito de acoplamentos,
interacoes e degradacao da qualidade do controle para processos com uma entrada e uma
saida (SISO) e sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO), comprovando
entao a eficacia da técnica proposta como uma ferramenta viavel para o monitoramento
e avaliagao de sistemas de controle.

Palavras-chave: Indice de Desempenho, Fatoracao, Matrizes de Interacao.
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Abstract

When the controller’s performance is reduced along the time and the control efficiency
is no longer satisfactory, then it is necessary to develop certain techniques for continu-
ously monitor control systems such as it can keep track of process changes maintaining
the characteristics of efficiency of the original controller design. The divergences between
controlled variables and the desired setpoint can be quantified by a single number that is
known as performance index. In the present work, a novel way of evaluating the control
process performance is introduced and applied as a new measure of performance for a
control structure. For doing that, the knowledge of the invariants of the process under
feedback and factorization tools of linear local models were applied for designing a new
reference model. The proposed techniques were used as a reference of what can or can-
not be achieved by a particular system operating under the action of a feedback control
law: minimum variance control (MVC), proportional-integral (PI), and model predictive
control (MPC). Hence, the proposed performance indexes are the tools for the evaluation
of the behavior of the control system during regular industrial operation, not only based
upon the physical point of view, in which the reference is treated as a realizable system,
but also from a theoretical point of view, in which the model factorization procedure takes
place, and therefore allowing the extraction of the invariant part of a system, changing the
system to its easiest controlled form description, and then serving as a reference model for
the calculation of the performance index, with a low computing cost and preserving the
importance of interactions and high frequency effects for balancing the reference beha-
vior. In this work was investigated, with success, the effect of coupling, interactions and
quality degradation of the control for SISO (Single-Input and Signle-Output) and MIMO
(Multiple-Input and Multiple-Output) processes. The results show that the proposed
technique are effective and a viable tool for process monitoring and controlled systems
performance evaluation.

Keywords: Performance index, Factorization, Interactor matrix.
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CAPITULO 1

Introducao

monitoramento continuo do desempenho de sistemas de controle (Control Process

Monitoring - CPM) e a avalia¢ao do desempenho de sistemas de controle ( Control

Process Assessment - CPA) sao tecnologias essenciais para a manutengao da
eficiéncia da operacao de processos industriais. A incorporacao de sistemas avancados de
controle com sistemas de gerenciamento de informacoes tornou-se um lugar comum nas
grandes industrias de processamento. Incidentalmente, esses novos avancos de aplicacao
levaram ao acumulo de grandes quantidades de dados de processos, que na maioria das
vezes nao encontra utilizacao como fonte de monitoramento de desempenho de sistemas

pela grande complexidade e dimensionalidade associadas a realizacao dessa tarefa.

1.1 Analise de Desempenho

Para que se possa efetuar uma avaliacao de eficiéncia do gerenciamento de processos
complexos é necessario o monitoramento e analise de desempenho sob varios pontos de
vista. O indice de desempenho de um sistema representa a métrica utilizada para a
andlise de eficiéncia. Uma classificacao inicial para os tipos de métricas para avaliagao de
desempenho pode ser descrita como: métricas financeiras (lucro, vendas, custo operacional
etc) e métrica nao financeiras (taxa de satisfacdo do cliente, imagem do produto e da
empresa etc). Outras categorias de classificagbes sdo aquelas quantitativas e qualitativas.

As métricas quantitativas compreendem desde aspectos financeiros (vendas por dia etc),
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quantidades nao financeiras e até medidas técnicas (taxa de defeitos, propriedades fisicas
do produto etc). Assim, pode-se utilizar uma matriz de desempenho para se obter a énfase
no que é importante para a avaliagdo de desempenho desejada. A Figura (1.1) apresenta

o esquema genérico de uma matriz de desempenho (ORDYS et al., 2007).

»
D
E
S
E SoM DE/BI DE/RT
M
P
E
N
H i DF/BI DF/AI
o)
BAIKO ALTO "
IMPORTANCIA

Figura 1.1: Matriz de Desempenho: DB= Desempenho Bom; DF: Desempenho Fraco;
Al: Alta Importancia; BI: Baixa Importancia.

Os quadros apresentados na Figura (1.1) podem ser interpretados conforme segue: (i)
DB/AT: resultados de andlises nessa regiao da matriz sao relevantes devido a associagao
entre desempenho e importancia ambas favordveis ao processo; (ii) DF/AI: Resultados de
andlises nessa regiao da matriz indicam que se deve fazer um esforco para se melhorar o
desempenho dessas varidveis; (iii) DB/BI: resultados nessa regiao indicam que varidveis
de baixa importancia estao fornecendo bom desempenho. Isto implica que esforcos podem
estar sendo empregados para varidveis de baixa importancia no contexto do processo; e
(iv) DF/BI: resultados nessa regiao da matriz nao sao criticos para investigacao, pois sao

de variaveis de baixa importancia e onde baixos desempenhos sao aceitaveis.

Neste trabalho, o conjunto de variaveis que se define avaliar o desempenho represen-
tam aquelas sob as quais se desejam imprimir limites, definir trajetérias etc (varidveis
de controle), que sdo implicitamente relacionadas ao problema em andlise e sob a qual
demanda-se um desempenho eficiente no contexto do processo. A avaliacao de desempenho
de um sistema de controle estd localizado na regiao DB/AI, tratando-se, por conseqiiéncia,
de uma investigagao diretamente relacionada ao gerenciamento eficiente do processo (seja
por lucratividade, seguranca ou restricao técnica). Este aspecto motiva a investigacao
da analise de desempenho de sistemas de controle. Além disso, soma-se o fato de que a
incorporacao de um sistema de controle avancado necessita de uma atenc¢ao continua para
garantia do desempenho projetado e aperfeicoamento ao logo do tempo da operacao do

novo sistema.
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Mitchell et al. (2004), revisitando a literatura da iltima década, registram que em
média somente 30% das malhas de controle na industria reduzem a variabilidade dos
processos. Mesmo que esse nimero seja corrigido para os dias atuais, pode-se supor que
ainda existe uma grande oportunidade para melhoria na operacao de plantas industriais
pelo estudo dos sistemas de controle existentes e avaliando-se as potencialidades instaladas

com aquelas possiveis de serem atingidas.

Quando o desempenho de um controlador se reduz ao longo do tempo, e a eficiéncia
de controle ja nao é mais satisfatéria, causado principalmente por controlador inadequado
a0 processo no momento, tem-se que o controle em vigor ja ficou obsoleto as mudancas
ocorridas ao decorrer do tempo, sendo assim, surge a necessidade de desenvolver técnicas
de monitoramento continuo do sistema de controle para que o mesmo possa acompanhar
as mudancas ocorridas, mantendo as caracteristicas de projeto do controlador, tais como

eficiéncia e robustez.

Desta forma, é a partir de técnicas de monitoramento que se pode detectar mu-
dancas no desempenho e caracteristicas dinamicas através de dados historicos ou de mo-
delos do processo, analisando a variabilidade do sistema, bem como a necessidade de
re-sintonizacao ou realizagao de um novo projeto de controle, identificando a necessidade

de modificacoes no sistema para reduzir a influéncia de perturbacoes etc.

As técnicas de CPM/CPA surgiram com Harris (1989), que desenvolveu um estudo
sobre avaliacao de desempenho de controladores em malha fechada, foi a partir deste tra-
balho que se despertou um interesse crescente para essa linha de pesquisa. Recentemente,
Jelali (2006) desenvolveu um trabalho que aponta uma visao geral sobre métodos de mo-
nitoramento e um procedimento sistematico para o monitoramento continuo bem como

avaliacoes aplicadas a processos industriais.

Sabe-se que cerca de 60% dos controladores industriais desenvolve algum problema,
seja de eficiéncia e ou robustez, perante os processos que mudam suas caracteristicas ao

longo do tempo, tais como manufatura de produtos sazonais (HARRIS et al., 1999).

Nao é uma tarefa muito facil a de estabelecer um monitoramento eficiente de um sis-
tema de controle, devido ao fato da presenca de ruidos, perturbacoes, tempo de resposta
variante, nao linearidade, dentre outros. Sendo assim, estes fatos dao énfase a necessidade
do desenvolvimento de técnicas eficientes para o monitoramento e avaliagao do desempe-
nho de controladores, onde a meta é assegurar que o sistema de controle em vigor atenda

as especificacoes desejadas para o processo.

Para isso, algumas exigencias devem ser seguidas para a avaliacao de sistemas de

controle:
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1. Determinacao da capacidade do sistema de controle;
2. Desenvolvimento de estatisticas para monitorar o desempenho do controlador;

3. Desenvolvimento de métodos para diagnosticar as causas subjacentes de mudangas

no desempenho do sistema de controle (HARRIS et al., 1999).

Um desempenho fraco para o sistema de controle pode resultar em instabilidade e
acoes de controle nao satisfatorias, indicando a necessidade de atividades adicionais tais
como a realizagao da identificacao do processo e a reestruturagao do controlador (HUANG;
SHAH, 1999).

As divergéncias entre as varidveis controladas e os valores desejados (setpoint) podem
ser quantificadas por um unico nimero que é conhecido como indice de desempenho.
Varios indices de desempenho para sistemas de controle foram propostos na literatura,
tais como em Bezergianni e Georgakis (2000), Kozub (1997), Kozub e Garcia (1993),
Desborough e Harris (1992) e Devries e Wu (1978), e vérias aproximagoes foram propostas
para calcular o indice de desempenho para sistemas SISO, inclusive a aproximacgao de
indice de desempenho normalizada (DESBOROUGH; HARRIS, 1992). Nao obstante, existe
a necessidade do desenvolvimento de novos indices de desempenho que sejam intuitivos,
facilmente determinados e baseados em comportamentos de referéncia que apresentem

implicitamente o que pode ser conseguido por um controlador de interesse.

1.2 Técnica Proposta

Foram estudados, com éxito, novas medidas de desempenho de uma estrutura de controle,
utilizando-se, para isso, do conhecimento dos invariantes do processo (atraso, zeros fora
do ciclo unitario etc) e de ferramentas de fatoragdo de modelos locais lineares para conhe-
cimento, por exemplo, da matriz de interacao generalizada, utilizando como padrao de
referéncia a medida da agao possivel de controle para plantas operando com controladores
feedback: de variancia minima (MVC), proporcional-integral (PI) e preditivo baseado em
modelos (MPC).

A técnica proposta nesta dissertacao visa a aplicacao da fatoracao de modelos locais
lineares em duas partes, uma com caracteristicas passa tudo (all-pass) representando a
parte nao inversivel do modelo da planta, e a outra parte, com mesmas caracteristicas em
baixas freqiiéncias que a planta e inversivel, a ser utilizada como modelo de referéncia, pois
todas as dificuldades impostas pelos invariantes (tempo morto, zeros fora do ciclo unitario

etc) sao extraidas ou deslocadas para saidas menos importantes através da utilizagao de
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modelos de fatoragao, tornando mais facil de se estabelecer o controle para a representacao
virtual do sistema e ideal para ser utilizado como referéncia para avaliacao da degradacgao

do sistema de controle corrente.

Neste contexto, o objetivo desta dissertagao ¢é investigar o desempenho de sistemas
controlados, desenvolvendo-se métricas de comparagao para a aplicacao e desenvolvimento
de indices de desempenho de sistemas MIMO, utilizando-se, para isso, do conhecimento
de ferramentas de fatoracao de modelos locais lineares que permitam extrair dos mesmos
as possiveis causas limitadoras de desempenho. A andlise a ser implementada segue o

procedimento estabelecido na Figura (1.2):

1. Planejar e
Modelar

5. Implementa

2. Selecionar
Referéncia

4. Analisar e
Propor

3. Medire
Ohservar

Figura 1.2: Estrutura da andlise de desempenho proposta.

A estrutura bésica desta dissertacao possui a seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta
os aspectos gerais e métodos para a avaliacao do desempenho de sistemas de controle. O
Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento tedrico e matematico de técnicas para o monito-
ramento de sistemas de controle, com base no indice de desempenho. O Capitulo 4 aborda
a aplicacao do indice de desempenho como analise de sistemas de controle corrente, em
plantas lineares, aplicando variacoes nos pélos e zeros do modelo do processo, como efeito
de perturbagao ao longo do tempo para se avaliar a degradagao do mesmo, bem como a
aplicagao da técnica proposta em sistemas nao lineares de engenharia, utilizando linea-
rizacao local, e variacoes em parametros fisicos como perturbacao no modelo, segundo a
mesma idéia anterior, para a avaliacao da degradacao do sistema ao longo do tempo. Por

fim, no Capitulo 5 apresentam-se as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.






CAPITULO 2

Avaliacao do Desempenho de Sistemas de

Controle

este capitulo serao apresentados os aspectos gerais para a avaliagao do desempe-

nho de sistemas de controle, abordando o conceito geral de indice de desem-

penho de forma cronoldgica, e a utilizacao do controle de variancia minima

variancia(MVC) como referéncia classica na formulagao do indice de desempenho.

2.1 Aspectos Fundamentais

Para se conhecer se um sistema de controle estd eficiente e atendendo as especificacoes de-
sejadas, como pode ser visto na Figura (2.1), devem-se responder as seguintes questoes: O
sistema esta trabalhando satisfatoriamente? Se nao, por que sua “eficiéncia” esta compro-
metida? Como se pode organizar e melhorar o sistema de acordo com um comportamento
de referéncia entendendo como o sistema se comporta perante perturbagoes? Como o0s

dados correntes de uma industria podem ser aproveitados para esta tarefa?

Um sistema de controle é dito como “insatisfatéorio”’ou “ineficiente”, quando se en-

quadra nos seguintes aspectos (JELALI, 2006):
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Saida

Figura 2.1: Esquema simples para a avaliagao do desempenho de sistemas de controle.

e Controlador inadequado e falta de manutengao: Isto pode estar relacionado a um
controlador que nunca foi sintonizado adequadamente ou que foi sintonizado baseado
em um modelo que nao descreve eficientemente o comportamento do sistema, ou até
mesmo, ao uso de um tipo de controlador inadequado para a atribuicao do sistema.
Sabe-se que mais do que 90% dos controladores instalados dentro dos sistemas de
automagao industrial sdo do tipo PID (Proporcional-Integral-Derivativo), o que se

da até mesmo em casos onde outros controladores sao mais apropriados que o PID.

A causa mais comum de um fraco desempenho do sistema de controle é que uma
vez sintonizado, e com o passar do tempo e mudancas no processo, o controlador
continua com a mesma sintonia, perdendo desempenho e prejudicando sua eficiéncia.
Tais fatos podem ser motivados por: (1) mudangas nas caracteristicas dos materiais
ou produtos utilizados inicialmente; (2) modificagoes nas condigdes operacionais;
(3) mudangas nos equipamentos (planta industrial); (4) sintonia conservadora para
os controladores, tal que, quando ocorrem mudangas nas condig¢oes operacionais,
principalmente em sistemas nao lineares, tende-se a ter um controlador atuando de
forma lenta; (5) capacitagdo de somente uma pessoa para se responsabilizar por
toda a manutencao do sistema automatico; (6) falta de mao-de-obra qualificada

para entender o sistema automatico;

e Mau funcionamento dos equipamentos ou projeto “insatisfatorio”:. Um fraco desem-
penho de um sistema de controle é, em geral, resultado de falhas ou mau funciona-
mento dos sensores ou atuadores. Contudo, o mais sério é quando o processo ou um

componente do mesmo nao ¢é projetado adequadamente;

e Compensacao feedforward ineficiente: Se nao forem consideradas perturbagoes ex-
ternas, elas podem deteriorar o desempenho de controle. Assim, quando per-
turbacoes estao sendo medidas, é recomendada a compensacao destas perturbacoes

com o emprego do controlador feedforward que possui acoes antecipatorias;

e FEstrutura de controle inadequada: Relagbes de entrada/saida do processo inade-

quadas, ignorando interacoes entre as variaveis do sistema, competicao entre os
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controladores, graus de liberdade, presenca de uma forte nao linearidade, e a falta
de compensacao do tempo-morto sao caracteristicas basicas para a defini¢cao de pro-

blemas na estrutura de controle;

Existem alguns procedimentos basicos para a avaliagao de sistemas de controle. Dentre
os procedimentos mais importantes, e apresentando de forma mais detalhada as etapas
da Figura (1.2), destacam-se (JELALI, 2006):

e Determinacdao da capacidade de controle do sistema: Envolve a quantificacao do
desempenho atual. Dados medidos (dindmicos) sao analisados e entao se avalia
o desempenho, por exemplo, as discrepancias de producao do sistema de controle

atual;

e Selecao e projeto de um comportamento de referéncia para avaliagao de desempenho:
Este passo especifica o comportamento de referéncia com relagao ao qual o desem-
penho de controle atual sera avaliado, podendo ser utilizado o critério da variancia
minima (MV) ou qualquer outro critério que indique quanto os dados do sistema

variou em um intervalo de tempo;

e Descoberta e avaliacao de lacos de controle com baixo desempenho: Esta fase testa
a divergencia do desempenho de controle atual em relacao ao comportamento de
referéncia selecionado. Além disso, a pessoa responsavel pela manutencao pode
determinar a melhoria possivel aumentando o desempenho do controle atual de

acordo com o comportamento de referéncia selecionado;

e Diagndstico das causas subjacentes: Quando a andlise indica que o desempenho de
um controlador diverge com relagdo a bom/desejado, deve-se localizar as razoes para

que o sistema nao esteja se comportando como o desejado;

e Sugestoes de medidas de melhoria: Depois de se isolar as causas de fraco desempe-
nho, acoes corretivas devem ser empregadas para restabelecer o potencial do sistema
de controle. Na maioria dos casos, controladores com funcionamentos insatisfatérios

podem ser melhorados através de re-sintonizagao;

O critério mais difundido para o CPA é o da variancia ou a divergéncia entre o que
estd sendo medido na planta e o comportamento de referéncia selecionado, sendo aplicado
particularmente para controle regulador. O desempenho de um laco de controle pode
ser julgado inaceitdvel se a variancia da variavel controlada excede os valores criticos do
comportamento de referéncia, devido a sua relacao direta entre o desempenho, qualidade

de produto e o lucro.
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Figura 2.2: Procedimento bésico para a realizacdo da CPM/CPA.

Nas ultimas décadas, houve um interesse crescente nas industrias de processo no que
se refere ao CPM/CPA. A Figura (2.2) apresenta o procedimento basico para a realizagao
da CPM/CPA. Métodos, aplicacoes, pacotes e softwares foram estudados na literatura.
A aceitagao crescente da tecnologia CPM/CPA em muitas industrias se da pelo fato
da consciéncia de que se manter habitualmente a eficiencia do sistema de controle tras
conforto tanto para o sistema de producao quanto para o consumidor, que terd em suas

maos produtos de alta qualidade.

Caracteristicas importantes que CPM/CPA devem satisfazer, foram concluidas por
autores de diversos trabalhos, com o intuito de viabilizar a técnica, tais como Vaught e

Tippet (2001) e Ingimundarson (2003). As mais importantes sao:

e Nao necessidade de testes realizados na planta;

e Habilidade para se desenvolver automaticamente;

e Nao comprometer o processo;

e Usar dados ou modelo do processo;

e Detectar baixo desempenho do sistema de controle;

e Diagnosticar baixo desempenho do sistema de controle;

e Sugerir medidas satisfatorias para remover a causa da deterioracao do desempenho;
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e Apresentar de forma apropriada dos resultados para o usuério (interface homem-

maquina).

Assim, diante da importancia de se manter a qualidade do produto desejado para o
mercado consumidor, atendendo as necessidades da populacao, com preocupacgoes tanto
ambientais quanto as exigéncias de um mercado competitivo, surge a necessidade de pro-
jetos de controle automatico que atendam as especificacoes do produto desejado, mesmo
que ocorram transicoes operacionais sem perder suas caracteristicas tais como eficiéncia

e robustez.

2.2 Meétricas para a Analise de Desempenho

O desempenho de um sistema de controle relaciona a sua habilidade para lidar com as di-
vergéncias entre variaveis controladas e os valores desejados (setpoint). Estas divergéncias
podem ser quantificadas por um unico nimero que é conhecido como indice de desempe-

nho.

Vérios autores ja publicaram revisoes excelentes de cunho tedrico sobre CPM, tais
como Qin (1998), Harris et al. (1999), Huang e Shah (1999), Harris e Seppala (2001),
Shah et al. (2001), Dittmar et al. (2003) e Thornhill et al. (2003a). Muitos pesquisadores
propuseram avaliacoes praticas para CPM. Neste contexto, podem-se citar os trabalhos de
Kozub (1996), Thornhill et al. (1999), Haarsma e Nikolaou (2003), Dumont et al. (2002)
e Hoo et al. (2003).

Owen et al. (1996) propuseram maneiras autométicas de realizar o monitoramento
e corregoes no mau funcionamento de sistemas de controle. Um estudo realizado por
Mcnabb e Qin (2003) apresenta um método de monitoramento do desempenho de controle
baseado em projecoes de subespaco, utilizando modelos em espaco de estados, geralmente
nao quadrados, e aplicando a técnica de variancia minima (MVC). Desborough e Harris
(1993) desenvolveram um sistema de controle utilizando variancia minima para sistemas
de multiplas-entradas e unica-saida (MISO), observando trés aspectos: variancia minima
aplicada a uma fonte de perturbacao, variancia devida a controle feedforward sub-étimo

e variancia devida a controle feedforward-feedback sub-6timo.

