FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
l PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA QUIMICA

L

UMA CONTRIBUIGAO AO ESTUDO DE CONTROLADORES
ROBUSTOS

CLAUDIO HOMERO FERREIRA DA SILVA

Uberlandia - MG
2009



FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA Ub

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
l PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA QUIMICA

UMA CONTRIBUICAO AO ESTUDO DE CONTROLADORES
ROBUSTOS

Claudio Homero Ferreira da Silva

Orientador: Humberto Molinar Henrique

Co-orientador: Luis Claudio Oliveira-Lopes

Tese submetida ao Programa de Pods-
Graduacdo em Engenharia Quimica da
Universidade Federal de Uberlandia como
parte dos requisitos necessarios a obtencéao

do titulo de Doutor em Engenharia Quimica

Uberlandia - MG
2009



FICHA CATALOGRAFICA

Dados Internacionais de Catalogagio na Publicago (CIP)

S586¢ Silva, Claudio Homero Ferreira da, 1973-
Uma contribuicdo ao estudo de controladores robustos / Claudio
Homero Ferreira da Silva. - 2009.
218 f. 1l

Orientador: Humberto Molinar Henrique.
Co-orientador: Luis Claudio Oliveira-Lopes.

Tese (doutorado) — Universidade Federal de Uberlandia, Programa
de Pos-Graduagdo em Engenharia Quimica.
Inclui bibliografia.

1. Controle de processo - Teses. I. Henrique, Humberto Molinar. II.

Lopes, Luis Claudio Oliveira. III. Universidade Federal de Uberlandia.
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Quimica. III. Titulo.

CDU: 681.51

Elaborada pelo Sistema de Bibliotecas da UFU / Setor de Catalogagao e Classificagdo



TESE DE DOUTORADO SUBMETIDA ACQ PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
ENGENHARLIA QUIMICA DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA COMOD

PARTE DO5 REQUISITOS PARA OBTENCAO DO TITULO DE DOUTOR EM
ENGENHARIA QUIMICA, EM D&/D2/2000,

BANCA EXAMINADORA:

7
it
Prof. Dr, unb:s’r{u Molinar Henrigue

Orientador - PPG-ECQYEEQULUFL

Prof, Dr. Lufs Cliudio Oliveira Lopes
Co-Orientador - PPG-EQ/FEQUIUFL

"")]I iyl oA ’?:': o ¢ ﬂ-t-u fr }:z,,
Prof. Dr, Mauricio Bezema de Souzs Ir,
DEQEQMAUFR]

~
- J{“t) |"|]
L : k 0 LL
Prata, Dra. Crisii_an: Holanda Sodre
DEQUFAL



A minha amada Maria Teresinha ¢ a minha familia:
Homero, Iolanda e Cristiano, que acreditaram em meu

potencial e sempre me incentivaram...



Agrade¢o a Deus e a todos aqueles que contribuiram de

forma direta ou indireta para a realizac¢do deste trabalho.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS. . ...ttt ettt ettt ettt et e e st e e enees i
LISTA DE TABELAS ...ttt ettt sttt e bt et e ene e e enee e v
LISTA DE ABREVIATURAS ..ottt sttt \%
LISTA DE SIMBOLOS........cooriituiiimiiineiieeieise i vii
RESUMO ettt b ettt h et st e bt eateeb et e ent et enne et xi
ABSTRACT ettt et a et h ettt b et e st e bt et esbe et s eanes xii
CAPITULO 1 oot 1
1 INTRODUGAO ..ot senes s 2
L1 JUSHEICALIVAS. ...veeeiiie ettt ettt ettt et e ettt e e e e et e e ssbeeessbeeessseeessseessseeessseeensseeenns 2
1.2 Delimitagdes € Objetivos deste Trabalho ..........cccoocveieiiiiiiiiiiiieceece e 3
1.3 Resumo do Trabalho ........c...ooiiiiii e 4
1.4 PUDLICAGOECS ....eeeeeeiiiiee ettt ettt e e e et e e e e et e e e e e aaaeeeeeaasaeeeennnaeas 5
CAPITULO 2 ..ottt 8
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA ... 9
2.1 Controle Preditivo Baseado em Modelos - MPC..........ccccooiiiiiiiniiiiniiccicceeeee 9
2.1.1 Formulag¢ao Cléssica — IHMPC (Infinite Horizon Model Predictive Control) ......... 23
2.1.2 Controlador MPC com Trajetoria de Referéncia - MPC-RS (Model Predictive
Control With Reference SYStem)............cccuucuiuieviriiiriiiiieeieeeeeeeee sttt 25
2.2 Controle RODUSLO ........viiiiiiiiiie ettt et e e e e naree s 30
2.3 RMPC (Robust Model Predictive CONLIOl) ............ccoueeeuveeciieeciiieeieeeeieeeceeeevee e 38
2.3.1 Formulacao Classica de MPC Robusto — O problema Min-Max ...........ccccceeuveennenn. 47
2.4 Desigualdades Matriciais Lineares € o Controle Robusto ...........cccccceevevvieriiiiicieennnen. 51
2.4.1 Formulagado Classica - LMI-RMPC ... 54
2.5 RMPC com Incerteza na Forma de Perturbagao Aditiva.........cccceeeeiiuviieeiiiiiiiiiiieeen, 57
2.6 Consideragies FINAIS ........oeiieiiiiiiiiiiiie et et 61
CAPITULO 3 oottt 63
3 DESENVOLVIMENTOS EM RMPC .....cooiiiiiiiiiiiiiitcieeeeeeee e 64
3.1 INEEOAUGAO .veieiviieiiie ettt ettt e e e et e e e aa e e et e e e areeeaaeeenraeeas 64
3.1.1 Restriga0 de RODUSLEZ.......ccuieiiiiiiiiieie et 65
3.2 Formulagdo de MPC Robusto Min-Méx com Restricdo de Robustez Adicionada —
RIMPC-IMMR ..ottt sttt et sttt et s e e e st enteenaenseenee e 67
3.3 Formulagdo de MPC Robusto Baseado em LMI — LMI-RMPCR...............c.ccccuveenee. 70

