’ UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
u FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM ENGENHARIA QuiMICcA

Controle Preditivo Distribuido para Sistemas
Nao Lineares com Particionamento
Automatico

Rosiane Ribeiro Rocha

Uberlandia
2018






r UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
u FACULDADE DE ENGENHARIA QuimMICcA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM ENGENHARIA QuiMICcA

Controle Preditivo Distribuido para Sistemas
Nao Lineares com Particionamento
Automatico

Rosiane Ribeiro Rocha

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de Pés-graduacao em Engenharia Quimica
da Universidade Federal de Uberlandia como
parte dos requisitos necessarios a obtencao
do titulo de Doutor em Engenharia Quimica,
Area de Concentracao em Desenvolvimento de
Processos Quimicos.

Orientador: Prof. Dr. Luis Claudio Oli-
veira Lopes

Uberlandia
2018



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacio (CIP)
Sistema de Bibliotecas da UFU, MG, Brasil.

R672c¢
2018

Rocha, Rosiane Ribeiro, 1987-

Controle preditivo distribuido para sistemas ndo lineares com
particionamento automatico / Rosiane Ribeiro Rocha. - 2018.

264 f. 1 il

Orientador: Luis Claudio Oliveira Lopes.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de Uberlandia, Programa
de P6s-Graduagdo em Engenharia Quimica.

Disponivel em: http://dx.doi.org/10.14393/ufu.te.2018.784

Inclui bibliografia.

1. Engenharia quimica - Teses. 2. Instalacdes da industria quimica -
Teses. 3. Sistemas ndo lineares - Teses. 4. Controle preditivo - Teses. 1.
Lopes, Luis Claudio Oliveira. II. Universidade Federal de Uberlandia.
Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Quimica. III. Titulo.

CDU: 66.0

Maria Salete de Freitas Pinheiro — CRB6/1262



Controle Preditivo Distribuido para Sistemas
Nao Lineares com Particionamento
Automatico

Tese de Doutorado submetida ao Programa de Pds-graduagao em Engenharia Quimica
da Universidade Federal de Uberlandia como parte dos requisitos necessarios a obtencao
do grau de doutor em Engenharia Quimica.

BANCA EXAMINADORA

()

Prof. Dr. : audio Oliveira Lopes
Orientador - PPGEQ - FEQUI/UFU

‘\ AP A)
Prof . Dr. Aniel Silva de Morais
FERLT/UFU

\

Praf. Dr. Flévio\\\\/gsconcelos da Silva
FEQ/UNICAMP

s

Prof. Dr. Humbgrto Molinar Henrique
FEQUI/UFU

1(/\ s ir oo B L AT

- [ e
Prof. Dr. Mauricig Bezerra de Souza Junior

Profa. Dr ?Valéria Viana Murata
PPGEQ - FEQUI/UFU

U






Agradecimentos

Primeiramente a Deus, por estar sempre ao meu lado, me abengoando e me dando
forcas para nao desistir nas lutas mais dificeis.

Aos meus pais, Joao e Rosangela, que sempre fizeram mais por mim do que para
si préprios.

Ao meu irmao, Raphael, pelo apoio e conselhos.

Ao meu noivo, Marcus Romano, pelo amor e apoio incondicional em todos os
momentos.

Ao Professor Luis Claudio Oliveira Lopes, pela orientacao deste trabalho, pela
compreensao e paciéncia nos momentos criticos e principalmente pela amizade e confianca.

Aos meus amigos e colegas de curso, Marina Braga, Natédlia Mazzarioli, Rafael
Pereira e Diovanina Dimas pelo apoio, ajuda em todos os momentos e amizade sincera.

Aos meus sogros, Nahara e Walténio e minha cunhada Luiza, por serem como
uma segunda familia para mim.

Aos meus amigos e companheiros do Laboratério de Otimizagao e Modelagem
de Processos (LOM), pela forca e incentivo.

Aos professores da Faculdade de Engenharia Quimica.

Aos professores e colegas de trabalho do Instituto Federal do Espirito Santo,
pelo apoio e compreensao.

Aos membros da banca, Prof. Dr. Aniel Silva de Morais, Prof. Dr. Flavio
Vasconcelos da Silva, Prof. Dr. Humberto Molinar Henrique, Prof. Dr. Mauricio Bezerra
de Souza Junior e Profa. Dra. Valéria Viana Murata, pelo enriquecimento deste trabalho.

A CAPES (Coordenagao de Aperfeigopamento de Pessoal de Nivel Superior) pela
concessao da bolsa de estudos nos dois primeiros anos do doutorado.






Aos meus pais.






Resumo

O objetivo bésico do controle de uma planta é o de garantir estabilidade e coordenar
as varias interagoes existentes nos subsistemas que compoem a mesma. Os subsistemas
de uma planta sao em geral projetados de forma independente ou adicionados posterior-
mente com a evolucao da planta instalada. Essas alteragoes em geral ocorrem motivadas
por exigéncias de producao ou por regulamentagao ambiental. A maioria das grandes
plantas quimicas implementam o controle descentralizado como estratégia de controle.
Mas, para subsistemas com fortes interacoes, essa estratégia pode levar a um desempenho
nao aceitavel. Por outro lado, o controle centralizado é capaz de abordar o problema
de interacao de forma 6tima, mas com custos estruturais e organizacionais elevados, tor-
nando tal estrutura de complexa atualizagao e manutencao. Uma estrutura que preserva a
topologia e a flexibilidade do controle descentralizado ao mesmo tempo que oferece propri-
edades de estabilidade é o controle distribuido. Nessa estrutura de controle, as interagoes
entre os subsistemas sao modeladas e as informacoes entre os subsistemas sao comparti-
lhadas entre os mesmos. O presente trabalho apresenta contribuicoes para o estudo de
controladores distribuidos para sistemas nao lineares e de grande escala. Sao propostos
quatro tipos de controle preditivo distribuido baseado em modelos (DMPC): DMPC lo-
calmente linearizado nao cooperativo, DMPC localmente linearizado cooperativo, DMPC
nao linear nao cooperativo e DMPC nao linear cooperativo. As quatro propostas sao
para aplicacao em processos nao lineares, mas as duas primeiras utilizam o modelo linea-
rizado localmente para predicao das saidas e as duas ultimas propostas fazem uso direto
do modelo nao linear. As propostas foram avaliadas em trés estudos de casos distintos e
seus desempenhos comparados com estratégias de controle centralizada e descentralizada
e obtendo-se respostas satisfatorias para as propostas desenvolvidas.

Palavras-chave: Controle Preditivo baseado em Modelo, Controle Distribuido, De-
composicao de Modelos, Sistemas nao lineares.






Abstract

One of the main purposes of a control system of an industrial plant is to guarantee closed-
loop stability and to coordinate the various existing interactions between its subsystems.
Subsystems of a plant are usually designed independently or added later with the evolution
of the installed plant. These changes usually occur motivated by production requirements
or environmental regulations. Most large-scale systems implement the decentralized con-
trol as the control strategy of choice. However, for subsystems with strong interactions,
this approach can lead to unacceptable performance. Furthermore, centralized control
is able to address optimally the problem of interaction, but with high structural and
organizational costs, making costly such a complex structure and upgrade maintenance.
A structure that preserves the topology and flexibility of decentralized control and at
the same time may offer a nominal closed-loop stability guarantee is the distributed con-
trol approach. In this control structure, the interactions between subsystems are mo-
deled and information between the subsystems is shared between them. The present
work presents contributions in the study of distributed controllers for nonlinear and large
scale systems. Four types of Distributed Model Predictive Control (DMPC) are pro-
posed: non-cooperative locally linearized DMPC, cooperative locally linearized DMPC,
non-cooperative non-linear DMPC and cooperative non-linear DMPC. The four proposed
controllers are for application in non-linear processes, but the first two use the locally
linearized model to predict the outputs and the last two make direct use of the nonlinear
model. The proposed controllers were evaluated in three different case studies and their
performance compared to centralized and decentralized control strategies and satisfactory
performance was obtained for the developed controllers.

Keywords: Distributed control, Model predictive control, Decomposition models,
Non-linear systems.
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CAPITULO 1

Introducao

O principal objetivo de um sistema de controle numa planta industrial é garantir a estabi-
lidade em malha fechada, ao mesmo tempo em que aumenta a eficiéncia geral do processo.
Além disso, o sistema de controle é uma ferramenta essencial para atingir niveis confiaveis
em questoes de seguranca, meio ambiente, qualidade e lucratividade de um processo in-
dustrial. Entretanto, em plantas complexas, com elevado niimero de variaveis envolvidas
e fortes interacoes entre elas, a aplicagao de estratégias de controle classicas nem sempre

é suficiente para atingir os objetivos anteriormente citados.

Devido ao desenvolvimento significativo das ferramentes de andlise de sistemas, ao
aumento do desempenho computacional a baixo custo e ao desenvolvimento de métodos
de identificagao de sistemas, hoje é possivel controlar sistemas de grande escala (LSS, do
inglés, Large Scale Systems) e complexos, numa abordagem sistemdtica. Dentro deste
contexto, o controle desses sistemas tem sido amplamente estudado especialmente para
a questao de distribui¢ao das tarefas de controle (Mesarovic et al. (2000); Sandell et al.

(1978)).

O grande desafio no controle de sistemas de grande escala é a coordenacao de todas as
interacoes existentes entre os subsistemas que constituem a planta. Os subsistemas de uma
planta geralmente sao projetados de forma independente ou adicionados posteriormente
com a evolugao da planta ja em operacao. Essas mudangas geralmente ocorrem motivadas
por requisitos de produgao ou adequagao as leis ambientais. Normalmente, as interagoes
representam, por exemplo, uma rede de fluxo de material, de energia e/ou de informagao.

Essas ligacoes sao necessérias para o reaproveitamento de material (reprocessamento) e/ou
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para integragao energética (STEWART et al., 2010).

A medida que os algoritmos numéricos computacionais e o poder computacional evo-
luem, o tipo e o tamanho das aplicacoes também se ampliam. Problemas que antes eram
considerados intrataveis, do ponto de vista computacional, agora sao possiveis. No en-
tanto, para entender bem o potencial total dos sistemas de grande escala, especialmente
no controle de processo, é necessario especificar como o sistema de grande escala é defi-
nido. Um sistema de grande escala tem muitos significados diferentes na literatura. Este
conceito pode ser utilizado, como por exemplo, para definir um sistema que pode ser

particionado em subsistemas.

Em uma estrutura de controle feedback cléssico PID (do inglés, Proportional Integral
Derivative), cada controlador atua sobre o erro para calcular a acao de controle. A es-
trutura de controle baseado em modelo (MBC, do inglés Model Based Control) utiliza
diretamente um modelo do processo para calcular essas agoes. Entre as técnicas MBC, a
que vem sendo mais utilizada na industria de processos é o controle preditivo baseado em
modelo (MPC, do inglés, Model Predictive Control). O método MPC ¢ utilizando tanto
em aplicacoes lineares como em aplicagoes nao lineares em diversos tipos de industrias.
Na Tabela (1.1) sdo apresentados exemplos de aplicagoes industriais de MPC lineares
desenvolvidos pelas empresas Aspen Technology, Honeywell Hi-Spec e Invensys. Essas
aplicagoes, mesmo antigas, denotam diferengas de abordagem entre as empresas (centra-
lizada e descentralizada). Na Tabela (1.2) tem-se exemplos de aplicagoes industriais de
MPC nao lineares desenvolvidos pelas empresas Adersa, Aspen Technology e Continental

Controls.

Tabela 1.1: Numero de aplicacoes industriais de MPC lineares registrado até 1999 em
algumas dreas (adaptado de Qin e Badgwell (2003)).

Area ‘ Aspen Technology ‘ Honeywell Hi-Spec | Invensys
Refinaria 1200 480 28
Petroquimica 450 80 20
Quimica 100 20 21
Papel e Celulose 18 - -
Utilidades - - 4
Mineragao/Metalurgia 8 7 16
Alimentos - - 10
Fornos - - 3
Nao classificados 40 40 26
Maior aplicagio \ 603 x 283 \ 225 x 85 [ 31 x 12

A Tabela (1.1) mostra ainda que a técnica MPC linear também ¢é utilizada em pro-
blemas de grande dimensao, sendo o maior deles com 603 varidveis controladas e 283

variaveis manipuladas, utilizando um sotfware desenvolvido pela Aspen Technology.
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Tabela 1.2: Numero de aplicagoes industriais de MPC nao lineares até 1999 em algumas
areas (adaptado de Qin e Badgwell (2003)).

Area ‘ Adersa ‘ Aspen Technology | Continental Controls
Ar e Gés - - 18

Quimica 2 - 15

Polimeros - 1

Utilidade - 5

Nao classificados 1 - 1

O MPC é um método interessante para aplicagao em problemas dificeis de controle
com entrada multipla-saida multipla (MIMO, do inglés Multiple Input-Multiple Output),
em que existem interacoes significativas entre as entradas manipuladas e as saidas con-
troladas. Diferentemente de outras estratégias de controle baseado em modelo, o MPC
formula explicitamente restrigoes de desigualdade nas varidveis manipuladas e controladas,
tais como limites inferior e superior ou limites de incrementos nessas variaveis. As acoes
de controle do MPC sao calculadas baseadas num problema de otimizacao em relacao ao
seu desempenho. Entao, o MPC pode ser prontamente integrado com estratégias de oti-
mizacao em linha para otimizar o desempenho da planta. Além disso, essa estratégia de
controle pode ser facilmente atualizada em linha para compensar mudancas nas condigoes
do processo, restrigoes e/ou critérios de desempenho. Devido as vantagens apresenta-
das e a preferéncia industrial por trabalhar com MPC em processos quimicos de grande
dimensao e com restrigoes, essa sera a opcao utilizada neste trabalho para o estudo de

algoritmos de controle distribuido.

Existem trés tipos de estrutura de controle: a centralizada, a descentralizada e a dis-
tribuida. A estrutura descentralizada é a empregada na maioria dos processos de grande
escala. No entanto, o desempenho dessa abordagem pode ser inaceitavel em processos com
fortes interacoes entre seus subsistemas. Isto é devido ao fato da estrutura descentrali-
zada desprezar as interacoes existentes na planta. Por outro lado, o controle centralizado
é capaz de resolver de forma détima o problema das interagoes, mas torna a estrutura
de controle complexa, com atualizacao e manutencao dispendiosas e elevados custos es-
truturais e organizacionais. Uma estrutura que preserva a topologia e a flexibilidade do
controle descentralizado e, ao mesmo tempo, pode oferecer uma garantia nominal de es-
tabilidade em malha fechada é a abordagem de controle distribuido. Nesta estrutura de
controle, as interagoes entre os subsistemas sao modeladas e informacoes dos subsistemas
sao compartilhadas entre eles (RAWLINGS; STEWART, 2008).

Os controladores centralizado e descentralizado representam os dois extremos limitan-
tes em um projeto de controle. Apesar do controle centralizado levar em conta todas as

interacgoes possiveis, o controle descentralizado as ignoram completamente. E necessario,
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portanto, uma estrutura de controle alternativa que nao tenha o custo de organizacao e
manutenc¢ao do controle centralizado, mas pode dar um desempenho aceitavel em sistemas

de grande escala e alta interacao.
Para projetar um controle capaz de abordar as questoes supracitadas, é necessario:

Particionamento: Como decompor um sistema de grande escala em subsistemas
com propriedades conhecidas, de modo a abordar o acoplamento estrutural da planta no

problema de controle?

Comunicagao: Como projetar o sistema de comunicagao, conhecendo os subsistemas
gerados no particionamento acima, de forma a nao ter uma grande carga de comunicagao e
nem uma baixa carga de comunicagao ao ponto de prejudicar consideravelmente o controle

em malha fechada quando comparado ao desempenho da estrutura centralizada?

Desempenho: Como calcular as propriedades globais da lei de controle preditivo
distribuido baseado em modelo (DMPC, do inglés, Distributed Model Predictive Control)

com base no conjunto de subsistemas?

Na estrutura de controle distribuido classico cada unidade distribuida contém um
microcontrolador para aquisi¢io de dados e controle (STOLEN; AS, 1999). As unidades
sao interligadas por uma rede para que haja troca de informagoes e o processamento é
dividido por unidades independentes. Um sistema de controle distribuido apresenta varias

vantagens, dentre elas destacam-se (JOTA, 1987):

e descentralizagao do controle (aumento da tolerancia a falha, ou seja, a falha de uma

estacdo nao acarretara necessariamente a falha em todo o sistema de controle);

e maior flexibilidade na insercao e retirada de elementos (a expansibilidade e a redugao

do sistema se tornam mais faceis e economicas devido a sua caracteristica modular).

Além dos aspectos supracitados, os sistemas modernos de controle distribuido (DCS,
do inglés, Distributed Control Systems) apresentam estrutura de rede que permite a
implementagao de algoritmos de controle para um estratégia vertical (baseada numa escala
de tempo ou tarefas) e horizontal (o controle de plantas inteiras). Devido as caracteristicas

e vantagens do controle distribuido, tal estrutura foi selecionada para estudo nesta tese.

Embora tenha havido varias sugestoes sobre como particionar o modelo de um sistema
de grande escala em subsistemas para aplicacao de controladores DMPC baseando-se em
argumentos fisicos, informacgoes sobre o comportamento dinamico do processo ou consi-
deracoes do layout da planta, como um controlador por unidade da planta, nao existe

uma estrutura geral e sistematica, que particione um sistema grande e complexo a partir
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unicamente do modelo nao linear da planta. Sem duvida, este problema é muito dificil
em toda a sua generalidade, pois a pesquisa nessa direcao deve acompanhar o desenvol-
vimento de estratégias de comunicacao o6timas, de modo que o tempo de avaliacao do
controlador, o uso da rede de comunicacao e a estabilidade, desempenho e robustez em
malha fechada sejam otimizados (CHRISTOFIDES et al., 2013).

O presente trabalho foi desenvolvido para trazer contribuicoes ao estudo de contro-
ladores distribuidos para sistemas de grande escala e para propor maneiras de decompor
um sistema nao linear em subsistemas menores para aplicacao do controle distribuido.
Neste trabalho sao propostos quatro tipos distintos de controle DMPC para processos

nao lineares, destacados a seguir:

e DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

e DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear;

e DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear.

A seguir, apresenta-se o objetivo principal e os objetivos especificos desta tese.

1.1 Objetivos

Neste contexto, o objetivo geral desta tese ¢ desenvolver estratégias de controle preditivo
distribuido para aplicacoes em processos nao lineares. FEntre os objetivos especificos,

destacam-se:

e Desenvolver uma estratégia de controle preditivo distribuido (ndo cooperativo e coo-
perativo) com particionamento baseado nos grafos orientados do modelo localmente

linearizado da planta;

e Desenvolver uma estratégia de controle preditivo distribuido (nao cooperativo e coo-
perativo) com particionamento baseado nos grafos orientados da matriz de incidéncia

do modelo nao linear da planta;

e Comparar as estratégias desenvolvidas com outros tipos de controle disponiveis (cen-

tralizado e descentralizado);

e Avaliar as estratégias desenvolvidas.
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1.2 Estrutura da tese

A estrutura basica desta tese de doutorado possui o seguinte formato: O Capitulo 2
apresenta os aspectos gerais e historico do MPC. Além disso, faz referéncia as principais
caracteristicas das principais estruturas de controle, destacando o controle distribuido e
apresentando a revisao bibliografica desta abordagem. Os Capitulos 3 e 4 apresentam os
controles DMPC desenvolvidos nesta pesquisa, sendo que no Capitulo 3 tem-se os contro-
ladores baseados nos grafos orientados do modelo localmente linearizado da planta e no
Capitulo 4 tem-se as estratégias baseadas nos grafos orientados da matriz de incidéncia do
modelo nao linear da planta. Os resultados de aplicagoes dos controladores desenvolvidos
em 3 estudos de casos sao apresentados no Capitulo 5, onde as metodologias desenvolvidas
sao comparadas com outras estratégias de controle (centralizada e descentralizada). Por
fim, no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes obtidas e as sugestoes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Controle Preditivo Distribuido

Neste capitulo sao apresentados o estado da arte e uma discussao sobre o Controle Predi-
tivo Distribuido baseado em Modelo (DMPC), enfatizando as metodologias existentes e
apresentando algumas aplicagoes reportadas na literatura. Primeiramente, para contex-
tualizacao, serd apresentada a fundamentacao tedérica do Controle Preditivo baseado em
Modelo (MPC), bem como um breve histérico do desenvolvimento desta técnica, e em
seguida serao apresentadas as metodologias de MPC existentes com foco nas estruturas
distribuidas.

2.1 Controle preditivo baseado em modelo

A busca continua pela realizacao de operagoes industrias mais rentaveis, atingindo indices
elevados de qualidade com eficiéncia no consumo de energia, respeitando as leis ambien-
tais e satisfazendo as altas demandas comerciais, possibilitou o surgimento do controle
preditivo baseado em modelo (MPC). Sua primeira proposta ocorreu durante a década
de 1970 (RICHALET et al., 1978) e se desenvolveu de forma considerdvel desde entao.

Em certas aplicacoes industriais, é praticamente impossivel atingir os objetivos al-
mejados através de um cldssico sistema de controle (como por exemplo, um controla-
dor feedback PID). Atualmente, pode-se afirmar que o MPC é a estratégia de controle
multivariavel mais aplicada industrialmente nas diversas areas, incluindo as industrias

quimicas.
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O MPC tem aplicabilidade em quase todos tipos de problemas de controle, incluindo

aqueles que apresentam:

e grande numero de variaveis manipuladas e controladas;

restricoes nas variaveis manipuladas e controladas;

e mudancas nos objetivos de controle;

falhas em equipamentos (sensores/atuadores);

atrasos no Processo.

A principal caracteristica dos controladores preditivos é que estes utilizam o comporta-
mento futuro da planta para realizar os cdlculos das agoes 6timas de controle, baseando-se
num critério de desempenho deterministico ou estocastico. As previsoes sao obtidas por
meio de um modelo que representa o sistema. O que diferencia as diversas classes de

controladores preditivos é basicamente o tipo de modelo utilizado.

O MPC nao é uma técnica tnica, mas um conjunto de métodos de controle que se

baseiam em alguns aspectos comuns:

e um modelo explicito do processo é utilizado para predizer a saida do mesmo num

determinado horizonte;

e as acoes de controle sao calculadas ao longo do horizonte projetado através da

minimizacao de uma determinada funcao objetivo;

e 0 horizonte é movel: em cada instante de amostragem, o horizonte é deslocado um
passo a frente e aplica-se a acao de controle apenas naquele instante e desconsidera-

se o restante das agoes dentro do horizonte.

Cada um dos aspectos acima serd detalhado nas préximas secoes. O primeiro tema

abordado sera o modelo para predicao das saidas do processo.

2.1.1 Modelo para predicao

As medicoes atuais da planta e as previsoes dos valores futuros das saidas controladas sao
a base para o célculo das acoes de controle. A partir de um modelo dinamico é possivel
realizar as previsoes. Normalmente utiliza-se um modelo linear empirico, como por exem-

plo, modelo de resposta ao degrau. Alternativamente, as funcoes de transferéncias e os
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modelos em espaco de estados podem também ser empregados. Em processos com fortes
nao linearidades, pode ser necessario prever os valores futuros das saidas utilizando um
modelo nao linear dinamico. Nesse tipo de abordagem nao linear pode-se utilizar tanto o

modelo fisico como o empirico, tais como as redes neuronais.

Neste trabalho, sera utilizado o modelo em espaco de estados na sua forma discreta,

com o seguinte formato:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k), =0,1,2, - (2.1)
y(k) = Cx(k) (2.2)

em que X representa o vetor n-dimensional contendo os estados preditos do processo;
1, o vetor m-dimensional das entradas preditas e y, o vetor [-dimensional das saidas
controladas. As matrizes A, B e C sao as matrizes dos estados, das entradas manipuladas

e das saidas controladas na representacao em espaco de estados, respectivamente.

Em aplicagoes de MPC, é conveniente utilizar este modelo em outro formato, de
tal maneira que possibilite a representacao do comportamento do sistema em qualquer
instante de amostragem quando tem-se os horizontes de predicao (H,) e de controle (H,).

Assim:

X(k+1+hlk) = A%(k+hlk)+Ba(k+hlk), h=0,1,2--- H, (23)
y(k+hlk) = Cx(k+ hlk) (2.4)

em que, x(k + 1 + h|k) representa os valores preditos do estado x obtido num instante
de amostragem qualquer quando A assume qualquer valor entre 0 e H,. Desta forma, sao

realizadas H,, predi¢oes do comportamento do processo em cada instante de amostragem
k.

A seguir serd apresentado outro aspecto importante do MPC, que é a funcao objetivo

utilizada no problema de otimizacao.

2.1.2 Funcgao objetivo

Como dito anteriormente, o MPC constitui na verdade de um problema de otimizacao, e

sua formulacao baseia-se:

e na funcao objetivo em termos das variaveis de decisao do processo, que pode repre-
sentar, por exemplo, o lucro, a producao, os custos, o consumo de energia ou em

aplicagoes mais diretas em plantas industriais, as proprias agoes de controle;
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e no modelo do processo, que pode ser o modelo fenomenoldgico do processo, ou um

modelo empirico;

e nas restricoes impostas as variaveis do processo, tais como os limites superiores e

inferiores para correto funcionamento dos atuadores.

De uma maneira geral, é usual definir a funcao objetivo como as normas quadréticas
dos seguintes termos: erro em relacao a trajetoria de referéncia para as saidas controladas;
erro em relacao a trajetoria de referéncia para as entradas manipuladas e do movimento

dos controladores. Dessa forma, a fun¢ao objetivo (V' (k)) pode ser definida como:

Hp
V(k) = D5k +ilk) —ry(k+ilk)llg +
i=Hy
H,—1
+ ) [k + ilk) — vy (k + i) [ + (2.5)
=0

H,—1

+ Z ||Aa(k + i|k)||%V(i)
i=0

sendo H,, o atraso do processo, H, o horizonte de predi¢ao e H, o horizonte de controle.
Q(7) é uma matriz de ponderagao simétrica positiva definida para as saidas y(k + i|k),
R(7) é uma matriz de ponderagao simétrica positiva definida para as entradas manipuladas
u(k +ilk) e W(i) é uma matriz de ponderacao simétrica positiva semi-definida para as

taxas de variacao das entradas manipuladas, Au(k + i|k).

Na funcao objetivo V' (k), o primeiro termo penaliza os desvios das saidas previstas e
controladas y(k+i|k) a partir de um vetor da trajetéria de referéncia r, (k+i|k). Mas, cla
nao comeca a penalizar desvios em y a partir de r, (k+1|k) (caso H,, > 1), pois pode haver
algum atraso entre a aplicacao da entrada e seu efeito na saida. Logo a penalizagao inicia-
se para valores de ¢ > H,, O segundo termo penaliza desvios das entradas manipuladas
u(k +1ilk) a partir de um vetor da trajetéria de referéncia r,(k +i|k). J& o terceiro termo
da fungao objetivo descrita na Equacao (2.5), penaliza a taxa de variagdo sucessiva das
entradas manipuladas. Supoe-se que H, < H, e que Au(k + ilk) = 0 para i > H,, de
modo que a(k + i|k) = a(k + H, — i|k) para todo i > H,. A Equagao (2.5) s6 penaliza

mudancas no vetor de entrada, mas nao o seu valor.

Os horizontes de predi¢ao H, e de controle H,, o atraso do processo H,,, os pesos Q(i),
R(i) e W (i), e as trajetérias de referéncia ry (k+i|k) e r, (k+i|k) afetam o comportamento

da planta em malha fechada e a previsao do controlador MPC.

Além disso, o problema de otimizagao do controle preditivo baseado em modelo pode

apresentar restricoes. As restricoes podem ser impostas nas entradas manipuladas e saidas
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controladas do processo, definidas da seguinte forma:

uf"(k) < wi(k +hlk) S wPt(k), h=0,1,....H,~1 e i=1....m  (26)

K3 7

Aul"™(k) < Aui(k + hlk) < Au™(k), h=0,1,...,H,—1 e i=1,....m (2.7)

yzmln(k‘f—h)Sgl(k‘i‘h“f)gyzmax(k‘i‘h) h:1727"'7Hp € izl""ny (28)

As restricoes tornam o problema de otimizacao mais complexo, podendo algumas
vezes torna-lo invidvel. As restricoes que mais inviabilizam um problema de otimizacao
deste tipo sao as aquelas impostas sobre as saidas controladas. Portanto, em alguns casos
é necessario o abrandamento destas restrigoes com a introducao de variaveis de folga, por

exemplo.

A proxima se¢ao aborda uma caracteristica importante do controle preditivo baseado

em modelo, que constitui a estratégia do horizonte méovel.

2.1.3 Teoria do horizonte movel

A principal caracteristica da abordagem do MPC consiste na teoria do horizonte movel.
Apesar de uma sequéncia H, de acoes de controle ser calculada em cada instante de
amostragem, apenas a primeira agao ¢ de fato implementada na planta. Em seguida, uma
nova sequéncia é calculada no instante de amostragem seguinte, quando novas medigoes
advindas da planta estao disponiveis. Este procedimento é repetido em cada instante de

amostragem.

O objetivo do MPC é determinar uma sequéncia de agoes do controlador, de modo
que a resposta prevista se aproxime do set-point. A saida atual y real, a saida predita y e
a entrada manipulada u sdo mostradas na Figura (2.1). No instante atual de amostragem,
denotado por k, a estratégia de MPC calcula um conjunto de H,, valores para as entradas
[u(k+i—1),i=1,2,..., H,]. O conjunto consiste nas entradas atuais u(k), e (H, — 1)
entradas futuras. A entrada é mantida constante apés H,. As entradas sao calculadas
de modo que o conjunto de saidas preditas até H, ([y(k +i),7 = 1,2,..., H,]) atinga a
trajetoria de referéncia. Como ja dito anteriormente, os calculos de controle sao baseados

na otimizacao de uma funcao objetivo.

Na proxima segao apresenta-se o histéorico do MPC no ambito industrial, com citagao

dos principais algoritmos desenvolvidos.
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u
Horizonte de predi¢do, Hy >
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k-1 k+1k+2 k+H,—1 k+ Hp

Instantes de amostragem

Figura 2.1: Horizonte mével do controle preditivo baseado em modelo (adaptado de Seborg
et al. (2004)).

2.1.4 Histdorico do MPC industrial

Qin e Badgwell (2003) apresentam um breve histérico da tecnologia de controle do MPC
aplicada na industria. Algumas passagens apresentadas neste documento fazem referéncia

a este trabalho.

Nos anos 1970 surgiu a primeira geracao de MPC, quando pela primeira vez foi
aplicado a estratégia conhecida como Controle Preditivo Heuristico baseado em Modelo
(MPHC, do inglés, Model Predictive Heuristic Control), desenvolvida por Richalet et
al. (1978). Esse trabalho resultou no software IDCOM (acronimo de Identification and

Command). As principais caracteristicas deste software sao:

e modelo linear de resposta ao impulso, como modelo de predicao da planta;

funcao objetivo do tipo quadratica, sujeita a um horizonte de predigao finito;

e comportamento futuro das saidas especificado por trajetorias de referéncia;

restricoes nas entradas e saidas incluidas na formulacao;

e acoes de controle 6timas calculadas usando um algoritmo heuristico iterativo.

Paralelamente, Cutler e Ramaker (1980), engenheiros da Shell Oil, desenvolveram

independentemente de Richalet et al. (1978) uma outra proposta de MPC, conhecida
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como Controle por Matriz Dinamica (DMC, do inglés, Dynamic Matriz Control). As

principais caracteristicas do DMC sao:

e modelo linear de resposta ao degrau (modelo de convolugdo), como modelo de

predicao da planta;
e funcao objetivo quadratica sujeita a um horizonte de predigao finito;
e saidas futuras da planta sao especificadas para rastreamento do set-point;

e acoes de controle étimas calculadas como solugao de um problema de minimos qua-

drados.

A primeira geragao de MPC foi marcada pelos algoritmos IDCOM e DMC. Eles tive-
ram grande impacto no controle de processos industriais naquela época e serviram para
definir o paradigma inicial do MPC industrial. As dificuldades enfrentadas pelos contro-
ladores IDCOM e DMC em incorporar restrigoes do processo ao problema de controle

levaram ao surgimento da segunda geragao de controladores preditivos.

A segunda geracao da estrutura MPC foi representada pelo Controle por Matriz
Dinamica Quadratica (QDMC, do inglés Quadractic Dynamic Matriz Control) desen-
volvido por Garcia e Morshedi (1986), caracterizado por uma fungao nao realizada nos
algoritmos anteriores, que utiliza uma programacao sistematica de restrigoes nas entradas
e saidas do processo. Essa formulagao aperfeicoa o MPC na medida em que posiciona o
problema de controle como um problema de otimizagao quadratica (QP, do inglés, Qua-
dratic Programming), cuja solugdo pode ser obtida, eficientemente, por cédigos de QP
disponiveis. Além disso, nesta abordagem, foi introduzido o conceito de controle por

faixas, em que o processo é controlado através de uma janela de operacao. O algoritmo
QDMC utiliza:

modelo linear de resposta ao degrau, como modelo de predicao da planta;

funcao objetivo quadratica sujeita a um horizonte de predicao finito;

rastreamento de set-point para especificar as saidas futuras da planta

fator de supressao de movimentos nas varidaveis manipuladas;
e programagcao quadratica para calcular as entradas étimas.
Novas deficiencias do método MPC foram sendo descobertas pelos engenheiros de

controle, a medida que ele foi sendo utilizado e os problemas de controle a serem resolvidos

tornaram-se maiores e mais complexos. O algoritmo QDMC provia uma forma sistematica
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de incorporar fortes restricoes nas entradas e saidas, mas nao havia uma forma clara para
lidar com solugoes inviaveis. Foi, também, se tornando cada vez mais dificil a traducao
das especificacoes de controle em pesos relativos para uma unica funcao objetivo. Mesmo
quando um conjunto de pesos relativos podia ser encontrado, era preciso ter cuidado para

se evitar problemas com solucoes mal condicionadas.

Esse cenario motivou engenheiros da Adersa, Setpoint Inc. e Shell a desenvolverem um
novo algoritmo de MPC. A versao disponivel pela Setpoint foi chamada de IDCOM-M
(acronimo de Multivariable Identification and Command) e apresentada em 1988, en-
quanto a versao praticamente idéntica da Adersa era referenciada como Controle de Res-
trigdo Hierarquica (HIECON, do inglés Hierarchical Constraint Control). As principais
caracteristicas do IDCOM-M e HIECON sao:

e modelo linear de resposta ao impulso utilizado como modelo de predi¢ao da planta,;
e supervisor de controlabilidade verifica os subconjuntos mal condicionados da planta;
e funcao objetivo quadratica para as saidas e entradas;

e controle de um conjunto de pontos futuros para cada saida, escolhido a partir da

trajetoria de referéncia;
e um Unico movimento é calculado para cada entrada;

e as restricoes podem ser fortes ou leves, sendo as fortes classificadas por ordem de

prioridade.

No final dos anos 1980, engenheiros da Shell Research na Franca desenvolveram o
Controlador de Otimizacao Multivariavel da Shell (SMOC, do inglés, Shell Multivariable
Optimizing Controller), o qual foi descrito como uma ponte entre a representagdo em
espaco de estados e os algoritmos MPC. Eles pretendiam combinar as caracteristicas
de gerenciamento de restricoes do MPC com a rica base de métodos de controle por
realimentacao da abordagem em espago de estados. O algoritmo SMOC inclui varias

caracteristicas que sao agora consideradas essenciais nos MPC atuais:
e modelos em espacgo de estados que podem ser utilizados para representar todos os
tipos de dinamica linear (estavel, instavel e integradora);

e modelos explicitos de perturbacao sao utilizados para descrever distirbios nao me-

didos;

e filtro de Kalman ¢ utilizado na estimacao dos estados da planta e das perturbagoes

nao medidas a partir de saidas medidas;
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e as variaveis controladas que aparecem na funcao objetivo sao diferenciadas das

variaveis de realimentacao que sao utilizadas na estimacao dos estados;

e restrigoes nas entradas e saidas sao impostas via programacao quadratica.