Dando continuidade ao estudo desenvolvido por Harris e utilizando o mesmo método
da variancia minima, Mcnabb e Qin (2005) estudaram sistemas de forma que fossem
incluidas perturbacoes e mudancgas no setpoint, demonstrando que o método pode ser
diretamente aplicado a sistemas com perturbagoes medidas, aumentando a matriz que

contém os dados do sistema com as perturbacoes medidas. Seguindo esta linha, Kozub
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(1996), Huang et al. (1997a) e Huang et al. (1997b) propuseram indices de desempenho
de controle que variavam dentro do intervalo [0, 1], sendo que indices de desempenho
proximos de 1 (um) representam a existéncia de um controle com melhor eficiéncia. Estes

indices podem ser avaliados conforme:

Jdes

Jatual

n= (2.1)

em que Jges é 0 valor ideal (comportamento de referéncia) e Jyuq € 0 valor atual medido

na planta.
Vaérios métodos foram propostos para se estabelecer indices de desempenho, tais como:

Variancia minima (MV) e indice de Harris: O indice de desempenho baseado
em uma referéncia de comportamento de variancia minima foi sugerido por Harris (1989),
inicialmente para sistema SISO, é também chamado de indice de Harris, pode ser calculado

através da seguinte equagao:

T—1 5
ohv =0 )
NHarris = 5 — (22)
W
=0

em que 7T é o atraso na resposta do sistema (ja conhecido) e os valores f; (parametros
de Markov) sao calculados a partir da técnica de identificagdo de sistemas utilizando o
modelo ARMA (Auto-Regressive Moving Average).

A andlise de variancia (DESBOROUGH; HARRIS, 1993) realca a contribui¢ao de varias

perturbagoes a variancia global, tais como:

Nw

2 _ 2 2 2 2 2
Oy = 0Onve T OrBy T E (UMv,wj t O0rrw; T UFB/FF,wj) (2.3)
j=1
com o3, ¢ a variancia minima (MV) associado ao controle feedback (devida a per-

turbagoes nao medidas, v ), 055, ¢ a MV devida a “nao-otimalidade”do controle feedback,

Nw
];1 J%J‘/’wj ¢ a MV aplicada ao controle feedforward (através de perturbagoes medidas, w),

Zw Otpw, ¢ @ MV devida a “nao-otimalidade”do controle feedforward e Zw ObB)Frw,; ¢ &
Jj=1 =1 YWj
MV devida a “nao-otimalidade”da combinagao entre os controles feedback/feedforward.
O indice de Harris foi estendido a sistemas MIMO por Mcnabb e Qin (2003), Ko e
Edgar (2001b), Ettaleb (1999), Huang e Shah (1999), Huang et al. (1997b), Huang e Shah
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(1997) e Harris et al. (1996). O indice de Harris para estes sistemas é dado por:

S
> U?,MV
i=1

NMIMO = —5—— (2.4)

que ao comparar com a Equagao (2.2), nota-se que agora tem-se o somatdério de todas as

s saidas, tanto da referéncia quanto para o sistema corrente.

Comportamentos de referéncia avancados: Uma extensao direta do compor-
tamento de referéncia MV sugerida por Grimble (2002) considera penalizacoes da acao
de controle e conduz ao que se chama de variancia minima generalizada (GMV). Uma re-
feréncia de comportamento baseado no controlador LQG (Linear Quadratico Gaussiano -
Linear Quadratic Gaussian) foi proposta por Huang e Shah (1999) como alternativa a MV.
Ambas referéncias sao 1teis pois permitem a obtencao de detalhes sobre as informagoes de
desempenho do controlador. No caso do indice de desempenho baseado numa referéncia
dada pelo controlador LQG, pode-se entender o quanto a variancia de produgao pode ser
reduzida sem afetar o desempenho do controlador. Sendo assim, pode-se estabelecer uma

relacao entre as entradas e saidas do processo da seguinte forma:

Jroa = var{y(k)} + Avar{Au(k)} (2.5)

com y(k) os dados de saida do processo num tempo k, Au(k) a variagdo dos dados de

entrada num tempo k e A um parametro de ponderacao que varia em [0, 00).

A derivagao da lei de controle GMV é mais simples que aquela para LQG (GRIMBLE,
2002):

Jamv = E{¢3}

(2.6)
oo(k) = P.e(k) + Fou(k)

com P, e F, sao filtros aplicados ao sistema e ¢y representa um sinal ficticio.

Controladores com estrutura restrita: Recentemente foi proposto um compor-
tamento de referéncia em que se pode pré-especificar a estrutura do controlador usado.
Assim, como ilustracao, se um controlador PID é utilizado, o método calcula os melhores
parametros do PID (K¢, 71 e 7p), denotados como Kprp, que minimizem uma fungao
objetivo. Desta forma, em contraste com o MVC (controlador de variancia minima), dado
que a grande maioria (cerca de 90%) dos controladores industriais é do tipo PID, pode se

calcular a variancia para a anélise do seu desempenho da seguinte forma:
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0%, = min o> (2.7)

Kpip
Com o interesse de estabelecer um controlador que tivesse um melhor desempenho,
Bender (2003) propo6s um sistema de controle PID utilizando controle de modelo interno
(IMC), onde a variancia para a anélise do seu desempenho pode ser calculada da seguinte

forma:

2 2
Opip/ivMe — MOy (2.8)
com A o Unico parametro que deve ser selecionado.

Como um processo industrial esta sujeito a véarias restrigoes, tanto quanto aos equipa-
mentos e a instrumentagao utilizada no sistema de controle, e sabendo-se que a tecnologia
de controle preditivo baseado em modelos (MPC) abrange toda esta estrutura de res-
trigoes, Julien et al. (2004) mostraram que até mesmo o projeto de um MPC perfeito e
na auséncia de discrepancias planta/modelo, nunca passara pela curva LQG, a menos que
as perturbacoes atuais sejam dadas de forma aleatdrias. Assim, o indice de desempenho

para sistemas MIMO utilizando a formulagao MPC pode ser calculado por:

No Nu
-21 T oy N Qe (ks jmny) Zl AuT(kHMl)RAu(kHNzl))
7= J= referéncia

(2.9)

nmpc = N ~
2 u
(El €T (orj—No) Qe (kpjny) T 21 AUT(k+j—N2—1)RAu(k+j—Nz—1))

J= J= atual

com N, e N, os horizontes de predicao e de controle, e o erro estimado, Au a variacao

da entrada, Q e R sao pesos.

Anadlise baseada em dados historicos: A analise de desempenho baseada em
comportamentos de referéncia extraidos de dados historicos do processo pode ser feita

conforme Huang (2003). Neste caso, o indice de desempenho é dado por:

e Avaliando-se todas as saidas e todas as entradas do sistema:

(Z kia%/cy- +> >‘ig2AVMi)
i=1 i=1

referéncia (2 10)

Nhis = n m
2 2
2 kioyc, + 21 AiT AV,
1= 1=

atual
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e Avaliando-se cada saidas com todas as entradas:

(kja‘z,oi + 2 AiUQAVMi)
i=1 referéncia (2 1 1)

nj = m
(kjax%ci + 2 >‘i02AVMi)
=1

atual

e Avaliando-se a entrada do sistema:

referéncia

i=1

My = (2.12)

(i )\imédia(AVM,-))
i=1

atual

com V(' varidvel controlada e AV M a variagao da variavel manipulada.

Varios métodos para a determinacao do comportamento de referéncia sao apontados
e comparados, como em Ordys et al. (2005), onde sdo comparados do ponto de vista das

condigoes dos parametros, dados do processo e beneficios.

Sabe-se que ha muitas razoes para um desempenho fraco de um sistema de controle,
como: (i) limitagoes em desempenho realizavel que surge devido a uma combinacao do
sistema com o projeto do sistema de controle, (ii) mudancas na dinamica do sistema,
(iii) perturbacoes variadas, (iv) falhas nos sensores ou atuadores, (v) nao linearidade do
sistema, e (vi) fontes desconhecidas. Alguns destes problemas podem ser descobertos

usando métodos especializados e indices de desempenho.

No caso de sistemas que apresentam nao linearidade, existem testes para a deteccao
deste problema conhecido como NLDM (métodos para detec¢ao da nao linearidade). De
maneira simplificada, quase todos os NLDMs supoem que o sistema investigado pode ser
excitado com certos sinais de entrada que nem sempre sao possiveis ou permissiveis na

pratica industrial.

Choundhury et al. (2004) propuseram um método para a NLDM baseada em anélise

estatistica usando bicoeréncia quadratica (quadratic bicoherence), e denominado indice

de nao linearidade (NLI) com 95% de confianca:

NLI = |bic?, — (bic? + 203;.2) (2.13)

com op;2 0 desvio padrao e bic? a média calculada da bicoeréncia quadratica.

Com o valor de NLI pode-se chegar a seguinte conclusao:
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e NLI =0, o sinal gerado pelo processo ¢ linear;

e NLI >0, o sinal gerado pelo processo é nao linear.

Uma das mais comuns formas de degradacao de sistemas de controle é a presenca de
oscilagbes no processo. De acordo com Desborough e Miller (2002), 32% dos controladores
sao classificados como “de baixo desempenho”, em uma pesquisa industrial por Honeywell,
devido a problemas nas vélvulas de controle. Hagglund (1995) propos uma maneira de

calcular o indice de oscilac¢@o utilizando a integral do erro absoluto (IAE):

IAE:/ti e(t)] dt (2.14)

ti—1

Os valores das TAEs sao separados em positivos e negativos, e o indice de oscilacao

gerado (OI) dado por h pode ser interpretado (FORSMAN; STATTIN, 1999):

e h > 0,4: sistema candidato a exame mais aprofundado;
e h > 0,8 um padrao de oscilagao muito distinto no sinal é esperado;

e Apresentard ruido branco para h = 0, 1.

Outro problema muito comum ¢é a perda de eficiéncia no sistema de controle, apresen-
tando respostas lentas devido ao fato de que com o passar do tempo pode se transformar
em um sistema com sintonia inadequada (conservador). Hagglund (1995) apresentou um

método para a deteccao de sistemas conservadores, denominado de indice de eficiéncia

(1:):

t 0s tne
Iy = e (2.15)
pos neg

no qual o I; serd calculado em um periodo de tempo levando em consideragao os sinais
positivos e negativos dentro do intervalo [-1,1]. Se I; for 1 (um), o sistema é conservador,
se for 0 (zero) a sintonia do sistema de controle ¢ classificada como boa e para valores

negativos significa que apresenta a melhor configuragao de sintonia.

O objetivo de se aplicar métodos de CPA e indices de desempenho esta relacionado
com sugestoes para melhorar o sistema de controle ou processo, e pode ser dividido em

algumas fases:
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e Inspecao e manutengdo: Sempre que se notem diferencas que possam causar pro-
blemas futuros relacionados com o desempenho do sistema automaético (sensores,

atuadores, valvulas etc) deve-se realizar a manutencao de todo o sistema.

e Re-sintonizacao da malha de controle: Uma das opcoes de se atingir novamente o
desempenho desejado é realizar a re-sintonizacao do sistema de controle. Neste caso,
¢ de extrema importancia que a realizacao da re-sintonia ocorra através de pessoas

treinadas para que a nova sintonia nao prejudique o processo de producao.

e Re-projeto do sistema de controle: Como na maioria dos casos emprega-se a for-
mulacao PID para sistemas de controle, e se por ventura deseja-se investir em tec-
nologia mais avancada, pode-se langar mao do emprego de controladores mais so-
fisticados como, por exemplo, o controlador preditivo baseado em modelos (MPC),

realizando assim um novo projeto do sistema de controle.

Para se realizar o CPA/CPM, necessita-se da aquisi¢ao de dados pertinentes através

do sistema a ser analisado, que pode ser resumido da seguinte forma:

e Aquisicao de dados: Dados obtidos do sistema sao necessarios para que se possa
realizar uma avaliagao do desempenho do sistema de controle. Porém pode se levar
muito tempo para coletar os dados necessérios a essa avaliagao. Desta forma, devem
ser empregados sistemas em linha (on-line) para facilitar a aquisi¢ao, dispondo-se
de computadores e softwares adequados para que se possa também realizar o pré-
processamento para indicar se os dados coletados sao validos para se realizar a

analise.

e Determinagdo do tempo de atraso na resposta (tempo-morto): E necessario estimar o
tempo-morto, pois serd empregado na maioria dos métodos de CPA | particularmente
em modelos de variancia minima. Bjérklund (2003) apresentou alguns métodos para

realizar a estimativa do tempo-morto de um processo:

1. Método da correlagao: Este tradicional método é baseado na correlagao entre
dados de saida (y) e dados de entrada (u) do processo, e pode ser representado
por:

7 = max E{y(k)u(k — 7)} ~ mgxz y(k)u(k — 1) (2.16)
k

2. Método da aproximacao relacionada: Este método utiliza basicamente a apro-
ximagao de Padé para sistemas continuos no tempo. Isaksson (1997) propos o

seguinte método para o calculo do tempo morto utilizando zeros das fungoes de
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transferéncia no tempo discreto (z;), relacionando com zeros no tempo continuo

(s;) da seguinte forma:

= > (2/s)
R R = ~11() (2.17)
T = T~ T. ’SZNTSDZ“ .

com 7 representando o nuimero de zeros contido do lado direito do plano com-

plexo. Este método foi modificado por Horch (2000) aplicado ao dominio de

freqiiéncia para sistemas discretos no tempo:

p(w)
wT.

S lw<1

F=1- (2.18)

e Determinacdo de um modelo para o sistema: A primeira decisao que se deve tomar

para realizar um CPA é a escolha de um modelo que descreve a resposta dinamica
do processo associada com o erro de controle. Hoje existem varios pacotes e softwa-
res que utilizam modelos para identificacao de processos como o ARMA, ARMAX
(Auto-Regressive Moving Average with eXogenous input) e redes neuronais. A es-
colha do modelo adequado é um ponto importantissimo para um bom desempenho
na realizacao do CPA, e este deve ser escolhido de acordo com as caracteristicas do

sistema de controle e necessidades do processo.

2.3 O MVC como Referéncia para o Monitoramento

O controle de variancia minima (MVC) tem sido utilizado desde 1970, por Astrén, que

apresentou um estudo da aplicagao do MVC para plantas lineares de fase minima, e é

utilizado até a época contemporanea como referéncia de comportamento, como pode se

visto na Figura (2.3):

A utilizaggo do MVC como uma referéncia cldssica pode ser explicada devido as

seguintes vantagens:

Nao ¢ invasivo;
Simples entendimento e implementacao computacional;
Nao requer conhecimento de sintonia da malha especifica;

Facilidade para o desenvolvimento de indices de desempenho etc;
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1970 - Astron: Controle MV para plantas lineares de fase minima;
1971 — Clarke e Hastings-James: Critério para MV generalizado;
1975 - Clarke e Gawthrop: Self-tuning para controle GMV;

19886 — Grimble Revisdo sobre a lei de controle GMV;

1992 — Harris et al: Referéncia MV, “indice de Harris™;

1999 — Huang e Shah: Referéncia MV para sistemas MIMO;

2002 — Grimble” Referéncia GMV;

2003 — Grimble: Controle GMVY para sistemas néo-lineares;

2004 — Julien et al: Referéncia com controle MPC;

2006 — Jelali: Analise do Desempenho e aplicacio industrial;
2007 — Qin e Yu: Revisio das referéncias MVC e LQG para sistemas MIMO;

Figura 2.3: Linha do tempo para a aplicacao do MVC.

Tham (1999) propos algoritmos de controle tanto para o Controle de Variancia Minima
(MV), quanto para o Controle de Variancia Minima Generalizado (GMV) para sistemas
SISO.

Controle de Varidincia Minima (MVC) aplicado a sistemas SISO: O MVC
¢ um tipo de controlador que busca encontrar o melhor sinal de entrada u(t) que minimiza

a seguinte funcao objetivo:

Juv = E{[w(t) —y(t + k)Pl } (2.19)

A notagao F{.|;} denota a esperanga matematica dos dados disponiveis, inclusive os
do tempo atual. Sendo assim, a variancia das variaveis pode ser calculada através do
valor esperado das variaveis ao quadrado. Neste caso, refere-se a variancia do erro entre
o setpoint w(t) e a saida controlada y(t + k) em um passo k no futuro. Desta forma, o
projeto do controlador se da com a minimizacgao desta variancia de acordo com a Equacao

(2.19), e este controlador recebe o nome de Controlador de Variancia Minima (MVC).

Para realizar esta minimizacao com relacao a u(t), deve-se encontrar uma relagdo
satisfatoria entre o sinal de saida y e a varidvel manipulada u. FEste processo pode ser
realizado através de identificacao de modelos, como por exemplo, o modelo CARMA

(Controlled Auto-Regressive Moving Average):
Ay(t) = ¢ *Bu(t) + CT(t) (2.20)

A Equacao (2.20) pode representar tanto um modelo ARMAX, quanto CARMA, onde k >
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1 significa um atraso ou tempo-morto do processo, através de um tempo de amostragem

Ty, e A(q), B(q) e C(q) sdo polinomios em ¢! tal que:

AQ) =14+ a1g ' +asq? + ... + an, g, Na = grau(A(q))
B(q) = by + big !t +bag 24 ..+ bNBq_NB, Np = grau(B(q)) (2.21)
Clq) =14+ caqg ' +eq?+ ... +engg N, Ne = grau(C(q))

onde I'(t) é uma seqiiéncia randomica de média zero e variancia o2 finita, tal que:

E{T(t)} =0 e E{[(t)’} = o (2.22)

A fungao objetivo envolve um termo no futuro, y(¢+ k), que nao é disponivel em linha
(on-line). Entao, a minimiza¢ao nao pode ser executada a menos que se possa substituir
y(t + k) por uma estimativa realizdvel. Isto pode ser alcangado pelo uso da seguinte
identidade

C=FA+q¢*E (2.23)

em que F e F sao polinomios em ¢~'. Esta identidade é conhecida matematicamente
como a identidade de divisao polinomial, onde se obtém essencialmente o quociente e o

resto da divisao direta entre dois polinomios. Neste caso
E
—=F+q*= 2.24
T (2.24)

com F' representando o quociente e de grau k — 1, e E representando o resto da divisao

com grau n — 1.

Multiplicando-se a Equacao (2.20) por F, tem-se:
FAy(t) = ¢ *FBu(t) + CFI(t) (2.25)

Substituindo-se a Equacao (2.23), para FA, na Equacao (2.25), fazendo-se k-passos no

futuro e multiplicando-se por ¢~ *, tem-se:
(C —q*E)y(t+ k) = FBu(t) + CFT'(t + k) (2.26)

Separando-se do lado esquerdo da igualdade os termos que envolvem valores futuros, e do

lado direito os termos que envolvem os valores passados e corrente, tem-se:

Cy(t+k)— CFI(t+ k) = FBu(t) + Ey(t) (2.27)
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Definindo,
v (t+klt) =yt +k)— FT(t + k) (2.28)

Pode-se obter o “preditor k-passos-a-frente”de y(t) como:
Cy*(t + k|t) = FBu(t) + Ey(t) (2.29)
Agora se pode usar y*(t + k|t) no lugar de y(¢+ k) na fungao objetivo, desde que a fungao
possua valores no passado e o tempo corrente tanto para y quanto para u obedecendo ao
indice (t + k|t). Sendo assim, deve-se re-arranjar a Equagao (2.29) na forma:
y*(t + k|t) = FBu(t) + Ey(t) + Hy*(t + k — 1|t — 1) (2.30)
onde H é um polindomio em ¢~* definido como:
H=(1-0C)q (2.31)
Substituindo-se y*(t + k|t) por y(t + k) na fungao objetivo, tem-se:

Juv = E{[w(t) — FBu(t) — By(t) — Hy*(t + k — 1|t — 1)]*|,} (2.32)

Quando se minimiza Jyy, busca-se encontrar um u(t) tal que:

— —2fybo [w(t) — FBu(t) — By(t) — Hy*(t + k — 1]t —1)] = 0 (2.33)

Desta forma, de acordo com a Equacado (2.33) obtém-se a lei de controle:

[w(t) — By(t) — Hy*(t + k — 1|t — 1)]
u(t) = 5 (2.34)

O controle de variancia minima apresenta algumas propriedades interessantes. Rearran-

jando a Equacgao (2.34) tem-se:

w(t) = FBu(t) + EBy(t) + Hy*(t + k — 1|t — 1) = y*(t + k|¢) (2.35)
A equacao acima é conhecida como “lei de controle”, que ao interpreta-la conclui-se
que o sinal de controle calculado através da Equagao (2.34) levard em k-passos preditos

(y*(t + k|t)) ao setpoint w(t). Usando a definicdo da Equacao (2.28):

w(t) = y(t + k) — FT(t + k) = y(t)w(t — k) + F(t) (2.36)
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Assim, se o modelo do processo for preciso, a saida controlada ird para o setpoint depois
do periodo de atraso (tempo-morto) e o dnico erro serd devido a uma soma no peso do
ruido do processo. Se nao ha nenhum ruido no processo, I'(t) = 0, entao pode ser visto

que o controlador de variancia minima é equivalente a um controlador conhecido como

deadbeat.

A Equagao (2.36) também representa a malha fechada do sistema, e pode-se perceber
que nao ha nenhum polo ou zeros. Isto indica que o controlador de variancia minima
alcanga seu objetivo de desempenho através do cancelamento da dinamica do processo.
Entao, nao pode ser aplicado a sistemas de fase nao minima, pois tornara o sistema
instdvel ap6s a inversao (pélos instaveis). Outra limitagdo é que a estratégia de variancia
minima apresenta um esforco de controle excessivo que pode nao ser tolerado do ponto de
vista operacional. Estas faltas praticas conduziram ao desenvolvimento do Controlador

de Variancia Minima Generalizado.

Controle de Varidncia Minima Generalizado (GMYV) aplicado a sistemas
SISO: O Controlador de Variancia Minima Generalizado busca um sinal de controle ()

minimizando a seguinte funcao objetivo:

Jonv = B {[Ru(t) = Py(t + k) + [Qu(t)] |, } (2.37)

Ao comparar a Equagao (2.37) com a Equagao (2.19), nota-se que se difereciam pelo fato
de que no Controlador de Variancia Minima Generalizado ocorre a adi¢ao de pesos (R e
P, com P = Pn/Pd) tanto no setpoint quanto na saida do sistema, além da inclusao do

termo que penaliza o esforgo de controle excessivo (Q’).