3.4 Consideragies FINQALS .........cooiuiiiiiiiiiii et et 75



CAPITULO 4 oo, 76

A SIMULAGCAO. ...t 77
4.1 INEEOAUGAOD ..ttt e et e e et e e e e tae e e e e tta e e e eeaaaeeeeanns 77

4.2 CSTR ISOTEIMICO ..vvieiiieeiiieeiiee ettt e eite et e et ee et e e et e e steeesaaeeeaaeesssaeessseeessseesnsseesnseeas 78

4.3 Modelo Estavel/Planta Instdvel em Malha Aberta.........ccccoeevveeviieeiieeniieeiieeieeen 87

4.4 Coluna de Destilagao ........eeeeiuiiiiiiiiiie e et 90

4.5 Coluna de FIOtAGAO ....ccuviiiuiiieiiieetie ettt e e e eeaaees 95

4.6 Implementagdo ComputaCioNal..........cccueeiviiriieriieriieeie ettt e e ens 99

4.7 Consideragdes FINAIS .......cc.ececiiiiiiiiiiiieeciee et ettt e 100
CAPITULO 5 ..ottt 101

5 0 SISTEMA EXPERIMENTAL - DESCRICAO ..........ccoooiuiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens 102
ST 013 (06 11 ot T USRS 102

5.2 O Sistema EXperimental ...........cccuveeuiieiiieiiiieciie et 104
S5.2.1 O REALOT ..viieeeiiiiee ettt ettt e e et e e ettt e e e et eeeenseeeeensaeeesennaeeeeanns 104
5.2.2 EQUIPAMENTOS. ....eeeiiviieeiiieeiieeeiieeeteeeiteeetteesteeeseseeessseessseessseeesssesensseesnsseesnseeensses 105
5.2.3 INSTIUMENEAGAO ....uvvviiiieeeeciiiiieee e e e e et e e e e eeettrr e e e e e e e e ebabreeeeeeeeenarraaeeaeeeesnnnnnsens 109
5.2.4 O Sistema de Aquisica0 de DadoS .........eevvuviiriiiiiiieeiieeieeee e 113

5.3 Softwares UIIZAAOS .........c.ceoiieiieriieiiieieeeie ettt et taesae e sseessveeseeesseennees 114

5.4 ConsideragOes FINAIS ......c..coccuiiiiiiiiiiiicciee ettt e 116
CAPITULO 6 ..ottt 117

6 MODELAGEM DO SISTEMA EXPERIMENTAL.......cccoociiiieieieeeeeee e 118
6.1 Modelo FEnomenolOZICO ........ooouuiiiiiiiiiieeiiee ettt 118

6.2 Modelo na Forma de Espago de Estados ..........ccceeveiiiiiiiiiiiiiciecceeecee e 130

6.3 Consideragdes FINALS ......cuieeiuiieiiieiiiiccie et e e e ereeeenaeas 131
CAPITULO 7 oot 132

7 MPC E RMPC APLICADOS AO SISTEMA EXPERIMENTAL: SIMULACOES,
RESULTADOS E DISCUSSOES .....ccooouvimrimrirrireeierieesesisseesessessesesseens 133

7.1 INEEOAUGAO ..ottt e e et e e eae e e eaae e e aaeeeareas 133

7.2 Modificagdes nos Controladores em Fun¢do da Linearizagdo Sucessiva.................. 134

7.3 Controladores Preditivos na Forma LTV .......ccccooiiiiiiiiiiiniiiiieeeeee e 135

7.4 Observador de EStado ........c.oouieiiiiiiiiiieie et 142

7.5 Operacdo em Malha Fechada...........ccooiiiiiiiiiiiiiiceeeee 151
7.5.1 Resultados EXPerimentais.........covevueriireiienieniieienieeiesieeieeeee sttt 153