Foi também a partir da difusao da tecnologia MPC que surgiram algumas propos-
tas de analise de sua estabilidade. Na linha de desenvolver controladores MPC estaveis,
Muske e Rawlings (1993) mostraram que para sistemas nao integradores, quando o estado
¢ medido e o horizonte de predicao tende ao infinito, os MPC tém a estabilidade nomi-
nal garantida, independentemente dos parametros de sintonia. Eles desenvolveram um
algoritmo de controle chamada de Controle Preditivo baseado em Modelo com Horizonte
Infinito (IHMPC, do inglés Infinite Horizon Model Predictive Control), cuja estratégia
principal consiste em converter o horizonte de predi¢ao infinito para um estado termi-
nal equivalente cujo peso é obtido pela equacao discretizada de Lyapunov. O algoritmo
IHMPC foi adotado pelos académicos como o paradigma dos anos de 1990, constituindo
a terceira geragao de MPC e ainda considerando a estabilidade como conceito central nos
estudos de sistemas dinamicos (Nikolaou (2001); Morari e Lee (1999)). Essa geracgao se
distingue devido aos varios niveis de restricoes desenvolvidas por véarios mecanismos. A
solugao viavel é procurada e direcionada para variagoes na planta em tempo real, forne-
cendo um rico conjunto de solugoes para realimentagao. Permite-se, deste modo, uma
larga faixa de processos dinamicos (estaveis, integradores e instaveis) e especificacoes de

controle.

A quarta geracao de MPC contempla preocupacoes como a consideracao da incer-
teza e o controle robusto; otimizacao em multiplos niveis direcionada para a priorizagao
dos objetivos de controle; melhoria na tecnologia de identificagao, dentre outras (Qin e
Badgwell (1997) e Qin e Badgwell (2003)).

A seguir, tem-se o estado da arte dos diversos tipos de estruturas de controle.

2.2 Tipos de controle

Os sistemas de controle podem ser classificados em trés tipos: centralizado, descentrali-
zado ou distribuido. A seguir, cada tipo de estrutura de controle sera tratado em maiores

detalhes. A primeira a ser considerada é a estrutura centralizada de controle.
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2.2.1 Controle centralizado

Na estrutura de controle centralizado, todas as informacoes disponiveis sobre a planta sao
tratadas em um unico controlador central e todas as acoes de controle sao calculadas por
ele. E evidente sua eficicia e aplicabilidade em diversos sistemas de controle, mas em algu-
mas aplicacoes, a abordagem centralizada pode nao ser a mais indicada. Alguns aspectos
devem ser considerados no momento da escolha do tipo de estrutura a ser selecionada.
Para uma planta simples e pequena, o controle central é a escolha perfeita. As distancias
fisicas e a velocidade de comunicacao nao sao questoes criticas. Mas, numa aplicacao
complexa, esses aspectos podem comprometer a velocidade de resposta do controlador
central e afetar seu desempenho. Além disso, devido ao elevado fluxo de informacoes e
complexidade dos calculos de controle, a estrutura centralizada pode demandar elevados
custos operacionais. Outros problemas podem ocorrer em manutengoes nao planejadas de

equipamentos, que pode comprometer o correto funcionamento do sistema de controle.

A Figura (2.2) é uma representagao esquematica da abordagem do MPC centralizado
para um sistema composto por dois subsistemas acoplados. No MPC centralizado, todas
as entradas manipuladas do sistema de controle sao otimizadas respeitando a funcao

objetivo de um tnico problema de otimizacao.

Planta
Uq . X1
Subsistema 1
MPC 1 | |
=2 Subsistema 2 %2

Figura 2.2: Representacao esquemética de um MPC centralizado (adaptado de Christofi-
des et al. (2013)).

Para apresentar uma possivel formulacao de um MPC centralizado nao linear, consi-
dere primeiramente uma classe de sistemas nao lineares amplamente utilizado na literatura
composto de M subsistemas interconectados, em que cada um dos subsistemas pode ser

descrito pelo seguinte modelo:
Xi(t) = £i(x) + g (x)u(t) + ki(x)wi(t) (2.9)

em que x;(t) € R™, u;(t) € R™ e w;(t) € RP representam os vetores das variaveis

de estados, entradas e perturbagoes associadas ao subsistema i com ¢ = 1,..., M, res-

pectivamente. O vetor das perturbagoes w = [w! -+ w! - w7

; ¢ considerado limi-
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tado, tal que w(t) € W com W = {w e RP: |w| < 3,8>0} O vetor x € R” re-
presenta todos os estados do sistema nao linear composto por M subsistemas, ou seja,

x =[xzl 2l - 2]]" € R". A dinamica de x pode ser descrita como a seguir:

ﬂﬂ:ﬁ@g+§:&@ﬁmw+k@mw@ (2.10)

em que f= [fl - fF.-fL17 g =1[0"---gL...0"]T em que O é uma matriz de zeros
com dimensoes apropriadas, k é uma matriz composta de k;(i = 1,..., M) e zeros cuja

expressao explicita é omitida por brevidade. Os M conjuntos de entradas sao restritas

para estar em M conjuntos convexos nao vazios U; C R™i s =1,..., M, que sao definidos
como U; := u; € R™ : |u;| < ul™* em que u™* i = 1,..., M sao as magnitudes das
restricoes das entradas de uma maneira elementar. As fungoes f, g;,;¢ = 1,...,M e k

sao fungoes vetoriais localmente de Lipschitz e que a origem é um ponto de equilibrio
do sistema nominal nao forgado (isto é, o sistema da Equagao (2.10) com u,(t) = 0,i =

1,...,M,w(t) =0 para todo t) o que implica que f(0) = 0.

Considere o controle do sistema representado pela Equagao (2.10) e considerando que
os estados deste sistema sao medidos e estao disponiveis em cada instante de amostragem
(tx>0) para o controlador. Em Garcia et al. (1989) tem-se uma formulagdo padrao do
MPC centralizado:

ming, u.esr) J(te)

sujeito a

f@%Zf@)+§:9w@%U)

W) EUni=1.... m (2.11)
T(ty) = z(tx)

0.+ llus(m)|%,Jdr

m Lkt Hp
=3 [ )
i=1 Yk
em que S(T) é a familia de fungdes constantes por partes com tempo de amostragem igual
a Tg; Hp, ¢ o horizonte de predigao; (). e R, sao as matrizes simétricas de ponderacao
positivas definidas e Z;,7 = 1,...,m sao as trajetoérias preditas do subsistema nominal ¢
com o estado inicial x;(tg),7 = 1,...,m no tempo tx. O objetido do MPC apresentado

acima ¢ alcancar a estabilizagao do sistema nominal da Equacao (2.10) na origem, ou seja,
em (z,u) = (0,0).
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2.2.2 Controle descentralizado

A estrutura de controle descentralizado é caracterizada por apresentar um agente de con-
trole em diferentes unidades da planta. Esses agentes tomam as suas decisoes de forma
independente um do outro. Nao ha negociacao entre os agentes durante o processo de
calculo. As ideias para descentralizar e organizar hierarquicamente as agoes de controle
em sistemas de automacao industrial remontam a década de 70 (Callier et al. (1976); Mi-
chel (1974); Michel e Rasmussen (1976); Sandell et al. (1978); Wang e Davison (1973)),
mas tiveram limitacoes quanto a estabilidade do controle descentralizado de subsiste-
mas interligados, de modo que o interesse desapareceu. Desde o final dos anos 90, por
causa dos avancos nas técnicas de computagao como a otimizagao convexa, o interesse
no controle descentralizado ressurgiu (D’Andrea. (1998); Rotkowitz e Lall. (2006)) e for-
mulagoes convexas foram desenvolvidas, embora limitadas a classes especiais de sistemas,

como sistemas espacialmente invariantes (BAMIEH et al., 2002).

A Figura (2.3) apresenta um esquema de MPC descentralizado com dois subsistemas.
Nota-se que a principal caracteristica de uma abordagem de controle descentralizado é
que nao ha comunicacao entre os controladores nos diferentes locais da planta, ou seja,

eles atuam de forma independente.

Planta

MPC 1 Subsistema 1

Uy

MPC 2 — Subsistema 2

X2

Figura 2.3: Representagdo MPC Descentralizado (adaptado de Christofides et al. (2013)).

Considere o controle do sistema representado pela Equacdo (2.10) e que os estados

sao mensuraveis e estao disponiveis para os controladores nos instantes de amostragem.
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Um MPC descentralizado tipico pode ser formulado da seguinte maneira.

mianS(Ts) JZ (tk’)

sujeito a
2(t) = fi(%ie (8) + gs(Ri ())us(t)
uit) € Ui (2.12)
ZINSZ(tk) = l‘z(tk)
com
tetHp ~ ) )
J(tr) :/ i ()., + wi(7)l[R,, Jd
tg
em que x;_ = [0...z;...0]7, J; é a funcao objetivo utilizada por cada controlador local

baseando-se nos seus respectivos estados e entradas manipuladas de cada subsistema.

Em Magni e Scattolini (2006) ¢ apresentado um algoritmo de controle preditivo base-
ado em modelo com estrutura descentralizada com estabilizador para sistema nao lineares
no tempo discreto. Nenhuma informagao é trocada entre os controladores locais presente
na planta. Além disso, os autores apresentam a prova de estabilidade deste controle,
que se baseia na inclusao de uma restricao contrativa na formulagao do problema MPC.
Na concepcao deste MPC descentralizado, os autores consideram as interacoes entre os
diferentes subsistemas como perturbacoes cuja magnitude dependia da norma dos esta-
dos do sistema. Os resultados apresentados pelo controle desenvolvido sao satisfatérios
para o estudo de caso apresentado e segundo os autores o algoritmo apresentado pode ser

estendido para diferentes aplicagoes.

Sun e El-Farra (2008) desenvolveram uma estratégia de controle semi-descentralizada
para plantas que apresentem perturbacgoes, unidades interligadas e troca de informagoes
através de uma rede de comunicacao compartilhada. Nesta estrutura, cada unidade tem
seu proprio sistema de controle local, que se comunica com o sistema supervisor da planta
(e com outros sistemas locais) através de um meio de comunica¢do compartilhado. O
objetivo dos autores foi projetar um sistema de controle integrado e elaborar estratégias de
comunicacao que garantissem a estabilidade e desempenho do sistema em malha fechada.
Além disso, os autores desejaram minimizar os custos com a comunicacao, reduzindo
a troca de informagoes entre os sistemas locais de controle, tanto quanto possivel, sem

contudo, sacrificar a estabilidade das unidades individuais e de toda a planta.

Os modelos de predigao de cada subsistema em Sun e El-Farra (2008) sao incorporados
em cada unidade de controle local para fornecer uma estimativa da evolucao das unidades
vizinhas, quando as medidas nao sao transmitidas através da rede. Sensores instalados
em cada unidade possibilitam a troca de informacoes e atualizacao dos estados, a fim de

compensar as incertezas do modelo. Dessa forma é necessario determinar a frequéncia
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minima de comunicagao cruzada entre cada um dos sistemas de controle. Tal célculo
se baseia no grau de incompatibilidade entre a dinamica real das unidades e os modelos

utilizados para descrevé-las.

Outra proposta de controle descentralizado é apresentada em Alessio et al. (2011),
mas neste estudo o foco foi para processos lineares dinamicamente acoplados em larga
escala e sujeitos a restrigoes de entrada. O modelo global do processo é decomposto em
véarios outros modelos menores (possivelmente sobrepostos) utilizados para as previsoes
locais. O grau de dissociagao entre os submodelos representa um parametro ajustavel
do projeto: quanto menor o acoplamento dos submodelos, menores serao os esforcos
computacionais e os esforcos com as transmissoes das informacoes entre os controladores
descentralizados, menor o desempenho global da malha de controle. Os critérios suficientes
para analisar a estabilidade assintotica em malha fechada sao fornecidos para sistemas
assintoticamente estdveis em malha aberta com restricao nas entradas e para sistemas
instaveis em malha aberta e sem restrigoes, sujeitos a possiveis falhas intermitentes de
comunicacao de dados medidos. A abordagem pode ser aplicada tanto para problemas
servos como para problemas reguladores. Resultados satisfatérios sao apresentados para

um estudo de caso de grande dimensao.

Em um trabalho recente de Naghavi e Safavi (2017), é apresentado uma abordagem de
controle MPC descentralizado com horizonte movel finito para sistemas fisicamente dis-
tribuidos e compostos por diferentes subsistemas interconectados, com falhas multiplas
ocorrendo em instantes de tempo desconhecidos. A estratégia de controle apresentada
¢ combinada com um método de aproximacao on-line para lidar com as interagoes des-
conhecidas entre os subsistemas e as falhas. Esta estrutura é implementada em cada
subsistema da planta através de uma abordagem DMPC sujeita a restrigoes. A prova de
estabilidade é apresentada e um exemplo ilustrativo explica a estratégia proposta pelos

autores.

Em geral, o desempenho global em malha fechada de um sistema de controle descen-
tralizado é limitado por causa da escassez de informacoes disponiveis e falta de comu-
nicacao entre os diferentes controladores da planta. Isso favorece a utilizacao do controle

distribuido, que é tema da proxima secao.

2.2.3 Controle distribuido

Em estruturas de controle distribuidas, informacoes sao transmitidas entre os controla-
dores locais de modo que cada um deles tem conhecimento do comportamento dos seus
vizinhos. Como os controladores sao projetados com MPC, as informacoes tipicamente

transmitidas consistem nos comportamentos futuros das varidveis controladas ou dos va-
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lores previstos para os estados calculados localmente, de modo que cada controlador pode
prever os efeitos das interacoes ao longo do horizonte de predicao considerado. Um es-

quema de um DMPC com dois controladores locais é apresentados na Figura (2.4).

Planta
th ; X
MPC 1 Subsistema 1
|
| |
|
MPC 2 c: Subsistema 2 X2

Figura 2.4: Representacao de um DMPC (adaptado de Christofides et al. (2013)).

No exemplo representado na Figura (2.4) supoe-se que informagoes sao transmitidas
através dos controladores locais (MPC 1 e MPC 2). Os controladores MPC 1 e MPC 2
destinam-se ao controle dos subsistemas 1 e 2, respectivamente. Se a troca de informacao
entre estes controladores locais refere-se a evolugao prevista dos estados locais (x7 e x3),
qualquer controlador local necessita apenas conhecer a dinamica do subsistema direta-
mente controlado por cada um. Caso contrério, se as agoes de controle futuras (u; e us)
sao transmitidas, os reguladores locais devem conhecer os modelos dos outros subsistemas.
Em qualquer caso, fica evidente que a transmissao e sincronizagao das informagoes tém

grande impacto sobre o desempenho alcangavel.

Quando ¢ estabelecido algum nivel de comunicacao entre os diferentes controladores,
tal como feito pela estrutura do controle preditivo distribuido (DMPC) é possivel obter
um melhor desempenho do sistema de controle em malha fechada. Dentro deste contexto,
véarios métodos de DMPC j4 foram propostos. Os artigos de Rawlings e Stewart (2008),
Scattolini (2009) e Christofides et al. (2013) apresentam uma andlise dos véarios esquemas
de DMPC em um nivel conceitual. Algumas passagens aqui apresentadas fazem referéncia

a estes trabalhos.

No que se refere aos algoritmos de DMPC disponiveis na literatura, uma classificagao
pode ser feita de acordo com a topologia da rede de comunicagoes, os diferentes protocolos
de comunicagao utilizados pelos controladores locais, e a fungao objetivo considerada no

problema de otimizacdo do controlador local (SCATTOLINI, 2009).

Segundo Scattolini (2009), quando as informacoes trocadas entre os controladores sao
transmitidas e recebidas a partir de cada controlador, os algoritmos de DMPC sao ditos
totalmente conectados. E quando, as informacoes sao transmitidas e recebidas a partir de

qualquer controlador local para um dado subconjunto dos outros, os algoritmos sao ditos
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parcialmente conectados. Os algoritmos parcialmente conectados podem ser convenientes
quando se tem subsistemas fracamente acoplados. Neste cenario, limitar as informagoes
transmitidas entre os subsistemas, nao afeta significativamente o desempenho do sistema

de controle.

A troca de informagoes entre os controladores locais pode ser feita de acordo com
diferentes protocolos. Quando a informagao é transmitida e recebida por cada controlador
apenas uma vez em cada tempo de amostragem, os algoritmos sao ditos nao iterativos. Se
for possivel a transmissao e recebimento de informagoes muitas vezes ao longo do tempo

de amostragem, os algoritmos sao ditos iterativos.

Além disso, segundo a definicao de Rawlings e Stewart (2008) existem dois tipos de
algoritmos para a estratégia de controle preditivo distribuido: o DMPC cooperativo e o
DMPC nao cooperativo. Na estratégia cooperativa, cada controlador otimiza uma fungao
objetivo global e na estratégia nao cooperativa, cada controlador otimiza uma funcao

objetivo local.

Existem dois tipos diferentes de DMPC nao cooperativo: DMPC nao cooperativo
sequencial e o DMPC nao cooperativo paralelo. Na abordagem sequencial, as acoes de
controle sao calculadas em sequéncia, ou seja, o controlador ¢+ 1 calcula suas agoes depois
do controlador i. Outros algoritmos, ainda na categoria de DMPC nao cooperativos
utilizam a abordagem paralela. Isto significa, que as acgoes de controle sao calculadas

paralelamente pelos controladores, isto €, ao mesmo tempo.

A pesquisa desenvolvida nesta tese engloba propostas de controle DMPC nao coo-
perativas e cooperativas. Logo, um breve estado da arte para controladores distribuidos

com essas estruturas serd apresentado a seguir, iniciando com o DMPC nao cooperativo

DMPC nao cooperativo

No trabalho de Jia e Krogh (2002), os autores apresentam um algoritmo MPC parcial-
mente conectado. O método proposto descreve os efeitos das interacoes entre os subsiste-
mas como perturbacgoes agindo nos modelos locais. Os valores desses distiirbios podem ser
previstos a partir das trajetorias dos estados preditos transmitidas entre os controladores

locais.

Em Richards e How (2007), um algoritmo DMPC foi proposto para uma classe de
sistemas desacoplados com restrigoes acopladas. Esta classe de sistema engloba uma
parte importante de problemas préticos, incluindo, por exemplo, a manobra de um grupo
de veiculos que deverd percorrer um caminho, mantendo uma formagao e/ou evitando

colisdes. Em Richards e How (2007), cada controlador é avaliado sequencialmente, o que
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significa dizer que o controlador 7 4+ 1 é avaliado apdés o controlador 7 ou vice-versa. Este

tipo de DMPC com estrutura sequencial por ser representado como ¢ feito na Figura (2.5).

Planta

MPC 1 Subsistema 1

MPC 2 Subsistema 2 N

Figura 2.5: Representacdo de um DMPC nao cooperativo sequencial (adaptado de Chris-
tofides et al. (2013)).

A maioria dos algoritmos na categoria de DMPC nao cooperativo avaliam os controla-
dores paralelamente, ou seja, ao mesmo tempo. Esses controladores podem ser avaliados
para obter uma solugdo em cada instante de amostragem, apenas uma vez (controle nao
iterativo) ou mais de uma vez (controle iterativo). Um exemplo de arquitetura DMPC

nao cooperativo paralelo com dois controladores locais é mostrado na Figura (2.6)

Planta
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Figura 2.6: Representacao de um DMPC nao cooperativo paralelo (adaptado de Christo-
fides et al. (2013)).

Entre os trabalhos sobre DMPC nao cooperativo paralelo, tem-se o trabalho de Cam-
ponogara et al. (2002). Neste artigo, sdo apresentados métodos gerais de decomposigao
de problemas em larga escala e métodos para garantir a estabilidade dos varios agentes de
controle quando ocorrem mudancas abruptas. O sistema controlado é composto por um
nimero de subsistemas lineares e discretos no tempo sem restricoes e sinais de entradas

desacopladas, descrito pelas seguintes equacoes:

X1 (k + 1) All tee AlM Xl(k') Bl 0 ul(k)

X]V[(k—{—l) AMl A]y[]\/[ XM(k') 0 BM uM(k)
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O efeito do acoplamento dinamico entre os estados vizinhos é considerado através de
um modelo de predicao com sinal de uma perturbacao v. Como exemplo, o modelo de

predicao usado pelo controlador j é

emque K; =[A;; ... Aj;1 Aj;x1 ...Aju|. As informacoes trocadas entre os
agentes de controle no final de cada amostragem ¢ a totalidade do vetor de estados preditos

localmente. Em particular, o controlador j recebe o sinal:

zy(k+ilk — 1)

vk ilk) = zj1(k+ilk—1)
! ik + ik — 1)

ra(k 41k —1)

onde xs(k+1i|k —1) é o estado predito pelo agente s no instante k£ — 1. O sinal v;(k +i|k)
¢ usado pelo controlador j no instante k para estimar o efeito dos subsistemas vizinhos

na Equagao (2.13).

A restricao de estabilidade em malha fechada foi incluida na formulagao do problema,
através da inclusao de uma restri¢do de contragao sobre a norma de x;(k + 1]k) em cada

controlador local.

Em Keviczky et al. (2006), tem-se a proposta de um DMPC para sistemas com sub-
sistemas dinamicamente desacoplados (uma classe de sistemas de relevancia no contexto
de sistemas multi-agentes), onde a fungao objetivo e as restrigoes combinam o comporta-
mento dinamico do sistema. O acoplamento no sistema ¢é descrito utilizando um grafo em
que cada subsistema é um né. Os autores assumiram que cada subsistema pode trocar
informagoes com um subconjunto de outros subsistemas. Com base nos resultados obti-
dos pelos autores, uma estrutura DMPC foi desenvolvida para controle e coordenacao de

equipes de veiculos autonomos com resultados satisfatorios.

Em Farina e Scattolini (2011), tem-se um exemplo de algoritmo DMPC nao coo-
perativo para sistemas discretos. O método apresentado pode considerar restrigoes de
entrada e estado. Sob premissas suaves, a convergéncia do sistema em malha fechada é
comprovada e nao héa necessidade que cada subsistema conhega os modelos dinamicos que
regem as trajetérias dos outros subsistemas da planta. Além disso, a transmissao de in-
formagoes é limitada, na medida em que cada subsistema necessita apenas das trajetorias

de referéncia dos estados pertencentes aos seus vizinhos.
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Na proxima secao serd detalhada a abordagem de DMPC cooperativo.

DMPC cooperativo

A estratégia de controle DMPC cooperativo apresenta uma funcao objetivo global como
principal caracteristica, e tal funcao é otimizada por cada um dos controladores locais
presentes no sistema. Segundo Venkat et al. (2008), este tipo de estratégia de controle
aumenta o desempenho do controle, pois considera localmente os efeitos das acgoes de
controle de todos os subsistemas da rede. Na estrutura DMPC cooperativo, cada con-
trolador considera os efeitos de todas as entradas manipuladas, através de uma funcgao
objetivo global. Em cada iteracao, cada controlador otimiza a trajetoria de suas acoes de
controle, assumindo que os valores das outras entradas sao aqueles calculados na iteracao
anterior. Em seguida, os controladores compartilham as trajetérias 6timas encontradas e
uma nova trajetéria 6tima é calculada como a soma ponderada delas. O processo iterativo
s6 é concluido quando uma condigao terminal é satisfeita. Um algoritmo tipico de DMPC

cooperativo utiliza a seguinte estratégia de implementacao:

1. Em k, todos os controladores recebem os valores dos estados mensuraveis da planta,
x(k);

2. Na iteracao ¢ (¢ > 1):

(a) Cada controlador calcula seu préprio conjunto de agoes de controle baseando-se

em x(k) e nas ultimas agoes dos outros controladores;

(b) Os controladores trocam informagoes e baseando-se nelas calculam as novas

trajetorias para suas respectivas entradas manipuladas.

3. Se a condicao terminal for satisfeita, cada controlador envia as agoes calculadas para

os respectivos atuadores; caso contrario, retorna-se a etapa 2 (¢ < ¢+ 1);

4. Quando novos valores dos estados mensuraveis da planta estao disponiveis, retorna-
se a etapa 1 (k< k+1).

Nos tltimos anos, muitos trabalhos foram desenvolvidos com base nessa estratégia de
controle. A ideia de DMPC cooperativo foi primeiramente apresentada em Venkat et al.
(2005) e depois desenvolvida em Rawlings e Stewart (2008).

Em Venkat et al. (2005), é apresentado pela primeira vez, um algoritmo DMPC coope-
rativo de natureza iterativa. Segundo os autores, a estrutura proposta apresenta garantia
de estabilidade nominal e propriedades de desempenho. Neste trabalho, os controlado-

res distribuidos trabalham de forma iterativa e cooperativa para alcancar um objetivo
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de controle comum em todo o sistema. Além disso, as iteracoes intermediarias do algo-
ritmo proposto sao viaveis e os controladores estabilizam o sistema nominal em malha
fechada. Essas duas caracteristicas permitem que o usuario possa encerrar o algoritmo
no final de cada instante de amostragem, mesmo que a convergéncia nao tenha sido al-
cancada. O DMPC proposto apresenta realimentacao da saida com um filtro de Kalman

para estimativa de estado.

Em Venkat et al. (2008); Venkat et al. (2006) e Venkat et al. (2005) os autores propdem
um algoritmo DMPC baseado num processo de cooperacao entre os agentes de controle

para aplicacao em processos lineares. O modelo de predi¢ao utilizado é apresentado a

seguir:
xi(k+1) = Auxi(k) + Biu(k) (2.14)
Xij (l{? + Z) = Ainz‘j (/{3) + Bijllj(l{?) (215)
yi(k) = Z Cijxi;(k) (2.16)

O efeito das entradas do subsistema j no subsistema ¢ é modelado pelo modelo de in-
teracao. Todos os modelos de interacao sao assumidos estaveis e as restri¢coes nas entradas

sao assumidas desacopladas (por exemplo, saturagao nas entradas).

A partir de uma formulacao multiobjetivo, os autores distinguem o esquema de con-
trole baseado em comunicagao, em que cada controlador ¢ tem o objetivo de otimizar seu
proprio indice de desempenho local ®; e o esquema de controle baseado em cooperacao,
no qual cada controlador ¢ tem a funcao de otimizar a soma ponderada Zj\il a;®; de
todos os indices de desempenho, 0 < a; < 1. Como os indices de desempenho dependem
das decisoes tomadas pelos outros controladores, a cada instante de tempo k, a sequéncia
de iteracoes é adquirida antes de se calcular e de se implementar o vetor de entrada
u(k). Em especifico, em cada perfodo de amostragem k e em cada iteragdo p as decisoes
anteriores uf;il sdo transmitidas para o controlador i, para calcular a nova iteracao ul.
Com a abordagem baseada na comunicacao, os autores mostram que se a sequéncia de
iteragoes converge para um Equilibrio de Nash e a convergéncia para o desempenho 6timo

de controle (centralizado) é alcancada.

Outra abordagem DMPC para sistemas quadrados (o ntimero de entradas igual ao

nimero de saidas) é apresentado em Mercangoz e Doyle III (2007), cujos modelos locais
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de previsao sao:

xi(k+1) = Ax(k) +Biwi(k) + Y Bju(k) + w;(k) (2.17)
yi(k) = Cixi(k)+ vi(k) (2.18)

A estimagao dos estados, em cada tempo de amostragem, é realizada por um filtro dis-
tribuido e descentralizado de Kalman (DDKF'), com base nos submodelos locais (2.17) e
(2.18). A estrutura fisica da planta e o modelo matematico da mesma sao utilizados para
particionar o sistema e definir os nés de controle. Medigoes locais nos nds sao usados
para estimar os estados relevantes. Estas informagoes sao entao utilizadas nos calculos de
controle. Verificou-se que a comunicacao entre os nés durante os célculos de estimativa e

controle proporcionam melhorias no desempenho dos controladores.

Os resultados de estabilidade e convergéncia nao foram provados em Mercangoz e
Doyle III (2007), mas os resultados experimentais para um sistema de quatro tanques
sao relatados para mostrar a eficiéencia da abordagem. Os resultados indicam que a
estrutura proporciona melhoria significativa sobre os controladores MPC completamente
descentralizados, e aproxima-se dos desempenhos de um sistema totalmente centralizado

de controle.

No trabalho de Rawlings e Stewart (2008), os autores apresentam um DMPC co-
operativo, no qual as fungoes objetivos locais dos MPCs sao modificadas para atingir
os objetivos de controle do sistema, garantir a estabilidade nominal do mesmo e obter
um bom desempenho. Segundos os autores, apenas a modelagem das interagoes entre
os subsistemas e a troca de informagoes das trajetérias nao é suficiente para garantir a
estabilidade em malha fechada. Por outro lado, a estratégia apresenta elevado grau de
comunicagao entre os controladores locais. Este amplo grau de comunicagao ¢ minimizado

através do aproveitamento das estruturas das conexoes entre os subsistemas.

Em Pannocchia et al. (2009), uma estratégia de controle DMPC cooperativo baseado
em Enumeracao Parcial é apresentada e pode ser aplicada para sistemas complexos e de
grande escala. Neste trabalho, a estrutura cooperativa é utilizada para lidar de forma

otimizada com restri¢coes acopladas nas entradas.

Outro trabalho desenvolvido que aborda a estratégia de DMPC cooperativo é apre-
sentado em Stewart et al. (2010). Neste artigo, o DMPC cooperativo pode ser aplicado
para situacoes com qualquer numero finito de subsistemas, sempre satisfazendo a uma
condicao de estabilidade. As principais caracteristicas da estratégia de controle presente
em (STEWART et al., 2010) sao: restri¢oes rigidas nas varidveis manipuladas sao conside-

radas e respeitadas e os resultados sao equivalentes a solucao do controle centralizado.
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Em Liu et al. (2010), duas propostas de DMPC cooperativo para sistemas nao lineares
de grande escada sao apresentadas. Os controladores possuem, em cada instante de amos-
tragem, o feedback do estado do processo e o modelo da planta. Na primeira proposta
apresentada, os controladores utilizam uma estratégia de comunicagao unidirecional, ou
seja, estrutura sequencial. Cada controlador é avaliado apenas uma vez em cada instante
de amostragem. Na segunda proposta, os controladores utilizam a comunicacao bidire-
cional, ou seja, estrutura paralela. Em cada instante de amostragem, os controladores
interagem para melhorar o desempenho em malha fechada. Em ambas propostas, a ga-
rantia de estabilidade do sistema em malha fechada ¢é feita pela incorporagao de uma
restricao de estabilidade baseada em Lyapunov. As arquiteturas garantem estabilidade

pratica no sistema em malha fechada e desempenho 6timo.

No trabalho de Maestre et al. (2011), tem-se uma proposta de DMPC, em que os
agentes sao independentes, mas sao capazes de se comunicar. Os controladores possuem
acesso ao modelo e estado de apenas um dos outros subsistemas. Em cada instante de
amostragem, os agentes fazem melhorias em uma fungao objetivo local, com base nas
informagoes disponiveis. Além disso, os autores fornecem informacoes que garantem que

o sistema de controle em malha fechada seja assintoticamente estavel.

Em Stewart et al. (2011), um DMPC cooperativo é proposto para aplicagao em siste-
mas nao lineares. O controlador é nao linear, nao convexo e utiliza a projegao de gradiente
e converge para pontos estaciondrios do sistema. Em cada iteracao, o controlador melhora

a funcao objetivo com intuito de estabilizar plantas.

Em Ferramosca et al. (2013), uma estratégia de controle DMPC cooperativo é pro-
posto para rastrear as mudancas de set-point e pode ser aplicavel a qualquer niimero finito
de subsistemas. O controlador proposto é capaz de conduzir todo o sistema para qual-
quer set-point admissivel de forma viavel. O controlador assegura a convergéncia para o
6timo do controle centralizado, mesmo considerando restri¢oes acopladas no problema de

otimizagao.

No trabalho apresentado em Kong e Longo (2015), discute-se o projeto de um con-
trolador DMPC cooperativo baseado em programagao linear (LP, do inglés, Linear Pro-
gramming) para sistemas lineares de grande escala com dinamica acoplada e restri¢oes
de entrada desacopladas. E avaliada também a aplicabilidade da abordagem Divide and
Conquer na estrutura DMPC cooperativo baseado-se em programagcao quadratica (QP,

do inglés Quadratic Programming) para o caso baseado em LP.

Embora muitos esforcos tenham sido feitos para desenvolver novos algoritmos de con-
trole DMPC para uma implementagao bem-sucedida desta abordagem, alguns questoes

cruciais do DMPC nao foram adequadamente abordadas, como por exemplo a decom-
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posicao do sistema (XIE et al., 2016). A seguir serd apresentado o estado da arte referente

a decomposicao de sistemas.

2.3 Decomposicao de sistema - estado da arte

O modelo da planta é geralmente decomposto de acordo com a estrutura fisica da ins-
talacao ou com base em uma analise do modelo matematico, ou através da combinagao de
ambos. Quando um sistema é muito complexo, por apresentar muitos estados, entradas
e saldas, o processo de decomposicao baseado na intuicao, percepcao da estrutura fisica
e/ou experiéncia, pode ser dificil ou até mesmo inviavel. Neste contexto, o desenvolvi-
mento de métodos sistematicos de decomposicao de sistemas, que extraiam informagoes

a partir das equacoes de estado do modelo da planta sao de grande aplicabilidade.

Decomposicoes deste tipo podem tirar proveito da estrutura das matrizes esparsas
presentes no sistema e identificar estruturas escondidas que favorecem as simplifica¢oes
conceituais e numéricas de controle e projeto de estimagao. Desta forma, a decomposicao
de sistemas dinamicos se favorece dos diversos e poderosos métodos matematicos envol-

vidos na pesquisa de matrizes esparsas.

Existem varios métodos para decomposicao de sistemas, um bom exemplo é a de-
composi¢ao hierarquica LBT (do inglés Lower Block Triangular). Sezer e Siljak (1981)
propuseram um procedimento baseado na teoria de grafos para decomposicao de sistemas
de grande escala em subsistemas interconectados de entradas realizaveis. A realizagao
das entradas é um requisito fundamental para se garantir a controlabilidade do sistema.
A pesquisa nessa area mostra que a teoria de grafos é uma poderosa ferramenta para

decomposigao de sistemas de grande escala.

Segundo o trabalho de Sezer e Siljak (1981), a decomposi¢ao LBT é realizada da

seguinte forma. Considere um sistema de controle descrito como:
S:x=Ax+Bu (2.19)

em que, x € R" e u € R™ sao os vetores dos estados e das entradas, respectivamente.
O sistema S pode ser associado a um grafo orientado D = (U U X, E), sendo U =
{u,ug, -+ yup} e X ={x1,29, - ,2,}, 0s conjuntos de vértices das entradas e estados,
respectivamente. (u;,z;) € E[(z;,2z;) € E] se e somente se, a entrada u; (estado x;)

pertencer & equacao correspondente para X; na Equagao (2.19). Assim, as matrizes de



30 2.3. Decomposigao de sistema - estado da arte

adjacéncia e de acessibilidade de D apresentam a seguinte forma:

E L
0 0

P Q
0 0

_ _ (2.20)

Y

sendo E e L (P e Q) matrizes de interconexao entre estados e entradas (acessibilidade)
de dimensoes adequadas. Uma vez estabelecida a associagao entre um grafo orientado
D e um dado sistema S, o digrafo D pode ser utilizado para estudo das propriedades

estruturais de S.

O sistema S da Equacao (2.19) pode ser decomposto através da decomposicao LBT,

de tal forma que gere subsistemas hierarquicamente ordenados e descritos como

k k
Sk :Xk:ZAijj_'_ZBkjuj k’:172, , S (221)

J=1 J=1

sendo x5, € R™ e u;, € R™, respectivamente, estados e entradas de S, tal que, R" =

R™ xR xR, R™ = R™ xR™ x---R™ e Ay;, By, matrizes de dimensoes adequadas.

A decomposigao da Equacao (2.21) é obtida pela permutacao de Sy que transforma as
matrizes A e B da Equacao (2.19) em matrizes de blocos triangulares compativeis. Neste

caso, a matriz de interconexao M da Equagao (2.20) tem a seguinte representagao

'E, 0 0 ... 0 Ly 0 O ... 0 ]
Ey By O ... 0 Ly Ly 0 ... 0
M= | o e e (2.22)
E, E, Es Eny Loy Loy Lo Lo
0 0 0 0O 0 0 0 0

Em termos de digrafo associado D = (UUX, E), a permutacao representada pela Equagao
(2.22) de S corresponde a partigao de D em subgrafos Dy, = (U U Xy, E) identifica-
dos pelos pares (Eg, L) da Equacao (2.22). Os subgrafos sao digrafos de subsistemas

desacoplados que sao definidos como:
z X = Akkxk -+ Bkkuk k= 1, 2, e, S (223)

que s@o obtidos a partir da Equacao (2.21), quando Ay; = 0 e By; = 0 para j # k.