Considerando o mesmo modelo da Equacao (2.20), o problema é novamente achar um
preditor para substituir o termo desconhecido ¢(t+k) = Py(t+k) na funcao objetivo dada
pela Equacao (2.37). Como agora se tem pesos correspondentes, a equacao identidade é
dada por:

E
PC =FA+ q*’fﬁ (2.38)
d

Multiplicando-se a Equacao (2.20) que representa o processo por F', tem-se:
FAy(t) = ¢ *FBu(t) + CFI(t) (2.39)

Usando-se a Equagao (2.38), isolando-se F'A para substituicio na Equagao (2.39), e

fazendo-se k-passos no futuro, tem-se:

(PC — q_kg)y(t + k) = FBu(t) + CFD(t + k) (2.40)
d
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Separando-se os termos envolvendo os valores no futuro do lado esquerdo da equacao, e

os termos envolvendo os valores no presente do lado direito, tem-se:
E
CPy(t+k)— CFIU(t+ k) = FBu(t) + Fy(t) (2.41)
d

Agora, usando-se as definigoes: v/'(t) = y(t)/Py; ¢*(t + k|t) = @(t + k) — FT'(t + k);
G=FBeH-=(1-0C)q,

O (t+ k[t) = Gu(t) + Ey'(t) + Ho*(t + k — 1]t — 1) (2.42)

Substituindo-se a Equagao (2.42) na Equagao (2.37), obtém-se;

OJamv

Pu(t) = —2go [Rw(t) — Gu(t) — Ey'(t) — Ho*(t + k — 1|t — 1)] + 2q(l)Q’u(t) =0 (2.43)

Simplificando-se e rearranjando-se a equacao, tem-se a seguinte lei de controle:
©*(t + klt) — Rw(t) + Qu(t) =0 (2.44)

!’ A . ~
com @ = q,Q’'/go Novamente, se os parametros do processo forem conhecidos, entao o

sinal de controle é calculado pela equacao:

Ruw(t) — %giu(t —1)—Ey(t)—He*(t+k—1]t—1)

u(t) = (2.45)

g0+ @

A expressao para a malha fechada utilizando-se o algoritmo GMV é um pouco mais
complicada que no caso do algoritmo MV, mas nao ¢ de dificil determinacao. Primeiro

deve-se re-escrever a lei de controle como:
O (t+k|t) = Py*(t + k|t) = Py(t + k) — FT'(t + k) = Rw(t) — Qu(t) (2.46)
Fazendo-se k-passos a tras, tem-se:

Py(t) — FT(t) = Ru(t — k) — Qu(t — k)

Ru(t — k) — Py(t) + FT(t)
Q@

Substituindo-se u(t — k) no modelo dado pela Equagao (2.20), tem-se entdo a equagao que

u(t — k) =

(2.47)
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representa a malha fechada:

= BRw(t — k) + (FB+ QC)I'(t)
y(t) = PB+ QA

(2.48)

Desta forma, a partir da Equacao (2.48), podem-se estudar as propriedades do GMV,
mas desde ja, nota-se a auséncia do termo de atraso da equacao da malha fechada, o que

denota que o GMV tem acao compensatoria do tempo-morto.
Dependendo da escolha dos pesos, o GMV pode ser interpretado de varios modos:
e Controle de Variancia Minima: Escolhendo P =1, R =1 e () = 0 para a Equagao

(2.45) tem-se:
y(t) =w(t — k) + FI'(t) (2.49)

Ficando evidente que para os valores mencionados acima para os pesos, o controlador

GMYV fica idéntico ao controlador MV.

e Controle Seguidor de Modelos: Escolhendo-se () = 0 na Equacao (2.48) tem-se:

y(t) = Ruw(t — k}i+ FT(t) (2.50)

A Equacao (2.50) mostra que a saida controlada ird para o setpoint com respostas
caracteristicas governadas pela relacdo R/P. Também, o termo de ruido é filtrado
pela relagao 1/P. Entao, pode-se selecionar 1/P para agir como um filtro de ruido
e enquanto R é especificado tal que R/P é o modelo “desejado” que a malha fechada
deve se aproximar. Isto conduz ao que se conhece como “seguidor de modelo”ou

“modelo de referéncia’.

e Preditor de Smith: Escolhendo-se P =1, R =1 e Q # 0, tem-se a seguinte lei de
controle:
Yy (t+klt) —w(t) +Qu(t) =0 (2.51)

o w(t) — y* (¢ + K|t)

Q

que pode ser representado pelo diagrama de blocos da Figura (2.4): A expressao

u(t) = (2.52)

correspondente para a malha fechada neste caso é:

st = Bet=h) ; iF;; QO(t)

(2.53)

Feita a interpretacao de casos onde se escolhe o peso aplicado ao sistema de controle,
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w(t) [ | ot y(t)
—_— — 1/Q — Processo —T

ysk |ty

Frit+k)

Figura 2.4: Interpretacao da estratégia de controle GMV com Preditor de Smith.

um dos problemas que afetam tanto o controle MV quanto GMV, é a presenca de
erros permanentes (offsets), e ha vérias razoes para que isso ocorra quando estes

controladores forem aplicados:

1. Offsets devido a Perturba¢oes Desconhecidas: Ocorre quando o sistema é afe-
tado por perturbagoes nao conhecidas/nao medidas e com média diferente de
zero. Na tentativa de resolver este problema, Tham (1999) propos a inclusao

do termo de perturbacao na equacao de processo ficando da seguinte maneira:
Ay(t) = ¢ *Bu(t) + CT(t) + d(t) (2.54)

com

~

d(t) = d(t — 1) + (y(t) — y*(t|t — k))
Sendo assim, agora com a inclusao do termo de perturbacao, tem-se as seguintes
leis de controle:

Controle MV

~

v (t + k[t) = FBu(t) + Ey(t) + Fd(t) + Hy* (t + k —1](t — 1)) (2.55)

u(t) = i w(t) — igiu(t — i) — Ey(t) — Fd(t) — Hy* (t + k — 1]t — 1)
- (2.56)
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Controle GMV:

~

O (t+klt)=Gu(t)+ Ey(t)+ Fd(t)+ He*(t + k — 1|t — 1) (2.57)

Ruw(t) — Jf gu(t — 1) — By'(t) — Fd(t) — Ho*(t+ k — 1|t — 1)
u(t) = =1

go+Q
(2.58)

2. Offset a partir de um peso escalar utilizado no sistema de controle: Para ilustrar
melhor este caso, toma-se como base a Equagao (2.45) com I' = 0; Q = X;

R = P =1, entao o valor de saida para o estado estacionario é:

B(1)w(t — k)

B 1A~ vt P (2.59)

y(t) —
Nao sera alcangado o setpoint exato a menos que A(1) = 0, e o processo tenha
propriedade integrante. Felizmente, este problema pode ser resolvido; em vez
de penalizar controle excessivo, a funcao objetivo é modificada para penalizar

mudancas excessivas em controle, o que conduz a uma funcao objetivo da

forma:

J=F {[Rw(t) — Py(t+ k)2 + M1 — g Du)])’ |t} (2.60)

A vantagem aqui é que os pesos podem ser ajustados/sintonizados como se
fosse um controlador convencional que usa as numerosas regras de sintonizagao
que estao disponiveis.

Outro método envolve o ajuste do ganho do peso para o setpoint R, tal qual o

erro seja direcionado para zero. Isto ocorre, se e somente se:

B(1)R(1)
P(1)B(1) + Q(1)A(1)

=1 (2.61)

Outro modo para que se consiga compensar o problema de offset é o projeto
do controlador utilizando o modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive In-
tegrated Moving Average) ao invés do modelo CARMA dado pela Equagao
(2.20):

Ay(t) = ¢ ' Bu(t) + CT(t)/A (2.62)

comA=1-q!

A interpretacao para I'(t)/A é que mesma representa a manifestacao de uma
sequiencia de perturbacao que acontece em uma sucessao de passos ocorridos
em intervalos de tempo ao acaso. De certo modo, isto é mais representativo

para perturbagoes reais no processo. Sendo assim, o controlador GMV pode
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ser desenvolvido a partir da Equagao (2.62) e da funcao objetivo, dada pela

Equacao (2.37), de acordo com a identidade:

E
PC =FAA +q¢ = (2.63)
Py
O resultado é dado por:
O (t+k|t) = GAu(t) + Ey'(t) + He*(t + k — 1|t — 1) (2.64)

comy'(t) = y(t)/Pa; ¢*(t+k|t) = p(t+k)—ET(t+k); G=FBe H = (1-C)q.
Substituindo-se na Equacao (2.37) e realizando-se a minimizagao, obtém-se a

seguinte lei de controle, idéntica a Equagao (2.44):
O (t + klt) — Rw(t) + Qu(t) =0 (2.65)

com Q = ¢,Q'/ o
Mas, devido a diferenca na equacao de predicao, o sinal de controle é calculado
da seguinte maneira:

Rw(t) — Ey'(t) — He*(t+ k — 1]t — 1)

u(t) = SR (2.66)

Assim, se Q também contém o fator 1 —¢~!, a Equacao (2.66) descreve a agao

de controle que corresponde a seguinte malha fechada:

_ BRAw(t — k) + (FBA + QC)T'(?)

t 2.67
y(t) A(PB + QA) (2.67)
O calculo da variancia do sinal de saida é dado por:
o=+ ff+f+ i+t fitfiqt+.)o (2.68)
Para se obter a variancia minima do sistema, deve-se obedecer:
05 >+ i+ it +fE)or=03y (2.69)

com (fZ+ fi+...+f?_,) coeficientes do polinomio F, e o2 representa a variancia

do ruido branco.

O desenvolvimento de abordagens para sistemas SISO ¢é bastante ilustrativo, entretanto,
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a realidade industrial demanda por abordagens mais amplas que incluam os sistemas
MIMO. Na préxima secao, apresenta-se o estudo de controladores de variancia minima

para sistema com muiltiplas entradas e multiplas saidas.
Controle de Variancia Minima (MVC) aplicado a sistemas MIMO:

Considere o seguinte sistema localmente linear com miiltiplas entradas e miltiplas
saidas representado pela Figura (2.5) (HUANG et al., 1997b).

>
e

Yt

Figura 2.5: Diagrama de blocos para um sistema de controle.

Com malha aberta representada por: Y; = GU; + Na;, e a malha fechada dada por:
Y, =(I+GK)'GY," + (I + GK) 'Na, (2.70)

com Y;, U; e a;, os vetores de saida, entrada e ruido branco, respectivamente. G, a
matriz de funcoes de transferéncia do processo, K a matriz de funcoes de transferéncia
do controlador, e N a matriz de fungoes de transferéncia da perturbacao. Com a adicao

do ruido branco, deve-se garantir que o mesmo possua média zero e variancia unitaria.

Um dos métodos mais comumente utilizados para a obtencao do indice de desempe-
nho com MVC é a utilizagao do algoritmo FCOR, (Filtering and Subsequent Correlation
Analysis), onde se obtém o resultado através da minimizacao da fungao objetivo (HUANG
et al., 1997a):

J=E [Y@Tﬁ] (2.71)

com Y, = ¢~ DY}, e D representa a Matriz de Interacdo Unitdria, que pode ser obtida
pela fatoracao de 7' (ROGOZISKI et al., 1987) abordada no Apéndice A, e d representa o
grau de D. A medida do sinal de saida para o MVC é obtida por:

E [Y/;Tfft] = E(el)(e;) = tr [variancia( Fa,)] (2.72)

min

com e¢; = Fa;, e a matriz polinomial F' depende somente da Matriz de Interagao e do
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—— ¢“"DN=F+_ +F,_qg“"+q¢‘R
- ) __,
Fatoracéo F

n ¢ F depende somente de D e N;

¢ R é Racional e Prépria;

N
! g

Figura 2.6: Algoritmo FCOR.
modelo da perturbacao, satisfazendo a seguinte identidade:
¢ DN =Fy+ ...+ Fy_1¢%“ Y+ ¢ R (2.73)

com F = Fy+ ...+ F;_1¢~ 4V e R é racional e prépria, com o termo de Variancia Minima

e; = Fa; representado por F' submetido ao ruido branco.

Desta forma, obtém-se o sinal de saida para o sistema MVC representado por:
Yi|av = ¢*D7 ' Fa, (2.74)

O algoritmo FCOR pode ser facilmente implementado observando-se a Figura (2.6):

Com o sinal de saida representado pela Equagao (2.74), submetido a um ruido branco,

chega-se ao indice de desempenho, que é representado por:

(d) = Variancia Minima B YV min
Y= Variancia do Controle Atual ~ E V1Y)

(2.75)

O préximo capitulo desenvolve e apresenta algumas técnicas e fundamentos gerais empre-

gados no desenvolvimento do indice de desempenho proposto nesse trabalho.
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CAPITULO 3

Proposta de um Indice de Desempenho

este capitulo serd apresentada a proposta de um indice de desempenho baseado

na técnica de fatoracao de modelos lineares com o interesse em amenizar as li-

mitacoes de controle para o projeto da referéncia. Para isto, apresenta-se também
alguns aspectos da abordagem tedrica necessaria para a sua implementacao. Desta forma,
aspectos do projeto do controlador MPC sao introduzidos. Além disso, serao discutidos
os limites para se estabelecer sistemas de controle e a escolha da referéncia para o mo-
nitoramento, utilizando-se de técnicas de fatoracao de modelos localmente lineares, em

especial através de matrizes de interacao generalizadas.

3.1 Controle Preditivo baseado em Modelo (MPC)

Em muitas areas de interesse em pesquisa, o desenvolvimento de novas tecnologias ¢
motivado freqiientemente por necessidades praticas. Isto é claramente visto nas industrias
de processos quimicos com a necessidade de técnicas de controle de processo automatico

em detrimento de sua grande producao em escala.

Como as industrias quimicas procuram, de uma forma geral, conseguir uma alta qua-
lidade de seus produtos, um uso mais eficiente de energia, uma consciéncia crescente de

responsabilidade ambiental e satisfacao de demandas mais rigidas em sistemas de controle
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do que aquelas que possam ser atendidas pelos controles tradicionais, tém-se o surgimento
de técnicas de controle que utilizam o modelo do processo para o conhecimento da melhor
decisao que se pode tomar a cada instante. Assim, surgem entao controladores que usam
comportamento predito para o processo, na determinagao da variavel de controle, histori-
camente destacaram-se controladores tais como a Controle com Matriz Dinamica (DMC)
e varias outras formulagoes de controladores preditivos baseados em modelo (MPC), que
¢ um nome apropriadamente descritivo para uma classe de esquemas de controle otimiza-

dores que utilizam um modelo de processo para duas tarefas centrais:

1. Predicao explicita de comportamento da planta para o futuro;

2. Computacao de acao de controle corretiva apropriada que conduza o quanto possivel

0 processo para a operag¢ao no estado desejado;

O controlador MPC refere-se a um problema de otimizagao, e a formulacao deste

problema baseia-se em:

1. A funcao objetivo;
2. O modelo do processo;

3. Restrigoes impostas ao problema;

A funcao objetivo pode representar o lucro, custos, consumo de energia, a producao,
uma distancia entre estados etc em termos das variaveis de decisao do processo ou sistema
em analise. A solucao desse problema fornece uma seqiiéncia de movimentos da variaveis
manipuladas, que sao implementadas ao processo apenas no que se referem ao primeiro
instante avaliado da seqiiéncia, apds essa implementacao, efetua-se a medida da resposta
da planta sob agao do movimento do controlador. Com isso, faz-se a realimentacao das
informacgoes medidas, desloca-se o horizonte do problema de controle e novamente efetua-
se outro calculo para nova seqiiéncia de movimentos das varidveis manipuladas. No caso
do controlador MPC, a fung¢ao objetivo pode representar o préprio indice de desempenho
do controlador. O MPC utilizado neste trabalho é representado por um problema de
programagcao quadratica e é caracterizado por uma funcao objetivo quadratica sujeito a
restricoes lineares:

min S(z) = 'z + 227 Qx

sujeito a Az < b

em que A é uma matriz de ordem m X n, isto é, m restricbes e n varidveis, ¢ é um

vetor de n coeficientes e () é uma matriz simétrica n X n. Vale lembrar que uma matriz
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quadrada, M, pode ser transformada em uma matriz simétrica usando a transformacao
Q=(M+M")/2e que 2" Mz = 27Qu.

Frente a essas informacoes, a estratégia MPC possui as seguintes caracteristicas:

E particularmente facil de usar para sistemas multivaridveis; sistemas com atrasos

e com resposta inversa;

Utiliza um modelo de processo, mas nenhuma forma de modelo rigida é requerida
(os esquemas de MPC originais estdao baseados em modelos nao paramétricos ou

modelo da resposta impulso);

Compensa para o efeito mensurdvel, as perturbagoes nao mensuraveis (o primeiro
diretamente associado ao controle feedforward, as tltimas associadas ao controle
feedback);

Como um problema de otimizacao é entao capaz de reunir os objetivos de controle
aperfeicoando o esforco de controle, e a0 mesmo tempo sendo capaz de implementar

restricoes e objetivos com varias formulacoes;

Nota-se que quando estas caracteristicas do MPC sao comparadas com o controlador

“ideal”, é facil de se apreciar o sucesso industrial desta classe de controladores quando

comparados a pontos onde outros controladores falharam. E certo que nem todos os

processos requerem a utilizacao de MPC para a obtencao de um controle com desempenho

efetivo. Assim, é importante identificar quais processos requerem MPC para controle

efetivo e o que caracteriza tal processo. Desta forma, deve-se fazer um estudo cuidadoso

das aplicagoes do MPC para que o mesmo possa controlar processos que envolvem uma

dinamica complexa. Assim, o consenso convencional entre os especialistas, como também

os investigadores industriais e académicos, é que se possa implementar o MPC a processos

com qualquer combinagao das caracteristicas seguintes:

Problemas com multiplas entradas e multiplas saidas e com interagoes importantes

entre os multiplos sistemas SISO possiveis;

Sistema quadrados (igual nimero de varidveis controladas e manipuladas), ou re-
tangulares (nimero de entradas manipuladas distinto do niimero de varidveis con-

troladas);
Sistema complexo e dindmico (como tempo de atraso longo e resposta inversa);

Sistemas sujeitos a restrigoes de entradas e saidas para as variaveis;
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De uma forma geral, deve-se considerar alguns principios gerais para a implementagao
do controle MPC, talvez um dos principais aspectos é o fato de que processos quimicos
tém uma dinamica freqiientemente lenta de forma que, leva-se uma quantia significativa
de tempo para se produzir um efeito da acao de controle na resposta do processo. Para

se implementar o MPC ¢é 1til:

e Considerar primeiro como a resposta do processo se comportard no futuro se ne-

nhuma ac¢ao de controle adicional for incorporada;

e Desejar que a acao de controle para a “retificagdo”dos efeitos restantes a serem
corrigidos acontecam depois que o efeito da acao de controle for completamente

manifestado na saida da variavel controlada;

Assim, dado o exposto, tem-se grande motivacao para a utilizagao do Controle Predi-
tivo baseado em modelos, como uma metodologia usual de projeto de controladores. Os
aspectos fundamentais para o MPC residem em quatro elementos compartilhados; dos
quais diferenciam esquemas especificos e a estratégia e filosofia que estda por baixo de
como cada elemento é implementado de fato. Estes elementos (Figura (3.2)) podem ser

definidos conforme seguem:

1. Especificagdo de uma trajetéria de referéncia: O primeiro elemento do MPC ¢ a
definicao de uma trajetoria especificada e desejada para o processo, y*(k). Esta,
pode ser simplesmente uma trajetéria para o novo valor do setpoint, ou mais geral-
mente, pode ser uma trajetéria de referéncia desejada que é menos abrupta que um

mudanca em uma tnica etapa.

2. Saida predita pelo processo: Um modelo apropriado, M, é usado para predizer o
comportamento do processo produzido em um horizonte pré-determinado (com o
instante atual como origem de predi¢do) na auséncia de agdo de controle adicio-
nal. Durante a modelagem, em uma abordagem em tempo discreto, significa fazer
predicao de y(k + 1), y(k + 2),...,y(k + i) para ¢ instantes, assim, avaliando no fu-
turo o comportamento do processo baseado em movimentos passados do controlador
conforme u(k),u(k —1),...,u(k — j).

3. Controle de acao sucessiva: O mesmo modelo, M, é usado para calcular uma su-
cessao de movimentos de controle que satisfarao alguns aspectos especificos com
o objetivo de otimizagao, tais como: (a) minimizagao da divergéncia do processo,
produzindo um objetivo com base no horizonte de predi¢ao e (b) minimizacao do
esfor¢co de controle dirigindo o processo para o estado desejado. Sendo assim, su-

jeito a restrigoes operacionais. Isto é equivalente a construir e utilizar um modelo
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inverso satisfatério, M* que é capaz de predizer o controle, ou seja, a sucessao de
contribuigoes u(k),...,u(k + H. — 1) exigidas para alcancar o que serd produzido

como comportamento do processo no futuro.

4. Atualizacao do erro de predicao: Em reconhecimento ao fato de que nenhum modelo
pode constituir uma representacao perfeita da realidade, a medida dos aspectos
(comportamento futuro) da planta, y,,(k), é comparada com o modelo de predicao,
y(k), e o erro de predigao, Erro(k) = y,(k) —y(k), é usado para atualizar predi¢oes

futuras. Tal aspecto pode ser representado pelo seguinte esquema (Figura (3.1)):

T
u
P vp
Figura 3.1: Atualizacao da predi¢gao no MPC.
A
4—p|4+—» Fuuro Setpoint
-I-------s¢voe0o0000-00-00
Passado o 0 ¥ predito

Malha fechada 0
L

Malha aberta u

talha
fachada Kk e+ Sk
U - }|
= N S
< >|
MF

Figura 3.2: Estratégia de implementacao do MPC.