7.6 Problemas Apresentados Durante a Operagao em Tempo Real............ccoooverennnnnne. 174

7.7 SGA0 COMPATALIVA .....veeeeiieeiiieeiiieeeteeeeeteeetteesreeesareeessbeesseeessseeessseessseesssseessseeesees 185

7.8 ConsideragOes FINQAIS .........cccouiiiiiiiiiiiiciiiie ettt 186
CAPITULO 8 ..ottt 187

8 CONCLUSOES ...t e e s e e e s e s e s e e e s e e s e s e s es e e s e e s es e s eseseseseas 188



8.1 Sugestdes para Trabalhos FUUrOs..........coccoviiiiniiiiiiiiiiicceeceee e

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...,

APENDICE

APENDICE A



—

LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 - Genealogia aproximada para algoritmos MPC linear - adaptado de Qin e

BadgWell (2003).....ueieiieeiieee ettt e e s 12
Figura 2.2 - MPC e areas de Interface. ..........ccocueiiiiiiiiiiiiiiieceeeeeeeeeeeee e 22
Figura 2.3 - Horizonte de ac¢des, centro da teoria de MPC..........cccoooviviiiiiniiiiniieceeceee 23
Figura 2.4 - Processo com incerteza dindmica negligenciada ou ndo-modelada...................... 31
Figura 2.5 - Processo com incerteza multiplicativa na entrada. ..........ccoceveevenieniniencnnennene 32
Figura 2.6 - Interconexao do sistema para o Teorema do Pequeno Ganho. .............ccceuenneeee. 37
Figura 4.1 - Comportamento do sistema em estado eStacIONArio. ...........cceveerveenueeneeneeenneenn 79
Figura 4.2 - Resposta do sistema submetido ao controle IHMPC com restri¢do e processo nao

linear com incerteza aleatdria. .........coceevuerieriieieniieie et 81
Figura 4.3 - Resposta do sistema submetido ao controle RMPC-MMTV com restricdo

aplicada ao sistema ndo linear com incerteza aleatoria...........cc.cceceevverveneennnene. 82
Figura 4.4 - Resposta do sistema submetido ao controle RMPC-MMR. .........c.cccccviviinnnnnen. 83
Figura 4.5 - Resposta do sistema submetido ao controle LMI-RMPCR. ...........cccccoevinninnen. 84
Figura 4.6 - Respostas dos diversos controladores aplicados ao processo da se¢do 4.2. ......... 85
Figura 4.7 - Sistema submetido ao controle MPC (Matlab®): problema regulador. ................ 86
Figura 4.8 - Sistema submetido ao controle MPC (Matlab®™): problema servo. ...................... 86

Figura 4.9 - Comportamento do sistema para modelo instavel e planta estavel: LMI RMPC.88
Figura 4.10 - Comportamento do sistema para modelo instavel e planta estavel LMI-RMPCR.

........................................................................................................................... 89
Figura 4.11 - Comparacao dos controladores LMI-RMPC x LMI-RMPCR. .............cccceueee 90
Figura 4.12 - Malha aberta: sistema coluna de destilacdo mal condicionado.............cc.cc........ 91
Figura 4.13 - Comportamento do sistema com RMPC-MMR: caso 1. .....c.cccceevevieiinienennnn. 92
Figura 4.14 - Comportamento do sistema com RMPC-MMR: caso 2. ........cccceevveveerienvennennn. 92
Figura 4.15 - Comportamento do sistema com LMI-RMPCR: caso 1.........cccceeerieniniennennene 93
Figura 4.16 - Comportamento do sistema com LMI-RMPCR: caso 2. ........ccccccevveverneneennene 93
Figura 4.17 - Comparagdo RMPC-MMR x LMI-RMPCR ¢€as0 1......cccccoceevirienenieneniineenne. 94
Figura 4.18 - Comparagdo RMPC-MMR x LMI-RMPCR €as0 2.........cccceverienenieneneeneenne. 94
Figura 4.19 - Esquema de uma coluna de flotagdo (BERGH e YIANATOS, 2003)................ 95
Figura 4.20 - Comportamento do sistema de flotacdo com o controle RMPC-MMR.............. 98
Figura 4.21 - Comportamento do sistema de flotacdo com o controle RMPC-MMR.............. 98

Figura 5.1 - Curva de titulagdo: medidas experimentais x modelo simulado variando a vazio

A€ tAIMPAO. .ottt ettt sttt et eneas 103
Figura 5.2 - Foto do sistema de neutralizagao. ..........ccceveeviirieniniineeieneeceicsieeee e 105
Figura 5.3 - Filtro adaptado no sistema de enchimento de 4gua nos tanques...............cc..c...... 106
Figura 5.4 - Elementos filtrantes utilizado no periodo de testes experimentais em Maio/2008.