Sezer e Siljak (1986) propuseram outro método bastante simples para decomposigao de
sistemas complexos em subsistemas interligados, com base na Teoria de Grafos. O método
de decomposi¢ao Epsilon é adequado para andlise de estabilidade através de fungoes de

Lyapunov e aplicacoes em controle descentralizado. A ideia é a de associar um grafo a um
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determinado sistema e desconectar as arestas correspondentes as interacoes mais fracas,
menores que um fator ¢, e identificar os subgrafos desconectados do grafo correspondente.
Os componentes obtidos correspondem aos subsistemas com mutuo acoplamento maior
ou igual a e. Uma vez que os componentes de um grafo podem ser determinados como

representacoes lineares, o algoritmo de decomposicao € é bastante simples.

A ideia basica da decomposicao Epsilon é notavelmente simples. Dado uma matriz
A = [a,s] e o valor do pardmetro ¢, sendo € > 0, todo elementos de A que forem menor

que € em mdédulo (ou seja, |a,.s| < €) sd@o considerados nulos.

A matriz esparsa resultante é entao permutada para obter a forma de uma matriz
diagonal de blocos, e todos elementos no mesmo bloco sao considerados fortemente aco-

plados. Como pode-se verificar através da Figura (2.7), o resultado obtido pela aplicagao

-..I L] L] L] [ ]
& & @ « & & @ -
L .- & & - L ]
Pame=10— A= ety orEE Pame =05 — A= o g
™ - & & @ - - & B B 8
- - % & & 8 ® @ - - .
l - L ] " ® B @ L - & @ [ ]
-..I L] L] " & L]
& & @ « & & @ - & ®
® & W % - O O ® 'l!
Pame=0,1— A= Pame=006— A= -
- - % ® = 9 - L] - &
- - & & @ - & = 8 & &
- - % & & 8 ® @ - -
& & & @ 1 & ® @
- & - &
P s s —_— Pai &= 0= A= h—
- & & @ w @
- - & @ - o
L - L I

Figura 2.7: Representacao genérica de um matriz A decomposta para diferentes valores

de e.

da Decomposicao Epsilon ird depender do valor atribuido ao parametro e. Naturalmente,

com o aumento de €, mais elementos sao descartados e as diagonais em blocos se tornarao
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menores. E, portanto necessario determinar um valor adequado para € que ira identificar

fortes acoplamentos, enquanto preserva a estrutura em blocos da matriz resultante.

Motee e Sayyar-Rodsari (2003) desenvolveram um algoritmo baseado numa métrica
de desempenho para o particionamento 6timo de um sistema para posterior aplicacao
da tecnologia de MPC distribuido. Primeiramente, os autores definem uma matriz de
ponderagao para representar o sistema distribuido como um grafo orientado. Em seguida,
desenvolveram uma formulagao na qual um critério de desempenho em malha fechada é
utilizado para particionar o sistema em subsistemas, que serao utilizados nos problemas

locais de controle.

Zhang e Wang (2012) propuseram uma estratégia de controle distribuido preditivo ba-
seado em modelo utilizando um novo método de particionamento de modelos. A particao

é feita analisando a distribuicao das entradas que serao manipuladas.

Considere o seguinte modelo em espaco de estados no tempo discreto:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (2.24)
y(k) = Cx(k) (2.25)
em que x(k) = [z1 2 -+ w,]7 € R™ refere-se ao vetor dos estados do processo;

u(k) € R™ refere-se ao vetor de entradas do sistema ou varidaveis manipuladas; A € R™*"
e B € R™™ sao as matrizes de estados e entradas, respectivamente. Supoe-se que o
conjunto (A, B) é controlavel e que as entradas do sistema podem ser decompostas em

M entradas da seguinte forma:
u(k) = [uf (k) uwz(k) - wy (k)] (2.26)

Partindo do pressuposto que, em um sistema, os estados sao geralmente controlados por

algumas entradas particulares, os autores definiram que:

Definigao 1: O conjunto €; = {«&|By; # 0, = 1,--- ,n} em que B,; é o elemento
da a-ésima linha e i-ésima coluna da matriz de entradas B. O conjunto de estados

diretamente controlados pela entrada u;(k) pode ser descrito como {z,,a € €;}.

A Definicao 1 é a base do método de particao de modelos apresentado no trabalho de
Zhang e Wang (2012). O vetor compacto dos estados diretamente controlados pode ser

escrito como x4,(k), e entdo o modelo da planta pode ser reescrito da seguinte forma:

M
Xd,i(k + 1) = Am’Xdﬂ'(k’) + B“uz(k’) + Z (Al‘deJ‘(k’) + B”ll](k?)) (227)
J=1(j#%)
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em que i = 1,--- , M; x4,(k) € R™, u;(k) € R™ sdo o vetores de estados e de entradas
do subsistema ¢ no instante k, respectivamente; x4 ;(k), u;(k) sao os vetores de estados e

de entradas do subsistema j, respectivamente.

Os estados calculados no instante k, x4;(k) do subsistema i sdo obtidos através de

medigoes e informagoes advindas dos outros subsistemas.

Esse capitulo apresentou vérias estratégias de controle preditivo distribuido. Ou-
tras alternativas propostas existem e podem ser encontradas nas referéncias destacadas
nesse trabalho, como por exemplo o estudo de acoplamento entre modelos de resposta
ao degrau baseando-se no critério de otimalidade de Nash (DU et al., 2001). No geral, ha
formulagoes em espago de estados que dividem o problema global de controle preditivo,
em subproblemas, e essas implementacoes locais podem trocar ou nao informagoes entre
si. Entretanto, na sua maioria, os sistemas sao adotados como completamente desaco-
plados, e sem superposicao de estados nos submodelos usados no particionamento para o

controlador.

Existe ainda controladores preditivos distribuidos que se baseiam em partigoes do mo-
delos em espaco de estados de forma a que o problema seja tratado em uma formulacao
de tunica entrada e miltiplas saidas (SIMO, single-input, multiple-output), como o con-

trolador proposto em Zhang e Wang (2012).

Nota-se ainda que a partigdo de Zhang e Wang (2012) nao se aplica para os casos
em que a matriz B apresenta pelo menos uma coluna completa de nimeros diferentes
de zero. Nesses casos, o subsistema gerado seria o sistema completo da planta, pois
todos estados seriam selecionados. Assim, as abordagens existentes podem nao atender
satisfatoriamente demandas de controle para situacoes de elevado grau de interagao entre
os subsistemas. Além, um controle preditivo distribuido concebido numa estratégia que
aceita cooperacao entre os subsistemas e que aceita superposicao estrutural parece ser

ainda necessario.

Assim, a criacao de metodologias sistematicas de particao de representacoes no espaco
de estados de modelos lineares invariantes no tempo necessita de desenvolvimento e
evolugao. (ROCHA, 2014) propde o particionamento de sistemas lineares com estados
medidos e baseado no grafo orientado dos efeitos das variaveis manipuladas no espago das
saidas controladas e também pode ser aplicado em casos com fortes interagoes entre os
subsistemas e em casos em que a matriz B apresenta pelo menos uma coluna completa

de niimero nao nulos.

Sabe-se que a maioria das plantas industriais sao de natureza nao linear e o controle
desse sistemas com essa caracteristica é tratado em diversos trabalhos na literatura. Nor-

malmente, quando o projetista deseja fazer o controle de um sistema nao linear, primeiro
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considera uma aproximagao linear do sistema em torno de um estado estacionario. Deste
modo, tem-se a vantagem de utilizar os iniimeros controladores lineares. No contexto em
que a linearizacao nao resulta em uma boa aproximagao, o particionamento do modelo
nao linear e utilizagao dessa representacao pode ser necessaria. No contexto, de decom-
posicao do modelo nao linear para aplicacoes de controle de estrutura distribuida nao
foram encontrados métodos sistematicos baseados na representacao nao linear da planta.

Logo, essa area também necessita de atencao.

No contexto das diversas estruturas de controle apresentadas nessa breve revisao bi-
bliografica, a presente pesquisa foi desenvolvida para contribuir nos estudos e aplicacoes
de controlares DMPC nao cooperativos e cooperativos em processos nao lineares. O
cenario apresentado anteriormente motivou o desenvolvimento de duas propostas de con-
trole DMPC utilizando o modelo do processo linearizado localmente. Além disso, outras
duas propostas foram feitas com a utilizacao direta do modelo nao linear. No geral, esta

tese apresenta quatro propostas do controle DMPC, sao elas:

e DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;
e DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear;

e DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear.

As duas primeiras utilizam o modelo da planta localmente linearizado e serao apresen-
tadas no Capitulo 3 e as duas ultimas propostas, que utilizam diretamente o modelo nao
linear serao apresentadas no Capitulo 4. As metodologias de particionamento da planta
sao feitas de forma sistematica, baseando-se exclusivamente no modelo da planta e estru-

tura do controle. Nos proximos capitulos tem-se os detalhes das propostas desenvolvidas.



CAPITULO 3

DMPC Nao Linear baseado no Modelo

Localmente Linearizado

No presente capitulo, os controladores DMPC para sistemas nao lineares baseados no
modelo localmente linearizado da planta sao apresentados, bem como o método de parti-
cionamento desenvolvido para decompor a planta em subsistemas para posterior aplicacao
dos DMPCs. Além disso, dois tipos de estruturas de controle DMPC sao considerados, a

estrutura nao cooperativa e a cooperativa.

Considere um processo descrito pelo seguinte sistema de equacoes algébrico-diferenciais

ordindrias nao lineares:

% = f(x,u) (3.1)
y = g(x) (3.2)

em que X € R™ representa o vetor das variaveis de estados; u € R™ refere-se ao vetor das

varidveis manipuladas; y € R! é o vetor das varidveis controladas.

A partir do modelo apresentado, dois controladores DMPC foram desenvolvidos. Sao

eles:

e DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

e DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Na préxima secao, tem-se a descricao do controlador DMPC nao cooperativo local-

mente linearizado.

3.1 DMPC nao cooperativo baseado no modelo lo-

calmente linearizado

O controlador DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado para
aplicagao em processos nao lineares, utiliza a metodologia de linearizagao sucessiva para
posterior aplicacao de um particionamento a partir do modelo localmente linearizado.

Esta proposta se caracteriza pelas seguintes etapas:

Etapa 1: céalculo das trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as

entradas manipuladas;

Etapa 2: linearizacao do modelo fenomenolégico do sistema em torno do ponto

(Xk—h uk—1)§

Etapa 3: discretizagdo do modelo considerando o tempo de amostragem (Tg) pré-
definido;

Etapa 4: aplicacao da metodologia de particionamento a partir do modelo linearizado

e discreto (ver Secao 3.1.1);

Etapa 5: cédlculo das acoes de controle u; utilizando o algoritmo DMPC nao coope-

rativo (ver Secao 3.1.2);
Etapa 6: implementacao de u; obtido na planta nao linear;
Etapa 7: medicao ou estimacao dos estados xy;
Etapa 8: retorno a Etapa 2 com novos u; e xy.

A Etapa 1 da metodologia do controle proposta se concentra no calculo das trajetérias
de referéncia tanto para as saidas controladas (r,) como para entradas manipuladas (r,,).

Neste trabalho, essas trajetorias serao definidas através das seguintes equagoes:

ry(t+k) = ap-r(t+k—1)+(1—ay) sp,(t+k) (3.3)
r,(t+k) = a, r,(t+k—1)4+(1—ay)- sp,(t+k) (3.4)

em que, sp, e sp, representam os valores de set-point (neste trabalho, sdao os estados

estacionarios desejados) para as saidas controladas e entradas manipuladas, respectiva-
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mente; e os parametros o, e o, representam as velocidades de transigao entre os estados
estacionarios, para as variaveis controladas e para as varidveis manipuladas, respectiva-
mente. Esses parametros podem apresentar valores entre [0, 1). Se esse parametro estiver
préoximo de 1, a transicao entre os estados estacionarios € lenta e quando esta préximo de

0, a transicao é rapida.

As Etapas 2 e 3 se referem a linearizacao do modelo fenomenolégico da planta e a
posterior discretizacao do modelo linearizado. Para encontrar uma representacao linear
da planta, serd necessério linearizar o modelo representado pelas Equagoes (3.1) e (3.2),

gerando assim a seguinte representacao local discreta:

f((k‘ + 1) = Ak_li(lﬁ) + Bk_lﬁ(k?> + f(Xk;_l, uk_l) (35)
y(k) = Crax(k) + g(xk-1) (3.6)
emaque (), =( )o—( )y X=1[T1 Ty --- T,|" € R" representa o vetor dos

estados em varidavel desvio; 1 € R™ refere-se ao vetor das entradas manipuladas em
varidvel desvio; ¥ € R! refere-se ao vetor das saidas controladas em varidvel desvio e

f(kal, uk*l) = At (BACTS — I) [ (kal, uk,l) (37)

Cc

em que Ty representa o tempo de amostragem utilizado na discretizacao do modelo;
A, € R By, € R e Cipy € RX™ sdo as matrizes discretizadas no tempo
k — 1 das variaveis de estados, entradas e saidas, respectivamente, e A, € R™*" é a ma-
triz dos estados no tempo continuo. As versoes linearizadas localmente das matrizes sao
utilizadas pelos controladores preditivos distribuidos e lidam com as diferencas entre os
submodelos e a planta como distirbios no sistema. O processo de linearizacao sucessiva

aplicado ao modelo nao linear é apresentado em maiores detalhes no Anexo A.

A Etapa 4 se caracteriza pelo processo de particionamento da representacao linear
e discreta do modelo. A metodologia utilizada se baseia em grafos orientados do modelo

linearizado localmente. Na Secao 3.2.1 é detalhada e exemplificada essa abordagem.

Na Etapa 5 tem-se o calculo das agoes de controle utilizando o algoritmo DMPC nao

cooperativo. O projeto do controlador seré apresentado na Segao 3.1.2.

As Etapas 6, 7 e 8 representam a implementacao das acoes de controle na planta e
posterior medicao ou estimacao dos novos estados. A partir desse ponto é possivel retornar
a Etapa 2 para inicializagao de um novo ciclo no proximo instante de amostragem. A
Figura (3.1) representa através de um esquema simplificado, a proposta de controle DMPC

nao cooperativo que utiliza o modelo linearizado da planta.
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Figura 3.1: Estrutura da proposta de DMPC nao cooperativo baseado no modelo local-
mente linearizado.

Nota-se pela Figura (3.1), que os processos de atualizacao e particionamento do mo-
delo podem ser etapas nao obrigatorias em cada instante de amostragem. Isto quer dizer,
que o usuario pode definir previamente, a frequéncia em que o modelo da planta serd

atualizado e particionamento.

Na proxima secao tem-se o detalhamento do particionamento utilizado pela aborda-

gem descrita anteriormente.

3.1.1 Particionamento do modelo localmente linearizado

No controlador DMPC nao cooperativo localmente linearizado, a decomposi¢cao do modelo
da planta é realizada com base nos grafos orientados dos efeitos das variaveis manipuladas
no espaco das saidas controladas. Esta metodologia de particionamento é uma extensao

ao particionamento proposto em Rocha (2014).

Primeiramente, verifica-se quais saidas cada entrada afeta, posteriormente, o efeito
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estado-saida é avaliado. Existem dois niveis de efeitos, o efeito direto e o efeito indireto.
E preciso considerar primeiramente os efeitos diretos mais dominantes, e se eles nao sao
explicitos no modelo, em seguida, a selecao é baseada no efeito indireto de todas as

entradas sobre as saidas controladas especificadas.

A particao é calculada em cada instante de amostragem a partir das matrizes Ay_1,
Bi_1 e Cj_1 do modelo linearizado das Equagoes (3.5) e (3.6). Para simplificar a nomen-

clatura o indice £ — 1 serd omitido nas seguintes etapas nesta secao do trabalho.

Considere o seguinte modelo controlavel linear variante no tempo (LTV, do inglés

linear time-variant) do sistema dado por:

x(k+1) = Ax(k)+Bu(k)+ A" (e —I)¢F (3.8)
y(k) = Cx(k)+g (3.9)
sendo que x(k) = [T1 Z» :fn]T € R" é o vetor dos estados em variavel desvio,

()= )= ( )e_y; u(k) € R™ refere-se ao vetor das varidveis manipuladas em
variavel desvio; y(k) € R! refere-se ao vetor das safdas controladas em varidvel desvio;
A € R¥" B € R™™ e C € R*" sao das matrizes no tempo discreto das varidveis de
estados, de entradas e de saidas controladas, respectivamente, e A, € R"*" é a matriz no
tempo continuo dos estados (ROCHA; OLIVEIRA-LOPES, 2015, 2016a, 2016b).

Considere as seguintes definigoes (1-3):

Definigao 1: Defina-se um conjunto ¢; = {a|By; # 0, = 1,...,n}, em que B,; é o
elemento da a-ésima linha e i-ésima coluna da matriz B. O conjunto ¥; = {z,,a € ¢;}

representa os estados diretamente afetados pela entrada u;.

Defini¢ao 2: Defina-se um conjunto & = {a|Ay; # 0, =1,...,n}, em que A,; é o
elemento da a-ésima linha e i-ésima coluna da matriz A. O conjunto p; = {z,, « € &}
representa os estados diretamente afetados pelo estado z;, formando assim a matriz estru-

tural dos estados P (matriz com 1 onde existe interacao entre estados e 0 caso contrario).

Definicao 3: Defina-se um conjunto m; com os estados que devem ser incluidos no
submodelo Mm;. Cada submodelo Mm; serda definido baseando-se no mapeamento de
cada estado pertencente ao conjunto ¥; e p; que afete o espago das saidas (baseando-se

na matriz C).

O passa-a-passo do algoritmo que implementa a estratégia de decomposicao é mos-

trado a seguir:

Etapa 1: construir uma representacao por grafos orientados a partir das matrizes A,

B e C do modelo localmente linearizado;
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Etapa 2: criar os conjuntos ¢; e & (e os conjuntos 9; e p;);

Etapa 3: criar o conjunto 7; com os estados pertencentes aos conjuntos 1; e p; que
afetam diretamente os estados que afetam o espaco das saidas, se houver alguma saida
que nao seja atingida diretamente por nenhuma entrada, considerar os efeitos indiretos,

a partir dos conjuntos &; e p;;

Etapa 4: incluir no conjunto M;, os elementos pertencentes ao conjunto 7; e entrada

correspondente;

Etapa 5: agrupar os submodelos Mm; e Mn; (para i # j) se m; e w; forem conjuntos

idénticos. Criar o novo conjunto de entradas pela juncao das u; e u;;

Etapa 6: verificar se o submodelo Mm; é controlavel, caso contrario elementos adici-

onais (estados) devem ser incluidos em 7; até que esta condigao seja satisfeita.

A seguir, para facilitar a compreensao da metodologia de particionamento apresenta,
tem-se um exemplo de aplicacao da estratégia de particionamento em um modelo local-

mente linearizado ao redor do ponto (xj_1,u_1).

Exemplo de aplicagao da metodologia de particionamento

Considere o seguinte modelo localmente linearizado de um processo industrial de moagem
de minério. Este exemplo foi adaptado de Ylinen et al. (1987) e o modelo local de predigao

da planta em espago de estados é definido da seguinte forma:

x(k+1) = Ax(k)+ BAu(k) 3.10)
y(k) = Cx(k) (3.11)
€1 que,
[ 0,716 0 0 0 0 —0,283 0 0 0 |
0 0,83 1,049 0 0 0 0,755 0 0
0 —0,109 0,186 0 0 0 —0,529 0 0
0 0 0 0,670 0 0,176 0,85 0 0
A = 0 0 0 0 0,13 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 1 0
0 0 0 0 0 0 1 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0,849 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0,819 |
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A representacao por grafos orientados para esse sistema linear pode ser visualizado

na Figura (3.2).
& 8 4.
Coree

1_ ul

Figura 3.2: Representagao por grafos orientados do sistema linear utilizado como exem-
plo.

A partir da representacdo por grafos orientados presente na Figura (3.2) sera possivel

realizar o particionamento do sistema, seguindo o passo-a-passo citado anteriormente.
Etapa 1: Geracao da Figura (3.2)

Etapa 2: Criagao dos conjuntos ¢; e v;:

* o1 = {8} = U = {xs}

* = {9} = ¥y = {zy}

Criagao dos conjuntos &; e p;:
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e G ={l} = p={n}

o & =1{2,3} = po = {m, 73}

o & =1{2,3} = ps = {m, 75}

o &={4} = pa= {4}

o &= {5} = ps = {5}

o (o ={1,4,6} = ps = {z1, 24,76}

o {7 ={2,3,4,7} = pr = {xa, x3, 4, 7}
o & =1{6,8) = ps = {ws, s}

e & ={7,9} = po = {7, 29}

Nota-se pela Etapa 2 que a entrada u; afeta apenas o estado xg e a entrada u, afeta
0 r9. Além disso, para as interacoes entre estados tem-se que os estados xq, T4 € x5
interagem apenas com si proprios. Os estados x5 e x3 interagem com si proprios e entre
eles. O estado x4 interage com ele mesmo e com z; e z4. O estado z7 interage com ele
mesmo e com I, 3 € x4. O estado xg com ele mesmo e com xg. E por ultimo, o estado

xg interage com si proprio e com x7.

Etapa 3: Criacao dos conjuntos 7;. Para isso é necessario avaliar quais estados afetam
as saidas controladas. Isso serd feito a partir da matriz C. Por essa matriz, nota-se que a
saida controlada y; é afetada diretamente pelos estados x; e x5 e a saida 1y, é afetada pelos
estados x4 e x5. Nota-se que as entradas manipuladas nao afetam diretamente nenhum
destes estados (afetam apenas zg e xg9), portanto, deve-se considerar os efeitos indiretos
até que a entrada afete os estados que afetam as saidas controladas. A seguir os conjunto

m; gerados:

® T = {Ith?xS}

® 7o = {I‘4,l’7,$9}
Aos conjuntos acima deve-se acrescentar o estado xs ao conjunto m; e o estado x5 ao
conjunto 7y, ja que a saida y; é formada pelos estados x; e x5 e a saida ys é formada pelos
estados x4 e x5. Considerando, que a saida y; sera controlada pela entrada u; e a saida

Yo pela entrada us e para que as saidas controladas por cada subsistema tenha os estados

que as afetam, o que gera os seguinte novos conjuntos:

® T = {x17x27‘r67x8}
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® Ty = {.73'4,375,.’137,.739}

Etapa 4: Inclusao no conjunto Mm;, os elementos pertencentes ao conjunto 7; e entrada

correspondente, o que gera:

° M7T1 = {ul} = {x17$27$67:1:8}

o Mmy={us} = {4, 25,27, 29}

A Etapa 5 nao é necessaria neste exemplo, pois os conjuntos criados na etapa anterior
nao sao idénticos. Logo, os tinicos subsistemas gerados sao aqueles apresentados na Etapa
4. Na Figura (3.3) tem-se os grafos orientadas dos dois subsistemas gerados a partir do

particionamento proposto.

o~ O

(= @-
Ul 4> Uy — > XTyg
(a) Grafo orientado do Subsistema #1 (b) Grafo orientado do Subsistema #2

Figura 3.3: Grafos orientados dos subsistemas resultantes do particionamento.

Os subsistemas gerados apresentam os seguintes submodelos:
Submodelo do Subsistema #1:

(k + 1) 0,7165 0  —0,2835 0 1(k)

(k+1) 0 0,83 0 0 (k)
xe(k+1) 0 0 1 1 z¢(k) 0

(k+1) 0 0 0 0,819 | | zs(k)
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z1(k)
2 (k)
kEy = |1 100
nh = | H s
.178(]{3)
Submodelo do Subsistema #2:
xy(k+ 1) 0,6703 0 0 0 x4(k) 0
z5(k+1) 0 0,1653 0,8647 0 x5 (k) 0
= + uy (k)
zo(k + 1) 0 0 0 0,819 xg(k) 0,181
z4(k)
s (k)
yi(k) = |1 =1 0 0
1 27 (k)
g (k)

A Etapa 6 consiste na preocupacao em gerar subsistemas controlaveis, e para que
isto ocorra, deve-se avaliar a matriz de controlabilidade do subsistema criado. Se o rank
desta matriz for igual ao nimero de estados desse subsistema, ele é dito controlavel.
Caso contrario, deve-se acrescentar novos estados ao subsistema, até que a condig¢ao de
controlabilidade seja satisfeita. Para o exemplo utilizado, tem-se que o rank da matriz de
controlabilidade é 4 tanto para o submodelo do subsistema #1 como para o submodelo

do subsistema #2, o que definem ambos como controlaveis.

Na proxima subsecao serd apresentado o projeto do controlador nao cooperativo ba-

seado no modelo localmente linearizado.
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3.1.2 Projeto do controlador nao cooperativo baseado no mo-

delo localmente linearizado

Neste trabalho, as interagoes entre subsistemas sao tratadas como perturbacgoes. Consi-

dere:
M
d; (k) = Y Ayx;(k)+Biu(k) (3.12)
J=1(#1)
M
hi(k) = > Cyx,(k) (3.13)
J=1(j#4)

O i-ésimo modelo distribuido do sistema nas Equagoes (3.5) e (3.6) pode ser transformado

na seguinte representacao:

xai(k+1) = Auxai(k)+ Byui(k) + (%1, we—1) + d;(k) (3.14)
Yai(k) = CuXai(k)+gi(xk—1) +hi(k), i=1,2,--- M (3.15)

em que d;(k) e h;(k) representam perturbagdes a partir dos outros subsistemas; as fungoes
fi(xk_1,ux_1) e g;(xx_1) representam os valores das funcoes f e g nos pontos (xj_1,ux_1)
e (xx_1), pertencentes ao subsistema i, respectivamente. Novamente, o indice k — 1 nao
serd exibido nas equagoes nesta se¢ao, mas € preciso lembrar que a representacao local do
modelo em espaco de estados foi obtida pelo processo de linearizacao ao redor da condicao
(xx_1,ug_1). Para cada subsistema, supoe-se que o modelo nominal das Equagoes (3.14)

e (3.15) pode ser descrito como:

Xni(k+1) = AuX,(k) + Byu, (k) (3.16)
Ynilk) = CuXni(k), i=12-- M (3.17)

A predicao das saidas controladas é obtida da seguinte forma:

YZ(/CU{:) = QZ\IIZXZ(]{:V{?) + QszAﬁz(k|k) +Q, Y0,k — 1|k‘) +
+ QEd;(k|k) + QLifi(k — 1]k) + ®;g:(k|k) + ®;h;(k|E) (3.18)

em que,

o= " (3.19)
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Bii
A;iBii + By
i = _ (3.20)
Zfﬁé_l AlB; - Zf:pf)_Hm AlB;
Bi;
A;Bi; + By
i = _ (3.21)
Zf:pffl AlBy;
Cii
A;iCii + Cy;
=, = _ (3.22)
Zf:pé_l Al,Cy
I
A;iCy + Ly
i = , 1 (3.23)
Zfzpé_l AlLy;
0 Cy - 0
Q, = ) o ] (3.24)
0 O Cii
e
L
L
@, = | (3.25)
L,

A metodologia utilizada para a obtencao do modelo de predicao descrito pela Equacao

(3.18), pode ser vista em detalhes no Apéndice G. A funcao objetivo utilizada neste
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trabalho considera os erros nas saidas controladas e nas entradas manipuladas em relagao
as respectivas trajetorias de referéncia para cada uma dessas variaveis e também considera
as variagoes sucessivas das entradas manipuladas. A funcao objetivo pode ser representada

CO1mo:

HP'L'

Ji(k) = Z y:(k + jlk) — ry (K +j)||gi(j) +
J=Huw;
Hy;—1

+ 3 1Ak A+ 51k, ) + (3.26)

Jj=0
Hyi—1

+ > [k + k) = v, (6 + )7,

J=0

em que Q, >0, W; > 0e R; > 0 sao as matrizes de ponderacao das saidas controladas,
das entradas manipuladas e das variagoes sucessivas das entradas manipuladas, respec-
tivamente; r,, e r,, sao as trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as
entradas manipuladas, respectivamente. A funcao objetivo é penalizada no horizonte de

predicao no perfodo H,,, < j < Hp,.

O objetivo é projetar um algoritmo DMPC para calcular uma sequéncia para as
entradas manipuladas com base nos estados e entradas do sistema. As entradas de controle
obtidas garantem a convergéncia assintética em malha fechada para as trajetorias de
referéncia e a funcao objetivo local é minima. O controlador DMPC proposto utiliza o

seguinte problema de otimizacao:

Ty, (k+j|k),j=0,.... Hui—1 Ji(K)

sujeito a

Y (k|k) = Q0% (k|k) + Q0,AT, (k|k) + Q0 (k — 1]k)+

+Q,5d;(k|k) + QLifi(k — 1|k) 4+ ®;gi(k|k) + ®:hi(k|k) (3.27)
x;(k|k) = x;(k)

x;(0) = x;0

em que A é o espago viavel das entradas. Baseando-se no horizonte movel, apenas a
primeira acao é de fato implementada na planta. Entao, se o numero de entradas da
planta for m, sé serdo utilizados as primeiras m linhas do vetor AU;(k)yt, 0 que pode

ser representado da seguinte forma:

AT (K)opt = Ly Oy <23 00] AT, (k)ope (3.28)

em que L,, é uma matriz identidade de tamanho m x m e 0,, é uma matriz de zeros de
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tamanho m x m.

Na préxima secao, sera apresentada a proposta de controle DMPC cooperativo base-

ado no modelo localmente linearizado.

3.2 DMPC cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

O presente controle DMPC para aplicagao em processos nao lineares, utiliza as seguintes

etapas na sua abordagem:

Etapa 1: célculo das trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as

entradas manipuladas;

Etapa 2: linearizacao do modelo fenomenoldgico do sistema em torno do ponto

(Xk—h uk—1)§

Etapa 3: discretizagdo do modelo considerando o tempo de amostragem (Tg) pré-

definido;

Etapa 4: aplicacao da metodologia de particionamento a partir do modelo linearizado

e discreto (ver Segao 3.1.1);

Etapa 5: céalculo das agoes de controle uy utilizando o algoritmo DMPC cooperativo
(ver Segao 3.2.1);

Etapa 6: implementacao de u; obtido na planta nao linear;
Etapa 7: medicao ou estimacao dos estados x;
Etapa 8: retorno a Etapa 2 com novos uy e Xy.

Nota-se que a diferenca se concentra no processo de calculo das acoes de controle, ou
seja, a diferenga estd na Etapa 5. Para enfatizar essa diferenca, a Figura (3.4) representa
a estrutura da proposta de controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente
linearizado. Vale ressaltar que tanto o processo de linearizacao e discretizagao a partir
do modelo fenomenolégico, quanto a metodologia de decomposicao sao idénticos ao do

controle anterior.
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Inicio

‘ Calculo da trajetoria de ‘
referéncia

|

Parada

nao

I

}'- -‘{ Implementagiio no processo ‘

Atualizagdo do modelo
(linearizacio e discretizagdo)

nio Controlador distribuido
—eeeep
cooperativo

Aplicagio da metodologia de ‘ Definicéio estrutural do ‘
particionamento

controle

Controlador DMPC

Figura 3.4: Estrutura da proposta de DMPC cooperativo baseado no modelo localmente
linearizado.

Na préxima subsecao tem-se a apresentagao do projeto do controlador utilizado na

proposta de DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

3.2.1 Projeto do controlador cooperativo baseado no modelo

localmente linearizado

O processo de cooperacao no calculo das acoes de controle de uma estrutura de controle
distribuido, permite a troca de informacoes entre os subsistemas durante o mesmo ins-
tante de amostragem. As informagoes de outros subsistemas estao presentes para cada

controlador.

Nesta secao, a estrutura cooperativa utilizada no controle DMPC cooperativo é apre-
sentada em detalhes. A Figura (3.5) apresenta uma representacao simplificada deste tipo

de abordagem.
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. — u;
— Subsistema - /
u;
. — u;
—  Subsistema - 2
W PROCESSO —k
. . u;_y
—— Subsistema — i-/ —
) Y u;
— Subsistema-i —

Figura 3.5: Estrutura do processo de cooperacao.

Neste tipo de controle, existe um controlador responsavel pela tomada de decisao em
cada subsistema . Cada subsistema ¢ é composto por [; saidas controladas e m; entradas

manipuladas. Lembrando que a selecao dessas varidveis é feito pelo particionamento.

Em cada instante de amostragem, todos os controladores recebem os valores das me-
didas dos estados mensurdveis (x) advindos da planta e iniciam um processo iterativo
para determinar suas respectivas trajetérias étimas de suas acoes de controle. Esta etapa
é realizado através de uma funcao objetivo local, para se ter uma estimativa inicial das
acoes a serem calculadas. Tal etapa caracteriza a primeira iteracao. Feita a estimativa
inicial, os subsistemas trocam informacoes entre si e inicia-se a segunda iteragao, em que
se utiliza uma funcao objetivo global, que inclui os efeitos de todas as agoes de controle,
incluindo as dos outros subsistemas. Cada controlador é responsavel por incluir os efeitos
de suas entradas na funcao objetivo global. As informacoes trocadas entre os subsistemas
permitem que cada controlador conheca os modelos e as agoes de controle geradas pelos
outros controladores da planta. No processo cooperativo, em cada iteracao, cada contro-
lador usa os valores das agoes dos outros controladores obtidas na iteracao anterior e seus
respectivos modelos para otimizar sua propria trajetéria de controle. Quando a condicao
terminal é satisfeita, finalizando o processo iterativo, cada controlador envia suas agoes de
controle otimizadas para os atuadores presentes na planta. Na Figura (3.5), a trajetéria

6tima alcangada por cada controlador ¢ identificada por um * (asterisco) sobrescrito.

A metodologia do processo cooperativo pode ser esquematizado da seguinte forma:

1. Na primeira iteragao (¢ = 1):

(a) Cada controlador recebe, os valores mensuraveis ou estimados dos estados (xy);

(b) Cada controlador calcula suas respectivas trajetérias de suas agdes de controle

utilizando uma funcao objetivo local;
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(c) As trajetdrias calculadas por cada controlador sdo compartilhadas entre eles;
2. Nas iteracoes subsequentes (¢ > 1):

(a) Cada controlador calcula uma nova trajetéria de suas agoes de controle utili-
zando uma funcao objetivo global e as trajetérias calculadas anteriormente de

seus vizinhos;

(b) A condicao de convergéncia é avaliada: Se for satisfeita, cada controlador envia
para os atuadores, as agoes 6timas calculadas (u*); se nao for satisfeita, retorna-

se para Etapa 2 (c + ¢+ 1).

O problema de otimizacao local utilizado por cada controlador na primeira iteracao
¢ identica aquele utilizado na proposta de DMPC linear nao cooperativo. O problema
de otimizacao, bem como a funcao objetivo global utilizada nas outras iteracoes serao

apresentados a seguir:

Dy, (o 1), =0, Huir J (K) = 225 Ji(F)

sujeito a

+Q,5,d;(k|k) + QT (k — 1|k) + ®,8;(k|k) + ®;h;(k|k)
x;(k|k) = x;(k)

(3.29)
x;(0) = x;0
x(k+jlk)e X,7>0
x(k + Hy|k) € Xy,
w;(k+jlk) € Ay, j=0,..., Hy,
w(k + jlk) = w(k + jlk) " 1 £
com
Hpi
Ji(k) = Z y:(k + jlk) — g (K +j)||gi(j) +
j=Hu;
Hyi—1
+ > [k + k) = v, (k + §)llg, ) + (3.30)
Hyi—1 -
+ D Ak + 1R [, + Xk + Ha)l[?,
=0

As propriedades de estabilidade sao garantidas pelo conjunto terminal Xy C X e o
custo terminal Vy = ||x(k + H,;)||p.. Para o cendrio sem restrigées é desejével estabilizar
o sistema com a lei de controle u(k) = K- x(k), isto é, A + BK ¢ estavel. Neste trabalho

o ganho K é solugao de um problema de controle linear quadratico (LQ) com horizonte
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infinito com os mesmos pesos Q e R utilizados na tltima equacao. Entao, se P for a

solugao da equacao de Lyapunov:
(A +BK)"P(A + BK) - P = —(Q + K"'RK) (3.31)

é possivel o conjunto V; = x'Px e X; = {X|XTPX < d}, em que d é um pequeno valor

positivo escolhido para que u(k) = K - x(k) para qualquer x € X;.

No préximo capitulo, tem-se as propostas de DMPC nao linear baseado nas matrizes
de incidéncia do modelo nao linear, bem como os detalhes do particionamento do sistema

a partir do modelo nao linear da planta.