O modelo de sistema dinamico, localmente linear e discreto no tempo que é usado
pelo controlador na sua formulagao em espaco de estados é apresentado na Equagcao (3.1),
no qual y é o vetor resposta do modelo, u é o vetor de entradas, x é o vetor de estados, e
A, B, C,,, D,, sdo as matrizes no espacgo de estados para a planta (MUSKE; RAWLINGS,
1993).
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(3.1)
Vi = Cpxi + Dpuy

{ Xk+1 :Amxk—i—Bmuk, k= 1,2,3,...

Modelos de convolugao e fungoes de transferéncia no dominio discreto sao facilmente
transformadas em um modelo equivalente no espaco de estados; sendo assim, o regula-
dor do horizonte de predicao esta baseado na minimizacao da seguinte funcao objetivo

quadratica no instante k:

oo
- T T T
Ifll}vn E (Vi QY iy + Uy Ry + Aug ;SAuyy ) (3.2)
Jj=0
Q ¢ uma matriz de penalidade, semidefinida e positiva, simetrica nas posicoes com yy;,
R ¢ uma matriz de penalidade positiva definida simétrica nas posi¢oes com ug4;, S uma
matriz de penalidade semidefinida positiva simétrica em que a razao de mudanca na

N

entrada ¢ dada da seguinte forma: Augi; = Uy — Wpsj—1. O vetor u”’ contém os N

futuros passos de controle como mostrado a seguir.

Uy

N Ug+1

Ug+N-1

Em um tempo k 4+ NN, o vetor de contribuicao uyy; é zerado para todo o j > N.

O controlador MPC atualiza o vetor u” de acordo com a Equacio (3.2). Somente o
primeiro valor em u’v, uy, é alimentado entdo & planta. Este procedimento seréd repetido
a cada intervalo de controle, sucessivamente, incorporando-se as informacoes medidas da
planta para atualizacao do problema de otimizacao e assim do vetor de movimentos de
controle em cada instante k, de acordo com a equagao (3.4), na forma de problema de

controle regulador:

: T T
u

N-1 (3.4)
+ 'Zo (x5, CTQCx,y; + up Rupy; + Aug ;SAuyy)
]:

Para sistemas estaveis, Q da Equacdo (3.4) estd definido pelo problema de Lyapunov,

como a soma infinita de acordo com a Equacao (3.5):
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Q=) AlclqQc,Al (3.5)

J=0

Esta soma infinita pode ser determinada da seguinte maneira:

Q=CQC, +AJQA, (3.6)

Ha varios métodos disponiveis para a solucao desta equacao e esses métodos nao

serao apresentados neste trabalho. Uma manipulacao algébrica direta da funcao objetivo

quadratica leva a Equacao (3.4) para u :

min @, = (M) Hu" + 2(u™)T(Gxy, — Fuy_y) (3.7)
com,
BnQAL B, B,QAL B, -+ B;QB,+R+2S
e?
B..QA,,
BT QA2 0
B QAN 0

Sujeito as seguintes restrigoes:

Umin < Uptj < Umax, ] = 0,1,..,N =1
Ymin S Yi+j S ymaxvj = jlvjl + 17 "‘a.jZ (38)

Aumin S Aukﬂ» S Aumax,j = 0, ]_, 7I\I

As restrigoes sao aplicadas no instante k + j; com, j; > 1, até k + j, com jp > ji.
O valor de j, é escolhido tal que se obtenha a viabilidade das restricoes até k + jo no
horizonte infinito. O wvalor de j; é escolhido tal que as restrigcoes sejam possiveis no

instante k. Assim, as equagoes para o problema de controle podem ser expressas em uma
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representacao termo a termo com as seguintes restrigoes:

I 17

-1 19

D d

WN< | T (3.9)

-D d,

\%Y% W1

-W Wo

Com:
10 0 ]
Azé_le e A‘ZrIL_NBm —1 1 L 0
D= : ; W = : .1 :
Azﬁ_le T A‘ZEL_NBm 0 - —1 1
|0 0 -1 |
Umax —Umin
1 = ) i2 - )
Umax —Umin
Ymax — CmA%Xk —Ymin + CmA%Xk
dl - ; d2 =
Ymax — CmA%Xk —Ymin + CmA%?LXk
Aumax + Up—1 Aumin — Ug-—1
Aumax Aumin
Wl == bl W2 =
Aumax Aumin

Para assegurar que as restrigoes sejam consistentes, especifica-se uma restricao que

garanta a viabilidade da origem e representada elemento a elemento:
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Umax
—Umin
Ymax
—Ymin

AlUpax

o O O o o O

Aumin

Para controle servo, a funcao objetivo a ser minimizada é representada pela Equagao
(3.10):

mli\ln D) = (Xpyn — Xs)T Q(Xpn — Xs) + AuerNSAuHN—i—

N-1
+ Z [(Xk+j — XS>TCTQC(Xk+j — XS) + (uk+j — uS)TR(uk+j — us) + Aufﬂ-SAukﬂ}
j=0

(3.10)

com Q determinado pela Equacdo (3.6), xs e ug sdo determinados pela solucdo dos pro-
blemas de programagao quadrética (QP) dado por (MUSKE; RAWLINGS, 1993):

min ¥ = (us—ﬁ)TRS(u —u)
[xs7us}T
I-A -B

sujeito a
C 0

Umin S Ug S Umax

min ¥ = (yt—CXs)TQs(yt—CXs>

[xgou] "
Xs | 0
Ug Y

Umin S Usg S Umax

sujeitoa | I— A —B }

3.2 Selecao da Referéncia para o Monitoramento

Projetar o controle adequado a um determinado sistema pode ser uma tarefa dispendiosa,
visto que o sistema em questao pode estd sujeito a limitacoes, dificultando entao o alcance

dos objetivos de desempenho pré-estabelecidos.
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O projeto de sistemas de controle deve, portanto, incorporar os conceitos de estabi-
lidade robusta e desempenho robusto. Ou seja, o projeto deve ser realizado de tal forma
a se manter a estabilidade e os objetivos de desempenho, mesmo sob condicoes adversas
(MARUYAMA, 2007).

De acordo com Maruyama (2007), os objetivos de desempenho sdo representados

através de suas caracteristicas no dominio do tempo, tais como:

e Erro estético (egs) @ ess = limy_.o €(t) para uma entrada padronizada;

e Tempo de subida (¢,): tempo que a saida do sistema y(t) demora entre 0 e 100% do
valor final, y(o0).

e Tempo de assentamento (t5): O tempo de assentamento ¢4 é definido como o instante
de tempo tal que o sinal de erro e(t) passa a ser menor que um determinado valor

percentual, em geral, definido como 2% ou 5%.

e Maéximo sobresinal (M,): O mdaximo sobresinal (overshoot ou sobreelevacao) é o
maior erro percentual em relacdo ao valor final y(co). O maior valor de y(t) é
denomiando y(t,) onde ¢, é o instante de ocorréncia do valor de pico. O méximo

sobresinal ¢ definido da seguinte forma:

M:MXIOO%

Em principio, pode-se imaginar que seria possivel, através da introdugao de um contro-
lador feedback, alterar os polos e zeros representativos do comportamento de uma planta,
para qualquer valor desejavel. Entretanto, varias limitacoes tedricas e fisicas nao permi-
tem tal flexibilidade. A utilizacao de estruturas de controle com complexidade polinomial
pré-definida pode ser uma restricao para se atingir os objetivos de desempenho, a nao
linearidade em atuadores (por exemplo: vélvulas pneumadticas, valvulas hidraulicas, am-
plificadores, motores elétricos etc.) que possuem sempre algum comportamento nao linear
(principalmente saturacao e histerese) merecem destaque. Outro fator importante é a pre-
sencga de perturbacoes na entrada da planta que usualmente sao devido a atrito e folgas.
Tais distirbios podem ser representados como sinais de entrada no sistema que afetam

diretamente a planta a ser controlada.

As limitacoes fisicas sao fatores que podem ser solucionados, modificando a estrutura
do processo onde se deseja implementar a malha de controle, j& as limitacoes tedricas tais
como: erro no modelo, presenca de tempo morto (atraso na resposta), pélos e zeros fora
do ciclo unitério, pélos e zeros com localizagbes préximas (pois o cancelamento de zeros

com podlos instaveis leva a sistemas com comportamentos nao-observaveis e internamente
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instdveis etc). Assim, cabe ao projetista utilizar técnicas e artificios que consigam resolver
ou amenizar tais problemas. Como o objetivo desta dissertacao é investigar o desempenho
de sistemas controlados propondo uma nova metodologia para se estabelecer a referéncia,
pois a utiliza¢do do controle de variancia minima (MVC) possui vérios pontos negativos,

tais como:

Nao considera caracteristicas de zeros que levam a um comportamento de fase nao

minima e resposta inversa;

e Nao compensa outras caracteristicas limitantes, como restricoes em variaveis mani-

puladas;

Nao considera nenhuma limitagao no atuador de controle, como abertura e veloci-

dade maxima de abertura de valvulas de controle;

e N2ao é robusto etc.

Frente a esses pontos negativos, e com o interesse em amenizar as limitagoes de controle
para o projeto da referéncia, a técnica proposta visa fatorar o modelo da planta em duas
partes: uma nao inversivel, e que contenha os invariantes do sistema, e outra de interesse
que serd totalmente inversivel e que esteja livre dos invariantes, como na Figura (3.3), ou
seja, livre das dificuldades de controle, tornando-a como modelo de comportamento para

a referéncia.

Zeros

. Fatoragio Limitagdo pelos invariantes
Pdlos

Sistema limitado —

Pelos invariantes

Sistema sem invariantes

Tempeo
morto

Figura 3.3: Fatoracao de modelos limitados por invariantes.

Desta forma, a técnica de selecao da referéncia para o monitoramento se da pela
utilizacao de técnicas de fatoracao com o objetivo de se extrair invariantes do modelo do
sistema, e tornando a representacao virtual do processo mais facilmente controlavel visto

que o modelo fatorado apresenta as informacoes do modelo original livre dos invariantes.
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De fato, cada técnica de fatoracao transfere caracteristicas intrinsecas para o modelo
fatorado. Nas proximas secoes apresentam-se técnicas de fatoracao que serao utilizadas

para selecao do sistema de referéncia.

A selecao da estratégia para avaliacdo do comportamento de referéncia segue a idéia
desenvolvida em Oliveira-Lopes (2000) para projetar um Controlador Preditivo baseado
em Modelos de Referéncias (RS-MPC, Reference System Model Predictive Control). Na-
quele trabalho, o modelo de referéncia é projetado para incorporar informagoes das li-
mitacoes de desempenho, tais como a ordem relativa de cada saida. Assim, o modelo de
referéncia é apenas um modelo que especifica o desempenho para o sistema de controle.
Da mesma forma, pode-se utilizar esse procedimento para se avaliar o melhor desempenho
possivel de um controlador feedback através da selecao do comportamento de referéncia.
Para um controlador feedback genérico projetado de forma a que a malha fechada seja
estavel, tem-se que os efeitos dos invariantes da malha fechada consistem em uma medida
significativa do que pode ou nao ser desempenhado pelo controlador. A analise da funcao
de sensibilidade, S, e da funcao de sensibilidade complementar, T, oferece uma boa com-
preensao neste estudo, pois em uma estrutura classica feedback, a funcao S mapeia as
perturbagoes na resposta do processo e a funcao T mapeia o sinal de referéncia para as
saidas. Ambas fungoes sao diretamente correlacionadas as propriedades da malha fechada.
Adicionalmente, baseando-se no compromisso apresentado na integral de Bode (SKOGES-
TAD; POSTLETHWAITE, 1997), deseja-se que a estrutura de controle obtenha especificagoes
na forma (SERON et al., 1997):

()] < 1, € [0, -

IT(jw)| < 1,Vw € [wy, 0], Wp > We
Usando-se argumentos das condigoes de interpolacao (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE,
1997), é possivel mostrar a caracteristica invariante dos zeros e suas diregoes de res-
posta (output directions) sob feedback. Este fato implica que zeros fora do circulo unitéario
nao podem ser removidos da malha fechada preservando a sua estabilidade interna, ou
seja, a fungao de transferéncia deve ter um zero na mesma dire¢ao que a planta em malha
aberta possui. Além disso, para plantas mau condicionadas, controladores que desaco-
plam as respostas das saidas podem ser potencialmente sensiveis a incertezas nas entradas
(OLIVEIRA-LOPES, 2000).

Para sistemas MIMO, perturbagoes, zeros da planta, e pélos fora do circulo unitario
possuem direcoes associadas com eles. Assim, o controle perfeito, resultante da inversao da
planta, é em geral, nao viavel, e conseqiientemente o melhor controle possivel é resultante
das limitagoes inerentes de desempenho, tais como: comportamento de fase nao minima,

restricoes, perturbacoes, e incertezas no modelo. Fora da situagao nominal, o controle
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necessita ser sintonizado para melhor comportamento na regiao de altas freqiiéncias. As-
sim, embora exista o invariante relativo aos zeros numa estrutura feedback, mesmo com
a direcao de resposta fixada, pode-se ainda mover os efeitos de um zero para uma dada

saida (que seja de menor importancia se controlar com elevado desempenho).

Considere o modelo de ordem minima de uma planta estavel, e suponha que o mesmo
possa ser fatorado em duas partes. O comportamento de referéncia sera definido levando-
se em consideracao a malha fechada em condi¢ao nominal. Se a representacao do modelo
do processo é dada por ¥ = ¥.3,,. O comportamento de referéncia para monitoramento
serd formulado usando-se o modelo estavel e de fase minima, expresso por Xy (x,u) :
(A, By, Cpy,Dyy), chamado neste trabalho de parte inversivel do processo. Devido ao
fato de que controladores baseado em modelo podem apresentar problemas de robustez, a
selecao do modelo para o comportamento de referéncia ira adotar a sintonia do controlador
de forma a se ter uma condicao estavel. Supondo que um sistema estavel em malha fechada
com zeros fora do circulo unitdrio da funcao de transferéncia da malha, L(z) = G(z) K (z),
dado por o;, com L(1) # 0 e ordem relativa 3, entdo a integral de Bode para T' é dada
por (OLIVEIRA-LOPES, 2000):

/ log
0

Enquanto o primeiro termo do lado direito da Equacao (3.12) relaciona-se como as propri-

T (e?)
()

do T dT(z) = o> — 1
= gim, 2 gl — 2 3.12
1—cosd T(1) ey, +W; lo; — 12 il (312)

edades do estado estaciondrio, o segundo e terceiros termos sao dados pelas contribuigoes

dos zeros fora do circulo unitario e ordem relativa de L(z), respectivamente.

3.3 Fatoracao de Modelos Lineares

Existem diferentes alternativas de fatoracao para os sistemas lineares e invariantes no
tempo (LTT) discretos. A técnica mais basica para esta andlise é provavelmente a que
utiliza métodos desenvolvidos na literatura para sistemas continuos, com adaptagoes.
Nesta abordagem, pela aplicagao da transformagao bilinear do dominio discreto (z) para
o dominio continuo (w), utiliza-se diretamente o resultado para sistemas continuos. O

mapeamento inverso completa o processo (OLIVEIRA-LOPES, 2000).

Para sistemas SISO esta analise é bastante direta. O modo mais simples de se fatorar

um modelo do processo Y, da-se da seguinte forma:
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(= (o) = —0y)
e=11 (z = (0;) )1 = 0y)

com Ng o numero de zeros finitos fora do ciclo unitario, e o; o zero finito j fora do ciclo

unitario.
Desta forma, obtém ), de acordo com X = XXy,

Outra forma simples de se fatorar um sistema ¢é utilizar o mapeamento do sistema
discreto no dominio w, de acordo com z = (1 + wT,/2)/(1 — wT,/2), com T o tempo de
amostragem, e logo em seguida retorna-se ao dominio discreto, na qual este mapeamento

é representado da seguinte forma:
G(z)=C[zI —A"'B+D

com z = (1 4+ wTs/2)/(1 — wTs/2), e na auséncia de pdlos em z = —1,

Gy = | TA-DA+DT F(A+ DB
w) = S s
ZC(A+1) D-C(A+1)'B

Esta fatoracao ¢ apresentada em Chu (1988) e Morari e Zafiriou (1989). Neste caso, o
deslocamento dos zeros é dado a partir da fatoracao conhecida como Blaschke factorization
(ZHANG; FREUDENBERG, 1993) conforme:

G(z) = GE(2)G (=),
Gi(2) = GO ()G (2)

GV (2) = G ()G ()

€
a;o; — 1 z+1
G(z): . Aa) T T
© (aﬁ—l)(aﬂ%—l)wwl
a -1
C(z):C(zfl)_ 87187 T TA I
M M o1 wiv; (A+1)

com v; a diregao do zero e w; a diregao de saida do zero (qy).

Outras possibilidades de implementacao da fatoracao sao apresentadas na literatura

tais como Varga (1998), Tsiligiannis e Svoronos (1989), Tsiligiannis e Svoronos (1988) e
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Chu (1988). O objetivo em cada caso é o de expressar um modelo linear ¥, como fatores
conforme ¥ = XX),. Assim, de forma resumida, a esséncia das técnicas de fatoracao

pode ser representada para o um sistema LTI dado por (OLIVEIRA-LOPES, 2000):
1. Determinacao de uma inversa generalizada-(1,2) ¥ de ¥ tal que os pélos instaveis
de Y7 sejam exatamente os zeros instdveis de X;

2. Computacao da fatoracao co-prima a direita com denominador interno de ¥ como,

-1 . , .
ST=N3Y ;' com N e ¥¢ estdveis, e Y inner e de ordem minima,;

3. Célculo de 3, = 35" 3.

Uma forma de fatoracao com caracteristicas muito interessantes é aquela da fatoracao
que introduz o conceito de matriz de interacao. Ela pode ser apresentada para sistemas

discretos no tempo conforme a definigao 1:

Defini¢ao 1: Para qualquer matriz de transferéncia quadrada G(z) de dimensao mxm,

existe uma tnica matriz polinomial {;(z), chamada de matriz de interagao, que é da forma:

5@(2’) = HG(z)diag(zkl, Zkza R ka)

com

Hez) = | " (3.13)
hml (Z) hm2<2) s 1

e h;j(z) divisivel por z (ou zero), tal que:

1. lim, o €6(2)G(2) = K¢ com K¢ nao singular.
2. G(2)7'¢g(2)7!, um sistema préprio.

3. Se G1(z), Ga(z) s@o matrizes de transferéncia cheias e préprias, entdo existe uma
matriz prépria G(z) tal que G1(2)G(z) = Go(z) se e somente se &g, (2)éq,(2) 7" é
propria.

A matriz de interacdo de Wolowich-Falb (WF') extrai os elementos néo inversiveis de
um sistema se eles sao originados apenas de atrasos, isto é, zeros no infinito. Os zeros

que resultam em comportamento de fase nao minima (NMP) finitos continuam presentes,
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necessitando-se assim de uma técnica para a sua extracao. Pode-se fazer a extracao
do zero finito fora do circulo unitario através da fatoracao generalizada, utilizando-se
mapeamentos que levem os zeros NMP finitos para o infinito. Aqui se discute a fatoracao
w, onde w representa as duas interagoes generalizadas bésicas (interac¢do p e interagao q)
introduzidas por Tsiligiannis e Svoronos (1989) e que pode ser observado no Apéndice B. A

interagao generalizada utiliza a transformacgao para mudar cada zero finito (fora do circulo

1+op oq
p+o q+o—1"

minimo residuo e minimo tempo, respectivamente. Note que para zeros no infinito (atrasos

unitario) e entdo usa a interagao p, z = e a interacao ¢, z = representando

puros), as duas transformagoes se degeneram para uma simples identidade, p = ¢ = z.

E possivel provar (TSILIGIANNIS; SVORONOS, 1989) que para um sistema quadrado,
proprio, nao singular e estavel, sem cancelamento de pélos e zeros, existe uma inica matriz
triangular inferior, chamada matriz de interagao-w-o; que extrai o elemento o; de 3, e ela
¢ dada por:

&Y =Ty (w)diag [w*e, ..., w"] (3.14)

o

em que n é a dimensao do sistema, k;, > 0, e,

1 0 0
V21 (w) 1 0
Lo(w) = | M81w) Vs2) 1 0 (3.15)
L Tnl(w) Tn2(w) Tn3(w) - 1 ]
com 7;;(w) polinémios em w, divisivel por w ou zero.
Entao a matriz de interacao generalizada w é dada por:
§"(2) = & (2)&h1(2) &' (2)861" (2) (3.16)

£"(z) é a matriz de interacao-o;-w de K”,, K = G(z), e K = {(2)K”,. A
multiplicacdo & esquerda de X, transfere a matriz £“(z) para extrair as partes de X.
Portanto, a fatoragao de interesse pode ser representada como > = £¥(z)"!K. Para

a proposta a ser estudada, uma normalizacao de interagao de matriz é usada, entao,
S = E9(2) 7% (2) e i é tal que pode ser descrito conforme 3, =o'

A matriz de interacao descreve, entao, caracteristicas de invariantes de um sistema,
tais como aquelas expressas pela matriz de atrasos de um sistema. Pode-se conhecer o
comportamento possivel para um sistema através da utilizacao do conceito apresentado

na segao anterior. Assim, pode-se fatorar um modelo de processo em duas partes: >, =
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251 >, sendo que o fator ¢ representa a parte nao inversivel do modelo, e ¥, a parte
que pode ser exatamente invertida numa estrutura de controle feedback. Neste trabalho,
propoes-se que a parte s seja utilizada como modelo de referéncia para o monitoramento

de sistemas de controle.

A mais rapida resposta para o sistema de controle feedback é dada por ¥¢. Assim, com
o seu conhecimento pode-se escolher a resposta desejada para o processo e com ela avaliar
o desempenho de controladores baseados nessa resposta. De forma andloga, o modelo
definido por ¥,; representa caracteristicas do modelo da planta, mas com a possibilidade
de inversao perfeita sem problemas associados a perda de estabilidade interna da malha

de controle.