......................................................................................................................... 106
Figura 5.5 - Tanque alternativo para armazenamento de agua filtrada..............cccoeeevveenneenee. 107
Figura 5.6 - Bomba de engrenagem dotada de Gear Pump Drive..............cccoeeeeeeeeeveencueeennnn. 108
Figura 5.7 - Agitador mecanico dO T€ALOT. .........eeeruveeriieeiieeiieeeiee et eaeeeeree e e 109
Figura 5.8 - Sensor de PH. ....cooiiiiiiiece e e 110

Figura 5.9 - Foto do transmissor de PH. ........couiiiiiiiiiiiiiceceeeceeee e 110



il

Figura 5.10 - Sensor de vazdo de infravermelho tipo turbina...........ccccooiiiiiniiiiiniin. 111

Figura 5.11 - Transmissor-conversor pulSO-COTTENLE. .........cccveeerrieeriieerieeereeeiieesreeeeeeeeeeeas 111
Figura 5.12 - Sensor-transmissor de NIVEL ........cccvvieiiiiiiiiiieiieeciee e 112
Figura 5.13 - Representacdo esquematica do chassi SCXI-1000 e a placa de aquisicdo de

AAOS. et n 113
Figura 5.14 - Representacdo esquematica do sistema experimental e da aquisi¢do de dados.114
Figura 5.15 - Sistema de aquisi¢cdo e do microcomputador utilizado no trabalho.................. 116
Figura 6.1 - Diagrama esquematico do reator de neutralizagdo em malha aberta. ................. 118

Figura 6.2 - Valvulas de saida do sistema de neutralizacdo para estimac¢do de parametros... 121
Figura 6.3 - Excitag@o das vazdes de acido e de base para estimagdo de parametros da valvula.

......................................................................................................................... 123
Figura 6.4 - Excitacdo da vazdo de 4cido: valor de referéncia x valor experimental. ............ 123
Figura 6.5 - Excitagdo da vazdo de 4cido: valor de referéncia x valor experimental —

Ampliagdo de escala para os instantes iniciais da corrida...........cccccveeveenennne. 124
Figura 6.6 - Excitag@o da vazao de base: valor de referéncia x valor experimental............... 124
Figura 6.7 - Respostas experimental e teorica — Etapa de estimacao. ..........ccevveveerveniennene 125
Figura 6.8 - Respostas experimental e teorica — Etapa de validacfo. .........coccecevvevieniencnnene 126
Figura 6.9 - Erro na predig@0 da altura. ...........cccceoiiiiiiiiiniiienieecccccceseee e 126
Figura 6.10 - Vazdes de acido para corrida em malha aberta. ............cocooinininiiniinnnnn. 127
Figura 6.11 - Vazdes de base para corrida em malha aberta. ............coccoiiiiiiiiinincee, 127
Figura 6.12 - Dados experimentais de corrida em malha aberta x Predi¢dao de altura usando

modelo fenomenoldgico com Passo 1.....cccveeecuiieeiiieriieiieecee e 127
Figura 6.13 - Dados experimentais de corrida em malha aberta x Predi¢do de altura usando

modelo fenomenoldgico com passo INFINILO. ......ccvveeeevvieriieeniieeieecieeeieene 128
Figura 6.14 - Malha aberta: resultados tedricos € eXperimentais. ........ccceeeeveereueeerveesveeennns 129
Figura 7.1 - Simulacdo para observador de estado: caso modelo perfeito. ........c...cccvveunennee. 144
Figura 7 2 - Simulacdo para observador de estado — g3 = 0 ap6s160 min no modelo Plant... 146
Figura 7.3 - Simulacdo para observador de estado — g3 = 0 apds 160 min em Model............ 147
Figura 7.4 - Simulacdo: MPC-RS com observador de estado. .........cccceevuveeriieniiieecieeiee, 149

Figura 7.5 - Corrida em malha fechada — MPC-RS: problemas com observador de estado. . 150
Figura 7.6 - Diagrama de blocos da malha fechada para controladores MPC e RMPC......... 152

Figura 7.7 - Variagao dos setpoints para as saidas em malha fechada — MPC-RS................. 155
Figura 7.8 - Corrida experimental para sintonia fina no MPC-RS — Destaque para variacdo da

amplitude da ag@o de controle nos pontos modificados............ccccverveenennnen. 156
Figura 7.9 - Simulacdo em malha fechada — MPC-RS: entradas e saidas. ........c..cccccecueruennee 157
Figura 7.10 - Simulagdo em malha fechada — MPC-RS: variavel de folga. .............cccccee.... 158
Figura 7.11 - Corrida experimental com MPC-RS: saidas para transi¢des no pH. ................ 158
Figura 7.12 - Corrida experimental do pH com MPC-RS: entradas e varidvel de folga. ....... 159
Figura 7.13 - Corrida experimental com MPC-RS: saidas para transi¢des no nivel. ............. 160
Figura 7.14 - Corrida experimental do nivel com MPC-RS: variavel de folga...................... 161
Figura 7.15 - Variagao dos setpoints para corrida em malha fechada — IHMPC.................... 163
Figura 7.16 - Simulagdo para malha fechada - IHMPC..............cccccooiiiiiiinieeeeee e, 164
Figura 7.17 - Tempo de calculo para 0o IHMPC. ...........cccoiviiiiiiiie e 165
Figura 7.18 - Corrida experimental IHMPC: transi¢ao do nivel. .........ccccevvvieviiiiieenineene. 166
Figura 7.19 - Corrida experimental [HMPC: tradic@o do pH........ccoocvveviiiiiiiiiiiiie 167