CAPITULO 4

DMPC Nao Linear baseado nas Matrizes de

Incidencia do Modelo Nao Linear

No presente capitulo, os controladores DMPC para sistemas nao lineares baseados nas
matrizes de incidéncia do modelo nao linear da planta sao apresentadas, bem como o
método de particionamento desenvolvido para decompor a planta em subsistemas para
posterior aplicacao dos DMPCs. Além disso, os controles sao formulados nas estruturas

nao cooperativa e cooperativa. Sao elas:

e DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear;

e DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear.

Na proxima secao, tem-se a proposta de DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes

de incidéncia do modelo nao linear.

4.1 DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de

incidéncia do modelo nao linear

O presente controlador DMPC apresenta as seguintes etapas na sua abordagem:
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Etapa 1: céalculo das trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as

entradas manipuladas;

Etapa 2: aplicacao da metodologia de particionamento a partir do modelo nao linear
da planta (ver Secao (4.1.1));

Etapa 3: cédlculo das agoes de controle u; utilizando o algoritmo DMPC nao coope-

rativo (ver Secao (4.1.2);
Etapa 4: implementacao de u; obtido na planta nao linear;
Etapa 5: medicao ou estimacao dos estados x;
Etapa 6: retorno a Etapa 2 com novos u; e xy.

A Figura (4.1) representa um esquema da proposta de controle DMPC nao coopera-
tivo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear, que utiliza o método de

particionamento a partir do modelo nao linear da planta.

Inicio

‘ Calculo da trajetoria de ‘
referéncia

. . Parada
Aplicagdo da metodologia de

particionamento

niao

Defini¢ao estrutural do
controle

sim

Controlador distribuido nio .
: mplementacio no processo
i Tmpl tag
cooperativo

Controlador DMPC

Figura 4.1: Estrutura da proposta de controle DMPC nao cooperativo baseado nas
matrizes de incidéncia do modelo nao linear.

Nota-se pela Figura (4.1), que ndo ha atualizagao do modelo, ja que o particionamento
é feito a partir da representacao nao linear da planta e que esse modelo nao muda ao longo

do tempo de operacao, nao necessitando assim de atualizagao.

Na préxima segao, o particionamento a partir do modelo nao linear, considerando as
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matrizes de incidéncia dos estados, entradas e saidas do processo, sera apresentado em
detalhes.

4.1.1 Particionamento baseado nas matrizes de incidéncia do

modelo nao linear

No controle DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia é utilizada uma
nova abordagem de particionamento. Este particionamento é efetuado a partir do modelo

nao linear da planta. Considere o seguinte modelo fenomenolégico genérico:

x = f(x,u) (4.1)
y = g(x) (4.2)

em que x € R” representa o vetor dos n estados da planta; u € R™ refere-se ao vetor das

m entradas manipuladas; y € R! é o vetor das [ varidveis controladas do processo.

Nesta abordagem, o particionamento é aplicado diretamente no modelo nao linear do

processo. Para a sua realizagao, considere as seguintes defini¢oes:

Definigao 1: Defina-se a matriz de incidéncia para as entradas manipuladas (E),
identificando em cada &; = F;(x,u), para i = 1,...,n do modelo fenomenoldgico, qual
entrada afeta ;. Se houver efeito, o elemento da matriz e;; = 1, caso contrario e;; = 0,
em que e;; ¢ o elemento da i-ésima linha e i-ésima coluna da matriz de incidéncia para as

entradas manipuladas, E.

Definigao 2: Defina-se a matriz de incidéncia para os estados (S), identificando em
cada @; = [;(x,u), para i = 1,...,n do modelo fenomenoldgico, qual estado afeta &;. Se
houver efeito, o elemento s;; = 1, caso contrério, s;; = 0, em que s;; é o elemento da

1-ésima linha e i-ésima coluna da matriz de incidéncia para os estados, S.

Definigao 3: Defina-se a matriz de incidéncia para as saidas controladas (C), identi-
ficando em cada y, = g(x), para k = 1,...,1 do modelo fenomenoldgico, qual estado afeta
Y. Se houver efeito, o elemento c;; = 1, caso contrario ¢; = 0, em que ¢; é o elemento

da k-ésima linha e j-ésima coluna da matriz de incidéncia para as saidas controladas, C.

Definigao 4: Defina-se o conjunto v; = {afes; =1, =1,...,n}, em que e,; é o
elemento da a-ésima linha e j-ésima coluna da matriz E. O conjunto I'; = {z,, o € 7;}

representa os estados diretamente afetados pela entrada u;.

Definicao 5: Defina-se o conjunto v; = {a|s,; =1, a=1,...,n}, em que s,; ¢ 0

elemento da a-ésima linha e j-ésima coluna da matriz S. O conjunto Y; = {z,, « € v;}
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representa os estados diretamente afetados pelo estado ;.

Defini¢ao 6: Defina-se o conjunto w; com os comportamentos dinamicos dos estados
(#; = F;(x,u)) que devem ser incluidos no submodelo Mw;. Cada submodelo Mw; sera
definido baseando-se no mapeamento de cada estado pertencente ao conjunto 7; e que
afeta o espaco das saidas (a partir da matriz C definida previamente). Se qualquer
saida controlada nao ¢ diretamente afetada por qualquer entrada, o conjunto v; deve ser
adicionado ao submodelo, contemplando assim os efeitos indiretos. Esta configuracao
garante que o método de particionamento seja baseado nos efeitos de cada entrada nas

saldas controladas.

A metodologia de particionamento ¢ baseada nas Defini¢oes (1-5). O algoritmo com

0 passo-a-passo para a introducao da estratégia de decomposicao é dado como segue:

Etapa 1: criar os conjuntos v; e v; (e os conjuntos I'; e T;). I'; baseia-se na matriz de
incidéncia das entradas manipuladas E. T; baseia-se na matriz de incidéncia dos estados
S;

Etapa 2: criar o conjunto w; com os estados pertencentes ao conjunto I'; que di-
retamente afetam o espaco das saidas, se houver alguma saida que nao seja atingida
diretamente por nenhuma entrada, considerar os efeitos indiretos,a partir dos conjuntos

vjeTj;

Etapa 3: incluir no submodelo M {w;}, os elementos pertencentes ao conjunto w; e

entrada correspondente;

Etapa 4: agrupar os submodelos M {w;} e M {w;} (para i # j) se w; e w; forem

conjuntos idénticos. Criar o novo conjunto de entradas pela juncao das entradas u; e u;;

Etapa 5: verificar se o submodelo M {w;} é controlavel, caso contrario elementos

adicionais (estados) devem ser incluidos em w; até que esta restrigao seja satisfeita.

O processo de particionamento descrito ird gerar submodelos M {w;} do seguinte tipo:

yi = 8i(xi) (4.4)
em que i = 1,...,M; x; € R™ representa o vetor dos n; estados; u; € R™ refere-se ao

vetor das m; entradas manipuladas; y, € R é o vetor das I; varidveis controladas do
subsistema M {w;}

A seguir, tem-se um exemplo de aplicacao da estratégia de particionamento para

facilitar a compreensao da mesma.
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Exemplo de aplicacao da metodologia de particionamento
Considere o seguinte modelo genérico nao linear:
dx
d_tl = filw,ur,us); 21(0) = 210 (4.5)
dl’g
E - fQ(I17$2,x4,I107I117U1,U5>; flfg(O) = T20 (46)
diL‘g
o J3(@1, T2, T3, T4, T10, T11, U1, us);  23(0) = w30 (4.7)
d$4
7 fa(x1, X, 3, g, T12, U, Uz, Us);  24(0) = 240 (4.8)
dx
d_t5 = fs(z1,w5,u3);  25(0) = 250 (4.9)
diL‘ﬁ
7 Jo(x1, 22, 5, 06, 28, u3);  16(0) = 260 (4.10)
d:ll'7
e fr(x1, @3, x5, 26, 7, T3, uz);  27(0) = 270 (4.11)
dl’g
7 fs(x1, 24, 75, 6, 27, T8, U3, ug);  28(0) = 250 (4.12)
dx
d_tg = folws,x9,us);  x9(0) = 2go (4.13)
dl’lo
. fio(z6, 9, 210, 211, u5); 210(0) = T100 (4.14)
dxy
7 = f11($7,1'9,$10,$11,u5); 57511(0) = X110 (4-15)
de‘lg
o frz(xs, g, T12, us, ug);  12(0) = T129 (4.16)

Y1
Y2
Ys
Ya
Ys
Ye

T
Ty
Ty
T
Zg

X12
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A partir do modelo fenomenoldgico genérico acima, tem-se as seguintes matrizes de

incidéncia para as entradas (E), estados(S) e saidas(C):

100010
100010
100010
110010
001000
001000
001000
001100

000010

000010

000010

O O O+ O O O O oo o o
O 4 4 O O O O O o +H —H O
O 4 4 O O O O o o +H —H O
o O O O o o o o A = — O
O O o oo A4 +H -4 O o O -
O O O O O O +H —H O O —H O
O O O O 4 +H 4 O —+H O O
O O O O = ™ = — A O —
SO = 4 A O O O —H O O O O
o o 4 4 O O 4 O O O O O
O = = - O - O O O O o O
— o o = = = - OO O O
]
I
wn
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0000O0OO0OO0O1O0O0O0OO0
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A Etapa 1 consiste em criar os conjuntos v;, v; e I'; e T;, baseando-se nas matrizes

de incidéncia E e S, respectivamente. A seguir os conjuntos gerados:

v ={1,2,3,4} = 'y = {x1, x9, 23, 24}

Y2 = {4} = [y = {4}

v3 ={5,6,7,8} = I's = {5, z6, x7, x5}

Y= {8} = T'y = {ws}

v ={1,2,3,4,9,10,11} = I's = {1, x9, 23, T4, Tg, T10, T11}
v6 = {12} = T's = {z12}

vy ={1,2,3,4,5,6,7,8} = Yy = {x1, x9, x3, T4, Ts5, Tg, T7, Tg }
vy ={2,3,4,6} = Yo = {9, x3, T4, 76}

v3 ={3,4,7} = T3 = {a3, x4, 27}

vy ={2,3,4,8} = Ty = {9, x3, x4, 7}

vs = {5,6,7,8,9,10, 11,12} = Y5 = {5, x6, 7, T3, Tg, T10, T11, T12}
ve = {6,7,8,10} = T¢ = {ws, x7, T3, T10}

vy ={7,8,11} = 17 = {x7, x5, 211}

vg = {6,7,8,12} = YTg = {wg, x7, T3, T12}

vg = {9,10,11} = Tg = {xg, 210, 211}

v10 = {2,3,10,11} = Y19 = {x2, 23, 10, T11}

v = {2,3,10,11} = Ty = {x9, 3, 10, 711 }

V12 = {4, 12} = T12 = {1’4,1‘12}

A Etapa 2 consiste em criar os conjuntos w;, apresentados a seguir:

w1 = {I17$4}
wy = {T4}
W3 = {%;Is}

Wy = {ZEg}
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o ws = {x1,24,29}

® Wg = {51312}

Nota-se a partir dos conjuntos w; gerados que todas as saidas controladas sao afetadas
por pelo menos uma entrada. A Etapa 3 consiste em incluir no submodelo M {w;}, os

elementos dos conjuntos w; e entrada correspondente, o que gera os seguintes submodelos:

o Mwi :{u1} = {x1, 24}

o Muwy: {us} = {x4}

o Muws: {us} = {5, 25}

o Mwy:{us} = {xs}

o Mws:{us} = {x1, 24,79}

o Muwg: {ug} = {12}

Analisando os conjuntos w; e w; (para i # j), nota-se que nao ha conjuntos idénticos.

Logo a Etapa 4 é desnecessaria. A seguir, os submodelos M {w;} gerados por esse par-

ticionamento:

Submodelo Mwy:

dx

d_tl = fi(z,u,us5)  21(0) = 210

dz

d_: == f4(w1ax27$3ax47x127u1au27u5) $4(0) = T40
y1 = I
Yo = T4

Submodelo Mws:
dz
d_t4 = f4<l‘1,x2,$3,x4,$12,U1,UQ,U5) I4(O> = T40

Y1 = 4
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Submodelo Mws:

dz
d_t5 = f5($1,9€5,u3) I5(O) = Ts50
dx
d_ts = fB(xlax47$5yx67x7ax87u3au4) x8(0) = T80
Yy = s
Y2 = T3
Submodelo Mwy:
dl’g
e fs(@1, 24, 5, 26, T7, T, U3, us)  x5(0) = 230
y1 = I
Submodelo Mws:
dx
d_tl = fl(xla ul7u5) .Tl(O) = T1o
dx
d_t4 = f4<x1,$2,x3,$4,x12,'U,l,'l,LQ,'U/5) x4<0> = T40
dl’g
% = f9($5,959,u5) $9(0> = T90
y1 = 1
Yo = T4
Ys = Xy
Submodelo Mwg:
dCClQ
prali fi2(ws, kg, T12, us,us)  12(0) = 2120 25(0) = &g
Yy = I

Na préxima subsecao tem-se a apresentagao do projeto do controlador utilizado na

proposta de controle DMPC nao linear nao cooperativo.
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4.1.2 Projeto do controlador nao cooperativo baseado nas ma-

trizes de incidéncia do modelo nao linear

Como apresentado anteriormente, o particionamento descrito gera submodelos do tipo:

x; = Fi(x,w) (4.23)
yi = 8i(x) (4.24)
em que ¢ = 1,...,M; x; € R™ representa o vetor dos n; estados; u; € R™ refere-se ao

vetor das m; entradas manipuladas; y, € Rl é o vetor das l; varidveis controladas do
subsistema M {w;}

A funcao objetivo utilizada nesta proposta também considera os erros nas saidas
controladas e nas entradas manipuladas em relagao as respectivas trajetorias de referéncia
para cada uma dessas variaveis. Além disso, também considera as variagoes sucessivas das
entradas manipuladas. Na equacao a seguir, tem-se a representagao da fun¢ao objetivo

em questao:

Hpi
ik = 37 N5k + 4lk) — vy, (k + )15, ) +

J=Huw;

Hy;—1
+ 37 Ak + J1E) e, + (4.25)
j=0
Hy;—1
+ 57 @k + 1K) — vy, (k + 5)]

=0

2
R;(j)

em que Q, >0, W; >0 e R; > 0 sao as matrizes de ponderacao das saidas controladas,
das entradas manipuladas e das variagoes sucessivas das entradas manipuladas, respec-
tivamente; r,, e r,, sao as trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as
entradas manipuladas, respectivamente. A funcao objetivo é penalizada no horizonte de

predigao no periodo H,,, < j < Hp,.

O objetivo é projetar um algoritmo DMPC para calcular uma sequéncia para as
entradas manipuladas com base nos estados e entradas do sistema. As entradas de controle
obtidas garantem a convergéncia assintética em malha fechada para as trajetorias de

referéncia e a fungao objetivo local é minima. O controlador DMPC nao linear proposto
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utiliza o seguinte problema de otimizacao:

MWDy, (o-tj|k),j=0,.... Hus—1 Ji(K)

sujeito as Equagoes (4.23 - 4.24)

yilk+jlk) €Y,j>0 (4.26)
vi(k+ Hylk) € Yy

u;(k+jlk) e Aiyj=0,...,H,; — 1

em que A; é o espaco viavel das entradas do subsistema .

Na proxima secao sera apresentada a proposta de controle DMPC nao linear com

estrutura cooperativa.

4.2 DMPC cooperativo baseado nas matrizes de in-

cidéncia do modelo nao linear

O presente controle DMPC nao linear apresenta a metodologia, caracterizada pelas se-

guintes etapas:

Etapa 1: calculo das trajetérias de referéncia para as saidas controladas e para as

entradas manipuladas;

Etapa 2: aplicacao da metodologia de particionamento a partir do modelo nao linear

da planta (ver Secao 4.1.1);

Etapa 3: cédlculo das ac¢oes de controle uy, utilizando o algoritmos DMPC cooperativo
(ver Secao 4.2.1);

Etapa 4: implementacao de u; obtidos na planta nao linear;
Etapa 5: medicao ou estimacao dos estados x;
Etapa 6: retorno a Etapa 2 com novos u; e xj.

A quarta proposta de Controle DMPC para aplicacgao em processos nao lineares, uti-
liza boa parte da metodologia da tltima proposta, sendo que a unica diferenca esta no
calculo das acoes de controle. O particionamento é feito de forma idéntica ao controle
DMPC nao linear nao cooperativo. O projeto do controlador DMPC nao linear coopera-
tivo estd presente na segao (4.2.1). A Figura (4.2) representa um esquema da proposta de
controle DMPC nao linear cooperativo, que utiliza o método de particionamento a partir

do modelo nao linear da planta.
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Figura 4.2: Estrutura da proposta de controle DMPC nao linear cooperativo.

Nota-se pela Figura (4.2), assim como na proposta anterior, ndo hé atualizagao do
modelo, ja que o particionamento é feito a partir da representacao nao linear da planta
e que esse modelo nao muda ao longo do tempo de operagao, nao necessitando assim de

atualizacao. A seguir, o projeto do controlador utilizado no DMPC em questao.

4.2.1 Projeto do controlador cooperativo baseado nas matrizes

de incidéncia do modelo nao linear

O processo cooperativo utilizado pelo controlador em questao é similar ao realizado pelo
controlador DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, a diferenca
esta no modelo utilizado para predicao, que é um modelo nao linear. Logo, isto ira alterar
o problema de otimizacao efetuado pelo controlador. A seguir, tem-se a descricao desse

problema de otimizacao.

M0y, (k). j=0,.... Hi—1 I (K) = 32, Ji(k)
sujeito as Equacoes (4.23 - 4.24)
vi(k+jlk) €Y,j>0
yi(k+ Hy|k) € Yy

(k+jlk) e AN, j=0,...,Hy — 1
(k+ jlk) = w(k + jlk), Vi £

(4.27)

u;

w;
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em que A; é o espaco viavel das entradas do subsistema ¢ e com:

Hp,
Jik) = 7 gk + k) — 1y (k + 5[5, +
j:Hwi
Hui—l
+ 37 [k + k) =, (k + Dl + (4.28)
j=0
Hy—1
+ Z ||Aﬁi(k+j|k)||i{i(j)
j=0

No proximo capitulo, tem-se os resultados obtidos com a aplicacao das propostas de

controle desenvolvidas em trés estudos de casos distintos.






CAPITULO 5

Avaliacao dos Controladores Distribuidos

Propostos

Neste capitulo, tem-se os resultados das simulagoes dinamicas realizadas para avaliar
o desempenho dos controladores desenvolvidos neste trabalho. As estruturas de controle
projetadas, bem como os classicos controles centralizado e descentralizado serao aplicados
em trés estudos de casos distintos. Vale relembrar aqui que sao quatro tipos diferentes de

DMPCs propostos nesta tese, sao eles:

e DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

e DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado;

DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear;

e DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear.

Na proxima secao deste capitulo, tem-se a metodologia para avaliacao e comparagao

das estratégias de controle consideradas nesta tese.
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5.1 Metodologia para avaliacao e comparacao das es-

tratégias de controle

Nesta secao tem-se a descricao das analises efetuadas para comparacao das estratégias de
controle em cada estudo de caso, bem como a métrica utiliza para avaliacao dos sistemas
de controle. Como ja dito anteriormente, a avaliagao sera realizada em trés estudos de

casos distintos e em cada exemplo serao feitas as seguintes andlises:

e avaliagao das estratégias DMPCs, comparando-as com as abordagens de controle
centralizada e descentralizada (a formulagdo do controle descentralizado é apresen-
tada no Apéndice E);

e avaliacao do impacto no desempenho do controle quando altera-se a frequéncia de
aplicagao da metodologia de particionamento nas estratégias DMPCs localmente

linearizadas com estrutura cooperativo e nao cooperativo;
e avaliacao do tempo de processamento de cada estratégia de controle;

e avaliacao do desempenho de cada estratégia proposta e do controle descentralizado

em relacao ao controle centralizado.

Em cada estudo de caso serao considerados restrigoes nos limites superiores e inferiores
na operacgao das variaveis manipuladas e excepcionalmente no primeiro estudo de caso
serd considerado também um outro cendrio, em que restricoes nas variagoes sucessivas
das entradas manipuladas estao presentes. Para cada estudo de caso serao apresentados

os seguintes resultados:

e as respostas dinamicas das saidas controladas;

as respostas dinamicas das entradas manipuladas;
e a comparagao do tempo de processamento de cada estratégia de controle;
e a comparacao do desempenho de cada estratégia de controle;

e a evolucao do particionamento para o DMPC nao cooperativo baseado no modelo

localmente linearizado (Apéndice A), bem como as parti¢des ocorrentes;

a evolucao do particionamento para o DMPC cooperativo baseado no modelo local-

mente linearizado (Apéndice B), bem como as partigdes ocorrentes;
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e 0 processo de geracao do particionamento para os DMPCs baseados nas matrizes

de incidéncia do modelo nao linear (Apéndice C);

e os resultados da andlise da frequéncia de aplicacao da metodologia de particiona-

mento nas estratégias DMPCs baseadas no modelo localmente linearizadas (Apéndice
D);

A comparacao do desempenho entre as estratégias de controle sera realizada através
do somatério dos erros quadraticos (SSE, do inglés Sum of Squared Erros) tanto para as
saidas controladas, como para as entradas manipuladas. Este somatério para as varidveis

controladas foi calculado segundo a seguinte equagao:

N

SSE, = > (yi—¥y) (5.1)

=1

em que, N representa o nimero total de amostras coletadas, ou seja, o nimero total de
instantes de amostragem; y, representa os valores reais das saidas e y,, 0s seus respectivos
valores desejados. O somatério dos erros quadraticos para as entradas manipuladas foi

calculado através da seguinte equagao:

N

SSE, = Y (u;—u,)’ (5.2)

i=1

em que, u; representa os valores reais das entradas manipuladas implementados na planta

e Us,, 0s valores desejados para essas variaveis.

Com intuito de avaliar o desempenho das estratégias de controle descentralizada e as
versoes distribuidas em relacao a estrutura de controle centralizada, indices de desempe-
nho foram considerados para viabilizar essa comparacao. O indice I, se refere ao critério
de comparacao para as saidas controladas e o indice I, se refere ao critério de comparacao

para as entradas manipuladas. Estes indices podem ser calculados da seguinte forma:

(Vi = ¥) /Y2 (5.3)

QN
I

N
Il
i

I, = (0; — uy,)?/u? (5.4)

sp

M-

ﬁ
Il
—

em que, os termos ygp e ugp nos denominadores de I, e I, respectivamente, tornam estes
indices adimensionais e possibilita uma comparacao entre todas as saidas controladas e

todas as entradas manipuladas.
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O tempo de processamento dos calculos dos controladores foi registrado com intuito
de promover outro tipo de comparacao entre as estruturas de controle avaliadas. Para tal
é necessario fornecer algumas caracteristicas do computador utilizado nas simulagoes. A

seguir encontram-se tais informagoes:

Processador: Intel®Core™ i7-45100U CPU @ 2,00GHz
Memoria RAM: 2 x 8GB DDR3 @ 1600MHz

Sistema Operacional: Windows 10 Home 64 bits
Software de Simulagao: Scilab (5.5.2) 64 bits

Os tempos de amostragem para os estudos de casos avaliados neste trabalho foram
selecionados utilizando o método de Nyquist Shannon. As simulagoes utilizaram o otimi-

zador ITPOpt 0.2 e o integrador lsoda.

Nas préximas secoes, encontram-se os resultados dos trés estudos de casos avaliados
nesta tese. O primeiro exemplo, corresponde a um sistema reacional constituido de dois
reatores seguidos de um separador, sendo este sistema de grande dimensao. O segundo
exemplo, representa o mesmo avaliado anteriormente, mas numa versao de menor di-
mensao. O terceiro e tltimo estudo de caso, representa o processo industrial de alquilacao
de benzeno para producao de etilbenzeno. A seguir, tem-se a descricao do processos e 0s

resultados para o primeiro estudo de caso.

5.2 Estudo de caso 1

5.2.1 Descricao do processo - Estudo de caso 1

Neste estudo de caso, considere a planta mostrada na Figura (5.1) e apresentada em
Stewart et al. (2011). A planta consiste em dois reatores perfeitamente agitados (CSTR,
do inglés, Continuous Stirred-tank Reactor) em série, onde correntes puras de reagente A
entram nos reatores e uma reacao de primeira ordem converte o reagente A no produto
B. O produto B desejado é perdido através de uma reacao paralela de primeira ordem
que forma o subproduto C. Apéds os dois reatores existe um separador tipo flash, onde o

subproduto destilado é dividido e parte deste redirecionado ao primeiro reator.
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Fp
Fp Fr Ffa
T ~—
—— ——— Hj
H, H,
> > >
e
Q Q2 Qs

Figura 5.1: Dois reatores em série com separador e reciclo (STEWART et al., 2011).

O modelo foi adaptado de Stewart et al. (2011), resultando nas seguintes equagoes:

CSTR-1:
dH 1
d_tl E(Ff1+FR_F1)
dx 1
d?l pALH [Fpi(za0 —za1) + Fr(zar — 2a1)] — ki
1H1
dx 1
dfl pA1H [Fri(zpo — wp1) + Fr(zpr — 1)) + karwar — kpiwp
1H1
dT 1
dtl pAH [Fr(To —Th) + Fr(Tr — Th)] +
1y
1 o
—;(k’AlﬂfAlAHA +kp1zpi AHp) + oAvcpH,
CSTR-2:
dH. 1
d_tQ E(FJQ_"FI_F?)
dx 1
d?Q pAsH. [Fro(za0 — wa2) + Fi(wa1 — Ta2)] — kas®az
22
dx 1
dfz pAsH [Er2(2po — ©p2) + F1(zp1 — p2)] + kastas — kpatps
2 Ho
dT: 1
dt2 pAsH. [Fr2(To = To) + Fi(Th — To)] +
o Ho
1 (kA TaaAH 4 + kpoxp AHB)+ @
- 2 2 2 2 AT
cp pAQCpHQ

(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)
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SEPARADOR:

dHs
dt

dx 43
dt

dxps
dt

dTs
dt

As vazoes sao definidas como:

e as constantes de reacao:

1
A= Fo = Fr— B (5.13)
1
DAL [Fo(xaz — xas) + Fp(xas — zar) + Fr(zas — xar)] (5.14)
3H3
1
DAL [Fo(xpa — xp3) + Fp(xps — xpr) + Fr(vps — 2BR)) (5.15)
3H3
L BTy = Ty) + Fo(Ty — Ti) + Fu(Ty — To)] + — & (5.16)
PYWTAEICE I p(13 —Tr r(13 —Tg oAepH;
F; = kyH, (5.17)
E
ki = kaexp (_R;i) (5.18)
Ep
o _ Nl
ki = kgexp ( RTi> (5.19)

em que para qualquer i € I1.3. A vazao de reciclo e os percentuais satisfazem as seguintes

equacoes:

Fp=0,01F% (5.20)

Tag = A48 (5.21)
T3

Tpr = 253 (5.22)
T3

T3 = QAT A3 + BTy + QcTcs (523)

Tcog = (1 — T A3 — .1’33) (524)

A definicao das varidveis utilizadas no modelo podem ser encontradas na Tabela (5.1)

e na Tabela (5.2) tem-se os parametros do modelo. A Tabela (5.3) mostra os estados

estaciondrios do sistema considerados neste trabalho.
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Tabela 5.1: Variaveis do processo do estudo de caso 1.

Hb H27 H3

TA1,TB1,XC1
T A2, B2, LC2
T A3, TB3, LC3

LAR, TBR, LCR

Alturas de liquido em cada equipamento

Composicoes percentuais de A, B e C' no CSTR-1

Composicgoes percentuais de A, B e D no CSTR-2

Composicoes percentuais de A, B e C' na saida inferior do separador

Composicoes percentuais de A, B e C' na saida superior do separador

A0, TBo Composicgoes percentuais de A e B nas correntes de alimentacao
Fr, Fyo Correntes de alimentacao de A puro nos CSTR-1 e CSTR-2
Ty Temperatura das correntes de alimentacao
Tr Temperatura da corrente de reciclo
F Fy Fy Correntes efluentes em cada equipamento
Fp Corrente efluente do processo
Fr Corrente de reciclo do separador para o CSTR-1
p Densidade da mistura reacional
Cp Calor especifico da mistura reacional
AH,, AHpg Calores das reacoes
Ay, Asg, Az Areas das secoes transversais de cada equipamento
1,715,135 Temperaturas em cada equipamento
Q1,Q2, Q3 Entradas externas de calor/refrigerante para cada equipamento
kai, ki Constantes de reagao no CSTR-1
kao, kpa Constantes de reacao no CSTR-2
Tabela 5.2: Parametros do modelo do estudo de caso 1.
Parametro | Valor | Unidade Parametro | Valor | Unidade
Ay 3 m? k4 2 1/min
Ay 3 m? kp 0,18 | 1/min
Az 1 m? Es/R 300 K
P 1000 | kg/m3 FEg/R 250 K
cp 5 kJ/(kg.K) | AHu -200 kJ/kg
K 1020 | kg/(m.min) | AHp -50 kJ/kg
Koo 1020 | kg/(m.min) | aq 1,5 -
K3 1020 | kg/(m.min) | ap 1,5 -
T A0 1 % ac 2,0 -
Tpo 0 % To 313 K
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Tabela 5.3: Estados estacionarios do sistema do estudo de caso 1.

1° Estado Estaciondrio (ssl)

2° Estado Estaciondrio (ss2)

Hlssl = 0,706 m

HlssQ = 0,423 m

TAlss1 = 07210

TAlss2 = 07177

LB1ssl = 07626

LB1ss2 = 07650

Tieer = 348,107 K

T'ss2 = 350,958 K

H2ssl = 17176 m

H2$82 = 07541 m

L A2ss1 = Oa 150

L A2s52 = 07101

TB2ss1 — Oa597

TB2ss2 = 07605

Thss1 = 350,660 K

TstZ — 354,553 K

HSssl = 0,939 m

Hgssg = 07351 m

T A3ss1 = 07200

LT A3ss2 = 07142

L B3ss1 = 07796

L B3ss2 = 07851

T5.51 = 350,670 K

1550 = 354,601 K

Fr1s51 = 480,000 kg/min

Fr1s52 = 240,000 kg/min

Q1551 = 60,000 kJ/min

Q1552 = 180,000 kJ/min

Fros1 = 480,000 kg/min

Frosso = 120,000 kg/min

Qgssl = 60,000 kJ/mm

Qa2ss2 = 210,000 kJ/min

Frss1 = 240,000 kg/min

Frsso = 192,000 kg/min

Q3551 = 60,000 kJ/min

Q3552 = 270,000 k.J/min

As saidas controladas e as entradas manipuladas sao indicadas, respectivamente:

= [Hh
= [Fp,

T17
Qh

H27
Ff27

T27
Q27

H37
FR7

7"
Qs]"

(5.25)
(5.26)

Para verificar a dificuldade de controle desse processo, bem como justificar a selegao
dos pares (entrada-saida) para o controle descentralizado, serd apresentado na préxima
secao uma analise do condicionamento do modelo linearizado da planta, bem como uma
andlise das matrizes do ganho relativo (RGA, do inglés Relative Gain Array) nos estados

estaciondrios ssl e ss2.

5.2.2 Analise do sistema - Estudo de caso 1

Nesta segao serao verificadas algumas caracteristicas do sistema em questao, que sao

importantes para o controle do mesmo. Sao elas: estabilidade do sistema em malha
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aberta, condicionamento do modelo linearizado nos estados estacionarios e as matrizes
RGAs nos estados estacionérios utilizadas na selecao do pareamento das varidveis para
controle descentralizado. As matrizes A do modelo discreto e linearizado em torno dos
estados estacionarios ssl e ss2 apresentam todos os autovalores dentro do circulo unitario.
Logo pode-se afirmar que o sistema é estavel em malha aberta nos pontos considerados.
O namero de condicionamento no estado estacionario ssl é igual a 3809 e no estado
estacionario ss2 é igual a 23407, o que caracteriza mau condicionamento do sistema nestes
pontos. Para que um sistema apresente bom condicionamento o valor do nimero de
condicionamento deve ser menor que 10 (SEBORG et al., 2004). Seria usual, com um
nimero de condicionamento tao elevado, fazer uma reavaliacdo do controle e selecao de
outras variaveis controladas e manipuladas, mas isso nao sera feito neste trabalho e os
controladores desenvolvidos serao testados nessa condicao. A seguir, tem-se as matrizes
RGA em ssl e em ss2:

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 ]
0,00 1,01 0,00 —0,01 0,00 0,00
~0,06 0,00 1,00 0,00 0,06 0,00
RGA,, = ’ e ’ (5.27)

0,00 0,00 0,00 1,01 0,00 —0,01
0,06 0,00 0,00 0,00 0,94 0,00

0,00 —0,01 0,00 0,00 0,00 1,01

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 1,01 0,00 —0,01 0,00 0,00
—0,06 0,00 1,00 0,00 0,06 0,00
RGA,,, = ’ ’ ’ ’ ’ ’ (5.28)

0,00 0,00 0,00 1,01 0,00 —0,01
0,06 0,00 0,00 0,00 0,94 0,00

0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 1,01

Analisando as matrizes RGA,;; e RGA,, e utilizando a metodologia de pareamento da
literatura de controle (mais detalhes em Seborg et al. (2004)) é possivel fazer a selegao
dos pares (entrada e saida) necessaria para o controle totalmente descentralizado que serd
utilizado neste trabalho. Os pares selecionados sao: Fy — Hy, Q1 — T4, Fpo— Ha, Qo2 — T,
Fr— Hze Q3 —T3.

A seguir, tem-se os resultados obtidos para o estudo de caso.
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5.2.3 Resultados - Estudo de caso 1

Neste estudo de caso, serao avaliadas duas situacoes distintas. A primeira considera
a situagdo sem restrigoes na variacdo sucessiva das entradas manipuladas (Au;). Ja a

segunda situacao considera restrigoes deste tipo. A seguir o caso sem restricao em Au;.

Cenario sem restricao na velocidade das entradas manipuladas

A primeira situacao aqui considerada sera aquela em que nao ha restrigoes na variacao
sucessiva das entradas manipuladas (Aw;). As restri¢oes impostas na operagao do processo
concentram-se apenas nos limites inferiores e superiores dessas varidveis. Na Tabela (5.4)

tem-se as restrigoes para as entradas que necessitam ser satisfeitas.

Tabela 5.4: Restricoes nas entradas manipuladas do sistema para o estudo de caso 1.

Entrada u; | Valor Minimo | Valor Maximo | Unidade
Ff 0 500 kg/min
[ON 0 500 kJ/min
Ff, 0 500 kg/min
Q2 0 500 kJ/min
Fr 0 500 kg/min
Qs 0 500 kJ/min

O objetivo de controle é manter as variaveis manipuladas e controladas mais préxima
possivel das trajetérias de referéncia pré-estabelecidas. A seguir tem-se as equagoes que
representam as trajetorias de referéncias escolhidas para esse trabalho, tanto para as

saidas controladas (r,) como para as entradas manipuladas (r,):

ryt+k) = ay-r(t+k—1)+(1—-aqy,) sp,(t+k) (5.29)
ro(t+k) = ap,-r,(t+k—1)4+ (1 —a,)-sp,(t+k) (5.30)

em que, sp, e sp, representam os valores de set-point (neste trabalho, o estado esta-
ciondrio desejado) para as saidas controladas e entradas manipuladas, respectivamente;
e oy e «, representam as velocidades de transicao entre os estados estaciondrios para
as saidas controladas e para as entradas manipuladas, respectivamente. Neste estudo
de caso, considerou-se o, e «, iguais a 0,5, o que representa uma transicao gradual en-
tre os estados estacionarios. Na Figura (5.2) tem-se uma representacao simplificado das

trajetorias desejaveis para variaveis controladas e manipuladas.
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..................................................

Tempo (min)

Figura 5.2: Trajetoria de referéncia desejavel para as varidveis controladas e manipuladas
para o estudo de caso 1 sem restricao em Auw;.

Pela trajetéria de referéncia apresenta na Figura (5.2), deseja-se que o controle man-
tenha as varidveis controladas e manipuladas no estado estacionario 1 (ssl) até o instante
de tempo igual a 5 min e a partir deste instante leve o processo ao estado estacionario
2 (ss2) de maneira gradual e o mantenha neste ponto até o instante de tempo igual a
30 min, quando devera retornar ao estado estacionario 1 e manté-lo neste ponto até o
instante de tempo igual a 60 min, quando o tempo considerado de operacao da planta

finaliza.