3.4 Matrizes de Interacao no Monitoramento de Sis-

temas

Como ja abordado anteriormente, na Segao 3.2 deste Capitulo, frente as limitagoes dos
sistemas a serem controlados, e aos pontos negativos da referéncia classica utilizando
Controlador de Variancia Minima (MVC), a proposta de interesse é se projetar uma
referéncia que use outras configuragdes de controladores (PID, MPC etc.) como referéncia,
utilizando da ferramenta necessédria para a fatoracao de modelos lineares, por exemplo
através de matrizes de interagao generalizadas, em duas partes: a parte nao inversivel e

a parte totalmente inversivel, pois:
G=%YcXy (3.17)

com Yo = £4(z) ! representando a parte nao inversivel e ), = £4(2)G(z) representando
a parte totalmente inversivel e livre dos invariantes do sistema, onde £ (z) pode ser, por
exemplo, a matriz de interacao generalizada em w, que representa as transformagoes em

p ou q de acordo com a Sec¢ao 3.3.

De acordo com este cenario, novos indices de desempenho, utilizando o sistema livre

dos invariantes podem ser descritos como:

1. Indice de desempenho com modelo de referéncia aplicado ao modelo fatorado e o

sistema de controle atual aplicado ao sistema original:

~ Medida do Desempenho do Sistema sem Invariantes

Medida do Desempenho do Sistema Original
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FATORACAO
DO MODELO

Nao inversivel Sisterna de

| . |,«"" controle ndice de
loversivel \ Desempenho

referéfncia
R =)

J

Modelo

correrde

Sistema de
controle

Figura 3.4: Projeto do sistema de referéncia.

2. Indice de desempenho que mede o envelhecimento do sistema de controle.

Medida do Desempenho do Sistema Mantido com Referéncia Inicial
Medida do Desempenho do Sistema Atual

77:

No caso de se utilizar a fatoracao de modelos através da matriz de interacao, tem-se:

2 2
<)\GZM(p) - (1 N A)UZM(Q)>

(0—13 ) corrente

ny = referéncia <3 1 8)

com 0 < A < 1 um parametro de ponderacao, UQZM( : é a variancia do sinal de saida do
p

sistema de controle com fatoracao p do modelo, 0% “ ¢é a variancia do sinal de saida do
M(q

sistema de controle com fatoragio ¢ do modelo e o7 é a variancia do sinal de saida do

controlador corrente que sera analisado.

Sendo assim, de acordo com a Equagao (3.18), a referéncia poderd ser representada
entao por um controlador P, PI, PID e MPC, ou outra estratégia de controlador. De uma
maneira mais simples, a Figura (3.4) mostra como se projeta a referéncia proposta, na
qual se utiliza o0 mesmo modelo da planta submetida ao controle corrente para realizar a
fatoracao, e entao se projeta o controlador para o modelo sem os invariantes, utilizando-se

entao este sistema como referéncia.



CAPITULO 4

Analise do Desempenho de Controladores

como referéncia o controlador classico MVC, e a técnica de fatoracao de modelos
G

%ﬁ este capitulo serao abordadas as aplicagoes dos Indices de Desempenho utilizando
C‘
para as configuragoes de controladores PI e MPC. Foi utilizado como plataforma

de programacao para obtencao dos resultados, o software livre Scilab® 4.1.1

4.1 O MVC como Referéncia

4.1.1 Sistemas SISO

De forma ilustrativa, nesta se¢ao, apresenta-se o exemplo de um processo SISO, em que
sera calculado a variabilidade do sinal de saida utilizando MVC, com o objetivo de de-
monstrar a influéncia do atrazo k no comportamento da variavel controlada da malha
fechada. Este sistema é descrito por (ASTROM, 2006):

com
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Algh)=1-1,7¢71 +0,7¢ 2
B(g™') =1+0,5¢""
Clg')=1+1,5¢g71+0,9¢2

Para o primeiro caso, considera-se k = 1, e através da identidade dada pela Equagao
2.24), apresentada no Capitulo 2, e realizando o procedimento de divisao direta (lon,
g

division) obtém-se:

F=1
E=32+0,2¢"

Assim, pode-se obter a lei de controle:

Bl _
"= Bamrg 'Y

3,2 40,2
=y
1+0,5¢
A Figura (4.1) mostra o comportamento da varidvel controlada da malha aberta, da

malha fechada e da variavel de controle frente a uma perturbacao aleatoria.

100+
ENE
60
4049
204

03

Malha aberta

Malha fechada

il 10 20 30 40 a0 50 70 g0 90 100
tempofs)

Figura 4.1: Comportamento para o sistema com k = 1.

Agora, considera-se k = 2, e através da identidade dada pela Equacao (2.24), apre-

sentada no Capitulo 2, e o procedimento de divisao direta obtém-se:

F=1+3,2¢"
E=564—2 2"
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Assim, pode-se obter a lei de controle:

. BgY _
"= g

5,64 — 2,247
1+3,7¢71 + 1,602

y(t)

Através da Equacao (2.69) apresentada no Capitulo 2, e com o, = 1 obtém-se a

minima variancia:

o2y = (1+ fHo? = (1+3,2%) = 11,24

A Figura (4.2) também mostra o comportamento da varidvel controlada da malha
aberta, da malha fechada e da varidvel de controle frente a uma perturbacao aleatéria.
Note que houve um aumento na variagao do sinal de saida da malha fechada do sistema,

devido a um aumento no atraso de resposta (k = 2).

Mualha aberta

Mualhe fechada

10 20 30 40 a0 &0 70 g0 a0 100
207
159
103
T
0]
-5
-104

-154 v
0 10 20 30 40 a0 &0 70 80 a0 100
tempofs)

Figura 4.2: Comportamento para o sistema com k = 2.

Na préxima segao, ilustra-se a técnica proposta por Huang et al. (1997b) para moni-
torar sistemas MIMO.
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4.1.2 Sistemas MIMO

Para exemplificar a aplicacao da referéncia classica MVC, considere o seguinte sistema
MIMO 2x 2, com matriz de fungoes de transferéncia T" e matriz de fungoes de transferéncia
da perturbagdo N (HUANG et al., 1997b):

q " Ki2q~? 1 —0,6
—1 —1 -1 -1
G = 1-0,4q 1-0,1q N = 1-0,5¢q 1-0,5q
0.3¢~1 —2 0,5 1
1—0,1¢—7 1-0,8¢1 1-0,5¢~Y 1-0,5¢—1

De acordo com o diagrama de blocos da Figura (2.5), e a malha fechada do sistema,
representada pela Equagao (2.70), ambas apresentadas no Capitulo 2, deseja-se entao

analisar a seguinte estrutura como controle corrente proposta por Huang et al. (1997b):

0,5—0,2q
K = 1-0,5¢~1
0

0
0,25—0,2¢~1

(1-0,5¢~1)(1+0,5¢~ ")

Desta forma, através do algoritmo FCOR, dado pela Figura (2.6), calcula-se primei-

ramente a matriz de interagao unitaria (Apéndice A), para K2 = 0, que é dada por:

| —0,9578¢ —0,2873¢
—0,2873¢*> 0,9578¢>
Entao DN ¢ igual a:
—1,1014g 0,2874¢
_07 —1 _07 —1
DN = [ (10,19?3(12) (11,1383112)
(1-05¢-1) (1-0,5¢~ 1)

De acordo com a identidade: ¢ *DN = Fy+ ... + Fy_1¢ %Y + ¢ R, com F =

Fy+ ...+ F;_1¢7 %V tem-se:

B —1,1014¢7 0,2874¢
0,1916 + 0,0958¢~' 1,1302 + 0,5651¢~!
0,5507 0,1437
R = | (1=05¢=1) (1-05¢"") ]
0,0479 0,2826
(1_075(]71) (1_075(171)

Como d = 2, e de acordo com a Equacao (2.74), Y;|yv = ¢*D~'Fa, tem-se:
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1—0,02752¢7" —0,6 —0,1623¢!

Yilyr —
taev 0,5+0,0958¢~"  1+0,5412¢"

em que a; ¢ um ruido branco.Repetindo-se o mesmo procedimento, variando Ko, e de

acordo com a Equagao (2.75), tem-se o seguinte resultado:

0O 0o 0o 0o o o o o -
I I L L B

Indice de Desempenio - MVC

r

o
Y

Figura 4.3: Indice de desempenho utilizando como referéncia MVC e controle corrente
dado por K.

Pode-se notar entao que, a medida que se aumenta Kj, (interacdo no modelo da
planta), hd um decréscimo significativo no desempenho do sistema controlado por @,
ficando visivel a degradacao da configuracao de controle corrente. Além disso, vé-se
que além das inerentes limitagoes de utilizacao do comportamento de referéncia pelo
MVC, a técnica atual apenas penaliza o desempenho de uma sistema de controle através
da variabilidade do sinal de saida, ndo importando se o ponto desejado (setpoint) foi
alcancado na operacao do sistema. No caso ilustrativo, nota-se que o controlador em
analise é diagonal e nao apresenta acao integral, podendo deixar comportamentos da
planta com erros permanentes. Uma abordagem simples para solucionar esta deficiéncia,
se pertinente para o caso, poderia ser feita adicionando-se a variancia dos sinais de saida

o sinal quadrado origindrio do offset nos controladores avaliados, €2 . Assim,

2 2
o Jref _ Uref+€oo,ref

n= 2 2
Jatual 0 atual + eoo,atual
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4.2 Utilizacao do Modelo Fatorado como Referéncia

Como observado na Secao 3.3 desta dissertacao, a utilizacao do controle de variancia
minima possui pontos negativos, e frente a esses pontos, nos itens posteriores serao apre-
sentadas aplicagoes da referéncia proposta por este trabalho, utilizando fatoragoes do

modelo da planta e estratégias de controle PI e MPC.

4.2.1 Analise de Desempenho de Controladores Classicos

Andlise de SISTEMA SISO

Considere a seguinte fungao de transferéncia SISO e estével (OLIVEIRA-LOPES, 2000):

B 27z —a)
=5

comla|>1,aeR,neZie K,=2(1-0)(1—¢)/(1 —a).

Adotando-se os seguintes valores: a =3;b=0,9; c=0,2en =1, tem-se:

—0,082z + 0,24

G =
23 —1,1224 0,182

Considera-se uma estratégia de controle do tipo PI dada por

Tz
K=K 14+ —
C(‘+n@—n>

com K¢ e 71 parametros do controlador e T é o tempo de amostragem.

Avalia-se a estratégia de controle PI submetida a diferentes sintonias. A referéncia
para este sistema sera fornecida pela fatoracao do modelo representado por T' com técnicas
de matrizes de interacao generalizada e fatoracao Blaschke, para o calculo do novo modelo

na auséncia de invariantes, como apresentado na Secao 3.5 do Capitulo 3.

Os parametros de sintonia pelo método de Ziegler-Nichols foram selecionados apro-
ximadamente como Ko = 1,125 e 77 = 8,333, e pelo método de Cohen-Coon como
Ko =1,672e 171 = 8,494.

A referéncia entao foi projetada pela fatoracao do tipo Blaschke com modelo da planta,
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T, com o objetivo de se obter um novo modelo (X,/), conforme Se¢ao 3.4 do Capitulo 3

desta dissertacao.

Deseja-se avaliar o indice de desempenho quando se realiza um deslocamento da
posicao dos zeros do sistema, mantendo-se o mesmo projeto de sistema de controle. Isto re-
presenta uma variagao das caracteristicas dinamicas na planta, que podem ser resultantes
de varios fatores como: desativacao de catalisador, operacao em outra regiao operacional
etc. A parte fatorada que é inversivel (extraindo-se todos os zeros de fase ndo minima)
do sistema é:

K, z-1/a

MR GEDE- 0 -y

com K = 11_1/ . A Figura (4.4) apresenta a varia¢ao do indice de desempenho mensurado

—a
de acordo com a Equagao (3.18) para o sistema submetido a uma extragao dos invariantes
do tipo Blaschke, onde se extrairam todos os zeros fora do circulo unitario para a repre-

sentacao do modelo de referéncia para o sistema. Vé-se que os padroes de avaliacao de

0.20—r——7T—TT 01—
SN P i e SR - Sist SISO
ook Mo, & 1 1o Sistema SISO S istema
. H : it . & H H H H '1(...“_
0.18 .
g
J‘Q.: 017 1..% 0.7 0w essierssssissmsmsedonsmnssnionsens o s
S S X
2, 0.16 S
£ 0.15 3 %
N v ,
< 0.14 [ 1 [T P . S T N N \\
S
0.13 %
N
0.12 - B B B . . . . . \I\|
0.1 ] 0.00 T
o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Deslocamento dos zeros (%) Deslocamento dos zeros (%)
(a) Desempenho com controlador sintonizado (b) Desempenho com controlador sintonizado
pelo método de Ziegler-Nichols. pelo método de Cohen-Coon.

Figura 4.4: Indice de desempenho com fatoracao Blaschke para a avaliacao da de-
gradacao do sistema corrente sobre a acao do deslocamento do zero de T'.

desempenho sao dados de forma consistente, assim, o sistema de controle inicia-se de uma
eficiéncia superior para a sintonia de Ziegler-Nichols em relacao a sintonia de Cohen-Coon
e ambos perdem desempenho para elevagao do erro entre o modelo utilizado para projeto

do sistema e o processo corrente.

Falta mensurar a qualidade da avaliacao de desempenho dos indices utilizados. E

importante deixar claro que a referéncia de comportamento proposta independe da es-
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trutura de controle utilizada, depende apenas do modelo e do critério selecionado para
o tipo de fatoracao escolhido. Assim, a determinacao do indice de desempenho utiliza a
mesma estrutura de controle para o processo real e modelo de referéncia projetado para

O Processo.

A determinacao da capacidade maxima de um sistema de controle feedback pode ser
dada qualitativamente pelo comportamento do fator . frente a uma perturbagao degrau.
Assim, o controlador inverte exatamente a planta e a saida muda instantaneamente para
o ponto desejado. Este é o melhor desempenho atingivel para o comportamento de um sis-
tema de controle feedback, independentemente do controlador utilizado. A compensagao
instantanea da dinamica da planta é possivel sem a presenca dos invariantes, pois estes
aparecerao no comportamento da malha fechada, com estabilidade interna garantida. En-
tretanto, de acordo com a integral de Bode, quanto mais rapido se forcar que a planta seja
invertida, maiores sao os efeitos do comportamento de baixas freqiiéncias se pronunciarao
que estao presentes na resposta do processo. Da mesma forma, maior sera a solicitacao

de movimento do controlador e suscetibilidade a problemas de robustez no controle.

A estratégia selecionada para se mensurar a capacidade de uma estrutura de con-
trole sem restricao nos movimentos do controlador é a de se avaliar os sistemas através
da comparacao do desempenho do sistema corrente e o desempenho do mesmo controle
aplicado ao modelo de referéncia. Salienta-se que a referéncia pode ter sua capacidade
aumentada devido a falta de restricoes na velocidade da varidvel manipulada. Para se
ilustrar isto, apresenta-se a mesma técnica de avaliacao de desempenho para outras es-
tratégias de controle. Assim, seja um controlador preditivo baseado em modelo (MPC),
para o qual se espera que o processo possua melhor desempenho quando comparado com
os controladores PI. Salienta-se que nenhum esforco foi feito para aperfeicoamento da
sintonia do MPC. Os resultados da Figura (4.5) indicam que o controle MPC foi superior
aos sistemas com controladores PI e também sofre fortemente em relagao ao desempenho

quando distanciou-se a planta em relagao ao controle projetado.

A seguir, avalia-se o desempenho do sistema de controle utilizando-se o modelo de
referéncia com fatoracoes do tipo matriz de interacao generalizada para mapeamentos p

e ¢. Os modelos de referéncia (sem a extragao do atraso entrada-saida) sao dados por:

0,242* — 0,082 0,1624

St = St =
M®) = 2 T 1240, 18 M@ = 2 71121 0,18

Utilizando-se entao Xz € Xar(q) para referéncia de controladores Pls dados por:

9z — 8,28 272 — 23,76
Ksyo = € Smg)

z—1 z—1
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Figura 4.5: Indice de desempenho utilizando como referéencia modelo fatorado pela
fatoragao tipo Blaschke sob acao de MPC.

Os resultados com o indice de desempenho baseado na fatoracao por matrizes de
interagao estao apresentados nas Figuras (4.6a-4.6b), que mostram o comportamento do
sistema para a estratégia PI sintonizada pelos métodos de Ziegler-Nichols e Cohen-Coon,

respectivamente.

Frente ao desenvolvimento das estruturas de controle corrente, bem como o projeto
da referéncia, de acordo com a Equagao (3.18) com A = 0,5, pode-se avaliar o desempe-
nho do sistema corrente com pequenos deslocamentos no zero da funcao de transferéncia
como efeito de modificacoes do processo ao longo do tempo. Os resultados desta analise

encontram-se nas Figuras (4.7a-4.7b).

Pode-se notar que, frente a mesma modificacdo no processo, o sistema de controle
corrente sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols sofre menos degradacgao ao se compa-
rar com o sistema corrente sintonizado pelo método de Cohen-Coon, mas segue a mesma
tendéncia, ficando evidente a maior eficacia no método de Ziegler-Nichols nos casos estu-
dados. Nao obstante, vé-se que o ajuste de Ziegler-Nichols pode ser melhorado para esse

sistema.

A utilizacao de uma fatoracao que possui caracteristicas antecipatorias faz com que a
capacidade do sistema de controle apresente um desempenho elevado, o que leva a indices
de desempenho para patamares muito baixos. No exemplo investigado, a referéncia Xy,
possui mesma dinamica (excetuando-se os zeros no centro do circulo unitéario). Assim, da
observacao desse exemplo, pode-se verificar que a investigacao por matriz de interacao por
sistemas simples e por fatoracao Blaschke deve fornecer resultados compativeis, quando
tomadas as precaucoes de se avaliarem dinamicas com mesmo ordem relativa. De todas as

formas, a matriz de interagao possui maior impacto quando trata-se de sistemas MIMO,
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(a) PI Sintonizado pelo método de Ziegler-
Nichols.
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(b) PI sintonizado pelo método de Cohen-Coon.

Figura 4.6: Sistema de controle com estratégia PI.
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Figura 4.7: Indice de desempenho para a avaliacao da degradacao do sistema corrente

sobre a acao do deslocamento do zero de G.
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como mostrado a seguir.

Anailise de SISTEMA MIMO

Para o caso de sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas, a fatoracao pode levar
a tratamentos distintos entre as saidas. Enquanto o comportamento do sistema submetido
a fatoracao inner-outer distribui os efeitos limitantes do processo de forma idéntica entre
as saidas, a utilizacao de matrizes de interacao triangulares faz com que os efeitos sejam
transferidos das saidas importantes para outras menos importantes (previamente ordena-
das na descri¢ao do sistema). Assim, y; mais importante que ys, este mais importante

que ¥3, e assim, sucessivamente.

Para ilustracgao, seja o sistema apresentado na Segao 4.1.2 e dado por:

q ! Ki12q~2 1 —0,6
_ | 1-04¢77 1-0,1¢71T _ | 1-05¢"7 1-0,5¢71T
G 0.3¢71 q 2 N 0,5 1
1-0,1¢—1 1-0,8¢~1 1-0,5¢—1 1-0,5¢—1

Neste estudo, avalia-se a estratégia de controle PI com a utilizacao de métodos classicos de
sintonia para o sistema corrente. A referéncia para este sistema sera dada pela fatoracao
do modelo representado por G utilizando matriz de interagao generalizada, para o cédlculo

do novo modelo, como apresentado na Secao 3.5 do Capitulo 3.

A estratégia de controle PI avaliada é dada por:

K, 0
e ”

com K; e K, iguais a K¢ (14+ —29—), Ko e 77 sdo pardametros do controlador, T, o
8 T1(g—1)

tempo de amostragem.

A Tabela (4.1) apresenta os parametros sintonizados para o controlador corrente, que

sera avaliado também com a variacao de K5 no modelo dado por G.

A referéncia, neste exemplo, foi projetada pela fatoragao do modelo da planta, dado
por GG, com o objetivo de se obter um novo modelo (¥y), conforme apresentado na Segao
3.4, do Capitulo 3, desta dissertacao. Assim, ordenando-se em graus de preferéncia as
variaveis de saida podem-se entao transferir efeitos na malha fechada para as saidas menos
importantes e desta forma, a aplicagao da metodologia de fatoragao proposta resulta num
modelo de referéncia triangular dado pela Equagao (4.3), em que as varidveis de saida

foram ordenadas. Neste caso, tém-se que os efeitos serao deslocados da primeira saida Y7,
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Tabela 4.1: Parametros de sintonia para o controlador PI corrente para Ko = 0.

Parametros

Métodos Keo 7]

Yi | Yo | V1| Y

Ziegler-Nichols | 0,63 | 0,45 | 1,66 | 2,91
Cohen-Coon 0,86 | 0,65 | 1,40 | 2,15

Tentativa-e-erro | 1,53 | 0,43 | 1,70 | 6,51

para a segunda saida, Y5. Para o exemplo em particular, os mapeamentos p e ¢ fornecem
fatores iguais, Xy (p) = Xa(g). Assim, a fatoragao resulta em um modelo de referéncia

dado pela Equacao (4.3).

1 0
S — [ o ] (4.3
q—0,1 ¢%2-0,8q
Utilizou-se entao ), como modelo para o comportamento de referéncia e aplicou-se a
mesma estratégia de controle PI dado pela Equacao (4.2), na qual os parametros do
controlador PI foram sintonizados pelo método da Evolucao Diferencial conforme apre-
sentados na Tabela (4.2), para variagoes em Ko simulando o aumento das caracteristicas
de acoplamento entre as variaveis do sistema. Nessa ilustragao, realizou-se uma nova
sintonia, de forma automatica, somente para o modelo selecionado como referéncia de
comportamento, com o objetivo de se estabelecer uma adaptagao na sintonia do contro-

lador da referéncia.