Figura 7.20 - Erro nas entradas: (a) transi¢cdes de nivel; (b) trasi¢des de pH. .........ccceenneneee. 168



il

Figura 7.21 - Simulagdo do sistema com o controlador RMPC-MMR. ............ccccceriiinine 169
Figura 7.22 - Tempo de calculo do controlador RMPC-MMR em simulag¢do do sistema. .... 170
Figura 7.23 - Maxima Incerteza calculada — RMPC-MMR: (a) Incerteza em q;; (b) Incerteza

em 2; (C) AMPLIAGAOD. ..vvieeeiiieiiieeiie ettt e ere e e e 170
Figura 7.24 - Resultados de simulagdo — LMI-RMPCR: caso nominal. ..........cccccceceeniennne 171
Figura 7.25 - Resultados de simulacdo — LMI-RMPCR: caso nominal. ............ccccceeeennenee. 172
Figura 7.26 - Resultados de simulagdo — LMI-RMPCR: caso com politopo. ........c..cceuveeeneee. 173
Figura 7.27 - Resultados de simulacdo — LMI-RMPCR: caso com politopo. ..........ccccuuene.. 174
Figura 7.28 - Regido de transicao para a agitacdo do reator. ........ccceevvereerieneenienienienieienens 175
Figura 7.29 - Motor do agitador: fonte de ruidos N0 SiStemMa. ........ccceveveereerienienienieniennne 175
Figura 7.30 - Pontos de vazamentos de solu¢do no sistema: bombas. ..........ccceeververeeniennnnne 176
Figura 7.31 - Pontos de vazamentos de solucdo: saida do tanque de armazenamento. .......... 176
Figura 7.32 - Filtro de particulas: bolhas no Sistema. ...........ccccecuereererieneniiinieneeienecienene 176
Figura 7.33 - Ruido causado pela passagem de bolhas no sistema.........c..cceccecververicnvenennene 177
Figura 7.34 - Visualizag¢@o da passagem de bolhas no sistema. ...........ccecceeveerieeiienieneeennen. 177
Figura 7.35 - Ruidos de ordem elétrica na vazao de base...........cceeveveeeiiierciieeciieeeiee e 178
Figura 7.36 - Ruidos de processo na vazao de base. .........ccecveeecuveeniieeiiieniieeeiee e 178
Figura 7.37 - Alteragdes indesejadas na vazao de acido........cceeeveeerieeiiiieniie e 179
Figura 7.38 - Ruidos na vazao de Dase. .........cocueeuiiiiiiiiiiiiiieeee e 179
Figura 7.39 - Ruido na medicdo da altura do reator. ...........cocceerieiiiiniiiiiiieiceeeeeceeen 179
Figura 7.40 - Malha aberta: resultados tedricos e experimentais - ruidos. .........ceeeveerienncene 180
Figura 7.41 - MPC-RS: resultados experimentais € ruidos. ........cccceveveererienienienieneeienene 181
Figura 7.42 - Malha fechada MPC-RS: 1uidOS. .....cccovuiiieniiiiniiiinieeceeeecee e 181
Figura 7.43 - Malha fechada IHMPC: inicializag80 inCOITeta. ...........coeeverueeruenieenieniieienaeene 182
Figura 7.44 - Sistema de aquisi¢a0 de dados. ........cocuevieieriiiiiniiniiieneeeee 182
Figura 7.45 - Circuitos elétricos da instrumentacdo da planta experimental.......................... 183
Figura A.1 - Painel Frontal do VI Malha Aberta. ...........cccoceiiriininiinieiecieeeeeeeee 204
Figura A.2 - Diagrama de blocos da VI Malha Aberta.............cccceeerieninieniniinicieneeienene 205
Figura A.3 - Painel frontal da sub-VI do Controlador PID..........c.cccccevviiniinininiiiinieienene 206
Figura A.4 - Diagrama de blocos da sub-VI Controlador PID. ..........ccccceciniiiiniininiiniene 206
Figura A.5 - Painel Frontal da sub-VI Filtro Digital. ..........cccccociniiiiniiniiiiiicicccieee 206
Figura A.6 - Diagrama de blocos da sub-VI Filtro Digital. .........c..ccoceeveniininininiiniiicnee 207
Figura A.7 - Curva de calibracio e regressio linear dos dados — Vazio de Acido. ............... 208
Figura A.8 - Curva de calibragdo e regressdo linear dos dados — Vazdo de Base. ................. 208
Figura A.9 - Curva de calibracdo e regressao linear dos dados — Vazao de solucdo tampao. 209
Figura A.10 - Curva de calibragdo e regressdo linear dos dados — Altura (h). ........ccceueee... 209
Figura A.11 - Curva de calibragdo e regressao linear dos dados — pH. ........cccceeevvveiviennnnne. 210
Figura A.12 - Painel Frontal da VI implementado para MPC-RS............ccccovvvviiiiiieeieee, 211
Figura A.13 - Diagrama de blocos da VI implementado para MPC-RS. ..........c.cccoiiniinnene 212
Figura A.14 - Painel Frontal da VI implementado para IHMPC.............c.ccoeevvieiiinieeneenen. 213
Figura A.15 - Diagrama de blocos da VI implementado para IHMPC...............ccoeviennnnnne 214
Figura A.16 - Destaque para bloco do controlador — IHMPC, condicdo “True’.................... 215
Figura A.17 - Destaque para bloco do controlador — IHMPC, condi¢do “False”. ................. 216
Figura A.18 - Destaque para a condicdo “False” para excitacdo de setpoint. ....................... 217