Com relagao aos parametros de sintonia inerentes aos controladores preditivos basea-
dos em modelo, tem-se as seguintes escolhas para as matrizes de ponderacao e horizontes

de predicao e de controle:

Q = 10-L,,.,,
R = Luom
W = Lo
H, =5

H, =5

lembrando que, n, representa o nimero de saidas controladas; m, o nimero de entradas
manipuladas e a matriz I representa a matriz identidade. Além dos parametros ja citados,
vale ressaltar que o tempo de amostragem escolhido neste estudo de caso foi igual a
T, = 0,5 min. Essa escolha baseou-se na dinamica mais rapida, entre todas as dinamicas

das variaveis envolvidas quando a operacao da planta encontra-se em malha aberta.

A seguir sao apresentados os resultados dindmicos para as saidas controladas (Figuras

(5.3) e (5.4)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas (Figuras (5.5) e

(5.6)).
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Tempo (min)

LEGENDA:
Centralizado === « === . DMPC N#o Cooperativo Localmente Linearizado

-------------- DMPC Cooperativo Localmente Linearizado == == == == DMPC Néo Cooperativo Ndo Linear

===+ = == DMPC Cooperativo Ndo Linear === === = Descentralizado

Figura 5.3: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 1 sem restricao em Awu;.
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LEGENDA:
Centralizado === « === . DMPC Niao Cooperativo Localmente Linearizado

-------------- DMPC Cooperativo Localmente Linearizado == == == == DMPC Nio Cooperativo Ndo Linear

e+« === DMPC Cooperativo N4o Linear === === == Descentralizado

Figura 5.4: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 1 sem restricao em Auwu;,.
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LEGENDA:
Centralizado === « === . DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado

-------------- DMPC Cooperativo Localmente Linearizado == == == == DMPC Néo Cooperativo N&o Linear

e+ o === DMPC Cooperativo Ndo Linear === === == Descentralizado

Figura 5.5: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 1 sem
restricao em Au;.
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LEGENDA:
Centralizado === « === : DMPC Nio Cooperativo Localmente Linearizado

-------------- DMPC Cooperativo Localmente Linearizado == == == == DMPC Nao Cooperativo Ndo Linear

DMPC Cooperativo No Linear === === == Descentralizado

Figura 5.6: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 1 sem
restricao em Au;.

Nota-se que as respostas obtidas para as dinamicas das saidas controladas e entradas
manipuladas sao equivalentes, exceto as respostas obtidas pelo DMPC cooperativo base-
ado no modelo localmente linearizado, que se distanciam um pouco das outras estruturas
de controle. A trajetéria obtida pelo DMPC cooperativo localmente linearizado é o que
mais se aproxima da trajetéria de referéncia pré-estabelecida para as varidveis. Isto se
deve ao fato da presenca do processo iterativo nesta abordagem, que sé finaliza quando se
atinge um critério de parada pré-definido, resultando numa boa aproximagcao em relagao
a trajetoria de referéncia. Para exemplificar o processo iterativo do DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado, que resulta na minimizacao da funcao obje-
tivo, considere as Figuras (5.7) e (5.8), que mostram o nimero de iteragoes efetuados em
cada instante de amostragem e a evolucao do valor da funcao objetivo para essa estrutura

no instante de amostragem igual a kK = 11, respectivamente.
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Figura 5.7: Numero de iteragoes do DMPC cooperativo baseado no modelo localmente
linearizado em cada instante de amostragem para o estudo de caso 1 sem restricao em
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Figura 5.8: Evolucao dos valores da fungao objetivo do DMPC cooperativo baseado no
modelo localmente linearizado no instante de amostragem k£ = 11 para o estudo de caso
1 sem restricao em Au;.

Nota-se pela Figura (5.7), que o nimero de iteragoes realizadas pelo controle DMPC

cooperativo baseado no modelo localmente linearizado aumenta nos instantes de tempo

em que houve mudanca nas trajetérias de referéncia. Isto ja era esperado, pois nesses

instantes, a dificuldade nos célculos das agoes aumentam consideravelmente. A Figura

(5.8), mostra a evolugdo do valor da fungao objetivo nas 21 iterages executadas no ins-

tante de amostragem k = 11, ilustrando dessa forma como o processo de cooperagao
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entre os controladores se desenvolve, com o objetivo de minimizar os erros (tanto das
saidas controladas como das entradas manipuladas) para encontrar uma soluc¢ao de con-
trole satisfatoria. Nota-se pela Figura (5.8) acima que nas ultimas iteragdes do processo
cooperativo, a fungao objetivo chega a assumir valores préximos a zero, o que significa
que as acoes de controle calculadas por essa estrutura estao proximas das trajetorias de
referéncia. A seguir, na Tabela (5.5) tem-se os tempos de processamento dos célculos dos

controladores.

Tabela 5.5: Comparacao entre o somatério dos tempos de calculo das acoes de controle
para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Tipo de controle Tempo total (s) | Tempo maximo (s)
Centralizado 201,46 7,69
Descentralizado 61,80 1,08
DMPC Nao Cooperativo Linearizado 41,61 1,27
DMPC Cooperativo Linearizado 404,21 4,66
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 95,27 2,09
DMPC Cooperativo Nao Linear (i=>5) 938,76 8,66

Na Tabela (5.5) tem-se o tempo total e o tempo méximo de processamento em um
determinado instante de amostragem. O tempo total corresponde ao somatorio dos tem-
pos de célculo de todos controladores presente na malha e ao longo de todo o tempo
de operacao considerado. Avaliar o tempo total de processamento é interessante para
comparar as estratégias de controle. Ja o tempo méaximo representa o tempo de processa-
mento de todos os controladores no instante de amostragem em que os eles executaram os
calculos de forma mais lenta. Isto é interessante para avaliar se as estratégias ultrapassam
o tempo de amostragem, que neste estudo de caso é igual Ty = 30 segundos. Analisando
esses resultados, nota-se que o DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente
linearizado é a estratégia mais rapida e o DMPC cooperativa baseado nas matrizes de
incidéncia do modelo nao linear é o que apresenta maior gasto de tempo em seus célculos.

Em termos do tempo maximo, nota-se que todos os tipos de controle sao viaveis.

O valor apresentado para o DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia
do modelo nao linear considera uma limitacdo no nimero méaximo de iteragdes permi-
tidas igual a 5. Isto foi necessario, pois caso nao houvesse essa restricao o tempo total
chegaria a 75247,36 segundos, muito acima do tempo de operacao avaliado (60 minutos),
inviabilizando assim tal aplicacao. Mesmo com essa limitacao do nuimero de iteragoes,
nao houve perdas consideraveis no desempenho do mesmo. A selecao do limite maximo
de iteragoes permitidas foi baseada em uma analise dos valores da fungao objetivo ao

longo das iteracoes e de todos os instantes de amostragem, e constatou-se que a partir da
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quinta iteragao, os valores da funcao objetivo ja estavam préximas de zero, na maioria

dos instantes de amostragem.

As Tabelas (5.6) e (5.7) apresentam uma comparagao entre os diversos tipos de con-
trole analisados neste trabalho, através do somatorio dos erros quadraticos para as saidas
controladas. A Tabela (5.6) se refere as alturas de liquido (H;, Hs e H3) em cada equi-
pamento e a Tabela (5.7) se refere as temperaturas controladas (7, T e T3). As Tabelas
(5.8) e (5.9) apresentam o SSE para as entradas manipuladas. A Tabela (5.8) faz re-
feréncia as vazoes méssicas manipuladas na planta (Ffi, Fro e Fg) e a Tabela (5.9) se

refere aos calores do processo (@1, Q2 e Q3).

Tabela 5.6: Comparagao entre o somatério dos erros quadréaticos para as saidas contro-
ladas Hy, Hs e H3 para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para Hy, Hy e H;
Centralizado 10,18
Descentralizado 10,17
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 10,17
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 8,76
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 10,17
DMPC Cooperativo Nao Linear 10,18

Tabela 5.7: Comparacgao entre o somatério dos erros quadréaticos para as saidas contro-
ladas T, T e T3 para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para T, T e T
Centralizado 174,32
Descentralizado 176,82
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 176,79
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 146,67
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 176,65
DMPC Cooperativo Nao Linear 176,87
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Tabela 5.8: Comparagao entre o somatorio dos erros quadraticos para as entradas ma-
nipuladas F1, F2 e F para o estudo de caso 1 sem restricao em Au,.

Tipo de controle SSE, para Fy, Fyy e Fg
Centralizado 280689
Descentralizado 280746
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 280682
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 128067
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 280654
DMPC Cooperativo Nao Linear 280822

Tabela 5.9: Comparagao entre o somatorio dos erros quadraticos para as entradas ma-
nipuladas @)1, Q)2 e ()3 para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para 1, )2 e Q3
Centralizado 119997
Descentralizado 120001
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 119999
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 54750
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 119996
DMPC Cooperativo Nao Linear 119999

Analisando os resultados apresentados nas tabelas acima, nota-se que é possivel com-
provar numericamente, o que ja foi constatado através da analise grafica: as respostas
obtidas pelas estratégias de controle em questao, sao equivalentes, exceto para o controle
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, que obteve uma resposta
mais proxima da desejada e definida pela trajetoria de referéncia. Vale ressaltar aqui,
que nao houve uma preocupacao em otimizar as sintonias dos controladores. Se isso fosse
executado de forma minuciosa, seria possivel obter para o controle centralizado, a melhor
solucao possivel de controle, ja que o mesmo tem o maior nimero de informacoes advindas

da planta, e o modelo utilizado por este é o mais proximo do real.

Com intuito de avaliar o desempenho das estratégias de controle descentralizada e as
distribuidas com relacao a versao centralizada do controle, utilizou-se os I, e I,,, ja citados
anteriormente no inicio deste capitulo. Lembrando que, o indice I, se refere ao critério de
comparacao para as saidas controladas e o indice [, se refere ao critério de comparagao
para as entradas manipuladas. As Tabelas (5.10) e (5.11), representam essa comparagao

de desempenhos, avaliando os indices I, e I, respectivamente.
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Tabela 5.10: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as saidas con-
troladas para o estudo de caso 1 sem restricao em Auwu,.

Tipo de controle I, Desempenho
Centralizado 32,34 -
Descentralizado 32,33 10,03%
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado | 32,33 10,03%
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 27,72 114, 28%
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 32,33 10,03%
DMPC Cooperativo Nao Linear 32,30 10,11%

Tabela 5.11: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as entradas
manipuladas para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Tipo de controle I, | Desempenho
Centralizado 12,28 -
Descentralizado 12,29 1 0,06%
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado | 12,29 4 0,06%
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 4,39 164, 23%
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 12,29 1 0,06%
DMPC Cooperativo Nao Linear 12,29 4 0,06%

Analisando as duas iltimas tabelas, nota-se que, para as saidas controladas houve um
aumento no desempenho do DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado
de cerca de 14% em relacao ao controle centralizado. Para as entradas manipuladas,
o aumento foi maior que 64%. O desempenho das outras estruturas sido equivalentes e
proximas do controle centralizado. Na proxima secao, avaliam-se as estruturas de controle

em um cenario com restricao na variagao sucessiva das variaveis manipuladas.

Cenario com restricao na velocidade das entradas manipuladas

A segunda situacao considera restricoes na variagao sucessiva das entradas manipuladas
(Aw;). O valor maximo admitido para essa variacao ¢ 10 kg/min para as entradas que
representam vazoes (Fri, Fyo e Fg) e 10 kJ/min para aquelas que representam calores
(@1, Q2 e Q3). A Figura (5.9) apresenta uma representagao simplificada das trajetérias

desejaveis para variaveis controladas e manipuladas nesta situagao com restricao em Au;.
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P oss2i

----------------------------------------------------------
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Figura 5.9: Trajetoria de referéncia desejavel para as varidveis controladas e manipuladas
para o estudo de caso 1 com restricao em Auw;.

A Figura (5.9) representa de forma simplificada a trajetéria desejavel para as varidveis
controladas e manipuladas do processo. Nota-se que deseja-se que o controle mantenha
as variaveis no estado estaciondrio 1 (ssl) até o instante de tempo igual a 5 min e a partir
deste instante leve o processo ao estado estaciondrio 2 (ss2) de maneira rapida (o, e ay,
iguais a 0) e o mantenha neste ponto até o instante de tempo igual a 45 minutos, quando
devera retornar ao estado estacionario 1 e manté-lo neste ponto até o instante de tempo
igual a 60 minutos, quando o tempo considerado de operacao da planta finaliza. Devido a
presenca da restricao no Awu; nas varidveis manipuladas, optou-se por desconsiderar uma
trajetdria suave para as variaveis do processo, ja que tal comportamento gradual ja seria

imposto indiretamente pela restricao adicional.

Com relacao aos parametros de sintonia inerentes aos controladores preditivos basea-
dos em modelo, tem-se as seguintes escolhas para as matrizes de ponderagao e horizontes

de predicao e de controle:

Q = 100-T,.,,

R = diag([1;1;1;1;100; 1])
W = diag([1;1;1;1;100;1])
H =5

H, =5

lembrando que, n, representa o nimero de saidas controladas e a matriz I representa a
matriz identidade de dimensao n, por n,. Além disso, vale relembrar aqui que o tempo de
amostragem escolhido neste cenario foi igual a T, = 0,5 min. A seguir sao apresentados os
resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras (5.10) e (5.11)) e os resultados

dindmicos para as entradas manipuladas (Figuras (5.12) e (5.13)).
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Figura 5.10: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 1 com restricao em Auw;.
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Figura 5.11: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 1 com restricao em Auwu,.
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Figura 5.12: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 1 com
restricao em Au;.
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Figura 5.13: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 1 com
restricao em Au;.

Analisando as Figuras (5.10-5.13) nota-se que as respostas de todas as estruturas de
controle sao equivalentes e as curvas estao sobrepostas. Além disso, nota-se claramente
que o controle neste cenario foi predominantemente definido pela restricao imposta em
Awu;. Apesar dos resultados obtidos serem equivalentes, a apresentacao desses resultados
¢ interessante para comprovar que os DMPCs propostos sao capazes de lidar satisfatori-

amente com restringimentos dessa natureza.

Devido as respostas dos controladores serem idénticas nao se faz necesséario fazer
uma comparagao entre os somatérios dos erros quadraticos e nem dos indices I, e I,
para comparacao com o controle centralizado. Pode-se afirmar que todos os controles
obtiveram o mesmo desempenho. Mesmo assim, ¢é interessante fazer uma comparacao dos

tempos de processamento dos calculos, e isso é feito na Tabela (5.12).
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Tabela 5.12: Comparacao entre o somatério dos tempos de cédlculo das agoes de controle
para o estudo de caso 1 com restricao em Au;.

Tipo de controle Tempo total (s) | Tempo maximo (s)
Centralizado 1305,91 23,52
Descentralizado 59,42 0,74
DMPC Nao Cooperativo Linearizado 43,58 0,59
DMPC Cooperativo Linearizado 487,98 5,58
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 134,33 1,68
DMPC Cooperativo Nao Linear (i=5) 853,64 13,81

Nota-se que novamente o tipo de controle com menor tempo de processamento é o
DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado. O controle DMPC
cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear é o que apresenta
maior tempo de processamento, mesmo com a limitacao méaxima de 5 iteracao em cada
instante de amostragem. Sem considerar tal restricao, o tempo total de processamento
do DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear é igual a
112441,45 segundos, o que ultrapassa o tempo total de operagao da planta (80 minutos).
Vale ressaltar, que mesmo com a limitacao de 5 iteragoes por instante de amostragem,
nao houve perdas significativas no desempenho deste controlador. Em termos do tempo
maximo, todas as abordagem sao praticdveis em uma situacao real, ja que nenhuma

ultrapassa o tempo de amostragem definido (T = 30 segundos).

A seguir, tem-se a descricao do estudo de caso 2, bem como os resultados obtidos.

5.3 Estudo de caso 2

5.3.1 Descricao do processo - Estudo de caso 2

O estudo de caso 2 corresponde ao mesmo sistema apresentando no estudo de caso 1, mas
com diferencas nas dimensoes dos equipamentos diferentes e em alguns outros parametros

do sistema. Os novos parametros considerados sdo apresentados na Tabela (5.13).

O estudo de caso em questao foi selecionado, pois a sua menor dimensao dificulta
o seu o controle. Em plantas de menor dimensao, as pertubagoes podem ter grandes
impactos na dinamica da planta. Esta caracteristica é interessante quando deseja-se
avaliar o desempenho de uma nova abordagem de controle. Na Tabela (5.14) tem-se os

estados estaciondrios considerados neste estudo de caso.
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Tabela 5.13: Parametros do modelo do estudo de caso 2.

Parametro | Valor | Unidade Parametro | Valor | Unidade
Ay 0,02 m? ka 2 1/min
Ay 0,02 | m? kg 0,18 | 1/min
As 0,0l | m? Ea/R 100 | K

p 600 kg/m? Ep/R 150 K

cp 5 kJ/(kg.K) | AHu -200 | kJ/kg
K, 8,5 kg/(m.min) | AHp -50 kJ/kg
Ky 8,5 kg/(m.min) | aq 1,0 -

K3 8,5 kg/(m.min) | ap 1,0 -

T Ao 1 % ac 2,0 -

TRy 0 % To 313 K

Tabela 5.14: Estados estacionarios do sistema do estudo de caso 2.

1° Estado Estacionario (ssl)

2° Estado Estacionario (ss2)

Hlssl = 07706 m

HlssQ = 0,423 m

T Alss1 = 07233

TAl1ss2 = 07194

LB1ssl = 07604

LB1ss2 = 07570

Thss1 = 345,516 K

Tieso = 348,246 K

H28$1 = 1,176 m

H2852 = 0,541 m

L A2ss1 = 07]-73

L A2s52 = 07118

T B2ss1 = Oa626

T B2ss2 = 07598

Tstl - 348,250 K

T2332 = 352,015 K

H3ssl = 0,939 m

Hgssz = 0,351 m

L A3ss1 = 07194

T A3ss2 = 0,134

TB3ssl — 07701

TB3ss2 = 07677

T5.51 = 348,300 K

Theso = 352,407 K

Fr1s91 = 4,000 kg/min

Friss2 = 2,000 kg/min

lesl = 2,000 kJ/mm

les2 = 6,000 kJ/mm

Frass1 = 4,000 kg/min

Frossa = 1,000 kg/min

Q2ssl = 2,000 k:J/mm

QQSSQ = 9,000 k‘J/mm

Frss1 = 2,000 kg/min

FRrsso = 1,600 kg/min

Q3551 = 2,000 kJ/mm

Q3552 = 9,000 kJ/min

As saidas controladas e as entradas manipuladas sao, assim como no estudo de caso
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anterior, respectivamente:

- [Hla T17 H27 T27 H37 T3]T (531)
u = [Fr, Qi, Fp, Q Fr @Q (5.32)

Na préxima segao, tem-se uma analise do sistema considerado no estudo de caso 2.

5.3.2 Analise do sistema - Estudo de caso 2

Nesta se¢ao serao apresentadas algumas caracteristicas do estado de caso 2. Essas carac-
teristicas sao interessante para o controle do mesmo. As matrizes A do modelo discreto e
linearizado em torno dos estados estacionarios ssl e ss2 apresentam todos os autovalores
dentro do circulo unitario. Logo pode-se afirmar que o sistema é estavel em malha aberta
nos pontos considerados. O ntimero de condicionamento deste sistema em ss1 é 7125946,5
e em ss2 é 17313438,0, o caracteriza mau condicionamento. Apesar disso, a estrutura do
controle foi mantida e os controladores foram aplicados nesse estudo de caso. A seguir,

tem-se as matrizes RGAs em ssl e ss2:

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
~0,17 0,00 1,00 0,00 0,17 0,00

RGA,, — (5.33)
0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 —0,02
0,17 0,00 0,00 0,00 0,83 0,00
0,00 —0,02 0,00 0,00 0,00 1,02
[ 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 |
0,00 1,04 0,00 —0,04 0,00 0,00
~0,17 0,00 1,00 0,00 0,17 0,00
RGA,,, — ’ ’ (5.34)

0,00 0,00 0,00 1,04 0,00 —0,04
0,17 0,00 0,00 0,00 0,83 0,00
0,00 —0,04 0,00 0,00 0,00 1,04

Analisando as matrizes RGA;; e RGA,, e utilizando a metodologia de pareamento da
literatura de controle é possivel fazer a selecdo dos pares (entrada e saida) utilizada no

controle totalmente descentralizado. Os pares selecionados foram: Fy — Hy, ¢y — 11,
Ff2 — Hy, Q2 =Ty, Fr — Hy e Q3 — T5.

Na préxima segao tem-se os resultados obtidos no estudo de caso 2.
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5.3.3 Resultados - Estudo de caso 2

Neste estudo de caso, o cendrio avaliado s6 considera restricoes nos limites superiores

e inferiores para as varidveis manipuladas e essas limitacoes estao presentes na Tabela

(5.15).

Tabela 5.15: Restricoes nas entradas manipuladas do sistema do estudo de caso 2.

Entrada u; | Valor Minimo | Valor Maximo | Unidade
Ff 0 10 kg/min
1 0 10 kJ/min
Ff, 0 10 kg/min
Q2 0 10 kJ/min
Fr 0 10 kg/min
Qs 0 10 kJ/min

O objetivo de controle é manter as entradas manipuladas e saidas controladas quanto

mais préximas possiveis das suas respectivas trajetérias pré-definidas. A Figura (5.14)

apresenta uma representacao simplificada das trajetérias desejaveis para as variaveis con-
troladas (Hy, Ty, Ho, Ty, Hs, T3) e as variaveis manipuladas (Fr1, Q1, Fr2, Q2, Fr, Q3)

| s o . o
s \ i é
.S’S.["r ------------------------------------- ' ! ' ' !
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Tempo (min)
(a)
? s S N O S O -
S0 TR WU NN N N A k ? ssli | ?
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Tempo (min)
(b)

Figura 5.14: Trajetéria de referéncia desejavel para as (a) varidveis controladas e (b)
manipuladas para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.
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A Figura (5.14) representa de forma simplificada as trajetérias desejiveis para as
variaveis controladas e manipuladas do processo. Nota-se que deseja-se que o controle
mantenha o processo no estado estacionario 1 (ssl) até o instante de tempo igual a 1
minuto e a partir deste momento leve o processo ao estado estaciondrio 2 (ss2) de maneira
gradual (o, = 0,5 e o, = 0,8) e 0 mantenha neste ponto até o instante de tempo igual a
15 minutos, quando devera retornar ao estado estacionario 1 e manteé-lo neste ponto até o
instante de tempo igual a 30 minutos, quando o tempo considerado de operacao da planta

finaliza.

Com relacao aos parametros de sintonia inerentes aos controladores preditivos basea-
dos em modelo, tem-se as seguintes escolhas para as matrizes de ponderacgao e horizontes

de predicao e de controle:

Q = T,
R = 100-Lyum
W = 10 Ly
H, = 5
H, = 5

O tempo de amostragem escolhido neste estudo de caso foi igual a Ts = 0,1 min. A
seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras (5.15)

e (5.16)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas(Figuras (5.17) e (5.18)).
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Figura 5.15: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 2 sem restricao em Auwu,.
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Figura 5.16: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 2 sem restricao em Auw;.
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Figura 5.17: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 2 sem
restricao em Au;.
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Figura 5.18: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 2 sem

restricao em Au;.

A partir das ultimas figuras, nota-se que as respostas obtidas pelos controle centra-

lizado e as propostas de controle DMPC apresentam curvas coincidentes, o que mostra

equivaléncia entre as respostas. Nota-se, que o controle descentralizado nao tem uma res-

posta satisfatéria, apresentando oscilagoes antes de estabilizar e em alguns pontos chega

a alcancar os limites superiores e inferiores impostos para as entradas Q2 e Q3. A Tabela

(5.16) apresenta os tempos de processamento dos célculos dos controladores.
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Tabela 5.16: Comparacao entre o somatdério dos tempos de cédlculo das agoes de controle
para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.

Tipo de controle Tempo total (s) | Tempo maximo (s)
Centralizado 228,96 2,97
Descentralizado 80,41 0,59
DMPC Nao Cooperativo Linearizado 74,88 0,83
DMPC Cooperativo Linearizado 377,16 3,95
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 438,43 4,26
DMPC Cooperativo Nao Linear (i=5) 1315,35 6,68

Neste estudo de caso, o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo local-
mente linearizado apresenta o menor tempo de processamento, seguido do controle descen-
tralizado. O controle que demanda maior tempo para processamento de seus respectivos
calculos de controle é o DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo
nao linear. O tempo apresentado na Tabela (5.16) para essa abordagem de controle é com
o limite méximo de 5 iteragoes por instante de amostragem. Essa restricao nao impactou
consideravelmente o desempenho do mesmo. Caso nao houve essa limitacao, o tempo total
de processamento deste controle seria aproximadamente 42036 segundos, ultrapassando
assim, os 30 minutos de operacao da planta considerados. Em termos do tempo maximo,

nenhuma abordagem ultrapassa os 10 segundos do tempo de amostragem.

As Tabelas (5.17) e (5.18) apresentam uma comparagao entre os diversos tipos de
controle analisados neste trabalho, através do SSE,. A Tabela (5.17) se refere as alturas
de liquido (Hy, Hs e H3) em cada equipamento e a Tabela (5.18) se refere as temperaturas
controladas (77, Ty e T3). As Tabelas (5.19) e (5.20) apresentam o SSE,. A Tabela (5.19)
faz referéncia as vazoes massicas manipuladas na planta (Fyy, Fre e Fg) e a Tabela (5.20)

se refere aos calores do processo (Q1, Q2 e @3).

Tabela 5.17: Comparagao entre o somatorio dos erros quadraticos para as saidas con-
troladas Hy, Hy e H3 para o estudo de caso 2 sem restricao em Auw;.

Tipo de controle SSE, para Hy, Hy e H;
Centralizado 27,17
Descentralizado 22,72
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 27,16
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 27,00
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 27,17
DMPC Cooperativo Nao Linear 27,19
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Tabela 5.18: Comparagao entre o somatorio dos erros quadraticos para as saidas con-
troladas T, T e T3 para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para T, T, e T}
Centralizado 521,98
Descentralizado 733,57
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 521,96
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 515,53
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 521,99
DMPC Cooperativo Nao Linear 523,66

Tabela 5.19: Comparacao entre o somatério dos erros quadraticos para as entradas
manipuladas Fyy, Fye € Fr para o estudo de caso 2 sem restrigao em Au;.

Tipo de controle SSE, para Fy, Fry e Fg
Centralizado 3,33
Descentralizado 48,27
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 3,31
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 2,83
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 3,33
DMPC Cooperativo Nao Linear 3,39

Tabela 5.20: Comparacao entre o somatério dos erros quadraticos para as entradas
manipuladas Q1, ()2 e (J3 para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;,.

Tipo de controle SSE, para 1, Q2 e Q3
Centralizado 29,55
Descentralizado 358,88
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 29,55
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 25,35
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 29,55
DMPC Cooperativo Nao Linear 29,55

Analisando os resultados apresentados nas tltimas tabelas, nota-se que os erros come-
tidos pelos controle centralizado e as versoes DMPC dos controles sao proximos. A maior
diferenca se concentra nos erros cometidos pelo controle descentralizado. Apesar de apre-
sentar menor somatorio dos erros quadraticos para as variaveis Hy, Hs e Hj, para todas

as outras variaveis, os valores de SSE sao consideravelmente maiores para a estrutura de
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controle descentralizada. Mesmo que pequena, nota-se que ha uma diminuicao dos erros
cometidos pelo DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado. Devido a
escala dos graficos gerados, nao é possivel detectar facilmente esta diferenca. Para facilitar
a visualizacao e comprovar que hé diferencas nos comportamentos das varidveis entre o
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado e os outros controles dis-

tribuidos e o centralizado, considere a Figura (5.19), que traz duas ampliagoes nos graficos

apresentados anteriormente para as variaveis T3 e Q3.
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Figura 5.19: Respostas dinamicas das varidveis (a) T3 e (¢) Q3 com destaque nas res-

pectivas ampliacoes de (b) da varidvel T3 e de (d) da variavel Q3.
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Nota-se agora, a partir da Figura (5.19) que hé diferengas nos comportamentos das
variaveis para os diferentes tipos de controle analisados. Isto justifica as diferencas nos
valores apresentados nas Tabelas (5.17-5.20). O controle DMPC cooperativo baseado no
modelo localmente linearizado foi o que apresentou menores erros, ou seja, obteve respos-
tas mais préximas as trajetérias de referéncia. Vale novamente ressaltar, que nao houve
uma preocupacao em otimizar as sintonias dos controladores. Se isso fosse executado
de forma meticulosa, seria possivel obter para o controle centralizado, a melhor solucao

possivel de controle.

O desempenho das estratégias de controle descentralizada e as distribuidas foram com-
parados com o controle centralizada, através dos indices I, e I, ja citados anteriormente.
As Tabelas (5.21) e (5.22), representam essa comparacao de desempenhos, avaliando os

indices I, e I,, respectivamente.

Tabela 5.21: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as saidas con-
troladas para o estudo de caso 2 sem restricao em Auwu,.

Tipo de controle I, Desempenho
Centralizado 92,97 -
Descentralizado 94,72 1 1,88%
DMPC Localmente Linearizado Nao Cooperativo | 92,95 10,03%
DMPC Localmente Linearizado Cooperativo 92,41 10,60%
DMPC Nao Linear Nao Cooperativo 92,97 -
DMPC Nao Linear Cooperativo 93,02 4 0,05%

Tabela 5.22: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as entradas
manipuladas para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.

Tipo de controle I, | Desempenho
Centralizado 1,98 -
Descentralizado 43,88 | | 2115,42%
DMPC Localmente Linearizado Nao Cooperativo | 1,98 10,15%
DMPC Localmente Linearizado Cooperativo 1,72 113,29%
DMPC Nao Linear Nao Cooperativo 1,98 -
DMPC Nao Linear Cooperativo 1,99 4 0,58%

A partir das tabelas acimas, nota-se que, para as saidas controladas houve um aumento
no desempenho do DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado de cerca
de 0,6% em relacao ao controle centralizado. Para as entradas manipuladas, o aumento

foi maior que 13%. J4 para o controle descentralizado, é possivel constatar uma pequena
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perda de desempenho de aproximadamente 2% para as saidas controladas, mas para as
entradas manipuladas, essa queda no desempenho é maior que 2000%, quando comparado
com a estrutura centralizada de controle. Na proxima secao, tem-se o estudo de caso 3,

que avalia os diferentes tipos de controle em um processo de alquilagao de benzeno.

5.4 Estudo de caso 3

5.4.1 Descricao do processo - Estudo de caso 3

O estudo de caso 3 consiste no processo de alquilacao de benzeno com etileno para
producao de etilbenzeno e é representado na Figura (5.20). Este processo é amplamente
utilizado na industria petroquimica. A desidratacao do produto produz estireno, que é o
precursor do poliestireno e muitos outros copolimeros. Nas tltimas duas décadas, varios
métodos e resultados de simulacao de alquilacao de benzeno com catalisadores foram re-
latados na literatura. O modelo do processo de alquilacao de benzeno apresentado aqui é
baseado nos trabalhos de Hamid et al. (2004), Lee e Froment (2008), Perego e Ingallina
(2004) e You et al. (2006). Em outros diversos trabalhos, tem-se a descri¢ao e aplicacao
do processo para fins de controle, como por exemplo em Liu et al. (2010), Christofides et
al. (2013) e Chilin et al. (2012).

F2, B F., B Fe, B

Separator

A

N

Figura 5.20: Diagrama de fluxo do processo de alquilacdo de benzeno (CHILIN et al.,
2012).
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O processo considerado neste trabalho consiste em quatro reatores CSTRs e um se-
parador tipo flash, como apresentado na Figura (5.20). Os CSTR-1, CSTR-2 e CSTR-3
estao em série e sao responsaveis pela alquilacao de benzeno com etilieno. O benzeno puro
¢ alimentado a partir da corrente F) e o etileno puro é alimentado a partir das correntes
Fy, Fy e Fs. Duas reagoes cataliticas ocorrem em CSTR-1, CSTR-2 e CSTR-3. O benzeno
(A) reage com o etileno (B) e produz o produto desejado etilbenzeno (C) (reagdo 1); o
etilbenzeno pode ainda reagir com o etileno para formar 1,3-dietilbenzeno (D) (rea¢do
2), um subproduto. O efluente de CSTR-3, incluindo os produtos e os reagentes rema-
nescentes, ¢ alimentado a um separador tanque tipo flash, onde a maioria do benzeno
é separada por técnicas de vaporizacao e condensacao, sendo retirado na parte superior
do separador e reciclado de volta a planta. A corrente de produto que sai da parte in-
ferior do tanque é removida. Uma porcao do fluxo de reciclo é alimentado de volta ao
CSTR-1 (Fry) e outra parte de corrente de reciclo é alimentada ao reator CSTR-4 (F'ry)
juntamente com uma corrente de 1,3-dietilbenzeno adicional (Fjg) proveniente de um sis-
tema de destilagao adicional do processo de alquilagao que nao sera considerado neste
exemplo. No reator CSTR-4 ocorrem a reacao 2 e a reacao de transalquilagao catalitica
entre 1,3-dietilbenzeno (D) com benzeno(A) para producao de etilbenzeno(C) (reagdo 3).
Todos os produtos quimicos que saem do CSTR-4 passam pelo separador. Todos os ma-
teriais nas reagoes estao em fase liquida devido a alta pressao e seus volumes molares sao

considerados constantes.