Tabela 4.2: Parametros de sintonia para o controlador PI de referéncia.

Parametros

Ky Saida Y; Saida Y5

KC TI KC T
0 | 1,121 | 2,447 | 0,172 | 2,763
1 11,941 | 1,816 | 1,710 | 1,061
2 11,932 (2912 | 1,780 | 2,151
3 | 1,882 (1,099 | 1,643 | 2,358
4 (1,012 ] 1,089 | 0,281 | 1,928
5 | 1,536 | 0,691 | 0,380 | 6,999
6 |9476 | 0,710 | 0,346 | 3,999
7 19,685 0,649 | 0,342 | 3,297
8 15,229 | 1,392 | 0,363 | 2,739
9 13,194 | 0,865 | 0,273 | 5,770
10 | 7,326 | 2,170 | 0,270 | 4,924

As Figuras (4.8a-4.8b) e a Figura (4.9) apresentam as saidas das varidveis contro-
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ladas para a estratégia PI sintonizada pelos métodos de Ziegler-Nichols, Cohen-Coon e

Tentativa-e-erro, respectivamente, para K5 = 0.
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(a) Comportamento do Sistema com controla- (b) Comportamento do Sistema com controla-
dor sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols. dor sintonizado pelo método de Cohen-Coon.

Figura 4.8: Comportamento dinamico do sistema MIMO 2 x 2 com diferentes sintonias.
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Figura 4.9: Controle corrente PI sintonizado pelo método de tentativa-e-erro.

A Figura (4.10) mostra a resposta a agao de controle para a estratégia PI sintonizada
pelo método da Evolu¢ao Diferencial, de acordo com os parametros da Tabela (4.2),
quando aplicado ao sistema de referéncia. Neste caso, ao variar K15 no modelo da planta,

fez-se uma nova sintonia para a malha de controle utilizando Evolugao Diferencial.

Frente ao desenvolvimento das estruturas de controle corrente, bem como o projeto
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da referéncia, de acordo com a Equagao (3.18) com A = 1, e variando K, obtiveram-se

os seguintes resultados:
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Figura 4.10: Controle corrente PI para o sistema de referéncia sintonizado pelo método
de Evolucao Diferencial para diferentes valores de Kis.

As Figuras (4.11-4.12) apresentam 2 (duas) curvas denominadas: 1 Sintonia e Re-
sintonizado. A curva representada por “1 Sintonia”denota a utilizacao da referéncia com
sintonia fixa, quando K5 = 0, ja a curva representada por “Resintonizado”, para cada va-
lor de K5 realizou-se uma nova sintonia somente para o controlador utilizado no sistema

de referéncia, o que explica a variagao na curva.
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Nichols.
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Figura 4.11: Indice de desempenho para sistema MIMO 2 x 2 com diferentes sintonias.
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Figura 4.12: Indice de desempenho aplicado ao controle corrente PI sintonizado pelo

método de tentativa-e-erro.
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Os resultados obtidos utilizando a técnica de fatoracao do modelo do processo foram
bastante satisfatorios, comprovando-se entao que para os casos em que se desejou ava-
liar o desempenho para um sistema corrente utilizando estratégia de controle PI sintoni-
zado por diferentes métodos (Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, tentativa-e-erro), observou-se
a degradacao do sistema de controle com o aumento da interacao no modelo da planta

(variacao de K73), conforme esperado para esse sistema.

4.2.2 Anailise de Desempenho de Controlador MPC

ESTUDO DE CASO 1: SISTEMA SISO

Deseja-se, neste exemplo, investigar o desempenho do sistema apresentado na Secao 4.2.1
(OLIVEIRA-LOPES, 2000), sob a operagao de um MPC (Controle Preditivo baseado em Mo-
delo) em uma configuracao de problema servo com horizonte infinito (MUSKE; RAWLINGS,

1993), como apresentado na Secao 3.2 do Capitulo 3.

12 H : : : : 12

by
-0.24— 0.0+
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Amostragem: Amostragem
(a) Sistema de controle corrente com estratégia (b) Malha fechada com MPC aplicado ao mo-
MPC. delo G com fatoracao Xy (y)

Figura 4.13: Anélise de desempenho de controle MPC, problema SISO.

Projetou-se entao o MPC com mesmos parametros, tanto para o sistema corrente

quanto para a referéncia com fatoragao em p e ¢, e dados por:
N = 2; jl = 1; j2 =1 up_1 = 0; Aumaw = 20; Aumzn = 20; Upmqgz = 20; Umnin = —2;

10 0 0,5 0
maz = 27 Ymin = —2; Setpoint=1 e os pesos @ = , R = ’ e
Y Y b P @ [ 0 10 ] 0 0,5 ]
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As Figuras (4.13a-4.13b) e (4.14a) mostram a resposta do processo para o MPC

projetado.
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Figura 4.14: Anélise de desempenho de MPC para modificacées na planta.

O indice de desempenho foi obtido conforme introduzido anteriormente, através de

uma modificacdo do indice proposto por Huang (2003) e dado pela Equagao (2.10) no

Capitulo 2, conforme:

O‘Qp + (1 T )‘)Qq>

referéncia (44)

Nsol = n m
: (Zi:l (kla‘%c) + Zi:l (ViO-QAVMi))corrente

com

Qp = (Zj:l (k?zUXQ/CZ) + ZZI (,yiJZVMi)>ZAJ( )

Q= (Z:;l (kia‘z/ci) + ZZl (%UZVMi)>E )
M (q

VC = Variavel controlada, VM = Variavel manipulada, A\, k; e ~;, parametros de

ponderagcao.
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Pequenos deslocamentos nos zeros da funcao de transferéncia como efeito de modi-
ficagao do processo ao longo do tempo e utilizando A = 0,5, k; = 0,5 e ; = 0, resultaram

no desempenho do sistema corrente apresentado pela Figura (4.14a).

De acordo com a Figura (4.14b), fica evidente a queda do desempenho do sistema de
controle frente a acao do deslocamento do zero de T', mostrando a eficiéncia da técnica

proposta para se monitorar o desempenho de sistemas de controle.

ESTUDO DE CASO 2: SISTEMA MIMO

Para exemplificar a aplicacao da referéncia proposta a estratégia de controle MPC, considera-
se nesta secao, o sistema MIMO 2 x 2, com matriz de funcoes de transferéncia G da planta
(TSILIGIANNIS; SVORONOS, 1989):

A estratégia de controle utilizada para o sistema corrente e de referéncia foi MPC
(Controle Preditivo baseado em Modelos) com horizonte infinito (MUSKE; RAWLINGS,
1993), como apresentado na Secao 3.2 do Capitulo 3.

A referéncia foi projetada pela fatoracao do modelo da planta G, com o objetivo
de se obter um modelo para comportamento de referéncia (¥,r), conforme Se¢ao 3.4 do

Capitulo 3 desta dissertacao.

A aplicacao da metodologia de fatoracao proposta resulta num modelo de referéncia

cheio dado por (4.5) e (4.6), em que as varidveis de saida foram ordenadas por nivel de

importancia.
0,6z 0,5z
_ z2—0,4 z—0,5
2M(JD) — | 0,08822-0,057z 0,08022—0,052z (4‘5)
22—0,92+0,2 22—0,92+0,2
0,62 0,5z
_ 2—0,4 z—0,5
EM(q) - 0,03122 —0,02822 (4'6)
22-0,9240,2  22-0,92+0,2

Projetou-se entao o MPC de acordo com os seguintes parametros, tanto para o sistema

corrente quanto para os modelos de referéncia com fatoracao em p e ¢:

N =10; j1 = 1; jo = 10; up_1 = 0; Atpas = 0,5; Aty = 0,05; Upee = 0,05;

Umin = —0.01; Ypmaz = 6; Ymin = —6; Condigao inicial: Yp; = 2; Ypo = 1,5 e 0s pesos
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10

? 01

As Figuras (4.15) e (4.16a) mostram a saida da planta sob a a¢ao do controlador MPC
projetado. Neste caso, vé-se que a simulagao para o modelo fatorado apresenta maior
velocidade de resposta, permitindo que se possa aperfeicoar a sintonia para a referéncia,
se desejado. Como o objetivo deste estudo é o de se monitorar o desempenho do MPC,
a selecao de sintonia para o MPC aplicado a referéncia, foi sempre aquela escolhida para
a planta. Isso leva, na maioria dos casos, a uma resposta mais rapida e portanto com

menor variancia para as repostas do modelo de referéncia.
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delo G sem fatoragdo (corrente). delo G com fatoragao Xy (p)-

Figura 4.15: Comportamento do sistema de controle MPC para planta MIMO 2 x 2.

Com a referéncia projetada, a analise do desempenho do sistema corrente foi realizada

aplicando-se deslocamentos dos podlos de GG, para se avaliar a degradacao do controle em

vigor.

Para este caso, o deslocamento dos pdlos, somente afetou o sistema de controle cor-
rente, visto que a referéncia foi projetada somente na condigdo nominal, nao acompa-

nhando as mudancas no sistema causadas pelo deslocamento dos pélos.

O indice de desempenho foi obtido através da Equacao (4.4) com A = 0,5, k; = 0,5 ¢
v = 0,5 e seu comportamento pode ser observado através da Figura (4.16b). Nota-se que,
a medida que se desloca os polos de GG, ha uma degradacao no sistema de controle corrente,
denotando assim a adequagao do método proposto para o propésito de monitoramento e

como ferramenta para a avaliacao do comportamento de sistemas controlados frente as
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delo G com fatoragao Xy (q)-

Figura 4.16: Comportamento do sistema de controle MPC e indice de desempenho para
planta MIMO 2 x 2.

alteracoes ao longo da vida 1til de um processo.

Dentro deste mesmo cenario, de uma maneira ilustrativa, analisou-se também o de-
sempenho do sistema corrente utilizando como referéncia o préprio sistema na condicao
de projeto. Assim, projetou-se a malha de controle com a estratégia MPC utilizando o
modelo nominal como comportamento de referéncia (sem fatoracao) e deslocou-se os pélos

de G para se observar o comportamento do sistema frente a esta alteracao no processo.

O indice de desempenho foi obtido através da Equagao (2.10), inicialmente proposto
por Huang (2003), e pode ser observado na Figura (4.17). Nota-se que, como esperado,
a medida que se desloca os pdlos de GG, ha degradacao no sistema de controle corrente,
comprovando a mesma tendéncia utilizando no projeto da referéncia a fatoragao do mo-
delo, ou seja, hé perda da eficiencia de controle frente as modificagoes de dinamica que
ocorrem ao longo do tempo para o processo e a ferramenta de monitoramento proposta

pode constituir-se numa alternativa viavel de implementacao de CPM.

Desta forma, as ilustracoes apresentadas indicam a viabilidade e eficiéncia da técnica
proposta, visto que ao projetar a referéncia através da fatoracdo de modelos, deixa-se o
modelo de referéncia livre das dificuldades de controle extraidas do modelo do processo, e
se tem uma idéia bastante realista do desempenho do sistema de controle corrente quando

mudancas ocorrem ao longo do tempo.
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Figura 4.17: Indice de desempenho para a avaliacao da degradacao do sistema corrente
sobre a acao de deslocamento dos pélos de G utilizando como referéncia a mesma estratégia
de controle nas condigoes de projeto.

A utilizagao da mesma estratégia de controle tanto para a referéncia quanto ao sistema
corrente, nao é uma técnica adequada a processos que ja estao com o sistema de controle
implantado ha algum tempo, pois se tera uma idéia do desempenho deste sistema a partir
do momento em que se aplica a técnica, desta forma, nao se tem idéia do quanto o sistema
ja possa estar degradado. Assim, como apresentado anteriormente, pode-se utilizar esta
abordagem quando se conhece o rendimento esperado para as condi¢oes de projeto da
estrutura de controle. Contudo, a técnica proposta original é vidvel se se deseja ter uma

idéia da capacidade de controle do sistema que ja esta longe do ideal.

4.2.3 Estudo de Caso: Destilacao Binaria em Planta Piloto

Considere o modelo 2 x 2 de uma coluna de destilacao bindria em planta piloto usada
para a separagdo metanol-dgua (MAURATH et al., 1988; RAHUL; COOPER, 1997):

12,8e—5  —18,9e 3%

_ | 16,7s+1 21541
G(s) = 6,6e=75  —194e—°
1095+1  14,4s5+1

Discretizando-se para um tempo de amostragem Ty = 0, 5min, tem-se:

—0,0982+0,337 0,3112—0,437
G(Z) — 22—1,3382+0,357  22—1,6932+0,699
—0,2552+0,294 0,4622—0,650

22—1,8222+40,828  22—1,6822+0,692



70 4.2. Utilizacao do Modelo Fatorado como Referéncia

A estratégia de controle utilizada tanto para o sistema corrente quanto para a re-
feréncia serd o MPC (Controle Preditivo baseado em Modelos) com horizonte infinito

(MUSKE; RAWLINGS, 1993), como apresentado na Secao 3.2 do Capitulo 3.

A referéncia entao é projetada pela fatoragao do modelo da planta, G, com o objetivo

de se obter um novo modelo (X,;) conforme Segao 3.4 do Capitulo 3 desta Dissertagao.

A aplicacao da metodologia de fatoracao proposta resulta num modelo de referéncia
cheio dado pelas Equagoes (4.7) e (4.8), em que as varidveis de saida foram ordenadas
por nivel de importancia. O procedimento de fatoragao resulta nas Equagoes (4.7) e (4.8)

para os modelos de referéncia:

i —0,0982240,3372 0,31122-0,437%
3 — 22-1,3382+0,357 22—1,6932+0,699 (4 7)
M(p) —0,3412%40,54323-0,10422—0,098z  —0,00323+0,00422+0,0012 :

L 24-3,1602343,62322—1,758240,295  23—2,658224+2,3342—0,675

i —0,0982240,3372 0,31122—0,437%
7 _ 22—1,3382+0,357 22-1,6932+0,699 ( 4 8)
M(q) —0,44924+0,85823—0,41022 —0,00523+0,00722 :

L 24-3,16023+43,62322—1,7582+0,295  23—2,65822+2,3342—0,675

Projetou-se entao o MPC de acordo com os seguintes parametros, tanto para o sistema

corrente quanto para a referéncia com fatoracao em p e ¢:
N =10; j1 = 1; jo = 1; up_1 = 0; Atpae = 0,02; Atpin = 0,02; Upee = 10;

2 0
Umin = —2; Ymaz = 25 Ymin = —2; Setpoint: [Y1 =0,1; Yo =0, 2] e 0s pesos Q = ] ,

0 2
10
S =0.
01

As Figuras (4.18) e (4.19a) apresentam o comportamento do sistema de controle
implementado. Com a referéncia projetada, a anélise do desempenho do sistema corrente
foi realizada aplicando-se deslocamentos dos zeros de G, para se avaliar a degradacao
do controle em vigor. Também para este caso, o deslocamento dos zeros somente afetou
o sistema de controle corrente, visto que a referéncia foi projetada sem conhecimento
da alteracao do processo, nao acompanhando as mudancas no sistema causadas pelo

deslocamento dos zeros.

O indice de desempenho foi obtido através da Equacao (4.4) com A = 0,5, k; = 0,5 e
~v = 0 e pode ser observado na Figura (4.19b).

Pode-se notar que, a medida que se deslocam os zeros de GG, ha uma degradacao no
sistema de controle corrente, comprovando a mesma tendéncia utilizando no projeto da

referéncia a fatoragao do modelo, ou seja, ha uma perda da eficiéncia de controle frente as
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Figura 4.19: Comportamento do sistema de controle MPC fatorado e indice de desem-
penho para coluna de destilacao binaria.
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alteracoes ao longo do processo, e a metodologia proposta é capaz de detectar e mensurar

isto.

4.2.4 Estudo de Caso: CSTR Isotérmico

Considere o seguinte sistema representado por um CSTR isotérmico e de volume constante
(SISTU; BEQUETTE, 1995):

dxy
dt

dxo
dt

= —klxl — k’3$% + (Ilf — a:l)u (4 9)
= k’ll‘l — k’QQfg — ToU .

Este modelo é representado pela reacao classica de van der Vusse:

Foo 245D

k
A—B
Com z; e x5 as concentracoes das espécies A e B, respectivamente, x;; representa a
concentracao de A alimentada ao reator e u representa a razao de diluicao da alimentacao

no tanque.

Os parametros ki, ke, k3 e x15 para o caso estudado possuem os seguintes valores:
50h~1, 100h~1, 10L/(mol h), 10mol/ L, respectivamente. O objetivo de controle é manter

a concentragao de B em 1mol/L manipulando a razao de dilui¢do u, desta forma: y = xs.

Nesta segao, deseja-se fazer a avaliacao local do sistema. Se o objetivo fosse se co-
nhecer o desempenho ao longo de uma trajetéria, precisaria-se implementar o processo
de linearizacao sucessiva. No caso de interesse, deseja-se avaliar o efeito da utilizacao de
uma cinética com desativacao para o controle do reator, nas proximidades do ponto de
operagao desejado. O modelo local (linearizado) pode ser escrito como (OLIVEIRA-LOPES,
2000):

dz
a = Ap.fL' + Bpu

com
—k’l — 2]{531'1 — U1 0

P ]{31 —kfg —Uu

Ss

Supondo que o modelo seja perfeito, pode-se encontrar duas solugoes para o estado es-

taciondrio com xs = 1. A condigao operacional 1: (x; = 2,5, 25 = 1,u = 25) e a condigao
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operacional 2: (z; = 6,6667, xo = 1, u = 233,33). Assim, existem duas condigdes para
as quais o valor de x5 = 1. A esta ocorréncia, chama-se de multiplicidade de sinais de
entrada. Desta forma, se o controlador estiver operando neste processo apenas seguindo
0 erro em I, pode acontecer de se ter alguma perturbacao que leve o valor de xy = 2,5
para z; = 6,6667. De outra forma, pode-se desejar manter o sistema em z, = 1, mas
operado sob outra condi¢cao de produtividade. Controladores que gerenciam apenas er-
ros nas variaveis de saida podem falhar para essas situacoes. Neste estudo, utiliza-se a
estratégia MPC que penaliza, nao apenas erros de sinais de saida, mas também erros em

relacao ao alvo desejado do estado estaciondrio para a variavel manipulada.

A Figura (4.20) mostra a simulagao do processo estudado frente a uma perturbagao
degrau unitario para o modelo nao linear e o linearizado. Para sistemas nao lineares, a
técnica proposta nesta dissertacao poderia ser aplicada com a linearizacao local do modelo
do processo. No caso de interesse, deseja-se avaliar o sistema nas vizinhancgas do ponto de
operacao. Assim, seguindo a mesma sistematica mostrada anteriormente, a referéncia sera
projetada pela fatoragao do modelo linearizado no ponto dado pela condi¢ao operacional
1 do estado estacionario 1 = 2,5, o = 1, u = 25, ecom C = [0 1] e D = 0, com o
objetivo de se obter um novo modelo (X)) de referéncia, conforme Se¢ao 3.4 do Capitulo

3 desta Dissertacao.

1.016 S
1.014 f
1.012

1.010 'f
1.008 J

=

1.006

1.004 {

1.002

j —Nao linear
1.000¢=049 .
\,J - Linear

0.998

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
tempo (h)

Figura 4.20: Comportamento dinamico do sistema nao linear e para a aproximacao
linear utilizada.

A representacao discreta do modelo para um tempo de amostragem T, = 0, 002k pode
ser investigada e a aplicacao da metodologia de fatoracao proposta resulta num modelo

de referéncia dado por (4.10) e (4.11), conforme:

0,0012% 4+ 0,001z

4.10
22 — 1,557z + 0,606 ( )

XM(p) =
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0, 000722
Sty = ) 411
M@ = 22 7 5572 + 0, 606 (4.11)

Foram avaliadas duas estratégias de controle classico para este problema: PI sintoni-
zado pelos métodos de Ziegler-Nichols e Cohen-Coon, bem como um sistema submetido

a acao de um MPC.

Em primeira analise, sera avaliado o sistema controlado por um PI com parametros
de sintonia pelo método de Ziegler-Nichols dados por: Ko = 1,125 e 77 = §, 333, e pelo
método de Cohen-Coon: K¢ = 1,672 e 7; = 8,494, para o controle corrente, ja para a

referéncia, os controladores foram:

76,5z — 67,32 67,52 — 59,4
Ksy = .1 e HKsy, = S 1

As Figuras (4.21a) e (4.21b) mostram as respostas do processo controlado com es-
tratégias Pls sintonizadas pelos métodos de Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, respectiva-
mente. E as Figuras (4.22a) e (4.22b) mostram a resposta dos processos de referéncia

associados ao processo.

1.8

1.6 r\
n |
14
_______ B Y
M MW AN I N
. SN WA
....... Iy
Y
....... 04 ’
0.2 }
0.0
-0. T T T T T T T T T T -0.21— T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostragem Amostragem
(a) Controle corrente PI sintonizado pelo (b) Controle corrente PI sintonizado pelo
método de Ziegler-Nichols. método de Cohen-Coon.

Figura 4.21: Comportamento do sistema sob acao de controladores Pls.

Frente ao desenvolvimento da estrutura de controle corrente, bem como o projeto da
referéncia, de acordo com a Equacao (3.18) com A = 0,5, tem-se que o desempenho do
sistema corrente para uma variacao na constante de velocidade ks, simulando o efeito
de inibicao ou desativacao catalitica ao longo do tempo, pode ser observado nas Figuras

(4.23a) e (4.23b).
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Figura 4.22: Comportamento do sistema fatorado sob acao de controladores Pls.