Figura A.19 - Painel Frontal da VI implementado para os controladores RMPC................... 218



LISTA DE TABELAS

TABELA 2.1: MPC LINEAR INDUSTRIAL — TECNOLOGIA DISPONIVEL. ....ooovovo... 12
TABELA 4.1: AJUSTES PARA CONTROLADORES. ....ooeoeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen, 80
TABELA 4.2: ATUSTES PARA CONTROLADORES. ....ooeoeoeoeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 87
TABELA 4.3: ATUSTES PARA CONTROLADORES. ..o, 91
TABELA 5.1: VARIAVEIS CHAVES E PARAMETROS DO REATOR......oovovovooeeen 104
TABELA 7.1: PARAMETROS DE SINTONIA DOS CONTROLADORES......ovvovevovn. 154

TABELA 7.2: SINTESE DO DESEMPENHO ENTRE OS CONTROLADORES
ESTUDADOS. .....oooiiii e 185



LISTA DE ABREVIATURAS

Adersa, Aspen Tech, HoneyWell, Invensys e Shell Global - Empresas de softwares para
Controle

affine - Funcao linear definida na se¢do 2.3.1

adm. - Adimensional

co - Convex Hull

CSTR - Continuous Stirred Tank Reactor

DMC - Dynamic Matrix Control

Estim - Relacionado com observador ou estimador de estado ou valores estimados
Exp - Experimental

Exp. Sim. - Simulag¢@o na planta experimental

Exp. Real - Implementacdo na planta experimental

Glide - Pacote de identificagao

h - Hora

H.. - Controle 6timo H..

H, - Controle 6timo H>

HIECON - Hierarchical Constraint Control

IDCOM - Identification and Command

IHMPC - Infinite Horizon Model Predictive Control

IMC - Internal Model Control

LFT - Linear Fractional Transformation

LMI - Linear Matrix Inequalities

LMI-RMPC - Controle Preditivo robusto — Kothare ez al. (1996)
LMI-RMPCR - Controle Preditivo robusto usando LMI e com restricdo de estabilidade na
forma de fun¢do de Lyapunov

LP - Linear Programation

LQR - Linear Quadratic Regulator

LQG - Linear Quadratic Gaussian

LTI - Linear Time Invariant

LTV - Linear Time Variant

MAC - Model Algorithmic Control

MC - Problema de mal condicionamento

max - Maximizacao

MIMO - Multiple input multiple output

MI/PE - Problema de modelo instavel e planta estavel

min - Minimizagao

min - Minuto

min-max - Min-mdx Optimization

Model - Modelo

MPC - Model Predictive Control

MPC-ML - Model Predictive Control — Toolbox MPC/Matlab®
MPC-RS - Model Predictive Control with Referece System
MPHC - Model Predictive Heuristic Control

NC - Numero condicional

NP - Nominal Performance

NS - Nominal Stability

PFC - Predictive Functional Control



vi

PI - Controlador proporcional e integral

PID - Controlador proporcional, integral e derivativo

Plant - Relacionado com a planta

ML-PRBS - Multi Level Pseudorandon binary signal

QDMC - Quadratic Dynamic Matrix Control

QP - Quadratic Programation

Ref - Relacionado com trajetdria de referéncia

RGA - Relative Gain Array

RMPC - Controle preditivo robusto

RMPC-MM - Controle preditivo robusto min-max

RMPC-MMR - Controle preditivo robusto min-méax com restricdo de robustez na forma de
funcdo de Lyapunov adicionada

RMPC-MMTYV - Controle preditivo robusto com incerteza variante no tempo — Algoritmo
Lee e Cooley (2000)

RMPC-AD - Controle preditivo Robusto usando incerteza na forma de perturbacdo externa,
Lofberg (2003)