As equacoes dinamicas que descrevem o comportamento do processo em questao,
obtidas pelos balangos de massa e energia a partir de hipéteses padroes de modelagem,

sao apresentadas a seguir:
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CSTR-1:
dcC FiCao+ FraCar — F5C
d:l 1Ca0 + ;A Al —71(T1,Ca1,Cp) (5.35)
1
dC FyCpo + FroCpr — F5C
dfl 2~ BO 2‘/3 351 —T1(T1,OA1,CB1) —TQ(T1,0317001) (536)
1
dC F’r C r F: C
dtc1 — V; = +7r1(T1, Car, Cp1) — ro(T1, Cpi, Cen) (5.37)
1
dO F'r C r F C
2! 22D v L 4 o (Th, O, Cen) (5.38)
Ty Q1+ FACa0H 4(Tao) + FoCroHp(Tso) n
dt Z?’B’C’D CinCpiVi
S ABOP (R o Co Hy(T)) — F3Ci Hy(Th)) 5.39
+ ZA,B,C,DC C. .V, + ( ’ )
i 1Y pi V1
+—AHT17"1(T1, OAl; OBl) - A}Ir27a2(7—‘17 C(Bl> C’Cl)
Zf’B’C’D CinCpi
CSTR-2:
d F. - F
3;12 3C a1 - 5Caz (T, Cas, Clia) (5.40)
2
dC F;Cp + FuCpgo — F5C
dfz 3CB1 4VBo 502 r1(Ty, Cas, Cpa) — 19(To, Cpa, Cea) (5.41)
2
dC, F5Cey — F5C
dtcz e 7 2 4 11(Ty, Caz, C2) — 72(Th, C, Ca) (5.42)
2
dC F;Cpy — F5C
de 3 DlV 5UD2 + 19(T, Ca, Cn) (5.43)
2
dT, Q2 + F1CpoHp(Tso)
dt Z?’B’C’D CioCpiVa
A,B,C\D
4,50, F . H T — F ; H T
+ZZ ( 3011 Z( 1) 5012 z( 2)) + (544)

A.B.C.D
> CinCpiVa

)

—AH,111(T5, Caz, Cpa) — AH,or9(Ts, Cpa, Ceo)
+ AB.C.D
> Ci2Ci

2
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CSTR-3:
dC FCyy — FC
d:S = > A2‘/3 A3 — Tl(Tg, CAg, CBg> (545)
dC FCgy + F;Cpo — F-C
pso - B 050 B r1(T5, Cas, Cps) — r2(T5,Cp3, Ces) (5.46)
dt Vs
dC, F5Cey — F1C,
@ e s r1(T5, Cas, Cp3) — ra2(T5, Cps, Ces) (5.47)
dt Vs
dC FCpy — F-C
dtDS = e ‘/é D3 —+ T2<T3, CBg, ch) (548)
@ _ Qs + FsCpoHp(Tro)
dt SSAPOP 0,V
A,B,C,D
o ([ CiHi(Ty) — FrCis H (T
+Zz ( 5AB20D( 2) 7 3 ( 3)) + (549)
YT CisCyiVs
+_AHrlrl(T3v CA3> 033) - AHr27“2(T3, OB3> 003)
SR 0y
SEPARADOR:
dCa4 FrCus + FyCus — F.Cup — F3sCyy
_ (5.50)
dt Vi
dCps F;Cps + FyCps — F,.Cp, — F3Cpa
_ (5.51)
dt Vi
dCey F;Ces + FyCes — F,.Ceop — F3Cey
_ (5.52)
dt Vi
dCpy F;:Cecs + FyCes — F,.Ceop — F3Cey
_ (5.53)
dt Vi
dfy  Qa+ Z?’B’C’D (FrCi3H;(T3) + FyCis Hi(T5)) n
dt Z?’B’C’D CisCpiVy
A,B,C,D
T —MlﬂzT —FCiHZ'T —Mz‘Hvaz‘
(PO CMH(T) — BOGHT) = Mifluy) o o

AB,C.D
> CiaCpi Vs

2
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CSTR-4:
dgfg, _ FﬂCArVg FyCus r5(Ts, Casy Cs) (5.55)
dgfg) _ FHCBT‘;; FyCps ro(Ts, Cas, C'is) (5.56)
dCcs _ F1Cor — FyCes ro(Ts, Chs, Cos) + 2r3(Ts, Cas, Cos) (5.57)

dt Vs

e FouCpr + FioCpo — FoC
D5 _ 1Cpr + £10Cpo 9 D5—|—T2<T5,CB57CC5)_r3(T57CA57CD5) (558)

dt Vs
@ _ Qs + F1oCpoHp(Tpo)
dt Z;-A’B’C’D CisCpiVs
SMBOP (B O H(T) — FoCis Hi(T3))
+ ABCD + (5.59)
YT CisCpiVs
n —AHTQ’I"Z (T5, CB5, 005) - AHT?)T?,(T& CA5a CD5)
Z?’B’C’D CisCpi

em que 71, o € r3 sao as taxas reacionais das reacoes 1, 2 e 3, respectivamente e H; para
i = A, B,C,D sao as entalpias do reagentes. As taxas de reagao sao relacionadas com as

concentracoes dos reagentes e com a temperatura em cada reator conforme as seguintes

equacoes:
ri(T,Cx,Cp) = 0,084e 7T CP2CL (5.60)
0. 0850e —r7r C%°C%°
ro(T,Cp,Co) = = B —C 5.61
2 5, Ce) 1+ kgp2Ch ( )
66, le—rr CL280,
r3(T,Cy, C ’ A 5.62
3 4,Cp) 14 kgp3Ca ( )
em que
kppe = 0,152e &1 (5.63)
kpps = 0,490e RT (5.64)

As capacidades térmicas das espécies sao consideradas constantes e as entalpias molares
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tém uma dependéncia linear com a temperatura da seguinte maneira:
H;, = Hyes+Cp(T —Tep),i=A,B,C,D (5.65)

sendo Cp;,7 = A, B,C, D, as capacidades térmicas. O modelo do separador tipo flash ¢
desenvolvido sob o pressuposto de que a volatilidade relativa de cada espécie tem uma
correlacgao linear com a temperatura do vaso dentro da faixa de temperatura de operacao

do tanque, conforme apresentado nas equagoes a seguir:

ay = 0,0449T; + 10 (5.66)
ap = 0,02607T; + 10 (5.67)
ac = 0,0065T; +0,5 (5.68)
ap = 0,0058T} + 0,25 (5.69)

em que «;,1 = A, B,C, D representa as volatilidades relativas. Também foi considerado
que ha uma quantidade insignificante de reacao ocorrendo no separador e uma fracao do
fluxo total condensado é reciclado de volta aos reatores. As seguintes equagoes algébricas
modelam a composicao do fluxo que sai pela parte superior do tanque em relagao a

composi¢ao do liquido que é retirado da parte inferior do tanque separador:

ai(FyCig + FyCis) M OP (s + FyCy
M, = k (FrC + 1oCs) 2. (FrCla + Fo ”5),¢=A,B,C,D (5.70)

23-47B7C’D Q; (F7Cj3 + Fng5)

em que M;,i = A, B,C, D sao as taxas de fluxo molar dos reagentes que saem pela parte
superior do tanque e k é fracao deste fluxo que é condensado e reciclado para os reatores. A
partir de M;,i = A, B, C, D, pode-se calcular as concentragoes os reagentes nas correntes

de reciclo como segue:

M;

Cir

i=AB,C,D (5.71)

em que Cjo, 7 = A, B,C, D sao as densidades molares dos reagentes puros. A condensagao
de vapor ocorre na parte superior do tanque e uma porcao do liquido condensado re-
torna ao separador para manter a taxa de fluxo da corrente de reciclo a uma valor fixo.
Considera-se que a temperatura do liquido condensado é a mesma que a temperatura
do recipiente. A defini¢oes das varidveis utilizadas no modele podem ser encontradas na

Tabela (5.23) e os valores dos parametros na Tabela (5.24).
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Tabela 5.23:

Variaveis do processo do estudo de caso 3.

Ca1,Cp1,Cc1,Cpr
Ca2,Cp2,Cea, Cpo
Cas,Cps, Ces, Cps
Ca1,CB4,Cca, Cpy
Cas,Chs, Ces, Cps
Car, Cpr, Cor, Cpy
T, 13,135,714, Ts
Teef

F3, Fy, F7, Fg, Fy
Fi, Fa, Fy, Fg, Fio
Fo Fr, Fro

Hyopa, Hyapp, Hyapc's Hyapp
Have, Hrefy, Horep, Hpres
AH, ,AH,5, AH, 3
Vi, Va, V3, Vi, Vs
Q1, Qa, @3, Qu, U5
CpAv CpB ) CpC ) CpD
aa, &, Qc, &p
Ca0, Cpo, Cco, Cpo
Ta0, Tos Tpo

k

Concentragoes de A, B, C' e D no CSTR-1
Concentragoes de A, B, C e D no CSTR-2
Concentragoes de A, B, C e D no CSTR-3
Concentracoes de A, B, C' e D no separador
Concentracoes de A, B, C e D no CSTR-4
Concentracoes de A, B, C e D em F,, F,q1, Fo
Temperatura em cada equipamento

Temperatura de referéncia

Corrente efluente em cada equipamento

Corrente de alimentacao em cada equipamento

Taxas de fluxo de reciclo

Entalpias de vaporizagao de A, B, C' e D

Entalpias de A, B, C e D em T,y

Calor das reagoes 1, 2 e 3

Volume de cada equipamento

Entradas externas de calor /refrigerante por equipamento
Calor especifico de A, B, C' e D na fase liquida
Volatilidade relativas de A, B, C'e D

Densidade molar dos componentes A, B, C' e D puros
Temperatura de alimentagao dos componentes A, B e D

Fracao da corrente superior do flash que é reciclada
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Tabela 5.24: Parametros do modelo do estudo de caso 3.

Parametro | Valor Unidade Parametro | Valor Unidade
F, 8,697 -1073 | m3/s F, 0,012 m3/s
Fq 0,006 m3/s Fy 0,006 m3/s
Vi 1 m3 Vs 1 m3
Vs 1 m3 Vi 3 m3
Vs 1 m? Hyopa 3,073 - 10% J/mol
Hyopn 1,350 - 104 J/mol Hyape 4,226 - 10* J/mol
Hyapp 4,550 -10* | J/mol Cpa 184,6 J/(mol - K)
Cop 59,1 J/(mol - K) | Cyo 247 J/(mol - K)
Cyp 301,3 J/(mol - K) | AH,4 —1,539-10° | J/mol
AH, —1,118 - 10° | J/mol AH,3 4,141 -10° J/mol
H ppey 7,44 - 10* J/mol Hpyey 5,91 - 10* J/mol
Heypes 2,02 -10* J/mol Hpyey —2,89-10% | J/mol
Cao 1,126 -10* | mol/m? Cyo 2,028 - 10" | mol/m?
Ceco 8174 mol /m? Cho 6485 mol /m?
Trey 450 K T o 473 K
T’po 473 K Tro 473 K
k 0,8

As saidas controladas e as entradas manipuladas sdo, respectivamente:

= [Th
= [,

T27
Q27

T37
Q37

T47
Q47

T57
Q57

CA47
F17

C(Béb
F47

Ceu,
F67

Cpa]”
Fiol”

(5.72)
(5.73)

A Tabela (5.25) mostra os estados estacindrios do sistema considerados para o processo

de alquilagao de benzeno.
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Tabela 5.25: Estados estacionarios do sistema do estudo de caso 3.

1° Estado Estaciondrio (ssl)

2° Estado Estacionario (ss2)

Catss1 = 8,208 - 10% mol /m?

Catss2 = 8,279 - 10° mol /m?

Chisst = 0,015 - 103 mol /m3

Chiss2 = 0,015 - 10° mol /m?

Ceiss1 = 0,619 - 10° mol /m3

Ceissz = 0,599 - 10° mol /m?

CDlssl = 0,462 : 103 mol/m3

CD1552 = 0,441 : 103 mol/m3

Tiss1 = 5,739 -102 K

T1882 == 5, 516 . 102 K

Cazss1 = 6,922 - 10% mol /m?

Cazssz = 6,941 - 10° mol /m?

Chass1 = 0,016 - 10® mol /m3

OBQSSQ = 0, 018 - 103 mol/m3

Coasst = 1,023 - 10° mol /m?

Coassa = 1,006 - 10® mol /m?

CD2551 == 0, 799 - 103 mol/m3

CDQSSQ == O, 802 - 103 77’LOl/’ITL3

T2851 - 5,616 . 102 K

TQSSQ = 5, 392 . 102 K

Casss1 = 5,773 - 10° mol /m?

Cassso = 5,750 - 103 mol /m?

033551 = O, 017 - 103 mol/m3

033552 = 0, 019 - 103 mol/m3

Cozss1 = 1,393 - 10° mol /m?

Cessse = 1,379 - 10° mol /m?

Cp3sst = 1,094 - 10 mol /m?

Cpzss2 = 1,115 - 10% mol /m?

Tyeer = 5,466 - 10 K

Thesr = 5,243 -10% K

Casss1 = 5,600 - 10° mol /m?

Casssa = 5,286 - 10° mol/m?

Chass1 = 0,032 - 10% mol /m3

Cpassa = 0,032 - 10° mol /m3

Cruss1 = 13,048 - 103 mol /m?

Coussz = 11,348 - 10% mol /m?

Cpass1 = 4,231 -10% mol/m?

Chuss2 = 3,688 - 103 mol /m?

Tyss1 = 7,077 -10* K

Tysso = 7,058 - 10 K

Cassst = 4,881 - 10% mol /m?

Casssz = 4,555 - 10° mol /m?

Chssst = 0,001 - 103 mol /m3

Chsss2 = 0,001 - 10® mol /m?

Cessst = 3,857 - 10 mol /m?

Cesss2 = 4,101 - 10 mol /m?

Chpsss1 = 0,001 - 10® mol/m?

Cpssse = 0,002 - 10® mol /m?

Tses1 = 6,365 - 102 K

Tssso = 6,312 102 K

lesl = _474 ' 106 J/S les2 = _47 84 - 106 ‘]/S
Qstl = _47 6 - 106 J/S Q2582 = _57 06 - 106 J/S
Q3561 = —4,7-10° J/s Q32 = —5,17 - 10° J/s

Q4551 = 9,2106 J/S

Qussr = 10,12 - 106 J /5

Q5351 = 5,9106 J/S

Q5552 = 6,49 . 106 J/S

Flssl == 7, 1- ]_0_5 m3/s

Fleeo =7,81- 1074 m3/s

Fios1 = 8,697 - 1074 m?/s

Fieso = 9,567 -107* m3 /s

Fsgs1 = 8,697 - 107 m3 /s

Fosso = 9,567 - 1074 m3 /s

Floss1 = 2,31 - 1073 m3/s

Foeo = 2,541 - 1073 m3/s
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A seguir, na proxima se¢ao, tem-se as caracteristicas de estabilidade e nimero de
condicionamento do modelo linearizado ao redor dos estados estacionarios ssl e ss2, bem
como a andlise feita a partir das matrizes de ganho relativos nesses pontos para selecionar

os pares (entrada-saida) para a estratégia de controle descentralizada.

5.4.2 Analise do sistema - Estudo de caso 3

Assim como feito nos outros estudos de casos, nesta secao serao apresentadas algumas
caracteristicas do sistema em questao. As matrizes A do modelo discreto e linearizado
em torno dos estados estaciondrios ssl e ss2 apresentam todos os autovalores dentro do
circulo unitario. Logo pode-se afirmar que o sistema é estavel em malha aberta nos pontos

considerados. O numero de condicionamento deste sistema em ss1 é 3549 e em ss2 é 3300,

0 que caracteriza mau condicionamento do mesmo .

em ssl e em ss2:

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 ]
0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,03  —0,04 0,01 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 —43,04 42,02 0,08 1,93
RGA,; = | 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 —20,57 20,78 0,79 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 —5853,36 5884,11 —28,75 —0,99
0,00 —0,01 0,00 0,00 0,00 5917,98 —5945,91 28,87 0,06
0,00 0,00 0,00 1,00 0,00  —0,04 0,04 0,00 0,00
| 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 |
(1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 ]
0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,04  —0,05 0,01 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 —134,66 134,14 —0,40 1,92
RGA,,, = | 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 —14,92 15,03 0,89 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 —4170,80 4194,57 —21,79 —0,98
0,00 —0,01 0,00 0,00 0,00 4321,37 —4342,72 22,20 0,06
0,00 0,00 0,00 1,00 0,00  —0,04 0,036 0,00 0,00
| 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 |

A seguir, tem-se as matrizes RGA

Analisando as matrizes RGA;; e RGA,, e utilizando a metodologia de pareamento da
literatura de controle é possivel fazer a selecdo dos pares (entrada e saida) utilizada no

controle totalmente descentralizado. Os pares selecionados para o controle descentralizado
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foram: Q1 — T, Q2 — 15, Q3 =13, Qs — Ty, Q5 — T5, Fy — Cpa, Fy — Ceu, Fs — Cha,
Fip — Caa.

Na préxima secao tem-se os resultados de controle obtidos para o processo descrito

anteriormente.

5.4.3 Resultados - Estudo de caso 3

Neste estudo de caso, os Unicos limites impostos na operagao do processo sao os limites
inferiores e superiores das varidaveis manipuladas. Na Tabela (5.26) sdo apresentados essas

restricoes.

Tabela 5.26: Restricoes nas entradas manipuladas do sistema para o estudo de caso 3.

Entrada u; | Valor Minimo | Valor Maximo | Unidade
Q1 —1,0-107 0 J/s

Q> —1,0-107 0 J/s

Q3 —1,0-107 0 J/s

Q4 0 1,0-107 J/s

Qs 0 1,0-107 J/s

F 0 1,0-1072 m3/s

F, 0 1,0-1072 m3/s

Fs 0 1,0-1072 m3/s

Fio 0 1,0-1072 m3/s

O objetivo de controle é manter as variaveis manipuladas e controladas o mais préximas
possiveis das trajetorias de referéncias pré-estabelecidas, de acordo com as Equagcoes (5.29)
e (5.30). Os valores de o, e «, escolhidos sdo iguais a 0,5, o que solicita do controle, uma
transicao relativamente gradual entre os estados estaciondrios ssl e ss2. A Figura (5.21)
traz uma representagao simplificada da trajetoria desejavel para as varidveis controladas

e manipuladas.
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iss2

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
Tempo (s)

Figura 5.21: Trajetéria de referéncia desejavel para as variaveis controladas e manipu-
ladas para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;.

Como ja dito anteriormente, a Figura (5.21) representa de forma simplificada a tra-
jetoria desejavel para as varidveis controladas e manipuladas do processo. Nota-se que
deseja-se que o controle mantenha as varidaveis em ssl até o instante de tempo igual a
1000 segundos e a partir deste instante deve levar o processo ao estado estacionario ss2 de
maneira gradual e o manté-lo neste estado até o instante de tempo igual a 8000 segundos,
quando devera retornar ao estado estacionario ss1 e manté-lo neste estado até o instante
de tempo igual a 12000 segundos, quando o tempo considerado de operacao da planta
finaliza. Com relacao aos parametros de sintonia inerentes aos controladores escolhidos
neste trabalho, tem-se as seguintes selecao para as matrizas de ponderacao e horizontes

de predicao e de controle:

Controle Centralizado e DMPCs propostos:

Ny XNy

ISR >
Il

QU Ot e )
%
3

Controle Descentralizado:

InyX"y

= 1000 - Ly
100 - Lysom
= 5

= 5

TR =230
[l
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O tempo de amostragem escolhido neste estudo de caso foi igual a Ts = 10 s. Essa
escolha baseou-se, como nos outros estudos de casos, na dinamica mais rapidas dentre
todas as dinamicas das variaveis controladas envolvidas quando a operagao da planta
encontra-se em malha aberta. A seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as
saidas controladas, nas Figuras (5.23) e (5.22) e os resultados dinamicos para as entradas

manipuladas nas Figuras (5.24) e (5.25).

£ 5600
E
= 5400+
E
Q_)‘ 5200 t 1 t : t
0 2000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
Tempo (s)
s 33 :
S
—
Q
S
3 Noif” 5 : : :
[ s SRS S S— — —
0 2000 4000 6 000 8 000 10 000 12 000
"z 130001
-
S 120004
Q% 11 000 t t t t t
0 2000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
Tempo (s)
"2 4200 S
= E 3 | 3 5
B oo oo
E 3800]c USSR S— ARR— W A—— SR—
3 : ———————— e Y H
) 3600 ; f : f
0 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
Tempo (s)
LEGENDA:
Centralizado === « === : DMPC Niao Cooperativo Localmente Linearizado
-------------- DMPC Cooperativo Localmente Linearizado == == == == DMPC Nao Cooperativo Ndo Linear
=== « + == DMPC Cooperativo Ndo Linear === === == Descentralizado

Figura 5.22: Respostas dinamicas das concentragoes dos componentes na corrente de
saida do processo no estudo de caso 3 sem restricao em Au;.
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Figura 5.23: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de

caso 3 sem restricao em Au;.
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Figura 5.24: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Au,.
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Figura 5.25: Respostas dinamicas das vazoes manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Au;.

Analisando as respostas dinamicas obtidas pelas entradas manipuladas, tem-se a falsa
impressao que as transicoes entres os estados estacionérios foram de forma abruptas, mas
isso se deve a escala dos graficos. Com intuito de visualizar de forma correta como as
transigoes se procedem, considere a Figura (5.26), que apresenta amplia¢oes das dinamicas

das variaveis (01 e F}.
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Figura 5.26: Respostas dinamicas das varidveis (a) Q1 e (c¢) F; com destaque nas res-
pectivas ampliagoes de (b) da variavel ) e de (d) da varidvel Fj.

A partir das Figuras (5.23-5.25), nota-se que o controle descentralizado apresenta
um comportamento razoavelmente distante das outras estratégias de controle e que é o
controle que mais demora para estabilizar nos estados estacionarios. Além disso, nota-
se que em alguns pontos, o controle descentralizado tem dificuldades de encontrar uma

solugao razoavel para o controle e chega a sair consideravelmente da trajetoria de referéncia
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estabelecidas para as variaveis, como pode-se notar na dinamica de ()5 no instante de
tempo de aproximadamente 8000 s. Vale ressaltar aqui, que o processo de sintonia do
controle descentralizado foi o mais trabalhoso, pois foram necessarios varios testes para
conseguir uma resposta satisfatoria para esse controle e mesmo assim nao se obteve uma
dinamica totalmente adequada para o mesmo. Para exemplificar, considere a seguinte

sintonia para o controle descentralizado (igual a utilizada pelos outros controladores):

Q = ILxn,
R = Lo
W = Lum
H, =5
H, = 5

A seguir sao apresentados os resultados dinamicos com o controle descentralizado com
a sintonia apresentada acima. Nas Figuras (5.28) e (5.27) tem-se os resultados dinamicos

para as saidas controladas nas Figuras (5.29) e (5.30) para as entradas manipuladas.
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Figura 5.27: Respostas dinamicas das concentracoes dos componentes na corrente de
saida do processo no estudo de caso 3 sem restricao em Aw;, com controle descentralizado
com a mesma sintonia das outras estruturas.
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Figura 5.28: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo
de caso 3 sem restricao em Auwu;, com controle descentralizado com a mesma sintonia das
outras estruturas.
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Figura 5.29: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 3 sem res-
tricao em Auwu;, com controle descentralizado com a mesma sintonia das outras estruturas.
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Figura 5.30: Respostas dinamicas das vazoes manipulados no estudo de caso 3 sem res-
tricao em Auwu;, com controle descentralizado com a mesma sintonia das outras estruturas.

Nota-se pelas Figuras acima, que o controle descentralizado com a mesma sintonia

que os outros controladores, nao apresenta uma resposta satisfatoria para o controle desse

estudo de caso. Mas para titulo de comparacao através do somatoério do erro quadratico e
para os indices de desempenho I, e I, serao utilizados os resultados obtidos pela melhor

sintonia considerada para o controle descentralizado. Apesar de nao ter sido preocupagao

em otimizar a sintonia para todas as estruturas de controle, houve um cuidado em pelo

menos obter uma resposta do controle que estabilizasse nos estados estacionarios deseja-

dos.
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A Tabela (5.27) apresenta os tempos de processamento dos calculos dos controladores.

Tabela 5.27: Comparacao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;.

Tipo de controle Tempo total (s) | Tempo méaximo (s)
Centralizado 16239,51 67,79
Descentralizado 560,08 0,22
DMPC Nao Cooperativo Linearizado 155,13 0,55
DMPC Cooperativo Linearizado 1435,44 6,12
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 10086,21 22,50
DMPC Cooperativo Nao Linear (i=5) 15297,61 39,05

Ao analisar os tempos de processamento, nota-se que a controle DMPC nao coope-
rativo baseado no modelo localmente linearizado é aquele que apresenta menor tempo de
processamento. A estratégia que demanda maior tempo de calculo de suas respectivas
acoes de controle é o DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao
linear. Em relacao ao tempo maximo, os controladores centralizado, DMPC nao coopera-
tivo e cooperativo baseados nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear, nao poderiam
ser utilizado em uma aplicacao real se fosse utilizado um controlador com desempenho de
processamento igual ou inferior & maquina utilizada nas simulagoes aqui apresentadas, ja
que o tempo méaximo é maior que o tempo de amostragem definido (75 = 10 segundos).
Esse cenario poderia ser revertido utilizando, por exemplo, algoritmos mais eficientes ou
diminuindo a tolerancia da variacao sucessiva da funcao objetivo no processo cooperativo,
mas com o cuidado de avaliar o impacto dessa reducao no desempenho do controlador e

verificar se a mesma é aceitdvel.

Vale relembrar aqui que o controlador DMPC cooperativo baseado nas matrizes de
incidéncia do modelo nao linear apresenta uma limitacao de 5 iteragoes por instante
de amostragem. Apesar dessa restricao, o desempenho do mesmo nao foi afetado de
forma significativa, mas diminuiu de forma consideravel o tempo de processamento. Caso
nao houvesse tal restricao no processo de cooperacao, o tempo total ultrapassaria 24968

segundos.

As Tabelas (5.28) e (5.29) apresentam uma comparagao entre os diversos tipos de
controle analisados neste trabalho, através do SSE,. A Tabela (5.28) se refere as tem-
peraturas em cada equipamento (77, Ty, T3, Ty e Ts) e a Tabela (5.29) se refere as con-
centragoes controladas (Cay, Cpy, Coy € Cpy). As Tabelas (5.30) e (5.31) apresentam o
SSE,. A Tabela (5.30) faz referéncia as vazoes massicas manipuladas na planta (Q1, @2,
Qs, Q4 e Q5) e a Tabela (5.31) se refere aos calores do processo (Fy, Fy, Fg e Fig).
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Tabela 5.28: Comparagao entre o somatorio dos erros quadraticos para as saidas con-
troladas T4, Ty, T3, Ty e T5 para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para T, Ts, T3, Ty e T;
Centralizado 55305,73
Descentralizado 85003,00
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 59499,16
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 56513,57
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 71569,62
DMPC Cooperativo Nao Linear 71505,81

Tabela 5.29: Comparacao entre o somatorio dos erros quadraticos para as saidas con-
troladas C a4, Cs, Ccy € Cpy para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;.

Tipo de controle SSE, para Cas, Cps, Cca € Cpy
Centralizado 1,816 - 108
Descentralizado 2,286 - 108
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 1,910 - 108
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 1,856 - 108
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 1,868 - 10%
DMPC Cooperativo Nao Linear 1,868 - 108

Tabela 5.30: Comparacao entre o somatério dos erros quadraticos para as entradas
manipuladas Q1, ()2, Q3, Q4 e Q5 para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;,.

Tipo de controle SSE, para ()1, Q2, Q3, Q4 € Q5
Centralizado 3,368 - 10'2
Descentralizado 1,438 - 1012
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 2,665 - 1012
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 1,336 - 10'2
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 2,669 - 1012
DMPC Cooperativo Nao Linear 2,668 - 1012
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Tabela 5.31: Comparacao entre o somatério dos erros quadraticos para as entradas
manipuladas Fy, Fy, Fy e Fiy para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;,.

Tipo de controle SSFE, para Fi, F», Fy e Fg
Centralizado 1,5-1076
Descentralizado 0,4-10°6
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado 1,2-1076
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 0,8-10°¢
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 1,3-1076
DMPC Cooperativo Nao Linear 1,3-1076

Ao analisar as Tabelas (5.28) a (5.31), nota-se que o controle descentralizado apresenta
maiores SSE para as saidas controladas e menores SSFE para as entradas manipuladas.
Isso ocorre devido a sintonia que foi necessaria ser implantada na estratégia descentra-
lizada para que a mesma, pelo menos obtivesse respostas que estabilizasse nos estados
estacionarios. Tal sintonia tem um peso bem mais severo nas entradas manipuladas em
relacao ao peso das saidas controladas, o que de certo modo favoreceu o controle descen-
tralizado. Caso contrario, o erro cometido por essa estratégia chegaria a atingir valores
de SSE, de 231518,71 para Ty, Ty, T3, Ty ¢ T5 e de 2,383 - 10® para Cuy, Cpga, Ceu €
Cps. Ja para o somatério dos erros quadréticos para as entradas manipuladas (SSE,),
os valores seriam de 1,478 - 10'* para Qi, Q2, Q3, Qs e Q5 e de 5,8-107° para Fy, Fy, Fy
e Fip. Os valores anteriormente apresentados se referem ao controle descentralizado com

sintonia igual as outras estratégias de controle.

Assim como nos outros estudos de casos, os desempenhos das estratégias de controle
descentralizada e as distribuidas foram comparados com o controle centralizada, através
dos indices I, e 1, ja citados no inicio deste capitulo. As Tabelas (5.32) e (5.33), repre-

sentam essa comparacao de desempenhos, avaliando os indices I, e I,,, respectivamente.

Tabela 5.32: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as saidas con-
troladas para o estudo de caso 3 sem restricao em Auwu;.

Tipo de controle I, Desempenho
Centralizado 2,8701 -
Descentralizado 3,3042 115,13%
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado | 2,9693 13,45%
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 2,8840 10,48%
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 3,0208 15,25%
DMPC Cooperativo Nao Linear 3,0208 15,25%
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Tabela 5.33: Comparacao entre os desempenhos dos controladores para as entradas
manipuladas para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;.

Tipo de controle L, Desempenho
Centralizado 0,5858 -
Descentralizado 0,0611 189,57%
DMPC Nao Cooperativo Localmente Linearizado | 0,3671 1 37,34%
DMPC Cooperativo Localmente Linearizado 0,3177 145, 76%
DMPC Nao Cooperativo Nao Linear 0,5292 19,66%
DMPC Cooperativo Nao Linear 0,5259 110, 22%

Avaliando o indice I, nota-se que o controle descentralizado apresenta pior desempe-
nho para as saidas controladas e o controle DMPC cooperativo baseado no modelo local-
mente linearizado é o que apresenta melhor resultado para esse indice. Quando analisa-se
o indice referente as variaveis de entrada, o controle descentralizado é o que apresenta
menor valor para esse indice e consequentemente melhor desempenho, mas vale ressaltar
que esse desempenho foi alcancado devido a sintonia que favoreceu esse tipo de controle.
Caso utilizasse a mesma sintonia das outras estratégias, haveria uma queda de desempe-
nho de cerca de 956,12% para I, e cerca de 35,44% para I, do controle descentralizado

em relacao ao formato centralizado de controle.

Desconsiderando o controle descentralizado, pode-se afirmar que dentre todas as es-
tratégias de controle distribuidas avaliadas, o DMPC cooperativo baseado no modelo
localmente linearizado é o que obteve melhor desempenho em relagao ao controle cen-
tralizado. Vale ressaltar que nao houve uma preocupacao em otimizar as sintonias dos
controladores. Se isso fosse executado de forma cautelosa e minuciosa, o controle cen-
tralizado apresentaria a melhor resposta. A tnica preocupacao foi em obter respostas
aceitaveis de controle que ao menos estabilizasse nos pontos desejados de operacao, em

um determinado intervalo de tempo.

Na préxima secao sera apresentado os resultados obtidos quando uma restricao de

estabilidade foi adicionada aos problemas de controle das propostas DMPC nao linear.

5.5 DMPC nao linear nao cooperativo e cooperativo

com estabilidade garantida

Entre as diversas estratégias para tornar um algoritmo MPC robustamente estavel, optou-

se por utilizar uma restricao adicional ao problema de otimizacao com intuito de forgar
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essa robustez. A restricao adicional é descrita pela seguinte equacao:
Jopt(k — 1) — Jop (k) <0 (5.74)

em que J,y representa o valor 6timo encontrado para o problema de controle. Nota-se,
que deseja-se que a func¢ao objetivo seja decrescente ao longo dos instantes de amostragem
considerados. Simulagoes foram efetuadas com intuito de avaliar o desempenho das pro-
postas de controle DMPC nao linear tanto para a estrutura nao cooperativa como para a

estrutura cooperativa.

A seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas, nas

Figuras (5.32) e (5.31) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas nas Figuras
(5.33) ¢ (5.34).
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Figura 5.31: Respostas dinamicas das concentragoes dos componentes na corrente de
saida do processo no estudo de caso 3 sem restricao em Awu; e com garantia de estabilidade.
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Figura 5.32: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 3 sem restricao em Awu; e com garantia de estabilidade.
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Figura 5.33: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Awu; e com garantia de estabilidade.
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Figura 5.34: Respostas dinamicas das vazoes manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Awu; e com garantia de estabilidade.

Analisando os resultados apresentados nos gréaficos, nota-se que as respostas obtidas
pelas duas propostas em questao sao coincidentes e os resultados sao idénticos aos obtidos
nas simulagoes sem a restricao que impoe garantia de estabilidade. Na proxima secao serd

apresentada uma discussao geral dos resultados obtidos.

5.6 Analise dos resultados obtidos

Na presente secao sera apresentada uma anélise geral de todos os resultados obtidos nesta

tese. Vale relembrar aqui que todos os estudos de casos considerados sao mal condicio-
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nados, o que dificulta muito o controle e apresenta dificuldade numérica. Apesar dessa
caracteristica, as propostas de controle desenvolvidas foram aplicadas nesses exemplos e as

satisfatérias respostas obtidas indicam que estes controladores sao eficientes e promissores.

Com relagao ao tempo de processamento, a proposta de controle DMPC nao coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado é o que apresenta menor tempo de
processamento, em todos os estudos de casos avaliados. J& o controle DMPC cooperativo
baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear é o que apresenta maior tempo
de calculo de suas respectivas agoes de controle. Mas, constatou-se que é possivel diminuir
o tempo de processamento dessa abordagem limitando o nimero de iteracoes que podem
ocorrer em cada instante de amostragem, mas com o cuidado de verificar se tal restricao

tem impacto significativo no desempenho do mesmo.

Com relagao ao desempenho dos controladores, pode-se afirmar, que para os estudos de
casos avaliados, as propostas de controle desenvolvidas apresentam respostas satisfatorias.
No geral, os controladores com estrutura cooperativa, apresentaram desempenho melhor
ou equivalente quando comparados com as suas respectivas versoes nao cooperativas.
No estudo de caso 1, por exemplo, a proposta DMPC cooperativo baseado no modelo
localmente linearizado é a que apresenta melhor desempenho entre todos os controles

avaliados.

Os controladores desenvolvidos apresentaram respostas equivalentes ou préximas das
obtidas pelo controle centralizado. Avaliando todos os aspectos considerados, pode-se
afirmar para os estudos de casos considerados, que caso se deseja melhor desempenho sem
preocupacoes com o tempo de processamento, o controle DMPC cooperativo baseado no
modelo localmente linearizado é um boa escolha, mas caso o tempo de processamento
seja uma questao importante, o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo

localmente linearizado é a escolha ideal, sem grandes perdas de desempenho.






CAPITULO 6

Conclusoes e Sugestoes

O presente trabalho propos quatro novas estratégias de controle preditivo distribuido
baseado em modelo (DMPC) para processos nao lineares. Sao elas: DMPC nao coope-
rativo baseado no modelo localmente linearizado, DMPC cooperativo baseado no modelo
localmente linearizado, DMPC nao cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do
modelo nao linear e DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo
nao linear. As duas primeiras propostas utilizam um procedimento simples e promissor
de decomposicao de sistemas a partir do modelo localmente linearizado do processo e esta
metodologia de particionamento foi adaptada a partir de Rocha (2014). As duas tltimas
propostas sao baseadas em uma metodologia de particionamento a partir do modelo nao

linear da planta desenvolvida nesta pesquisa.

As técnicas de controle DMPC desenvolvidas neste trabalho apresentam resultados sa-
tisfatorios quando comparadas com outras técnicas de controle existentes, para os estudos

de casos apresentados.

A partir das anédlises dos resultados obtidos nos estudos de casos avaliados, nota-se que
em todos os exemplos, o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente
linearizado é o que apresenta menor tempo total de processamento dos calculos de controle.
Ja o DMPC cooperativo baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear é o que

apresenta maior tempo.

Considerando o cendrio com restricao na velocidade das variaveis manipuladas, avali-

ada no estudo de caso 1, os resultados indicam, que as estratégias de controle desenvolvidas
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apresentam bons resultados para esse tipo de restrigao.

No geral, em todos os estudos de casos avaliados, as propostas de controle desenvolvi-
das nesta tese, apresentaram respostas semelhantes as obtidas pelo controle centralizado,
sendo a proposta DMPC cooperativa baseado no modelo localmente linearizado a com me-
lhor desempenho quando comparada com a versao centralizada de controle. Além disso,
o DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado apresentou menor

esforco computacional entre todas as estratégias de controle avaliadas.

A partir da anélise da frequéncia de aplicacdo da metodologia de particionamento nas
propostas DMPCs baseadas no modelo localmente linearizado (apresentada no Apéndice
D), pode-se afirmar que, para os estudos de casos avaliados nesta tese, que é possivel dimi-
nuir o tempo de processamento ao diminuir a frequéncia de aplicacao do particionamento,

sem perder desempenho dos controladores.

Como sugestoes para proximos trabalhos destacam-se:

e Aplicar as propostas de controle DMPC desenvolvidas em plantas experimentais;

e Avaliar as propostas de controle DMPC desenvolvidas em casos em que ocorram

falhas no sistema;

e Avaliar as propostas de controle DMPC desenvolvidas em estudos de casos com

observadores de estados;

e Propor outras sintonias dos controladores preditivos distribuidos analisados neste
trabalho;

e Desenvolver outros métodos de particionamento de sistemas (lineares e nao lineares);
e Desenvolver propostas de controle descentralizado;

e Estudar formas de diminuir o tempo de processamentos das agoes de controle, prin-

cipalmente para a proposta de controle DMPC cooperativo nao linear.
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APENDICE A

Evolucoes das particoes para o DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

A seguir serao apresentados as evolugoes no particionamento para cada um dos estudos
de casos avaliados nessa tese para o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo
localmente linearizado. As primeiras evolugoes do particionamento a serem apresentadas
sao as obtidas para o estudo de caso 1, tanto para o cenario sem restricao na velocidade

das entradas manipuladas como para o cenario que considera restri¢oes desse tipo.

A.1 Estudo de caso 1

A.1.1 Cenario sem restricao na velocidade das entradas mani-

puladas

A Figura (A.1) representa a evolugdo das partigdes ao longo do tempo considerado de
operacao da planta para o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo local-
mente linearizado do estudo de caso 1, no cenario que nao considera restrigcoes na velo-
cidade das variaveis manipuladas, ou seja, nao considera restricoes na variagao sucessiva

dessas variaveis. Vale relembrar aqui, que o particionamento nesta técnica de controle foi
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realizado em cada instante de amostragem, a partir do modelo linearizado em torno do

ponto de operacao k — 1.
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Figura A.1: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC nao cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 1 sem restrigao em Auw;.