Pode-se notar mais uma vez que, frente a mesma alteracao, o sistema de controle
corrente sintonizado pelo método de Ziegler-Nichols sofreu menor degradacao ao se com-
parar com o sistema corrente sintonizado pelo método de Cohen-Coon. Assim, seguindo
a mesma tendéncia, fica evidente a maior eficacia no método de Ziegler-Nichols utilizado

e a capacidade do método proposto em avaliar esse aspecto.
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degradacao do sistema corrente sintonizado pelo degradacao do sistema corrente sintonizado pelo
método de Ziegler-Nichols. método de Cohen-Coon.

Figura 4.23: Indice de desempenho do sistema submetido a agao de controladores Pls.

Seguindo a mesma sistematica, também foi avaliado o sistema submetido a agao de um

MPC de horizonte infinito, de acordo com os parametros a seguir, tanto para o sistema
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corrente quanto para a referéncia com fatoracao em p e q. N = 10; j; = 1; j» = 1;
Ug—1 = O, Aumax = 20; Aumm = 207 Umaz = ]-0; Umin = _2a Ymaz = 27 Ymin = _27

0,5 0 0,5 0 0,1 O
Setpoint=x5 =1 e os pesos Q = | JR=1|" LS =1 .
P ? besos ¢ [ 0 0,5] [ 0 0,5] [ 0 0,1]

As Figuras (4.24-4.25) mostram a saida do processo controlado de acordo com o MPC
projetado. O indice de desempenho foi obtido através da Equagao (4.4), avaliando-se
também uma pequena variacao na constante de velocidade kg para simular o efeito de

alteracao do processo ao longo do tempo, e com A = 0,5, k; = 0,5 e v, = 0.
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Figura 4.24: Malha fechada com MPC aplicado ao modelo sem fatoragao (corrente).
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Figura 4.25: Comportamento do sistema fatorado submetido a agao de controlador
MPC.

Agora, seguindo o mesmo procedimento, avalia-se o sistema submetido a acao de um
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MPC de horizonte infinito, de acordo com os parametros a seguir, tanto para o sistema

corrente quanto para a referéncia com fatoracao em p e ¢:
N=10; 1 =1; jo = 1; up—1 = 0; Atmaz = 20; Atpin = 205 Umaz = 10; Upin = —2;

0,5 0 0,5 0
maz = 2 Ymin = —2; Setpoint=x, = 1 e os pesos Q = ’ , R = '
Y Y D 2 pQ[00,5 [0075]
0,1 0
eS = ' .
[0 0,1]

O indice de desempenho foi obtido através da Equacao (4.4), avaliando-se também
uma pequena variacao na constante de velocidade ko como efeito de perturbacao ao longo

do tempo, e com A = 0,5, k; = 0,5 e 7; = 0, que pode ser observado na Figura (4.26).

Pode-se notar que, a medida que se varia a constante de velocidade ko, ha uma
aumento na degradagao no sistema de controle corrente, comprovando a mesma tendéncia
utilizando no projeto da referéncia a fatoracao do modelo, ou seja, ha uma perda da

eficiéncia de controle frente as perturbacoes ao longo do processo.

0.515

K-
i |—><- Sistema SISO

I R]1) —— I

0. 505 wereemeerefrenseseens by R P

0.500 .......... X ..........

Desempeniio

0495 .......... seeeeniigaeas

0 490 .......... R

2 4 6 8 10 12

0.485
0

Rechugéio da constante de velocidade k2 (%)

Figura 4.26: Indice de desempenho para a avaliacao da degradacao do sistema corrente
sob a variacao na constante de velocidade k.

4.2.5 Estudo de Caso: Reator Bifasico

Nesta secao, considera-se uma versao simplificada do problema de Tennessee Eastman
(TE) (RICKER, 1993). O processo esquematico ¢ apresentado na Figura (4.27) e consiste
de um tunico recipiente com volume constante na qual ocorre simultaneamente reacao e
separagao (OLIVEIRA-LOPES, 2000). O modelo usado contém oito varidveis de estado,

quatro variaveis manipuladas, e 10 medidas de saida. Uma tnica reagao irreversivel
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acontece na fase vapor : A + C — D. Neste sistema, o componente A e C nao sao
condensaveis, D é um liquido nao volétil, e as correntes de alimentacao sao como seguem:

corrente 1 é formado por A, C e tragos de B (inerte) e a corrente 2 é formada por A puro.

O sistema tem as seguintes caracteristicas:
e As solubilidades de A, B e C em D sao despreziveis, entao, a fase de vapor consiste de
A, B, e C, e o liquido D ¢é puro;
e Um controle independente mantém o sistema sob operagao isotérmica;
e A taxa de reacao s6 depende da pressao parcial de A e C: Rp = kon‘ng"l [kmol h=1];
e A taxa de produto, corrente 4, é ajustada por um controlador PI embarcado no pro-
cesso, e a taxa de purga, corrente 3, depende da pressao no vaso, e também da abertura

da valvula de controle na linha.

Para este caso, a taxa de producao selecionada como nominal em condi¢ao de projeto
foi de 100kmol/h, com uma condi¢ao de pressao de 2700kPa, quantidade de liquido:
44%do méximo (ou seja, 44% de 30m3), e purga com 47% de A.
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Figura 4.27: Esquema do processo para reator bifédsico.

As saidas medidas incluem as quatro vazoes, pressao, volume de liquido, e medidas
de composicao. A abordagem dinamica e parametros de processo nominais sao usados na

formulagao do modelo e o periodo de amostragem ¢é de 6min.

Neste exemplo, ha um total de 10 variaveis a serem controladas. Seguindo o problema
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original proposto por Ricker (1993). Mas, s 4 varidveis manipuladas estao disponiveis.
Assim, a estrutura de controle considerada neste estudo tem como objetivo de controle
as variaveis: a taxa de produgao (F}), a pressao (P), a concentragao de A no purga
(y45), € o volume de liquido (V7). Este problema de controle tem, adicionalmente, uma
caracteristica muito importante que é a existéncia de um limite de 3000k Pa de pressao
no reator, com uma margem de segurancga de 100k Pa. Assim, o sistema de controle deve

ser capaz de manter a operagao sob esse limite.
O modelo do processo para o problema indicado através de Figura (4.27) é dado por:

O modelo dinamico (RICKER, 1993):

a4 =y Fy + Fy — yasFs — Rp [kmol h™!]

LB — yp Fy — ypsFs [kmol h™1] (4.12)
L = yo1 Fy — yesFs — Rp [kmol h™1] '
GP=Rp—F [kmol h™1]

dt

com N; a quantidade em moles de liquido ¢ na coluna (kmol), y;; ¢ a fracdo molar i na
corrente j, Rp = k,Py>P%* [kmol h™'], e F; é a razdo molar na corrente i (kmol h™'). A

posicao da valvula corresponde a mudancas de acordo com o sinal de comando, u;, como

segue:
dx; .
To—pr =Wi—Xi com 0= 1,...,3 (%] (4.13)
d
rot =+ K=yl —xa % (4.14)
e7
F, =F, pazx; com =12 [kmol h_l} (4.15)
F;=x,CoVP —100 com i=3,4  [kmol h™'] (4.16)

em que 0 < x; < 1 ¢ a i-ésima fragao de abertura da vélvula. Supoe-se a fase gasosa

ideal,

NRT
p= BT pg

v

(4.17)

(4.18)

N =Njs+ Ng+ No  [kmol] (4.19)
Vo=V -V, [m’] (4.20)
(4.21)
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A quantidade de liquido é dada por: V; = % [m?] e a fragao molar na fase vapor

na coluna é o mesmo que na purga e definida como: y;3 = % O custo de operagao é

dado por:
F
C = F?’ (2,206y 43 + 6, 177yc3) [$ (kmol produto)fl} (4.22)
4

As varidveis em suas condigoes de operagao sao apresentadas na Tabela (4.3).

Tabela 4.3: Parametros para reator bifasico.

T R % ﬁL Fl,mam F2,maz
(K] [kJ/kmol /K] | [m?] [kmol /m3] | [kmol/h] | [kmol/h]
373 8,314 122 8,3 330,46 | 22,46
Cv3 ‘ Cv4 ‘ Ko ‘ A% [h] ‘ Kc ‘

0,00352 | 0,0417 [0,00117 [ 10/3600 | —1,4 |

A Tabela (4.4) apresenta aproximadamente as saidas do sistema nas mesmas condigoes:

Tabela 4.4: Variaveis de operacao para reator bifasico.

Variavel de Estado ‘ Valor Nominal H Perturbagao ‘ Valor nominal

N (Kmol) 14,50 v 0,435
Np (Kmol) 13,53 Vo 0,005
Ne¢ (K'mol) 36,65 Varidvel Valor
Np (Kmol) 110,0 Manipulada Nominal
X1 (%) 60,95 w0 (%) 60,95
X2 (%) 25,02 w2 (%) 25,02
X3 (%) 39,26 s (%) 39,26
x4 (%) 47,03 ug (%) 44,18

Tabela 4.5: Variaveis de saida para condi¢oes nominais do reator bifasico.

T, T, T, T, P
Kmol/h | Kmol/h | Kmol/h | Kmol/h | KPa
201,43 5,62 7,05 100,0 2700
Vi VA3 YB3 yes3 C
% max mol % mol % mol % | $/Kmol
44,18 47,00 14,29 38,71 0,2415

Apés a linearizagao local do sistema, nas condigbes do estado estacionario nominal e

apos discretizacao, tém-se as matrizes no espaco de estados na forma discreta e com elas
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pode-se avaliar o modelo de referéncia. Assim, a fatoracao do sistema linearizado fornece

Ymp) = Xm(q) conforme,

2

coml:

COL, =

COLy =

COLsz =

— | cor, corL, corLs COL4]

0,30155774+10,230722—27,33745522+16,8463792>
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

16,070174+640,009692—1426,93222%+772,0357823
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

0,00008982-+0,004283922—0,007964923+0,003411824

—0,60771882+42,176616722 —2,568643625 4 2%

—0,0000084—0,00665082—0,0003585224-0,00707972
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

0,0202667+0,68011272—1,849137622+1,152237723
—0,6077188+2,1766167z—2,568643622+ 23

1,0970045+47,1745322—97,41886922+48,22525323
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

0,0002123240,007046022—0,01885712340,01201802*

—0,60771882+2,17661672% —2,568643623+24

—0,0000009—0,00072742+0,00000312240,00079652>
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

—0,0164162—0,55819212-+1,486208322—0,913723823
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+2°

—0,8719829—34,1431512477,4247462% —42,6419782°
—0,6077188+42,17661672—2,568643622+23

—0,000070024-0,000007622+0,00008052°
—0,6077188+2,1766167z—2,568643622+23

0,0000004+0,00031502+0,000024122—0,000331623
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+ 23

(4.23)

(4.24)

(4.25)
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182,13863—627,997062+710,1451122—264,28668z>
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

1,5322039+63,5841022 —135,1445422+70,02822923
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+ 23

COL4 = (4.26)

0,0000002+4-0,000127224-0,00000762%—0,00013502>
—0,6077188+2,17661672—2,568643622+23

0,0020377+0,06983032—0,18222422240,110610423
L —0,6077188+-2,17661672—2,568643622+23 .

Foi avaliado o sistema submetido a acao de um MPC regulador de horizonte infinito,
tanto para o sistema corrente quanto para a referéncia com modelo fatorado (X)), de

acordo com os parametros:

N =10; j1 = 1; jo = 1; upgq1 = 0; Atupar = 20; Atupmin = 20; Upee = 10;
2500 0 0 0
0 2500 O 0

Umin = —2; Ymaz = 2 Ymin = —2; € 0S pesos Q = 0 0 92500 0 ,
0O 0 0 2500
0,005 0 0 0
p_| 0 0005 0 U
0 0 0,005 0
0 0 0 0,005

O objetivo de se investigar esse problema deve-se ao fato de que o mesmo apresenta
elevado grau de interacao entre as saidas. Além disso, por nao estar escalonado, essa
interacao é de complexa compensacao. Assim, deseja-se considerar a situagao em que
se utiliza a fatoragao como matriz de interagao de forma a que as variaveis sejam orde-
nadas por importancia segundo a prioridade na qualidade requerida para o controle. O

comportamento da planta sob agao do controle preditivo é dado pelas Figuras (4.28-4.29).

A Figura (4.29) apresenta a andlise de desempenho, mostrando a degeneracao da
qualidade do controle para uma situacao de inadequacao de sintonia crescente para o

controlador preditivo utilizado.

Como esperado, diante das caracteristicas do modelo fatorado utilizado, os efeitos de
interacao de controle foram transferidos para as saidas com menor prioridade de controle,
e o monitoramento aponta com clareza a degradagao do controle nos casos das saidas
importantes. Pode-se observar que devido ao deslocamento dos problemas das saidas
mais importantes para aquelas com menor importancia, o sistema de referéncia nao se

preocupa com o desempenho do controle para as saidas sem prioridade, chegando inclusive
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Figura 4.28: Controle preditivo considerando a planta nominal.
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Figura 4.29: Controle preditivo considerando a planta nominal fatorada.
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Figura 4.30: Desempenho do controle preditivo para degradacao de sintonia do MPC.

a levar situagoes em que o indice de desempenho para aquela varidvel seja muito baixo.
Caso esse nao seja a opcao dos projetistas, a fatoracao a ser utilizada deve distribuir

uniformemente esses efeitos entres as saidas.

4.3 Comparativo: FCOR e a Fatoracao Proposta

Esta se¢ao apresenta um comparativo entre as técnicas FCOR (Segao 2.3) e a proposta
neste trabalho utilizando Matrizes de Interagao Generalizadas no cédlculo do indice de

desempenho para sistemas de controle.

Utilizou-se o mesmo sistema apresentado na Secao 4.2.4 deste Capitulo, referindo-se
a um CSTR isotérmico para a aplicacao das técnicas. O sistema de controle é do tipo

regulador, tanto para o projeto das referéncias quanto o sistema corrente.
O sistema de controle a ser analisado (corrente) é da configuragdo PI dado por:

~0,92-0,82

K
z—1

De acordo com a técnica proposta neste trabalho, a aplicacao da metodologia de

fatoragao resulta nos modelos de acordo com as Equagoes (4.10) e (4.11), e a configuragao
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de controle PI regulador para os modelos de referéncia é formada pelos controladores:

0,001—0, 05

Ksui = Ko = 7 —1

Realizou-se a anélise do desempenho para as duas solugoes de estado estaciondrio com
e = 1. A condigao operacional 1: (x; = 2,5; 25 = 1;u = 25) e a condigao operacional 2:
(r1 = 6,6667; o = 1; u = 233,33). Aplicou-se também a técnica proposta por Huang et
al. (1997a) utilizando o algoritmo FCOR.

A Figura (4.31) apresenta a dinamica de controle do sistema para as duas condigoes
operacionais do estado estaciondario, submetido a acao de um pulso, mostrando que o
controle projetado tanto para as referéncias quanto o sistema corrente possuem resultados

dinamicos equivalentes para ambas condigoes operacionais.

1.0 1.0

0.9 - MVC Generalizado 0ol MVC Generalizado
: t : t
o g]l?¢ P! - SIGMAmp :

0 gl Pl - SIGMAmp !
074 P! - SIGMAmq : 074 Pl - SIGMAmq

0.6 =+ PI - Corrente i !

0.6 =+ PI - Corrente i

[an] o
04 04 .
0.3 :\ 03 :‘
2 iy 2 iy
P ijiE
0.1 P e 0.1 PRy
0.0k e e e i | B B 20 ] SRR LD S T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Amostragem Amostragem
(a) Comportamento dindmico para (b) Comportamento dindmico para

condicao de operagao 1. condigcao de operagao 2.

Figura 4.31: Comportamento do sistema sob agao de controladores Pls reguladores.

As Figuras (4.32) e (4.33) mostram o desempenho do sistema frente a uma variagao
na constante de velocidade ko, simulando o efeito de inibicao ou desativacao catalitica

ao longo do tempo, utilizando os métodos FCOR e fatoracao por Matrizes de Interagao

Generalizadas, respectivamente, no projeto da referéncia.

Notou-se que a utilizacao do MVC Generalizado através do algoritmo FCOR nao foi
satisfatoria para este caso, visto que, ao observar a Figura (4.32) o Indice de Desempenho
permanece maior que 1 (um) indicando que o sistema corrente é melhor que a referéncia,
o que do ponto de vista tedrico seria invidavel. Comparando-se entao com a Figura (4.33)
a variagao no desempenho praticamente foi a mesma embora o Indice de Desempenho

seja menor que 1 (um), indicando mais uma vez a eficdcia do método proposto nesta
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dissertacao sendo possivel a observacao da degradacao do sistema de controle.
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Figura 4.32: Indice de desempenho utilizando como referéncia MVC generalizado.
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Figura 4.33: Indice de desempenho utilizando as matrizes de interacao generalizadas
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CAPITULO 5

Conclusoes e Sugestoes

5.1 Conclusoes

A utilizagao do controle de variancia minima (MVC) desde a década de 70, até os dias
atuais, o tornou o método de referéncia classica, estudado e aplicado pela grande mai-
oria dos pesquisadores da area, apoiados a pontos positivos para a sua aplicagao, como

mostrado na Secao 2.3 do Capitulo 2, desta dissertacao.

O controle de variancia minima (MVC) também apresenta pontos negativos, os quais
foram abordados na Segao 3.2 do Capitulo 3 desta dissertacao. Desta forma, a técnica
proposta neste trabalho é considerada como alternativa ao uso do MVC ou LQG, como

referéncia na determinacao do indice de desempenho.

O indice de desempenho proposto neste trabalho fornece a idéia do quanto o controle
corrente do sistema estd distante do melhor controle idealizado com mesma estrutura.
Devido as caracteristicas do comportamento de referéncia, que independe da estrutura de
controle utilizada, pode-se comparar avaliar controladores de diversos tipos e sob varias

situacoes.

Quanto mais o indice de desempenho de um sistema de controle, 7, se aproxima de
1 (um), tem-se que o controle corrente é uma boa escolha para o sistema e estd tendo

comportamento aproximadamente equivalente aquele do sistema de referéncia. Duas si-
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tuagoes podem acontecer para que isso seja verdadeiro: (i) o processo em andlise nao
possui fatores intrinsecos que possam ser extraidos pela técnica de projeto do compor-
tamento de referéncia adotado. (ii) o controle adotado para o processo opera préximo a

capacidade maxima atingivel para um controlador feedback naquele processo.

Quando o indice de interacao situa-se conforme 0 < 7 < 1, entao isto indica que
o sistema tem degradacao de desempenho, mas pode ser sintonizado de forma a apre-
sentar desempenho melhorado, e se nao suficiente, outras estruturas de controle devem
ser consideradas. E importante se salientar que, nem todas as estruturas de controle
podem eficientemente responder a essa deficiéncia e entao, o projetista deve colocar um
parametro, considerado como aceitavel, que baseia-se nas condi¢oes nominais de projeto

para o sistema.

Quando o controlador possui desempenho superior ao do modelo de referéncia, n > 1,
entao, isto indica que o sistema de referéncia foi pobremente projetado, devendo-se entao,
recorrer a novas técnicas para estabelecer a referéncia. Isso pode acontecer, quando se
utiliza-se uma fatoragao que prioriza determinadas saidas que nao sao as desejadas para

O Processo.

Como a observagao de alguns casos ilustrativos da técnica proposta, pode-se concluir
que a metodologia sugerida para CPM é vélida, pois, tanto no ponto de vista fisico,
no qual se trata de uma referéncia realizavel, quanto do ponto de vista tedrico, que ao
realizar a fatoracao, extrai-se possiveis invariantes, tornando o sistema mais facil de ser
controlado, e entao servindo como referéncia para o calculo do indice de desempenho.
Somado a isso, a técnica proposta pode ser aplicada a qualquer algoritmo de controle,
pois o comportamento de referéncia é caracteristica unicamente do processo e da escolha
de fatoracao adotada no projeto. Assim, independente da estrutura de controle, e por

isso pode ser aplicada para qualquer realidade industrial presente ou futura.

Os exemplos investigados comprovam a eficiacia da técnica proposta nesta Dissertacao,
faz-se entao dela, uma contribuicao que pode ser significativa para monitoramento e ava-
liacao de sistemas controlados. E possivel, inclusive, se utilizar a mesma metodologia
para se isolar malhar que nao estejam funcionando adequadamente, bastando para isso,
se ordenar a saida em analise de forma a se observar com maxima importancia. A falta de
desempenho nessa variavel, desacoplada dos invariantes, é indicativo de problema naquela
parte do processo, ou resultante de falha de equipamentos, projeto ou mesmo de sintonia.

A préxima secao destaca algumas sugestoes para trabalhos futuros.
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5.2 Sugestoes

Para dar continuidade ao estudo realizado nesta Dissertagao, segue algumas sugestoes

para trabalhos futuros:

e Desenvolver métricas de avaliacao de sistemas de controle baseados em dados histéricos
e em linha (online) de plantas industriais bem como algoritmos para o projeto de

sistemas de referéncia;

e Desenvolver estratégias para a avaliacao da capacidade de controle e de estruturas
de controle multivariaveis incorporando incertezas do modelo e avaliar o efeito do

erro do modelo no projeto do comportamento de sistemas de referéncia;

e Desenvolver um indice de desempenho de sistemas de controle que incorpore a ro-

bustez na selecao do comportamento de referéncia;

e Aplicar a técnica para sistemas nao lineares, representados a cada instante por

sistemas localmente lineares na sua forma fatoravel,
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APENDICE A

Algoritmo para o Calculo da Matriz de

Interacao Unitaria

Neste Apéndice serdo apresentados o algoritmo proposto por Rogoziski et al. (1987) e
Peng e Kinnaert (1992) para o célculo da matriz de intera¢do unitdria, bem como uma

funcao desenvolvida em Scilab® 4.1.1, abordando a realizacao do mesmo.