RMPCT - Tecnologia de controle preditivo robusto

RP - Robust Performance

RS - Robust Stability

s - Segundo

SDP - Semidefine Programation

SP - Relacionado com setpoint ou valor de referéncia

SGT - Small Gain Teorem

SISO - Single input single output

SVD - Singular Value Decomposition

TM - Problema de diferengas no tempo morto

Teo - Relacionado com valores tedricos

UFU - Universidade Federal de Uberlandia

VI - Virtual Instrument — Programas em Labview”



LISTA DE SIMBOLOS

[ ] - Concentragdo — modelo fenomenologico experimental
d - Derivada
dt

e’ . Exponencial
| | - Médulo

|| || - Norma

|| ||m - Norma-oo

H Hl - Norma-1

, " Norma-2 ou Euclidiana

E, - Versdo deslocada para o valor 6timo de Ey.

= - Vetor de entradas

X - Vetor de estados

Q - Matriz da equagdo de Lyapunov

> - Somatdrio

Q) - Conjunto/espago invariante

¢ - Custo de estagio

0 - Derivada parcial

® - Dominio de freqiiéncia

o - Escalar

B, v - Constantes do problema de flotagao

O - Espaco invariante da incerteza

c - Esta contido

c - Esta contido

Y - Fungdo custo terminal

¥ - Ganho

0 - Incerteza

A - Incerteza estruturada, incerteza bloco diagonal

oo - Infinito

1M - Matriz de deslocamento

€ - Matriz de entrada dos vetores singulares

€ - Matriz de saida dos vetores singulares

B - Matriz diagonal crescente dos valores singulares ndo-negativos
V - Para todo e qualquer

€ - Pertence

IT - Politopo

= - Seqiiéncia de agdes de controle

0 - Vetor de incerteza

W, A, A,B - Matrizes definidas para problema RMPC min-méx
X> Ammi> Bimi, Cimis Rimi, Qumi, Umi, Yimis Ximis Dimis Ewimi, Eximi> Fuimi, Fximi, Bimi, I, v, T -
Variaveis definidas dentro do problema LMI-RMPCR ou RMPC-AD



viii

RH.. - Reais racionais do conjunto de fung¢des limitadas em Re(s) = 0 incluindo até « das
fungdes analiticas em Re(s) > 0

At - Intervalo de tempo

Au - Variacao dos sinais de entrada

Ax - Variagao dos estados

| - Tal que

0 - Matriz de zeros

A - Matriz da planta

A, B, C, D - Elementos quimicos — problema de van der Vusse

Ar - Area do reator

B - Matriz de entradas

C - Conjunto fechado

C - Matriz de saidas

Cy, p7 - ParAmetros de ajuste para o modelo de nivel — processo experimental
d - Vetor de perturbagao

D, b, €, v - Matrizes definidas para o problema MPC-RS

diag - Diagonal

Dim - Dimenséo

dzdy, dzdWa, dzdWb - Fungdes resultantes da diferenciagdo implicita do modelo
fenomenologico

e - Erro entre a planta e o modelo informado ao controlador — implementacdo experimental
E,, f, - Variaveis utilizadas na defini¢do de U no LMI-RMPCR ¢ RMPC-AD
E,, f; - Variaveis utilizadas na defini¢do de X no LMI-RMPCR ¢ RMPC-AD
f - Fun¢ao

F, G, H - Matrizes construidas para o problema IHMPC

f, O - Termos definidos para a linearizag¢do de sistemas ndo lineares

FC - Sensor de vazdo

FT - Transmissor de vazao

G, H - Funcdo de transferéncia

h - Altura do reator experimental

H, H' - fons de hidrogénio

hm - Sensor de nivel

I - Matriz identidade

i,q,1- Indices

I1, I2 - Incerteza definida no problema RMPC-MMR

J - Indice de desempenho da fungdo de otimizagdo

j - Numero complexo

k - Instante de amostragem

K - Matriz de realimenta¢do ou controlador

ki, ko, ks - Constante de tempo de reagdo — problema de van der Vusse

kal, ka2 - Constantes de reacdo — problema de controle de nivel e pH

ky - Constante de dissociagdo da agua

L - Matriz positiva definida para problema LMI

Lk - Ganho do observador de estado

LT - Transmissor de nivel

m - massa — problema experimental

M - Sistemas na forma de LFT

N - Horizonte



n - numero

P - Matriz positiva definida usada na Equacdo de Lyapunov
pH - pH do reator experimental

pHm - Sensor de pH

pHT - Transimissor de pH

Q - Matriz de pesos dos estados

q1 - Vazdo de acido do reator experimental

qz - Vazao de base do reator experimental

g3 - Vazdo de solugdo tampaodo reator experimental

q4 - Vazao de saida do reator experimental

QN - Matriz de pesos terminal

R - Conjunto de numeros reais

R - Matriz de pesos das entradas

R? - Coeficiente de correlagio

S - Matriz de pesos da variagdo dos sinais de entrada

s - Variavel de Laplace

t - Tempo

Td - Tempo de amostragem

Ts - Tempo de assentamento

U - Dominio das entradas / Espaco compacto e convexo das entradas
u - Vetor de entradas