Nota-se pela Figura (A.1) que ocorrem ao longo do tempo considerado de operacao 6
tipos distintos de particoes. Os diferentes grafos que geram as particoes sao apresentadas

a seguir:

Gi{w} = {x1, ©4, w5, 8 € w12}
Go:{us} = {4}

Gs{us} = {zy e x5}

Gy{ust = {zg, x5, x5, @9 € 12}
Gs{ug} = {zs e x5}

Ge:{us} = {z1, @4, x5, a3 e X0}
Gr{us} = {1, x4, T5, 9 € mTia}
Gs{us} = {21, @4, @5, w3, T9 € w12}
Go{ugt = {zry e =z}

Os 6 tipos de particoes sao mostradas a seguir, representando as varidveis controladas
e manipuladas presentes em cada subsistema da estrutura DMPC nao cooperativo base-

ado no modelo localmente linearizado:

Particao 1: {G1, Gi, G4, G5, Gg e Gg}
Partig.ﬁo 2: {Gl, GQ, G4, G5, G7 (S Gg}
Partigéo 3: {Gl, Gg, G4, G5, Gg (§] Gg}
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Partigéo 4: {Gl, Gg, G4, G5, G7 (S Gg}
Particao 5: {G;, Gz, G4, G5, Gg e Go}
Particao 6: {G;, Gi, G4, G5, Gs e Go}

A seguir, tem-se a evolugao do particionamento quando se considerou o cenédrio com

restricoes na variacao sucessiva das variaveis manipuladas.

A.1.2 Cenario com restricao na velocidade das entradas mani-

puladas

A Figura (A.2) representa a evolugao do particionamento ao longo do tempo de operagao
da planta para o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente lineari-

zado no estudo de caso 1 no cenario que considera restricoes na velocidade das variaveis

manipuladas.
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Figura A.2: Evolugao das parti¢oes para a estrutura de controle DMPC nao cooperativo

baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 1 com restricao em Auwu,.

Nota-se pela Figura (A.2) que ocorrem 5 tipos distintos de partigoes. Os diferentes

tipos de grafos que geram essas particoes sao apresentadas a seguir:

Gi{w} = {21, w4, @5, 38 € w12}
Go{us} = {z4}

Gy{us} = {xy e g}

Gy{us} = {xs, x5, ¥, X9 € Tia}
Gs{us} = {rs e x12}
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Ge{us} = {r1, T4, x5, T3 € @}
Grf{us} = {71, @4, x5, 3, Tg € Tia}
Gs{ug} = {ry e x5}

Go{ug} = {r12}

Os 5 tipos de partigoes sao mostradas a seguir:

Particao 1: {G;, Gi, G4, G5, Gg ¢ Gg}
Particao 2: {G1, Gi, G4, G5, G; e Gg}
Particao 3: {G1, Gi, G4, G5, G; e Gy}
Particao 4: {G1, Gz, G4, G5, G; e Gg}
Particao 5: {G1, Gz, G4, G5, Gg e Gg}

Na préoxima secao, tem-se a evolucao das particoes para o estudo de caso 2.

A.2 Estudo de caso 2

A Figura (A.3) representa a evolugao das partigoes ao longo do tempo de operacao da

planta para o DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado do estudo

de caso 2.
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Figura A.3: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC nao cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 2 sem restrigao em Auw;.

Nota-se pela Figura (A.3) que ocorrem 7 partigoes distintas. Os diferentes tipos de
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grafos que geram

as particoes sao apresentadas a seguir:

Gi{ui} = {21, x4, x5, 3 € =Ti2}

Go{ug, us e ugl={ws, x5, € x12}
Gs:{uz, wy, e ugt={r4, x5, x9 € T2}
Gy{us} = {xs, x5, T3, T9 € Tip}

Gs{us} = {xy, x5, w35 e x12}

Ge{us} = {zy, x5 € w19}

Gr{us} = {x1, x4, @5, T3, T9g € Tip}
Gs{ur e usy= {1, w4, x5 x5, 29 € Tz}
Go{uz e wugl= {4, x5, 79 € 12}
Gro:{ue} = {x4, s, T9 € 12}

Gu{us e wug} = {x4, w3, 29, e T12}

Os 7 tipos de partigoes sao mostradas a seguir, representando as variaveis controladas
e manipuladas presentes em cada subsistema da estrutura DMPC nao cooperativo base-

ado no modelo localmente linearizado:

Particao 1: {G1, Gy, G5 e Gr}

Particao 2: {G,, G, e Gg}

Particao 3: {G1, Gi, Gy e Gr}

Particao 4: {G5, G5, e Gs}

Particao 5: {G3, G4, e Gsg}

Particao 6: {G4, Gs, Gg e Go}

Particao 7: {G4, Gs, Gip e Gy}

A seguir, os resultados para o estudo de caso 3.

A.3 Estudo de caso 3

A Figura (A.4) representa a evolucao das partigdes ao longo do tempo de operacao da
planta para o controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado
do estudo de caso 3. Lembrando que nesse estudo de caso considerou-se o cenario que

nao ha restrigoes na velocidade das variaveis manipuladas.
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Figura A.4: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC nao cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 3 sem restricao em Auw;.

Nota-se pela Figura (A.4) que ocorrem ao longo do tempo de operacao 5 tipos distintos
de particionamento. Os diferentes tipos de grafos que geram as particoes sao apresentadas

a seguir:

Gli{UG, Uz, UuUg € Ug}:>{3757 Z10, 15, T16, T17, T18, T19, T € $25}
Go{ui} = {x5, w10, € x5}

Gs{ui} = {xs5, 210, @15 € X0}

Gu{ua} = {z10, @15, x16 € T}

Gs:{ua} = {z10, =15, T16, T1r € T}

Gﬁi{u2}2>{$1o, T15, T16, T17, T19 € $20}

Gr{us} = {xs5, 15, X165, T17, 18, L9, T € Tos}

Gs{us} = {o5, 710, T16, T17, T18, T19, T € s}

Go{us} = {xs5, w16, 18, T19, T2 € Tos}

Os 5 tipos de particoes que representam as variaveis controladas e manipuladas pre-
sentes em cada subsistema da estrutura DMPC nao cooperativo baseado no modelo lo-

calmente linearizado, sao apresentados a seguir:

Partigéo 1: {Gl, GQ, G4, G7, Gg, (S Gg}
Particao 2: {G1, Gi, G5, G, Gs, e Gy}

Partigéo 3: {Gl, GQ, GG; G7, Gg, e Gg}
Partigéio 4: {Gl, Gg, G@, G7, Gg, e Gg}
Partigéo 5: {Gl, Gg, G5, G7, G87 e Gg}



APENDICE B

Evolucoes das particoes para o DMPC
cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

A seguir serao apresentados as evolucoes no particionamento para cada um dos estudos de
casos avaliados nessa tese para o controle proposto DMPC cooperativo baseado no modelo
localmente linearizado. As primeiras evolugoes do particionamento a serem apresentadas
sao as obtidas para o estudo de caso 1, tanto para o cenario sem restricao na velocidade

das entradas manipuladas, como para o cenario que considera restrigoes dessa natureza.

B.1 Estudo de caso 1

B.1.1 Cenario sem restricao na velocidade das entradas mani-

puladas

A Figura (B.1) representa a evolugdo das partigoes ao longo do tempo de operacao da
planta para o controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado do
estudo de caso 1, no cendario que nao considera restricoes na velocidade das variaveis
manipuladas. Vale relembrar aqui, que o particionamento foi realizado em cada instante

de amostragem, a partir do modelo linearizado em torno do ponto de operagao k — 1.
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Figura B.1: Evolugao das particoes para a estrutura de controle DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 1 sem restricao em Au;.

Nota-se pela Figura (B.1) que ocorrem ao longo do tempo de operagao considerado 5
tipos distintos de particionamento. Os diferentes tipos de grafos que geram as particoes

sao apresentadas a seguir:

Gi{ui} = {r1, x4, x5, w8 € =Tia}
Go{us} = {4}

Gs{ug} = {zy e ws}

Gy{us} = {xs, x5, T8, T9 € i}
Gs{us} = {1s e T12}

Go{us} = {@1, x4, w5, x5 e w9}
Gr{us} = {1, x4, w5, s, T9 € Tip}
Gg{us} = {71, x4, T5, 9 € mTia}
Go{ug} = {zry e x5}

Os 5 tipos de partigoes sao mostradas a seguir:

Particao 1: {G1, Gi, G4, G5, Gg e Gy}
Particao 2: {G), Gi, G4, G5, G; e Go}
Particao 3: {G1, Gs3, G4, G5, Gy Gy}
Particao 4: {G1, Gs3, G4, G5, Gy Gy}
Particao 5: {G1, Gs3, G4, G5, Gg e Gy}

e
e

A seguir, a evolucao obtida para o cenario que considera restrigbes na variacao suces-
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siva das entradas manipuladas.

B.1.2 Cenario com restricao na velocidade das entradas mani-

puladas

A Figura (B.2) representa a evolugdo das partigoes ao longo do tempo de operacao da
planta para o controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado do

estudo de caso 1.

6
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b L -
o0 [ St m s S S A B B B QO Partigio 1
e T - e SIS -
o T P X Particdo 2
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t H ' H ' H , H i : . E ; E : :
X P _—
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s SO AU OO OO SUUSUN SUSUNE NUN U SO NN SO N O | A Particdo s

o—t 4+
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160
A.

Figura B.2: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 1 com restricao em Awu,.

Nota-se pela Figura (B.2) que ocorrem ao longo do tempo de operagao considerado 5
tipos distintos de particionamento. Os diferentes tipos de grafos que geram as particoes

sao apresentadas a seguir:

Gi{ui} = {1, x4, w5, 8 € =Ti2}
Go{us} = {x4}

Gy{ua} = {zs e s}

Gy{us} = {xs, x5, T3, T9 € Tia}
Gs{us) = {25 e x1}

Ge{us} = {1, w4, x5, 3 € X9}
Gr{us}y = {71, @4, x5, 3, T9g € Tia}
Gs{ugl = {rs e =z}

Go:{ug} = {r12}
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Os 5 tipos de particoes, que representam as variaveis controladas e manipuladas pre-

sentes em cada subsistema da estrutura do DMPC cooperativo baseado no modelo local-

mente linearizado, sao apresentados a seguir:

Particao 1: {G1, Gy, G4, G5, Gg e Gg}

Particao 2: {G1, Gi, G4, G5, G; e Gg}
Particao 3: {G1, Ga, Gy, G5, G; e Gg}
Particao 4: {G1, Gs3, G4, G5, G; e Gg}
Particao 5: {G1, G3, G4, G5, Gg e Gg}

Na préxima segao, tem-se a evolugao do particionamento para estudo de caso 2.

B.2

A Figura (B.3) representa a evolugao das parti¢oes ao longo do tempo de operacao da
planta para o controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado do

estudo de caso 2, no cendrio que nao considera restrigoes na variacao sucessiva dessas

Estudo de caso 2

varigveis.

7

6_

Particao

0

Figura B.3: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 2 sem restricao em Au;.

Nota-se pela Figura (B.3) que ocorrem 6 tipos distintos de partigoes. Os diferentes

mm ——————— QDO -} - T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
l‘.

tipos de grafos que geram as partigoes sao apresentadas a seguir:

G1:{u

1}:>{$17 T4, X5, Tg € 9612}
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Go{ug, uy e wugl={wy, x5, € x19}

Gs:{ug, wy, e wugl={xy, w3, x9 € T2}
Gy{us} = {xs, x5, T3, T9 € Tia}

Gs{us} = {4, x5, w3 € =12}

Ge{ug} = {xy, w5 e w12}

Gri{us} = {z1, 4, x5, s, T9 e T2}

Gs{ur e usy= {1, w4, x5 x5, T9 € Ti}
Go{uy e wug}={xy, w5, x9 € w12}

Gro:{ue} = {x4, x5, T9 € 13}

Guduy = {x1, w4, x5, 3, Tg € Tia}

G121{U5}=>{371, T4, 5, Xg € 3312}

Os 6 tipos de partigoes sao mostradas a seguir:

Particao 1: {G1, Gy, G5 e Gr}
Particao 2: {G;, Gy, Gy e Gr}
Particao 3: {G,, G, e Gg}
Particao 4: {G4, Gs, Gs e Go}
Particao 5: {Gsy, G4, G e Gia}
Particao 6: {G2, G5 e Gg}

A seguir, tem-se a evolugao das parti¢oes para o estudo de caso 3.

B.3 Estudo de caso 3

A Figura (B.4) representa a evolugdo das partigoes ao longo do tempo de operacao da

planta para o controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado no

estudo de caso 3, no cendario que nao considera restricoes na velocidade das varidveis

manipuladas.
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Figura B.4: Evolucao das particoes para a estrutura de controle DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado para o estudo de caso 3 sem restricao em Au;.

Nota-se pela Figura (B.4) que ocorre apenas um tipo de particionamento para o
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado. Os diferentes tipos de

grafos que gera a particao sao apresentados a seguir:

Gli{UG, Uy € U8}=>{$5, r10, 15, Ti6, Lir, L1, L19, L2 € $25}
Go{ur} = {xs5, x10, € w15}

Gs:{us} = {r10 e x5}

Gy{ust = {15 e x90}

Gs{us} = {x5, x20 € x25}

Ge{us}t = {0 e x5}

G73{U9}:>{$57 Ti0, T16, Ti7, L18, L19, Lo € 5525}

O tnico tipo de particao é formada pelos seguintes grafos:

Particao 1: {Gy,

G?a G37 G47 G57 GG € G7}



APENDICE C

Particoes geradas nos DMPCs nao lineares

A metodologia de particionamento utilizado nos DMPCs nao cooperativo e cooperativo
baseado nas matrizes de incidéncia do modelo nao linear, parte do modelo nao linear
da planta e independente do ponto de operagao, este modelo nao muda, gerando assim
apenas um tipo de particao. Neste apéndice serao apresentados as particoes geradas em
cada estudo de caso. Vale relembrar aqui que o modelo utilizado nos estudos de casos 1 e
2 sao identicos. Logo o mesmo tipo de particionamento é gerado nestes exemplos, o que

sera apresentado na préxima secao.

C.1 Estudos de casos 1 e 2

A partir do modelo apresentado para os estudos de casos 1 e 2 no Capitulo 4 é possivel
identificar para cada dinamica dos estados @;, os estados e entradas que tal comportamento

é func@o. A seguir, tais dependéncias:



160

C.1. Estudos de casos 1 e 2

df]fl
dt

dfﬂg
dt

d$3
dt

dIL‘4

dt

d$5
dt

dQJ@
dt

d$7
dt

dxg
dt

d%g
dt

dxl()

dt

dl‘ll

dt

dxio
dt
n

Y2
Ys
Ya
Ys
Ye

f1($17U1,U5)

f2($1, X2,%y4,T10,T11, U1, U5)

f3(x17 X2,x3,T4,T10,T11, U1, U5)

f4(‘r17 Lo, X3, Ty, T12,U1, U, u5>

f5($17$5,us)

f6($1, L2, L5, L6, L8, Us)

f7(961, X3, T5, L6, L7, L8, us)

fS(fEh Ly, T5,T6, L7, T8, U3, U4)

f9(355, Xy, U5)

f10($6,$9,33107371hu5)

f11($7,$97$107$1lu5)

f12(9€8,$9,$12,u5,u6)

A partir do modelo fenomenoldgico genérico acima, tém-se as seguintes matrizes de

incidéncia para as entradas (E), estados (S) e saidas (C):
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C.1.
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A Etapa 1 do particionamento consiste em criar os conjuntos «;, I';, v; e T,



162 C.1. Estudos de casos 1 e 2

baseando-se nas matrizes de incidéncia E e S, respectivamente. A seguir os conjuntos
gerados:

oy ={1,2,3,4} = I'y = {z1, 9, x3, 24}

oy, = {4} = T'y = {z4}

o3 ={5,6,7,8} = I's = {5, x6, 7, v }

oy = {8} = I's = {us}

oy ={1,2,3,4,9,10,11} = I's = {21, x2, T3, 24, Tg, T10, T11 }

o = {12} = I'g = {212}

ov; ={1,2,3,4,5,6,7,8} = Ty = {x1, x9, x3, 14, Ts5, Tg, T7, T3}

oy = {2,3,4,6} = Yo = {9, 3,24, 76}

o3 = {3,4,7} = V3 = {x3, x4, 27}

ovy = {2,3,4,8} = Ty = {9, x3, x4, 27}

ovs = {5,6,7,8,9,10,11,12} = Y5 = {x5, x6, 7, s, To, T10, T11, T12}

ovg = {6,7,8,10} = T¢ = {ws, x7, T3, T10}

ov; = {7,8,11} = 17 = {x7, x5, 211}

ovs = {6,7,8,12} = Tg = {ws, x7, T3, T12}

ovg = {9,10,11} = Ty = {xg, 210, 11}

ovyg =1{2,3,10,11} = Y19 = {2, 23, T10, T11}

ovy; = {2,3,10,11} = Y1y = {x9, 23, 210, T11 }

oU1g = {4, 12} = le = {$4,$12}

A Etapa 2 consiste em criar os conjuntos w;, que para o exemplo em questao sao:

o = {$17$4}
o)y = {.T4}
o3 — {.T57.T8}

oy = {ZEg}
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oWy = {3317 Ty, .Z'g}
owg = {712}
Nota-se a partir dos conjuntos w; gerados que todas as saidas controladas sao atingidas

por pelo menos uma entrada. A Etapa 3 consiste em incluir no submodelo M {w;} os

elementos dos conjuntos w; e entrada correspondente, o que gera os seguintes submodelos:

o Mwy : {ur} = {z1, 24}

eMuws : {us} = {4}

eMws : {us} = {x5, x5}

eMwy : {us} = {xs}

eMuws : {us} = {x1, 24,29}

o Muwg : {ug} = {12}

Analisando os conjuntos w; e w; (para i # j), nota-se que nao ha conjuntos idénticos.

Logo a Etapa 4 é desnecessaria. A seguir, os submodelos M {w;} gerados por esse par-

ticilonamento:

Submodelo Mwy:

dl’l

. fi(zr,ur,us)  21(0) = 219 (C.22)

dl’4

P Ja(@1, w2, T3, T4, T12, U, Uz, us)  24(0) = 240 (C.23)
o= (C.24)
Y2 = T4 (C.25)

Submodelo Mws:
dI4
T fa(w1, T, T3, T4, W12, ur, U, us)  4(0) = Tg0 (C.26)

Yyr = T4 (C.27)
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Submodelo Mws:

dx
d_t5 = [fs(@1,25,u3) 25(0) = w50 (C.28)
dl’g
E = fg(l'l,374,1'5,336,1‘7,1’8,’1,63,?,64) :Ug(o) = T80 (029)
vy = s (C.30)
Y2 = T8 (C.31)
Submodelo Mwy:
d$8
i fs(w1, 24, 5, 36, T7, 8, Uz, ua) - 28(0) = T80 (C.32)
yr = T8 (C.33)
Submodelo Mws:
dﬂfl
- fi(zr,uius)  21(0) = 219 (C.34)
dZL’4
P fa(@1, 29, T3, T4, T12, U1, Uz, us)  T4(0) = 240 (C.35)
dl’g
P fo(xs, w9, u5)  29(0) = 299 (C.36)
o= (C.37)
Y2 = T4 (C.38)
Yys = Ty (C.39)
Submodelo Mwg:
dl’lg
a fr2(xs, g, T12, U5, ug)  x12(0) = 2120 2s(0) = 230 (C.40)
Yy = 3 (CA41)

Na proxima secao sera apresentado o procedimento para decomposicao do modelo nao

linear para o estudo de caso 3.

C.2 Estudo de caso 3

A partir do modelo apresentado para o estudo de caso 3 no Capitulo 4 é possivel identificar

para cada dinamica dos estados z;, os estados e entradas que cada comportamento é
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funcao. A seguir, tais dependéncias:

dty
dt

d$2

dt

dlL’g

dt

d$4

dt

dil?g)

dt

deﬁ

dt

dﬂ?7

dt

d$8

dt

d.Tg

dt

dxio
dt

diL’ll
dt

dxi2
dt

dxi3
dt

dZL‘14

dt

dx1s
dt

f1($1,952,$5,$11,$12,$13,9614,9020,57021,902273723,3724,1&6,“77“8;“9) (0-42)

fo(@1, 9, 23, 24, @5, - .+, T14, T2, - -
f3(‘rla ey X5, L1y s L145L20y -+ - -
f4(l'2, ey X5, X113 X145, X205 - - -
f5([[51, vy X5, L1y v+ 3 L145L20y - -

fﬁ(l‘b Lo, L7, T10, U, U?)

fr(xa, e, 7, T3, T9, T10, Us, U7)

f8($3, Te, X7, T8, L9, L10, U6, U?)

f9($4, X7,Tg8,T9, T10, Us, 'LL7>

.-y La4, Ug, U7, US, u9)

y L24, Ug, U7, Us, Ug)

, L24, Ug, UT, US, UQ)

y o4, U1, Ug, U7, US, UQ)

f10(961, T2, T3,T4,Ts5,Te6, L7, T8, L9, L10, U2, Ug, U?)

fll(xﬁa Z11, L12, 15, Ug, U7, U’S)

f12(1’7> T11, L12, L13, L14, L15, Ue, U7, US)

f13('1:87 11, T12, X135 L14, L15, Ug, U7, u8)

f14(l'9, 12,213, T14, T15, Ug, U7, u8)

f15(936, X7,Tg,T9,T10,L11,T12,T13, L14, L15, U3, Ug, UT, Ug)

(C.43)

(C.44)

(C.45)

(C.46)

(C.47)

(C.48)

(C.49)

(C.50)

(C.51)

(C.52)

(C.53)

(C.54)

(C.55)

(C.56)
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dxie

dt

d$17

dt

dzig

dt

dxig

dt

dﬂ?go

dt

dQng

dt

deQQ

dt

dl’zg

dt

d$24

dt

dl‘25

dt
Y1

Y2
Y3
Ya
Ys
Ye
Y7
Ys
Yo

f16($117 S

f17($11,---

f18($11> cee

f19($11, ce.

f20($117~-

f21($11>---

f22(£17117 e

f23($117~-

f24($11>---

f25($117---

y L16, L20;5 - - -, L24, Ug, U7, U, Ug)

y L14, L17220, - - - , T24, Ug, U7, Ug, Ug)
y L145 X185 L20, - - -, L24, Ug, U7, UG, Ug)
y L14, L19, - - -, L24, Ug, U7, US, Ug)

y 25, Ug, Ug, U7, U, Ug)

y L14, 205 - - -, L25, Ug, U7, US, Ug)
y L14, X205 - - -, L25, Ug, U7, U, Ug)
y L14, L20, - - -, L25, Ue, U7, U, Ug)
y L14, 205 - - -y L25, Ug, U7, US, Ug)
y 145 L205 - - -, T25, Us, Ug, U, Ug, ug)

(C.57)

(C.58)

(C.59)

(C.60)

(C.61)

(C.62)

(C.63)

(C.64)

A partir do modelo fenomenolégico acima, tem-se as seguintes matrizes de incidéncia para
as entradas (E), estados (S) e saidas (C):
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A Etapa 1 do particionamento consiste em criar os conjuntos v;, I';, v; e T, baseando-se

nas matrizes de incidéncia E e S, respectivamente. A seguir os conjuntos gerados:

o ={5} = I't = {ws}

oy = {10} = T'y = {x10}

o3 = {15} = I's = {x15}

oy = {20} = T’y = {xo}

o5 = {25} = T's = {x25}

o =1{1,2,3,...,25} = I'g = {x1, 22,23, ..., %25}

oy, ={1,2,3,...,25} = 'y = {x1, 22,23, . .., X5}

oy =1{1,2,3,4,5,11,12,...,25} = I's = {21, 29, 3, T4, 5, T11, T12, . . . , Ta5 }
oy ={1,2,3,4,5,16,...,25} = I'g = {1, x2, T3, T4, T5, T16, - . . , T25 }
ov; ={1,2,3,5,6,10} = Ty = {1, 2, T3, T5, T, T10}

oy = {1,2,3,4,5,7,10} = Yo = {x1, 29, 3, T4, T5, T7, T10}

ov3 = {2,3,4,5,8,10} = T3 = {wy, x3, T4, T5, s, T10}

ovy ={2,3,4,5,8,10} = YTy = {9, x3, T4, x5, s, T10}

ovs = {1,2,3,4,5,10} = Y5 = {1, 9, T3, 24, 5, T10}

ovs = {6,7,8,10,11,15} = Yg = {xg, x7, T3, T10, T11, T15 }

ov; = {6,7,8,9,10,12,15} = Y7 = {ws, x7, 3, T9, T10, T12, T15}

ovs = {7,8,9,10,13,15} = Yg = {7, xs, T9, T10, T13, T15 }

ovg = {7,8,9,10,14,15} = Y9 = {x7, xs, T9, T10, T14, T15}

evg = {6,7,8,9,10,15} = Y19 = {x¢, z7, x5, Tg, T10, T15}

ovy; ={1,...,5,11,12,13,15,...,25} = Y9 = {1, ..., T5, 11, T12, T13, T15, - - - T25 }
ovio ={1,...,5,11,12,...,25} = V19 = {x1,..., 25,211, T12, ... Tos}
oviz ={1,...,5,12,...,25} = T3 ={z1,...,25,%12,... Tos}

ov14:{1,...,5,12,...,25}=>T14:{xl,...,x5,x12,...$25}
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ov; = {11,12,13,14,15,20} = Y15 = {x11, T12, T13, T14, T15, T20 }
ov1g = {16,20} = Y15 = {z16, 720}

ovi7 = {17,20} = Y17 = {z17, 290}

ovig = {18,20} = Y13 = {18,720}

ov1g = {19,20} = Y19 = {x19, 220}

oy ={1,...,5,16,...,25} = Yoo = {x1,..., 25, %16, ..., Ta5}
oy ={1,...,5,16,...,25} = Yo = {x1,..., 25,216, .., %5}
ovy ={1,...,5,16,...,25} = Yoo = {xy,..., 25,216, .., %5}
ouys ={1,...,5,16,...,25} = Yoz = {xy,..., 25, 216,..., %5}
oy ={1,...,5,16,...,25} = Yoy = {x1,..., 25,216, .., %5}

®Uo5 — {207 e 25} = T25 = {1’20, .. ,ZE25}
A Etapa 2 consiste em criar os conjuntos w;, que para o exemplo em questao sao:

ow, = {75}
oy = {5510}
W3 = {51315}
oy = {1320}
W5 = {9025}
g = {$57$10,$15,$16,$17,$18,$19,$2079625}
sy = {$57$107$15,$16,$17>$18,$197$20, 9625}
og = {$57$157$167$17,$187$19,$20,I2s}
oWy = {$57l’167$177$18,$19,$20,$25}
Nota-se a partir dos conjuntos w; gerados que todas as saidas controladas sao atingidas

por pelo menos uma entrada. A Etapa 3 consiste em incluir no submodelo M {w;} os

elementos dos conjuntos w; e entrada correspondente, o que gera os seguintes submodelos:

eMwy : {ur} = {z5}
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e Mwy : {us} = {x10}

eMws : {us} = {x15}

e Mwy : {us} = {xa0}

eMuws : {us} = {xe5}

e Muws : {ug} = {5, T10, T15, T16; T17, T18, T19, T2, T25
o Mwr : {ur} = {5, T10, 715, T16, T17, T18, T19, T20, T25
e Muws : {ug} = {5, 215, 16, T17, T18, T19, T20, T25 }

e Mwg : {ug} = {5, T16, T17, T18, T19, T20, Ta5 }

Analisando os conjuntos w; e w; (parai # j), nota-se que hé dois conjuntos idénticos (Mwg
e Mwy;). Logo a Etapa 4 é necessdria, e consiste em agrupar os conjuntos idénticos. A

seguir, os novos subsistemas gerados:

eMwy : {ur} = {5}

e Mwy : {us} = {x10}

oMws : {us} = {15}

e Mwy : {us} = {xa0}

eMws : {us} = {25}

e Mws : {ug, ur} = {5, T10, T15, T16; T17, 18, T19, T20, T25 |
e Mwy : {ug} = {5, T15, T16, T17, T18; T19, T2, T25 }

o Mws : {Ug} = {I57$16,$17,$18,$19,$20,9525}

A seguir os submodelos M {w;} gerados por esse particionamento:

Submodelo Mwy:

dx
d_tE) - f5(33]_,...,x4,x5,x11,...71'14,1‘20,...,x24,U1,U6,U7,U8,U9) (077)
Submodelo Mws:
dzyp
= flO(Ila Lo, X3,T4,Ts5, T, L7, X8, L9, L10, U2, Ue, u7> (C79)

dt
Y1 = ga(10) (C.80)
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Submodelo Mws:

d.’1715
dt
n

Submodelo Mwy:

Submodelo Mws:

d.]?25
dt

N =

Submodelo M wg:

dzs
dt

dzxio
dt

dxis
dt

dxi6
dt

dxy7
dt

dxig
dt

dxig
dt

dﬂ?go
dt

dxas

dt

- f15(l‘67 X7, T8, L9, L10, 11, L12, L13, L14, L15, U3, Ug, U7, u8)

= g3(x15)

dxag
dt
n

f25($11, T12,T13, L14, L20, T21, 22, X23, T24, L25, U5, Ug, U7, US, U9)

go(za5)

= f5([E1, ..

= flo(.%l, ..

= f15(l‘6, ..

= f16($11, .

= f17(9€11, -

= f18(«77117 -

= f19($11, .

= f20($11a -

= f25(1311, e

fzo(xn, <5 T25, Ug, Us, UT, Us, U9)

9s(720)

<y X5, X115+ -+, L14, L20, - - -, T24, U1, Ug, UT, U, Ug)

-, 10, U2, Ug, U7)

-y L15, U3, Ug, U, us)

y X165 X205 - - - » L24, Ue, Ur, US, Ug)

y L14, 17, X205 - - - , L24, Ug, U7, U, Ug)

, L14, 18, X20, - - - , L24, Ug, U7, US, u9>

; L14, £19, - - -, L24, Ug, U7, U, Ug)

, Log, Ugq, Ug, U7, US, U/Q)

y L14, L20, - - -, 25, U5, Ug, U7, Ug, Ug)

(C.87)

(C.88)

(C.89)

(C.90)

(C.91)

(C.92)

(C.93)

(C.94)

(C.95)
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y1 = qi(ws) (C.96)

Y2 = ga2(w10) (C.97)

ys = g3(z15) (C.98)

Ys = ga(T16) (C.99)

Ys = gs(T17) (C.100)

Yo = go(T1s) (C.101)

yr = gr(w19) (C.102)

Ys = gs(w20) (C.103)

Yo = go(z25) (C.104)
Submodelo Mws:
dl‘5

E f5(I1,---,9057%17-‘-7$14,$207--‘,$247U17U6;U77U87U9) (0-105)
dl'15

7 f15($6,...,CL‘15,U,3,U67U7,U/8) (C106)
dxlﬁ

7 f16($11,...,$16,$20,...,$24,u6,U7,U8,U9) (ClO?)
dxi7

7 f17(l'11,...7I14,$17,.T20,...,SC24,U6,U7,U8,U9) (ClO8)
dxig

7 f18($11,-~';$147$187$20>---,$24,U6,U7>U87u9) (C~109)
dzxyg

7 flg(.lfll,...,.T14,.CE19,...,ZE24,UG,U7,U8,U,9) (0110)
dxao

e fao(Z11, - - -, Tos, Ua, Ug, Uz, Us, Ug) (C.111)
dxas

fos (211, -, T1a, Too, - - -, Tas, Us, Ug, Uz, Us, Ug) (C.112)

dt
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Submodelo Mws:

dzs
dt

dxie
dt

dxy7
dt

dxig
dt

dzxig
dt

dl’go
dt

dxas
dt
n

Y2

Y3
Ya
Ys
Yo
Y7

f5($‘1, ..

f16($11, .

f17($11, .

f18(9611, .

f19(l‘11, -

f20($11, .

f25(9€11a -

Yy = 0 5175)
Y2 = g3 Tis

Ys = ga(Tie

Yo = g7 (T19

Y7 = Ggs T2

(
(715)
(716)
Ya = gs(717)
Ys = g6(T18)
(%19)
(20)
(25)

Ys = Qg9lT2s

L5, L11y--5L14,L20,...,T24, U1, Ug, U7, US, Ug)
y L165 L205 - - -, L24, Ue, U7, US, Ug)

y L14, X175 X205 - - - , T24, Ug, U7, U, Ug)

» L14, T185 L20, - - - , T24, Ug, U7, U, U9)

y L14, L19; - - -, L24, U, U7, US, Ug)

y L25, Ug, Ug, U7, U, Ug)

y L14, X20, - - - , L25, Us, Ug, U7, U, Ug)

(C.122)

(C.123)

(C.124)



APENDICE D

Analise da frequencia de particionamento nas
estruturas de controle DMPCs baseadas no

modelo localmente linearizado

Neste apéndice sera avaliado o desempenho das propostas de controle DMPCs com par-
ticionamento a partir do modelo linearizado, em diferentes cenarios. Nestas estruturas,
o particionamento e atualizacdo do modelo pode ser feito em cada instante de amostra-
gem do processo a partir do modelo linearizado ao redor do ponto de operacao anterior
k — 1. Para verificar se tal atualizacao do modelo é necessaria a todo tempo, simulagoes
foram executadas considerando instantes distintos de execucao de tal atualizacao. Essas
analises foram feitas tanto para as estruturas de controle nao cooperativas como para as

cooperativas.

A anadlise de frequéncia de execugao do particionamento do modelo foi feita conside-

rando 5 tipos de cendrios. Sao eles:

Particionamento em cada instante de amostragem (Cenério 1);

Particionamento a cada 5 instantes de amostragem (Cenério 2);

Particionamento a cada 10 instantes de amostragem (Cendrio 3);

Particionamento a cada 15 instantes de amostragem (Cendrio 4);
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e Particionamento a cada 20 instantes de amostragem (Cenario 5);

Inicia-se na proxima secao, as analises para o estudo de caso 1.

D.1 Estudo de caso 1

D.1.1 DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

A seguir sado apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras
(D.1) e (D.2)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas(Figuras (D.3) e
(D.4)).

o7
£ o6
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0.4 i i : : f j f 5 f 5 |
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12

s 4l
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B e e — s — e e :
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LEGENDA:
Cendrio | e s == Cendrio 2 == o me—= . Cenario 3 secssssssssss: Cendrio 4 == == == == Cendrio 5

Figura D.1: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 1 sem restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC néao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.2: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 1 sem restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.3: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 1 sem
restricao em Auwu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.4: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 1 sem
restricao em Aw,; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenéarios sao equi-
valentes. Logo, para esse estudo de caso nas condicoes apresentadas e utilizando o DMPC
nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, pode-se concluir que nao ha
necessidade do particionamento e atualizagao do modelo serem feitos em cada instante de
amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido no controle. Para
avaliar isso, considere a Tabela (D.1) que apresenta o tempo de processamento para cada

um dos cendrios avaliados.
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Tabela D.1: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 1 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Tipo de controle | Tempo total (s)
Cenario 1 62,65
Cenaério 2 60,72
Cenério 3 60,13
Cenario 4 59,88
Cenario 5 59,22

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma
diminuicao do tempo de processamento de cerca de 5,46%, ao considerar o cendrio 5
(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.

A seguir a mesma anadlise de frequéncia de particionamento serd feita para o DMPC

cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

D.1.2 DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linea-

rizado

A mesma analise de frequéncia de particionamento apresentada na se¢ao anterior também
foi executada para a proposta de DMPC cooperativo baseado no modelo localmente li-
nearizado. A seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas

(Figuras (D.5) e (D.6)) e os resultados dindmicos para as entradas manipuladas(Figuras
(D.7) e (D.8)).



D.1. Estudo de caso 1 181

Tempo (min)

LEGENDA:
Cendric 4 == == == == Cendrio 5
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Figura D.5: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 1 sem restricao em Awu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.6: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo de
caso 1 sem restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.




D.1. Estudo de caso 1

183

%]
o
o

B

(=]

(e
!

..................................................................................................................

Ffi(kg/min)
w

[®]
o
o

40

60

Ffy(kg/min)

10 15

20

25 30 35
Tempo (min)

40

45

50

55

60

25 30 35
Tempo (min)

LEGENDA:

Cendrio | e = == Cendrio 2 == « = . Cendrio 3

Cendrio 4

= == == == Cendrio 5

Figura D.7: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 1 sem
restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.8: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 1 sem
restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenarios sao
semelhantes. Logo, para esse estudo de caso nas condigoes apresentadas e utilizando o
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, também pode-se concluir
que nao ha necessidade do particionamento e atualizacao do modelo serem feitos em
cada instante de amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido
no controle, tal como pode ser observado na Tabela (D.2) que apresenta o tempo de

processamento para cada um dos cenario avaliados.
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Tabela D.2: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 1 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC localmente linearizado cooperativo.