A.1 O Algoritmo

DEFINICAO A.1: Uma matriz polinomial n x n U(q) é chamada de matriz de linha

trocada (row shift polynomial matriz - r.s.p.m.) de ordem k;, onde

0 I
U(q) =Uyqg+U; =
(Q) 0q 1 ali 0 ]

Com Uy e Uy, definidas como:
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0,
U
Uv=| =11 |, n=r+k
Ui
O,

K2
na qual Uy e Uy possuem dimensoes n X n , I,, é uma matriz identidade n x n e 0, é uma

matriz de zeros com r-linha.

Como o sistema pode ser escrito na forma RMF (right matriz fraction), descrito como:

T(q~") = N(g)R '(q)

com

N(q) = Nog" + Ni¢" ' + ...+ N, (A1)

Podendo ser representado pela matriz de seus coeficientes:

A matriz de interagao unitaria D(q) pode ser obtida através da fatoragao da Equagao

(A.1) de acordo com o seguinte teorema:

TEOREMA A.1: (ROGOZISKI et al., 1987) Para a matriz de fungoes de transferéncia

T(q), existe uma matriz de interagao unitaria com fatores finitos (¢) de acordo com:

D(q) = SY(q)S" V(g) + ... + SP(q) (A2)

com

S (g) = UV (g)Q" (A.3)
com U®(q) matriz r.s.p.m. de ordem k;, e Q) matriz ndo singular de ordem n x n.

Desta forma, o algoritmo para o calculo da matriz de interagao unitaria é descrito

COImMo se segue:

Inicia-se o algoritmo com os valores: i = 0, N(q) = N(q),A(0) = A e D(0) = I,.
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Considere a i-ésima interagdo a matriz de interacao unitdria D(q).
ETAPA 1:

Se r; = rank(N@V) = min(n, m) o algoritmo termina e a matriz de interacdo unitaria
D(q) = DU Y(q), entdo t =i — 1;

Se r; < min(n,m), entdo se deve fatorar Néi_l) utilizando a fatoracao QR de acordo

com:
=D (i)y—1 0; - (i) pr(i=1) 0 A
0D 0D

com Q) uma matriz real unitaria (ortogonal) n x n, k; = n —r; e 0; uma matriz de zeros

com k;-linhas.
ETAPA 2:
Apés a fatoracao QR de Néi_l) deve-se pré-multiplicar N0~ (q) pela matriz Q) da
seguinte forma:
N(g) = QN1 (g) (A.5)
no qual os coeficientes de N sdo iguais ao segundo termo da Equacao (A.4).

ETAPA 3:

Efetue a multiplicacdo: N pela matriz r.s.p.m. de ordem k; de acordo com:

N (g) = U (q)N(q) (A.6)
Esta multiplicacdo atualiza os coeficientes de A®.

Logo em seguida, calcule a matriz de interacao unitaria parcial da seguinte forma:

D9 (q) = 59 (q) D¢ (q) (A7)

Desta forma, a i-ésima interagao é dada pela combinagao das Equagoes (A.3) e (A.7),

resultando em:

NO(q) = U (q)QVN"V(q) = SV (q) NV (q) = DY (q)N(q)
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A.2. Cébdigo em Scilab

com S@(q) e D% (q) sdo definidos pelas Equacdes ((A.3) e (A.7).

A interagao final é dada por (t =i — 1):

com D(q) = D®(q) a matriz de interacdo unitéria.

A.2 C(Coédigo em Scilab

// CALCULO DA MATRIZ DE INTERACAO UNITARIA //
// IMPLEMENTADO POR: DAVI LEONARDO DE SQUZA //

// VERSAQ: 1.0 //

Y A //

function D=interactor_unitary(T,w)
g=poly(0,"q");
ettt bt

// MATRIZ RMF ==> T(q"-1)=N(g)*R"~(-1)(q)
//CALCULO DA MATRIZ R:
num=numer (T) ;
den=denom(T) ;
[p,ml=size(T); // matriz p X m
for i=1:m
for j=1:m
if i == ]
aux=den(:,j);
R(i,j)=prod(aux);
else
R(i,j)=0;
end
end
end
//CALCUMO DA MATRIZ N:
N=numer (T*R) ;
minimo=min(p,m);
// CALCULO DO GRAU n:
n=max (degree(R)) ;
nn=max (degree (N)) ;

// CALCULO DE G
sistema=tf2ss(T);
A=clean(sistema.A);
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B=clean(sistema.B);
C=clean(sistema.C);
[1i,co]l=size(Cx*B);
rankG=0;
testeV21=1;
Gi=[];
expoente=0;
while rankG < minimo //& testeV21 < > 0
expoente=expoente+l;
Gi=[Gi;C*A"~ (expoente-1)*B];
[1iGi,coGil=size(Gi);
G=Gi;
for j=1:expoente-1
zero=zeros (j*1i,co);
[1liz,coz]=size(zero);
col=[zero;Gi(1:(1iGi-1iz),:)];
G=[G col]l;
clear liz
end
// DECOMPOSIGAO SVD
[UU,S,V]=svd(G);
UU=clean(UU); V=clean(V); S=clean(S);
[1linha,colunal]=size(S);
a=0;
for i=1:1linha
for j=1l:coluna
if i == j & S(i,j) <> 0
a=at+l;
end
end
end
// CALCULO DE U2, V2, SIGMA, V21:
U2=UU0(:,a+1:$);
V2=V(:,a+1:$);
SIGMA=S(1:a,l1:a);
V21=V2(1:m,:);
//TESTE DO TEOREMA PARA CALCULO DE G:
clear rankG
clear testeV21
rankG=rank(G) ;
testeV21=sum(V21);
end

// ORDEM DA MATRIZ DE INTERAQKO:
d=expoente;

// CALCULO DE Nq:
metodo=2;
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// METODO 1: ACRESCENTANDO ZEROS EM Gi
if metodo ==
if n < > nn
for i=1:n-nn
Gi=[zeros(p,m);Gi];
end
else
Gi=Gi;
end
Ng=1[1;
ex=n;
h=1;
[tl,tc]l=size(Gi);
for i=1:t1/p
Ng=Ng+Gi(h:i*1li, :)*w" (ex);
ex=ex-1;
h=h+11i;
end

//METODO 2: SEM 0 INCREMENTO DE ZEROS EM Gi
else
Ng=[1;
ex=d;
h=1;
for i=1:d
Ng=Nqg+Gi(h:i*1li,:)*w" (ex-1);
ex=ex-1;
h=h+11i;
end
Ng;
end
Nq;
Gi;

// CALCULO DE LABMDA:
lambda=Gi;

// CALCULO DE NO:
NO=Gi(1:p,1:m);

[Q,RR,rk,E] = qr(NO,1.d-10);

// PRIMEIRO PASSO
DO=eye(p,p);

r=0;//rank (NO) ;
convergencia=15;

contador=0;



while r < minimo & contador < convergencia
// CALCULO DE U:
U=[zeros(r,p) ;eye(p,p);zeros(p-r,p)];
U0=U(1:p,1:p);
U1=U(p+1:$,1:p);
Ug=U0*w+U1;
Si=Uq*Q;

// SEGUNDO PASSO
Nbarra=clean (Q*N) ;

// TERCEIRO PASSO
Nig=clean(Ug*Nbarra) ;
D=Si*DO;

DO=D;

clear N

N=Niq;

coefi=coeff (Niq) ;

Ni=[];

[1i2,co02]=size(coefi);

for i=co2/m:-1:1
Ni=[Ni;coefi(1:p,i*m-(m-1):i*m)];

end

Ni;

clear NO

NO=Ni(1l:p,1:m);

// FATORAGAO QR:

clear Q

clear RR

[Q,RR,rk,E] = qr(NO,1.d-10);

Q=clean(Q);

Q=Q’;

Q=Q($:-1:1,1:p);

RR=clean(RR) ;

//

r=rank (NO) ;

k=n-r;

contador=contador+1;

end

endfunction
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APENDICE B

Algoritmo para o Calculo da Matriz de

Interacao Generalizada

Neste Apéndice serao apresentados o algoritmo proposto por Tsiligiannis e Svoronos
(1989) para o célculo da matriz de interagao generalizada e duas fungoes desenvolvidas

em Scilab® 4.1.1, abordando a realizacio do mesmo.

B.1 O Algoritmo

Sistemas sem polos em z = —1:

Dada uma matriz de func¢ao de transferéncia estritamente prépria e nao singular G(z)

onde existe um unico inteiro k; ;s = 1,2..., L no qual:

lim 2%G;(2) = 7;; Gi(z) = i-ésima linha de G(z), e ambos sdo finitos e ndo nulos.

Z— 00

Define-se a primeira linha £(z); de £(2) por: £(z); = (2*,0, ..., 0) entdo:

lim £(2),G(2) =i =&

Z—00

Se 73 ¢ linearmente independente para 7 = £, entdo tem-se £(z), = (0, 2%, ...,0)

entao;
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lim £(2),G(2) =1

Z—00

Se 5 e £(2); sdo linearmente dependentes entre si, entao tem-se 7, = al&; e pode-se

escrever:
€1(2)2 = 27 [(0,2%2,0...,0) — ad€(2)1], em que K} ¢ o tinico inteiro para o qual:
lim £(2)'G(z) = &), ambos finitos e ndo nulos.

zZ— 00

Se €1 ¢ linearmente independente de &1, entao se pode obter a segunda linha da matriz:

£(2)2 = €'(2)s
Se ndo, tem-se: &) = a2 e entdlo, £2(2)y = 27 [€1(2)y — a2€(2)1], em que k2 é o tinico
inteiro para o qual lim £2(2),G(2) = &2, ambos finitos e nao nulos.

Se €2 é linearmente independente de & entdo pode-se obter a segunda linha da matriz:

£(2)2 = €(2)q
Se nao, devem-se repetir os passos acima até que se encontre a independéncia entre
as linhas da matriz.
Sistemas com podlos em z = —1:
ETAPA 1:

Dada uma matriz de fungao de transferéncia estritamente prépria e nao singular G(z),
no qual, através deste sistema deve-se obter os zeros que sejam finitos e em maédulo,
maiores que 1 (um), e os zeros infinitos dados por o; e o;, respectivamente (TSILIGIANNIS;

SVORONOS, 1989), comie j=1,2,.. n.
ETAPA 2:

Com os zeros o; e 0, faz se a substituicao no sistema em z para p ou g conforme as

equacoes:
., — 1top
Para p: z = pews
., _0g
Para q: z = pr—

Assim, pode-se obter &(z) ou &/(z) para um zero finito e repetir a ETAPA 2 até
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completar o niimero de zeros finitos.
ETAPA 3:

Extrair as informagoes de zeros finitos do sistema, dado por: K = £#,_,(2)G(z), onde

w=pouqet=12 ..n.

Utilizar novamente o algoritmo para o calculo de §f(z),repeth1do esta etapa até o

numero de zeros no infinito.
ETAPA 4:

Efetua-se o calculo da matriz de funcao de transferéncia ja abordada anteriormente,

da seguinte forma:

§"(2) = & (2)&n-1(2)--£5'(2)€1(2)

com M = n.

B.2 C(Cdédigo em Scilab

[/ === m e //
// MATRIZ DE INTERACAO - ALGORITMO WF //
// IMPLEMENTADO POR: DAVI LEONARDO DE SOUZA //
// VERSAO: 1.0 //
[/ //

function QSI_AUX=WF(G,w) // w E 0 DOMINIO DA FUNGAQ DE
TRANSFERENCIA (w= z, p ou q) g=poly(0,"q"); clear pp mm
[pp,mm]=size(G);
//CALCULO DE f E DE tau:
tau_i=[]; testel=[]; for i=1:pp
j=0;
for k=1:mm
tau=w" (j)*G(i,k);
limite_inf=limite(tau);
testel=[testel limite_inf];
teste2=sum(testel);
if teste2 < > 0 & teste2 < > \Vinf
Tau=testel;
else
while teste2 == 0 | teste2 == \Jinf
J=i*1;
tau=w" (j)*G(i,k);
limite_inf=limite(tau);
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clear testel
testel=[];
testel=[testel limite_inf];
teste2=sum(testel);
Tau=testel;
end
end
end
tau_i=[tau_i;Taul;
f(1)=j;
clear testel
testel=[];
end Tau_i=tau_i;

// CALCULO DA PRIMEIRA LINHA DA MATRIZ DE INTERAQAD:
I=eye(pp,pp); csi_1=w"f(1)*I(1,:) ;
// primeira linha da matriz de interagdo Tau_1=Tau_i(1,:) ;
// vetor de TAU da primeira linha
// CALCULO DAS DEMAIS LINHAS DA MATRIZ DE INTERAQAO:
tau_teste=Tau_1; CSI=csi_1; for i=2:pp
tau_teste=[tau_teste;Tau_i(i,:)];
[1inha,colunal=size(tau_teste);
RANK=rank (tau_teste);
if RANK == linha
csi_i=wf(i)*I(4i,:);
else
csi_i=wf(i)*I(4,:);
pass=1;
tau_alpha=[Tau_1; Tau_i(i,:)];
while RANK < > linha & pass < 100
alpha=alfa(tau_alpha,?2);
mi=0;
CSItiu=w mix*(csi_i-alpha*csi_1);
limite_CSItiu=CSItiu*G;
limite_final=[];
for i=1:mm
limite_inf=limite(limite_CSItiu(1,i));
limite_final=[limite_final limite_inf];
end
teste=sum(limite_final);
if teste < > 0 & teste < > %inf
limite_final=limite_final;
csi_i=CSItiu;
else
while teste == | teste == %inf
mi=mi+1;
CSItiu=w mi*(csi_i-alpha*csi_1);
limite_CSItiu=CSItiu*G;
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limite_final=[];
for i=1:mm
limite_inf=limite(limite_CSItiu(1,i));
limite_final=[limite_final limite_inf];
end
teste=sum(limite_final);
end
csi_i=CSItiu;
end
tau_teste=[tau_teste(1l:i-1,:);limite_finall;
[1inha,colunal=size(tau_teste);
RANK=rank (tau_teste) ;
tau_alpha=[tau_alpha(l,:); limite_final];
pass=pass+1;
end
end
CSI=[CSI;csi_1i];
clear csi_i linha
end QSI_AUX=CSI;
endfunction

function
[SIGMAmp, SIGMAmq, SIGMAcp,SIGMAcq]=interactor_generalized (G, w)
g=poly(0,"q"); clear pp mm [pp,mm]=size(G); sistema=syslin(’d’,G);
// CALCULO DOS ZEROS NO INFINITO
for i=1:pp
for j=1:mm
numerador=numer (G(i,j));
denominador=denom(G(i,j));
contnum=length(coeff (numerador)) ;
contden=length(coeff (denominador));
subtracao=contnum-contden;
if subtracao < O
subtracao=-1*(subtracao) ;
else
subtracao=subtracao;
end
matrizsubt (i, j)=subtracao;
zeroinf=min(min(matrizsubt)) ;

end
end
// CALCULO DOS ZEROS DO SISTEMA
zer=trzeros(sistema)’;
// CALCULO DE QSI PARA ZEROS NO INFINITO
QSI_infinito=1; for i=1:zeroinf
QSI_AUX=WF(G,w) ;
QSI_infinito=QSI_AUX*QSI_infinito;
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end
// CALCULO DE QSI PARA ZEROS FORA DO CICLO UNITARIO
clear p v p=poly(0,"p"); v=poly(0,"v"); zero=[]; for
i=1:length(zer)
if norm(zer(i)) > 1
zero=[zero zer(i)];
else
i=i+1;
end
end
//MATRIZ DE INTERAQAO PARA ZEROS FORA DO CICLO UNITARIO E FINITOS:
QSI_2p=1; QSI_2g=1; for i=1:length(zero)
//Transformagdo p
WW=p;
hhp=horner (G, (1+zero (i) *ww) / (ww+zero(i)));
QSI_AUXp=WF (hhp,ww) ;
QSI_2zp=horner (QSI_AUXp, (1-zero(i)*w)/(w-zero(i)));
QSI_2p=QSI_2zp*QSI_2p;
clear ww
//Transformacdo q
WW=V;
hhg=horner (G, (zero (i) *ww) / (ww+zero(i)-1));
QSI_AUXq=WF (hhq,ww) ;
QSI_2zqg=horner (QSI_AUXq, ((1-zero(i))*w)/(w-zero(i)));
QSI_29=QSI_2zq*QSI_2q;
clear ww
end
//
QSIl=clean(QSI_infinito*QSI_2p); QSI2=clean(QSI_infinito*QSI_2q);
tam=size(QSI1); for i=1:tam(1)
for j=1:tam(2)
QSIp(i,j)=real (numer(QSI1(i,j)))/real(denom(QSI1(i,j)));
QSIq(i,j)=real(numer(QSI2(i,j)))/real(denom(QSI2(i,j)));
end
end SIGMAmp=clean(QSIp*G);
SIGMAmg=clean (QSIg*G);
SIGMAcp=clean(inv(QSIp));
SIGMAcg=clean(inv(QSIq));
endfunction



APENDICE C

Sintonia de Controladores Classicos

Cerca de 90% dos controladores industriais sao do tipo PID, e ao implementa-los na
pratica, ou até mesmo durante a manutencao dos mesmos, existem varias técnicas de
ajustes dos seus parametros. Como o objetivo desse trabalho nao é o desenvolvimento,
nem a avaliacao de técnicas de sintonia de controladores PIDs, os métodos utilizados para
avaliacao sao simples e foram selecionados porque consistem em pratica usual entre os
engenheiros que trabalham na drea de controle de processos. Assim, mostra-se brevemente
a técnica de Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, e por tiltimo, um método que utiliza otimizacao

com multiplos objetivos, denominado Método de Evolucao Diferencial.

O método de Ziegler- Nichols: Este procedimento sé é valido para plantas estaveis

em malha aberta e devem ser utilizados as seguintes etapas:

elixacao do parametro proporcional com um ganho muito pequeno;
eAumento do ganho até que a resposta comece a oscilar;
eRegistro do ganho critico K, e o periodo de oscilagao P;

eAjuste dos parametros do controlador PID de acordo com a Tabela (C.1);

O método de Cohen-Coon: Esta metodologia pode ser obtida empiricamente
utilizando-se de informagcoes da resposta do sistema em malha aberta frente a uma per-

turbacao degrau, de acordo com o seguinte procedimento:
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Tabela C.1: Parametros para o método de Ziegler-Nichols.

Controlador /Parametros K, TI ™
P 0,5K, — -
PI 045K, | P,/1,2 —

PID 06K, | 0,5P, | P,/8

eCom a planta em malha aberta, opera-se a planta manualmente a um ponto normal

de operagao y(t) = y0 na condicao de entrada u(t) = u0;
eEm um momento inicial ¢y, aplica-se uma mudanga ug para uy (entre 10 a 20%);

eRegistra-se o comportamento da resposta da malha aberta até atingir o novo estado

estacionario, conhecida como curva de reagao, de acordo com a Figura (C.1);
eCalcula-se os seguintes parametros:

K, = Y1,

; To = t1 — to, Vg =ty — 11
Ur —uf

eAjusta-se os parametros de acordo com a Tabela (C.2);

4 Tangente

t t t Tempo (segundos)

Figura C.1: Curva de reacao para o método de Cohen-Coon.

Tabela C.2: Parametros para o método de Cohen-Coon.

Controlador /Parametros K. T ™
P e
P 0.9+ ] | oo
PID Rom |5 ¥ it | | Miten | it
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O método da Fvolucao Diferencial: Este método é um algoritmo evolutivo
proposto por Storn e Price (1995) para problemas de otimizagao com muiiltiplos objetivos,
em que o valor de cada varidvel é representado por um valor real, e segue o seguinte

procedimento:

eGera-se uma populagao inicial, com distribuicao uniforme, dentro das fronteiras

delimitadas pelo projetista;

eSeleciona-se um individuo, de forma aleatéria, para ser substituido e trés diferentes

individuos sao selecionados como genitores (pais);
eEscolhe-se um destes individuos como genitor principal,

eModifica-se cada variavel do genitor principal pela adicao do valor atual da variavel
de uma taxa, F', da diferenca entre dois valores desta variavel nos dois outros geni-

tores, representando assim o operador de cruzamento na Evolucao Diferencial;

eSe o vetor resultante apresenta uma funcao de adaptacao melhor que o obtido na
geracao anterior, ele o substitui; caso contrario, esse vetor ¢ mantido na populagao
(LOBATO; STEFFEN, 2006);

Em linguagem matematica, uma solucao S na geracao w é um vetor multidimensional

representado por:

xl_, = (x7, 25, )T (C.1)

Uma populagao Pg—j na geracao G = k é um vetor de M solugoes, com M > 4. A
populagao inicial Pg—g = (T8_g, T—g; s T2—o)T é gerada inicialmente com distribuigao
uniforme:

$g:o = Sinferior(xi) + rand;(0, 1)(Ssuperior (i) — Sinferior(Zi)) (C.2)

em que Sipferior(Ti) € Ssuperior(T;) s80 os limites inferior e superior para a variavel z;, M
¢ a populagao, N é a dimensao da solucao e rand(0, 1) gera um nimero aleatdrio entre 0

e 1, onde quatro indices diferentes sao selecionados: ry, re, r3 € j € (1, M).

Os valores de cada variavel na solugao sao modificados com uma mesma probabilidade

de cruzamento, p., para V< N :

T T T
o, = { Tigep1 T F (@1 — ¥iaoyy) serand(0,1) <p,

J
Ti G=k—1 nos outros casos
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com F' € (0,1) uma taxa a ser adicionada a solugao escolhida aleatoriamente denominada
genitor principal. Se a nova solucao for melhor que a anterior, ela substitui a antiga,
e pelo menos uma variavel é modificada. Depois da operacao de cruzamento, se uma
ou mais variaveis da solucao estiverem fora da fronteira imposta pelo projetista, pode-se

entao realizar a correcao dos valores dessas variaveis da seguinte maneira:

(xEG + Sinferior (ZL}))/Q se $§G+1 <Sinferior («xz)
xg:k - (fo o Ssuperior<$i))/2 se x§G+1<Ssuperior($i)

J
"Ei,G+1 nos outros casos
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