Tipo de controle | Tempo total (s)
Cenario 1 229,11
Cenaério 2 227,93
Cenaério 3 226,77
Cenario 4 226,13
Cenaério 5 226,05

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma
diminuicao do tempo de processamento de cerca de 1,33%, ao considerar o cendrio 5
(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.

A seguir a mesma andlise de frequéncia de particionamento sera feita para o estudo

de caso 2.

D.2 Estudo de caso 2

D.2.1 DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

A seguir sado apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras
(D.9) e (D.10)) e os resultados dindmicos para as entradas manipuladas(Figuras (D.11)
e (D.12)) para a andlise de frequéncia de particionamento para estudo de caso 2 consi-
derando a proposta de controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado.
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Figura D.9: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no estudo
de caso 2 sem restricao em Awu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC néao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.10: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo
de caso 2 sem restricao em Awu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC néao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.11: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 2 sem
restricao em Awu; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.12: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 2 sem
restricao em Aw,; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenarios sao
equivalentes. Logo, para esse estudo de caso nas condigoes apresentadas e utilizando o
DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, pode-se concluir que
nao ha necessidade do particionamento e atualizagao do modelo ser feitos em cada instante
de amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido no controle. Para
avaliar isso, considere a Tabela (D.3) que apresenta o tempo de processamento para cada

um dos cendrio avaliados.
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Tabela D.3: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 2 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Tipo de controle | Tempo total (s)
Cenario 1 230,02
Cenaério 2 156,77
Cenario 3 154,57
Cenario 4 139,09
Cenario 5 111,31

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma
diminuicao do tempo de processamento de cerca de 51,61%, ao considerar o cendrio 5
(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.

A seguir a mesma anadlise de frequéncia de particionamento serd feita para o DMPC

cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

D.2.2 DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linea-

rizado

A seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras
(D.13) e (D.14)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas(Figuras (D.15)
e (D.16)) para a andlise de frequéncia de particionamento para estudo de caso 2 conside-
rando a proposta de controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente lineari-

zado.
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Figura D.13: Respostas dinamicas das alturas de liquido em cada equipamento no
estudo de caso 2 sem restricao em Auwu; para andalise da frequéncia de particionamento da
proposta DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.14: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo
de caso 2 sem restricao em Awu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.15: Respostas dinamicas das vazoes manipuladas no estudo de caso 2 sem
restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.16: Respostas dinamicas dos calores manipulados no estudo de caso 2 sem
restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenarios sao
equivalentes. Logo, para esse estudo de caso nas condigoes apresentadas e utilizando o
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, pode-se concluir que nao
h& necessidade do particionamento e atualizacao do modelo serem feitos em cada instante
de amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido no controle.
Para avaliar isso, considere a Tabela (D.4) que apresenta o tempo de processamento para

cada um dos cendrio avaliados.
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Tabela D.4: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 2 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Tipo de controle | Tempo total (s)
Cenario 1 590,14
Cenaério 2 530,56
Cenaério 3 511,97
Cenario 4 503,67
Cenaério 5 485,23

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma
diminuicao do tempo de processamento de cerca de 17,78%, ao considerar o cendrio 5
(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.

A seguir a mesma andlise de frequéncia de particionamento sera feita para o estudo

de caso 3.

D.3 Estudo de caso 3

D.3.1 DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado

A seguir sdo apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras
(D.17) e (D.18)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas (Figuras (D.19)
e (D.20)) para a andlise de frequéncia de particionamento para estudo de caso 3 consi-
derando a proposta de controle DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente

linearizado.
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0 2000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
Tempo (s)
LEGENDA:
Cendrio 3 weessesssnsns Cendrio 4 == == = = Cendrio 5

Cenario | wmmm mmmm = CENAII0 2 s & m—

Figura D.17: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo
de caso 3 sem restricao em Aw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta

DMPC néao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.18: Respostas dinamicas das concentracoes no estudo de caso 3 sem restrigao
em Auw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.19: Respostas dinamicas dos calores no estudo de caso 3 sem restricao em
Awu; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.20: Respostas dinamicas das vazoes manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Awu; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC nao
cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenéarios sao equi-
valentes. Logo, para esse estudo de caso nas condicoes apresentadas e utilizando o DMPC
nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, pode-se concluir que nao ha
necessidade do particionamento e atualizagao do modelo serem feitos em cada instante de
amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido no controle. Para
avaliar isso, considere a Tabela (D.5) que apresenta o tempo de processamento para cada

um dos cenario avaliados.
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Tabela D.5: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 2 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC nao cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Tipo de controle | Tempo total (s)
Cenario 1 2887,91
Cenaério 2 2763,19
Cenario 3 2738,55
Cenario 4 2735,99
Cenario 5 2038,41

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma
diminuicao do tempo de processamento de cerca de 29,41%, ao considerar o cendrio 5
(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.

D.3.2 DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linea-

rizado

A seguir sao apresentados os resultados dinamicos para as saidas controladas (Figuras
(D.21) e (D.22)) e os resultados dinamicos para as entradas manipuladas(Figuras (D.23)
e (D.24)) para a andlise de frequéncia de particionamento para estudo de caso 3 conside-
rando a proposta de controle DMPC cooperativo baseado no modelo localmente lineari-

zado.
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Figura D.21: Respostas dinamicas das temperaturas em cada equipamento no estudo
de caso 3 sem restricao em Auw; para analise da frequéncia de particionamento da proposta
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.22: Respostas dinamicas das concentracoes no estudo de caso 3 sem restrigao
em Au; para analise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC cooperativo
baseado no modelo localmente linearizado.
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Figura D.23: Respostas dinamicas dos calores no estudo de caso 3 sem restricao em Aw;
para andlise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC cooperativo baseado
no modelo localmente linearizado.
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Figura D.24: Respostas dinamicas das vazoes manipulados no estudo de caso 3 sem
restricao em Aw; para andlise da frequéncia de particionamento da proposta DMPC coo-
perativo baseado no modelo localmente linearizado.

Nota-se pelas Figuras acima, que as respostas obtidas nos diferentes cenarios sao
equivalentes. Logo, para esse estudo de caso nas condigoes apresentadas e utilizando o
DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado, pode-se concluir que nao
ha necessidade do particionamento e atualizacao do modelo serem feitos em cada instante
de amostragem. Isto pode diminuir o tempo de processamento requerido no controle.
Para avaliar isso, considere a Tabela (D.6) que apresenta o tempo de processamento para

cada um dos cendrio avaliados.
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Tabela D.6: Comparagao entre o somatério dos tempos de célculo das agoes de controle
para o estudo de caso 2 sem restricao em Auwu; para analise da frequéncia de particiona-
mento da proposta DMPC cooperativo baseado no modelo localmente linearizado.

Tipo de controle

Tempo total (s)

Cendrio 1

3682,34

Cenério 2

3670,45

Cenério 3

3664,46

Cendrio 4

3662,00

Cenéario 5

3622,77

Analisando os tempos apresentados na Tabela acima, nota-se que pode haver uma

diminuicdo do tempo de processamento de cerca de 1,62%, ao considerar o cendrio 5

(particionamento a cada 20 instantes de amostragem) ao invés do cendrio 1 (particiona-

mento em todo instante de amostragem), sem perder desempenho no controle.






APENDICE E

Formulacao do Controle Descentralizado

Neste anexo sera apresentada a formulacao do controle descentralizado utilizado nesta
tese. A estrutura do mesmo é totalmente descentralizada, ou seja, uma tnica entrada
controlando apenas uma tnica saida. A selegdo do pareamento (entrada-saida) foi reali-
zada com base nas matrizes de ganho relativo (RGA) nos estados estaciondrios utilizados
em cada estudo de caso. Essa metodologia em questao foi desenvolvida por Bristol (1966),
que consiste em uma abordagem sisteméatica para andlise de problemas de controle de pro-
cessos multivariaveis. Nao é objetivo deste trabalho apresentar de forma detalhada essa
metodologia, mas a mesma pode ser encontrar na literatura classica de controle, como

por exemplo em Seborg et al. (2004).

Apoés a andlise das matrizes de ganho relativo nos estados estacionérios do processo e

feita a selecao do par de controle, as seguintes etapas sao realizadas:

Etapa 1: Linearizacao do modelo em torno do estado estacionario e obtencao da

representacao em espaco de estados;

Etapa 2: Transformacao do modelo em espago de estados na sua respectiva repre-

sentacao por fungoes de transferéncias;

Etapa 3: Selecao da funcao de transferéncia correspondente ao par selecionado pelo
método de Bristol (1966);

Etapa 4: Transformacao da funcao de transferéncia obtida na etapa anterior na

representacao em espaco de estado;
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Etapa 5: Discretizagao do modelo linearizado utilizando o tempo de amostragem

pré-definido.Esse sera o modelo utilizado por cada controlador local.

O modelo selecionado para cada controlador local na Etapa 5 corresponde ao mo-
delo que sera utilizado para predicao nos controladores preditivos locais. No método de
controle descentralizado, cada controlador nao tera acesso a todos os estados do sistema.
Na verdade, cada controlador local tera acesso apenas ao valor medido de sua saida con-
trolada, mesmo necessitando dos valores de alguns estados. Para resolver tal problema é

necessario utilizar observadores para estimar os estados por meio da saida do sistema.

Os observadores de estados oferecem uma maneira eficaz de extrair informagoes do
processo que sao necessarias, mas nao estao disponiveis ou nao sao confidaveis. Assim, esta
técnica é empregada com o objetivo de obter medidas para o controladores da estrutura
descentralizada que nao estao acessiveis aos mesmos. Neste trabalho, optou-se por utilizar
um observador de Kalman para cada controlador local. Para facilitar a compreensao, na
secao a seguir, tem-se um exemplo de aplicagao de todo o processo realizado no controle

descentralizado para o estudo de caso 1 analisado nessa tese.

E.1 Exemplo de aplicacao

Para ilustrar como o controle totalmente descentralizado foi aplicado, considere o estudo
de caso 1. A partir das matrizes de ganho relativo obtidas no estados estacionario ssl e

ss2, foi possivel fazer o seguinte pareamento (entrada-saida):

o Fy-H
e Q1-Th
o [py- H,
o (-Tp
o ['p- Hj
e 3-1T;3

Isso significa por exemplo, que a entrada manipulada F; ¢ responsavel pelo controle
da saida controlada H; e que a entrada ()1 é responsavel pelo controle da saida 77 e assim
sucessivamente. Logo, para esse estudo de caso, 6 subsistemas foram gerados, com um
controlador local para cada um deles. Na Figura (E.1) é possivel verificar a distribuicao

desses subsistemas.
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1bsistema 3

@

:

®

L

—%

Subsistema 2 |

A4

Qs

M s

BEERE

Subsistema 6

Subsistema 5

LT LC

Figura E.1: Esquema da distribuicao dos subsistemas formados do o controle descen-

tralizado para o estudo de caso

1.

Na Figura acima, LC significa, controlador de nivel; LT, transmissor de nivel; TC,

controlador de temperatura e TT, transmissor de temperatura. Além disso, considere que

todos os controladores sao do tipo preditivo baseado em modelo. O modelo linearizado em

torno do estado estacionario 1, apresenta a seguinte representagao em espaco de estados:

x(t) = Aex(t) + Beu(t)
y(t) = Ccx(t) + Dcu(t)

em que,
[, — H ]
T, — T3
Hy — H5®
X =
Ty — T58
Hy — H3®
Ty — T5

Ffl—FJf‘f
Q1 — QF
F _FSS
Q2 — Q3
Fr—Fg’
| Qs —QF

H, — H}®
T, — T
H, — HS®
Ty — T5
Hs — HS®
Ty —T5* |
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em que,
[ -0,71 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
-0,49 -2,21 0,00 0,00 0,00 0,00
0,39 1,50 -0,82 0,00 0,00 0,00
20,76 59,90 1,17 —-0,70 0,00 0,00
0,71 0,00 0,00 0,00 —0,71 0,00
Ay = 0,04 0,43 0,00 0,00 —0,22 —-2.21 (E5)
-0,01 0,00 0,42 0,00 0,16 1.50
-1,65 0,00 0,00 0,42 9,45 60,03
0,00 0,00 0,00 0,00 1,42 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 —0,03 1,77
0,00 0,00 0,00 0,00 —0,11 0,00
. 0,00 0,00 0,00 0,00 —0.06 0,00
e
[ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 025 0,04 0,00
0,00 0,00 0,00 0,13 0,35 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,24
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Apy = 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 (F.6)
-0,82 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,17 —-0.70 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 —1,42 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,04 —-1,90 —-0,32 0,00
1,77 0,00 0,14 -1.15 —-2,73 0,00
0,00 1,77 0,00 0,00 0,00 —1,77
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[ 0,08 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00
0,09 0,00 0,00 0,00 —0,01 0,00
—0,07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
—3.84 0,02 0,00 0,00 0,33 0,00
0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00
B, — 0,00 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 E£7)
0,00 0,00 —0,04 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 —2,50 0,01 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 —0,17 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,00
| 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04
(1 00000000O0O0 O]
00010000000 O0
000010000000
Cc=|000000010000 (E.8)
000000001000
00000O0O0DO0O0O0DO0DO0
(000000000001,
€
(00 0000O00O0O0O O]
00000O0O0DO0O0O0TO0DO
00000O0O0DO0O0O0TO0DO
Dc={00000000000O00O0 (E.9)
00000O00O0O0O0TO0DO
00000O0O0DO0O0OO0TO0DO
(00 0000O0O0O0GO0O0 O]
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O proximo passo consiste em encontrar a representacao do modelo acima na sua

representacao por fungoes de transferéncias, gerando um modelo com a seguinte estrutura:

Gll G12 G(13 G14 G15 G16
G21 G22 G23 G24 G25 G26
Gp<8) _ G31 G32 G33 G34 G35 G36 (E 10)
G41 G42 G43 G44 G45 G(46
G51 G52 G53 G54 G55 G56

G61 G62 G63 G64 G65 C7166

A partir do pareamento, deve-se selecionar a funcao de transferéncia que ird pertencer
a cada subsistema e desconsiderar as outras, ja que o controle em questao é totalmente

descentralizado. Fazendo isso, a representacao acima ficarda com o seguinte formato:

Ghn 0 0 0 0 0
0 G 0 0 0 0
Gsy=| 0 0 Gw 000 (E.11)
0 0 0 Gu 0 0
0 0 0 0 Gsp 0
0 0 0 0 0 G

em outras palavras, apenas a diagonal principal é selecionada a as interagoes sao conside-
radas nulas. No subsistema 1 sera utilizado a fungao de transferéncia (G11, no subsistema
2 sera utilizado a funcao de transferéncia Gy, e assim sucessivamente. A seguir, tem-
se de forma explicita cada uma dessas funcoes de transferéncias selecionadas para cada

subsistema:

Subsistema 1:

(E.12)

Subsistema 2:

Tl(S) T3(S> bnSH + bloslo + ...+ b181 + b()
Gog = = = D W T (E.13)
Q1(s)  Qs3(s) aps?+ans't+...+ast +ag

em que: by = 0,28; by = 2,92; by = 13,19; b3 = 34,65; by = 58,76; bs = 67,53;
bg = 53,71; by = 29,57; bg = 11,06; by = 2,68; by = 0,38; by = 0,02; a9 = 6, 76;
a; = 84,79; ay = 466, 38; ag = 1491,42; ay = 3095, 33; a; = 4402,10; ag = 4407, 96;
ary = 3137,05; ag = 1577,40; ag = 547,31; a1g = 124,54; a1 = 16,70 e a12 = 1.
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Subsistema 3:

Hy(s) 0,08
Gaa = = E.14
% Fp(s) 0,71+ ( )
Subsistema 4:
Gt = Ty(s) _ Ty(s)  bus' +b1s™ 4 ... +bis' + b (E.15)

QQ(S) Qg(S) n CL12812 -+ CLHSH + ...+ CL151 + ag

em que: bg = 0,17; by = 1,75; by = 7,9; by = 20,77; by = 35,22; by = 40,48; bg = 32, 20;
by = 17,73; bg = 6,63; by = 1,61; by = 0,23; by; = 0,01; ag = 6,76; a; = 84,79;
as = 466, 38; az = 1491,42; a, = 3095, 33; a5 = 4402,10; ag = 4407,96; a; = 3137, 05;
ag = 1577,40; ag = 547,31; a19 = 124,54; a;; = 16,70 e a1 = 1.

Subsistema 5:

Hj(s) —0,24s —0,17s?
Gss = = E.16
7 Fr(s) 0,71+ 2,51s + 2,832 + 3 (E.16)
Subsistema 6:
T biistt + bips!® + ...+ bist + b
Gios — 3(s)  bus' +bigs + ..+ bis' + by (E.17)

Qg(S) N a12512 + CLHSH + ...+ (1181 + ag

em que: by = 0,17; by = 1,88; by =9, 26; bg = 26, 58; by = 49, 32; b5 = 62, 11; bg = 54, 09;
b; = 32,55; by = 13,26; by = 3,48; by = 0,53; by = 0,03; ag = 6,76; a3 = 84,79;
as = 466, 38; az = 1491,42; a, = 3095, 33; a5 = 4402,10; ag = 4407,96; a; = 3137, 05;
ag = 1577,40; ag = 547, 31; a9 = 124, 54; a1 = 16,70 e a2 = 1.

O proximo passo consiste em transformar as representagoes em funcgoes de trans-
feréncia acima em modelos em espaco de estados. Obtendo assim os seguintes modelos

discretos:

Subsistema 1:

em que,

Ap=[0%], Bp=|00]|, Cp=[02] ¢ Dp=|0] E20)



214

E.1.

Exemplo de aplicagao

Subsistema 2:

em que,

sendo,

0,93
0,10
—0,68
—0,70
—0,11
| 012
—0,19
—0,06
0,17
0,13
0,06
0,13

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
A 0,00
Aap; = 0,92
0,28
0,12
0,06
0,03
| 0,03

AypXs (k) + Bopuy(k)
CQDXQ(IC) + ]jQDUQ(k)

AQD = [ A2D1

0,00
1,03
0,31
0,40
0,07
0,05
0,09
0,04
—0,11
—0,07
~0,02
—0,07

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,72

—0,34

—0,14

—0,04

—0,09

0,00
—0,06
0,73
—0,73
0,16
0,13
0,06
—0,02
0,00
0,00
~0,01
~0,02

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,87

—0,13

~0,03

—0,09

Asp,

0,00
0,00
0,00
0,63
0,40
0,40
0,38
0,17
—0,21
—0,14
—0,04
—0,11

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,92

—0,07

—0,08

0,00
0,00
0,00
—0,08
0,98
—0,12
—0,18
—0.17
0,00
0,01
0,01
—0,02

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,94

—0,04

0.00
0.00
0.00
0.00
~0,01
0,93
—0,17
~0,21
—0,04
—0,03
0,00
—0,02

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01

0,86 |

(E.23)

(E.24)

(E.25)
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[ 0,182
0,101
—0,123
0,010
—0, 042
A —0,030
Bop = ’ E.26
0,027 (E.26)
—0,026
0,005
0,003
0,001
| 0,002
Cop=1]-0,02 00000000000 (E.27)
e
Dyp = [ 0 } (E.28)
Subsistema 3:
X3(k+1) = Aspks(k) + Bspus(k) E.29)
¥a(k) = Cspxs(k) + Dspus(k) (E.30)
em que,
Ap=[09], Bip=|00], Cop=[02] e Dyp=|0] ®31)
Subsistema 4:
X4(k+1) = Aupxy(k) + Bypuy(k) E.32)
yi(k) = C4D5<4(k?) +f)4D114(7€) (E.33)
em que,
A4D = [ A4D1 A4D2 ] (E-34)
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sendo,

0,93 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,11 1,03 —0,06 0,00 0,00 0,00
—0,68 0,31 0,73 0,00 0,00 0,00
—0,71 0,41 —0,71 0,66 —0,04  0.00
~0,04 0,03 0,23 0,43 0,95 —0,01
Aup, = ~0,12 0,05 0,13 0,40 —0,12 0,93 | (E.35)

~0,17 0,09 0,03 0,37 —0,28 —0,27
0,10 —0,04 —0,05 0,16 0,04 —0,02
0,17 —0,11 0,00 —0,21 0,02 —0,04
0,13 —0,07 0,00 —0,14 0,03 —0,13
0,07 —0,02 —0,01 —0,05 0,01 0,00
0,12 —0,06 —0,02 —0,10 —0,01 —0,02

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 ]
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Aup, — 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,67 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00
—0,24 0,95 0,00 0,00 0,00 0,00
~0,32 —0,14 0,87 0,00 0,00 0,00
~0,15 —0,05 —0,13 0.92 0,00 0,00
—0,06 0,00 —0,04 —0,08 0,94 0,00
| —0,08 —0,04 —0,08 —0,07 —0,04 0,87 |

, (E.36)
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[ 0,141
0,080
—0,094
0,005
—0,033
- —0,023
Bisp = 0,030 | (E.37)
—0,001
0,004
0,002
0,001
0,002

Cyp=1{—0,0097 00000000000 (E.38)

Dup = [ 0 } (E.39)

Subsistema 5:

%5(k+1) = Aspxs(k) + Bspus(k) (E.40)
ys(k) = Cspxs(k) + Dspus(k) (E.41)
em que,

0,85 0,06 0,00 0,05
Asp=|-011 1,00 000 |, Bsp=| 001 |, C5D:[0,32 0 0}(E.42)
0,25 0,01 0,87 0,03

Dsp=10 (E.43)
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Subsistema 6:

X6(k+1) = Agpke(k) + Bepug(k) (E.44)
Yo(k) = Copke(k)+ Depug(k) (E.45)

em que,
Asp = | Asp, Ap, (E.46)

sendo,

0,84 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,14 1,03 —0,05 0,00 0,00 0,00
—0,72 0,21 0,83 0,00 0,00 0,00
—0,84 0,32 —0,54 0,74 0,00 0,00
0,14 —0,06 0,36 0,50 0,84 0,00
Ay, = ~0,08 0,001 0,11 0,26 —0,17 0,97 | (EB47)

—0,21 0,05 0,10 0,36 —0,34 —0,15
~0,06 0,03 —0,01 0,10 —0,20 —0,13
0,19 —0,08 —0,03 —0,20 0,05 —0,03
0,16 —0,04 —0,02 —0,13 0,05 —0,01
~0,02 0,02 —0,01 0,03 —0,01 0,01
0,13 —0,04 —0,04 —0,10 0,01 —0,02

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Ay, = 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | (B.48)
0,87 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

—0,31 0,75 —0,01 0,00 0,00 0,00
—0,17 —0,33 0,85 0,00 0,00 0,00
0,09 —0,13 —0,14 0,89 0,04 0,00
0,001 0,04 0,04 —0,04 0,97 0,00

| —0,04 —0,07 —0,09 —0,08 0,00 0,87
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[ 0,201
0,073
0,090
0,003
—0,043

.| —0,021

0,032

—0,022

0,006

~0,003

0,000

| 0,002

, (E.49)

Csp=1]-0,006 00000000000 (E.50)

Cada controlador da estrutura descentralizado, necessita de estados para seu modelo de
predicao. Esses estados nao estao acessiveis para cada um deste controladores. Logo, sera
necessario utilizar estimadores de estados. Neste trabalho, optou-se por utilizar observa-
dores de Kalman, sendo um observador para cada subsistema, totalizando 6 observadores
para o exemplo em questao. Nao é objetivo deste trabalho detalhar sobre esse tema, mas
tal teoria pode ser encontrada também em diversos livros classicos de controle, como por
exemplo em Lewis et al. (2012) ou em Brown e Hwang (2012). Mas para exemplificar

brevemente, o processo de estimagao pode ser esquematizado como apresentado na Figura
(E.2).
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Condicdo inicial de estimagdo X, e matriz
inicial de covariancia dos erros Py

Yk
Calculo dos ganhos de Kalman
Ki = P €7 (€ Py €7 +RY)
v A J
Previsdo Atualizagdo das estimativas com
as medicdes
Ry =A K + By R
PkJrl:A'Pk'AT-'_Qk Xk:xk+Kk(yk+C'xk)
Célculo das covariancias dos erros
R para as estimativas atualizadas
P, =(1-K;-C)P; %,

Figura E.2: Representagao de um observador de Kalman (adaptado de Brown e Hwang
(2012)).

Na Figura (E.2) os simbolos utilizados tem o seguinte significado:
Xr11 - Vetor dos estados preditos em k + 1;
Xy, - Vetor dos estados preditos em k;
A, B, C - Matrizes do modelo de predicao;
uy - Vetor das entradas em k;
Q. - Matriz de covariancia para os ruidos de processo;
R - Matriz de covariancia para os ruidos de medigao ou erro de medicao;
P, - Matriz de covariancia dos erros associados ao vetor de estado atualizado;

K} - Matriz de ganho de Kalman,;

¥, - Vetor das saidas medidas do processo.

Na Tabela (E.1), tem-se as sintonias selecionadas para as matrizes dos observadores

de Kalman com dimensoes adequadas para os trés estudos de casos avaliados nesta tese.
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Tabela E.1: Sintonia dos observadores de Kalman utilizados nos controladores descen-
tralizados para cada estudo de caso avaliado.

Matriz | Estudo de Caso 1 | Estudo de Caso 2 | Estudo de Caso 3
P, L.«n 1,0-1072 - Lyxn 1,0-1072 - L, xn,

Q. L.xn 1,0-1072 - 1,., 1,0-1072-1,.,

R, L., xn, 1,0-1072%. L., xn, 1,0-1072- L., xn,

A partir dos observadores de Kalman foi possivel estimar os estados em cada instante

de amostragem e possibilitar o controle do processo por meio do controle descentralizado.






APENDICE F

Linearizacao Sucessiva

Este Apéndice faz referéncia ao método da linearizacao sucessiva utilizado nesta tese.

Considere um sistema nao linear e dinamico descrito pela seguinte equagao geral:

dx
il m (x,u), (F.1)
y = n(x), (F.2)

em que x € R" é o vetor das variaveis de estados estimados; u € R™ refere-se ao vetor
das varidveis manipuladas; y € R' é o vetor das varidveis controladas. A linearizacdo da
Equacao (F.1) por meio da expansao em série de Taylor em torno do ponto (Xj_1,ux_1),

ou seja, ponto anterior ao ponto atual de observagao (xx, uy) do sistema resulta em:

dx

E = Ak_lx' + Bk_lll/ + myg_q, (F3)

em que as varidveis x’, u’ e y’ sdo varidveis desvio em relacao ao ponto imediatamente
anterior ao ponto atual de operacao. Considerando que o ponto de operacao atual se

encontra no instante k, tem-se:

Xp = Xp— X1,
/
u, = up — uy_q, (F.4)

Ye = Y — Xk-1.



224

Como Ccll—’; = dd—’f, a Equagao (F.3) pode ser escrita da seguinte forma:
dx’
E = Ak_lx’ + Bk_lll/ +mg_q

/

y = Ck—lxlu

com as matrizes A,_; € R™", B;_; € R*™™ e C;_; € R™*™ dadas por:

Om
Ay, = | —
- ( ax >x=xk1,u:uk1 ’

om

Bk:—l = (—> 5
du X=Xk —1,U=Uf_1

on
Cror = (a—x)xzxk;

Multiplicando a Equacao (F.5) por e~##-1t:

dx’'
eiAkflt% = GiAkflt (Ak,1XI + kalu/ + mk,l) .

Reorganizando os termos da Equacao (F.10):

/
_Akiltdx

dt

A Equacao (F.11) pode ser reduzida a seguinte expressao:

d

7 (eM-1x) = e M (Byu' + my),

ja que

B_Ak_ltAk_l = Ak_le_Ak_lt.

— G_AkfltAk_lxl = G_AkfltBk_lu, + S_Akfltmk_l.

(F.10)

(F.11)

(F.12)

A Equagao (F.12) pode ser integrada de um tempo t = ¢, até um tempo t = tg g

considerando que neste intervalo o valor de u’ é constante, utilizando para isto um hold

de ordem zero, que significa que no intervalo de amostragem (t; — tx41), u’ é mantido

constante. Assim:

te41 tet1
/ d (e_AkfltX/) = / G_Akflt (Bk_lll/ + mk_l) dt.

tE ty

(F.13)



225

Como By_1, u’ e my;_; sdo constantes no intervalo de integracao (igual ao de amostragem,

tr — tgr1, a Equagao (F.13) pode ser integrada, resultando em:

—Ap 1lpyri~! o Apoatkyd —
e X € X) =

—A e Aty (B qu) +my ) + Al e ARt (B ul, + my ). (F.14)
Multiplicando ambos os lados da Equagao (F.14) por Ay_;:
A1 gy = AR, = (F.15)
(e= w1tk — e=Ar—1ter1) (B _ju) + my_q).
Multiplicando novamente ambos os lados da Equacao (F.15) por eAs-1tk+1;
et Ay g emMeartiniy] | — ekt Ay e Aeoitiy] = (F16)

(eAk-1(trr1—tn) _ I)(By_juj, +my_).

Isolando o termo x;,,; e sabendo que At = t;,1 — t;, = T representa o tempo de amostra-

gem, tem-se:
Xq = MR (AR A e At ) T (AT DBy qu) +my ). (F.17)

Como e A+-1TA, | = Aj,_je A1t é vilida

X = M) + A (e T DBy u) + AL (e — T my . (F.18)
Pit Ty @
Finalmente:
X;c+1 = ‘I>k_1xf,€ + I‘k—lu;g + Qk_lmk_l, (Flg)
vy, = Cr_1x). (F.20)

As Equagoes (F.19) e (F.20) estao em varidvel desvio em relagao ao ponto imediatamente
anterior ao de operagao k. As relagoes para as varidveis desvio mostradas na Equacao

(F.4) sao agora estendidas para serem substituidas nas referidas equagoes:

Xjy1 = Xkt — Xp, (F.21)
u, = u,—uq, (F.22)
Yi = Yk~ Yi-1. (F.23)

Substituindo as Equagcoes (F.11-F.22) em (F.19):

X1 — X = P (3 — xp—1) + Dimr (W — wg—y) + Qpoymy_g. (F.24)
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Isolando x;.1 e agrupando os termos, chega-se a:

Xpr1 = (Pro1 + Dxp + Tpoqug — [®ro1xp—1 + Droqug—g — Qpogmy_4].

Da mesma forma, substituindo a Equagao (F.23) em (F.20):
Ye = Yi-1= Ck—l(xk — Xk_l).
Isolando yy:

Vi = Cr_1xp, + [Yi—1 — Cro1Xp—1].

(F.25)

(F.26)

(F.27)



APENDICE G

Modelo de Predicao

G.1 Modelo de Predicao com Perturbacoes

Considere o seguinte modelo linearizado ao redor do ponto (xj_1,X;_1) na representacao

em espaco de estados e na forma discreta, com medicao de perturbagoes:

x(k+1) = Ax(k)+Bu(k) + Bud,,(k) + f(xp—1, ux_1)
y(k) = Cx(k)+ g(xr-1) +h(k)

emque (), =( )p—( )pi; dulk) = ¥,(k) — y(k). Substituindo y,(k) = Cx,(k) e
y(k) = Cx(k), o modelo fica da seguinte forma:

Ny

bl

K(k+1) = A(K)+ Bu(k) + BiO(R,(k) — x(k)) + £xi 1, ue1)
y(k) = Cx(k) +g(xi1) + h(k)

os estados do vetor X, sao medigoes reais da planta em varidvel desvio e os estados do

vetor X(k) sao os preditos, também em variavel desvio.

Neste trabalho, a ac@o de controle étima obtida esta na forma de Au(k). Sabe-se que:

At(k) = a(k)—ak—1) — ak) = Aak) + ak — 1)
At(k+1) = alk+1)—a(k)
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Reescrevendo as entradas u(k) em fungao de Au(k), ao longo do horizonte de controle
(H.), obtém-se:

u(k) = Au(k)+u(k-1)
u(k+1) = Au(k+1)+uk) =Au(k+1)+ Au(k)+u(k—1)
uk+2) = Aulk+2)+uk+1)=Aulk+2)+Auk+1)+ Aua(k)
+ua(k —1)

u(k+ He) = Au(k+ He)+ulk+He—1)=Au(k+ Hce)+---+ Au(k)
+u(k —1)

Agora é possivel reescrever o modelo de predigdo com base em Au(k) ao longo do

horizonte de predigdo (H,). Fica:

x(k+1) = Ax(k)+ BAu(k) +Bu(k — 1) + B,C(x,(k) — x(k)) +
+ f(Xk_l, uk_l)

x(k+2) = Ax(k+1)+BAu(k+1)+BAu(k)+Bu(k—1) +

+ BuC(x,(k) —x(k)) + f(xp—1, up—1)

= AJAx(k) + BAu(k) + Bu(k — 1) + B4C(x,(k) — x(k)) + f(x—1, ug—1)] +
+ BAu(k+ 1)+ BAu(k) + Bu(k — 1) + B,C(x,(k) — x(k)) +
+  f(xp_1,up1)

= A’x(k) + ABAu(k) + ABu(k — 1) + AB,C(x,(k) — x(k)) +
+  Af(x;_1,u41) + BAu(k + 1) + BAu(k) + Bu(k — 1) +
+ BaC(xp(k) —x(k)) + (X1, 1)

= A’x(k) + [AB + B]Au(k) + [AB + Blu(k — 1) + BAu(k + 1) +
+ [AB,C+ B,CJ(x,(k) —x(k)) + [A + I|f(x4_1, up_1)
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x(k+3) = Ax(k+2)+BAu(k+2)+BAu(k+1)+BAu(k)+Bu(k—1)+
+ BuC(x,(k) — x(k)) + f(xp—1, up—1)
= A[A’x(k) + [AB + BJAu(k) + [AB + BJu(k — 1) + BAa(k + 1) +
[AB,C + B,C](x,(k) — %(k)) + [A + [f(x_1,ur1)] +
BAu(k +2) + BAu(k + 1) + BAu(k) + Bu(k — 1) +
Bu(k +2) + B,C(x,(k) — x(k)) +
f(xp—1, up—1)
= A’k(k) + [A’B + AB + BJAu(k) + [AB + BJAu(k + 1) +
+ BAu(k+2)+[A’B + AB + Blu(k — 1) +
+ [A’B,C + AB,C + B,C](x,(k) — x(k)) +
+ [A?+ A+ Df(x)_1, ug_1)

+ o+ o+ o+

x(k+ Hp) = A"Px(k)+[A"P7'B+... + B]Aua(k) +

Reescrevendo na forma matricial, tem-se:

[ x(k+1) | [A ]
x(k +2) A?
x(k+3) | =] A% |x(k)+
x(k + H,) At
[ B 0 1 [ aak) ]
AB +B 0 Au(k+1)
k+2) +

A’B+AB+B - 0 Ati(

A" 'B4+...+4B ... APHBL... 4B Au(k +H.—1)
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B
AB+B
A’B+AB+B u(k — 1)+

Af-IB L ... L B

B,C
AB,C + B,C

A"'B,C+ - +B,C |

I

A
f(xp_1, wp—1)

AHp—l
As predigoes das saidas controladas z sao obtidas da seguinte forma:

y(k+1lk) = Cx(k+1|k)+ g(xx_1) + h(k)
(k+2/k) = Cx(k+2|k)+g(xi1) + h(k)
y(k+3lk) = Cx(k+3|k) + g(xx—1) + h(k)

<

y(k+ Hplk) = Cx(k+ Hylk) + g(xx—1) + h(k)

ou
[ y(k+1k) | (c 00 - 0] /[=xk+1k) |
y(k +2|k) 0 C 0 0 x(k + 2|k)
y(k + 3|k) = 0 0C -0 x(k + 3|k) +
y(k+ Hylk) 0O 0 0 --- C x(k + Hplk)
+ g(xk_l)—i- h(k)
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Portanto, chega-se a seguinte equacgao de predicao para as saidas controladas:

Y(klk) = QUx(k|k)+ QOAU(k|k) + QYu(k — 1|k) +
QEd(k|k) + QTE(k — 1)k) + ®g(k|k) + ®h(k|k)

em que

B 0
AB+B 0

ZHpé—l AB ... Zf:po_Hu A'B

j=

B
AB +B

St AB

B.C
AB,C + B,C

(1

St AIB,C

I
AC+I1

>yt AT
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® = :
I
e
C o0 0
0 C 0