V - Fun¢do de Lyapunov

Vr - Volume reacional — unidade experimental

Vo, Vi, V2, V3 - Tensdes do sistema de aquisicdo de dados
w - Funcdo peso

W, 1, T - Variaveis LMI-RMPC

Wa - Invariante reacional do 4cido

Wb - Invariante reacional da base

X - Dominio dos estados

x - Vetor de estados

X, y - Equacdo da reta

xr - Concentracdo de A na alimentag@o — problema de van der Vusse
Xt - Conjunto de restri¢do terminal

y - Vetor de saidas

z - Estado real

z - Variavel de dominio discreto

A - Variavel de folga definida no problema MPC-RS

o - Valor singular

® - Matriz exponencial

¥ - Matriz definida no problema MPC-RS

X



Sobrescritos
e - Derivada
— - Maior valor singular
* - Vetor de entradas completo
A - Variavel estimada
> - Variavel desvio
0 - Inicial
-1 - Inversa
H - Transposta conjugada
M - Numero de modelos
n - Ordem
nu - Numero de entradas
nx - Numero de estados
ny - Numero de saidas
sp - Setpoint
T - Transposto

Subscrito
0 - Incerteza
oo - Infinito
1 - Ordem da norma
_ - Menor valor
d - Perturbagao
I - Entrada
i,q,l- Indice
k - Instante de amostragem
k+ik - Célculo de variavel no instante k+i feito no instante k
Imi - Definido no problema LMI
m - Horizonte de controle
M - Numero de modelos no politopo
max - Maximo
Med - Relacionado a medigao
min - Minimo
Mod - Modelo
n - Nominal
obs - Relacionado com o observador de estado
opt - Otimo
p - Horizonte de predi¢do
P1, P2 - horizonte de predi¢do
RS - Trajetdria de referéncia
s - Estado estacionario
S - Planta
SP - Referente ao valor de referéncia
SP - Setpoint
T - Terminal
u - Associado com a entrada
X - Associado com os estados
y - Associado com a saida



RESUMO

Uma Contribuicdao ao Estudo de Controladores Robustos

O controlador preditivo baseado em modelo (MPC) tem sido aplicado com sucesso na
industria, com especial destaque na industria petroquimica. A caracteristica basica dos
algoritmos preditivos baseados em modelos ¢ a formula¢do de um problema de otimizagao,
para o célculo da seqiiéncia de agdes de controle que minimizem uma fun¢do de desempenho
num horizonte temporal com a melhor informagdo disponivel a cada instante, e submetida a
restrigdes de operagdo e ao modelo da planta. A presenga de incertezas no modelo pode
resultar em perda de desempenho da planta controlada baseada em controladores com modelo
nominal ou até mesmo na instabilidade da malha fechada. A classe de controladores
preditivos robustos (RMPC) baseia-se na consideragdo explicita das incertezas. Este trabalho
apresenta dois algoritmos de RMPC. Um algoritmo que adiciona ao problema de controle
robusto, com incerteza invariante no tempo na forma de otimiza¢do min-max, um conjunto de
restricdes com garantia de estabilidade robusta (RMPC-MMR). E outro algoritmo que
desenvolve o RMPC usando desigualdades de matrizes lineares (LMI) e incerteza na forma de
politopo (LMI-RMPCR). Os algoritmos sdo avaliados, através de simula¢des computacionais,
aplicados em diversos sistemas tipicos dos processos industriais, comparando-se as respostas
dos mesmos com as respostas de controladores classicos. Foram implementados
experimentalmente os algoritmos de controle cldssico IHMPC (Infinite Horizon Model
Predictive Control) e MPC-RS (Model Predictive Control with Reference System) em uma
planta piloto de controle de nivel e pH, construida na Unidade Experimental da Faculdade de
Engenharia Quimica da Universidade Federal de Uberlandia. Os resultados de simulag@o dos
controladores robustos foram avaliados com as repostas de simulacdo e experimentais dos
controladores classicos implementados na planta. Os resultados indicam a aplicabilidade e as

limitagdes dos controladores propostos.

Palavras-Chave: Controle de Processos, Incerteza, LMI, MPC, RMPC.



ABSTRACT

A Contribution for Studing of Robust Control

The model based predictive controller (MPC) has been successfully applied in industry, with
particular emphasis on the petrochemical industry. The basic feature of MPC algorithms is
based on the formulation of an optimization problem, for calculating the sequence of control
moves that minimize a performance function in a time horizon with the best information
available at every moment, and submitted to restrictions, operation and the plant model. The
presence of uncertainties in the model can result in loss of performance of the model based
control system or even instability in the closed loop. The class of robust predictive controllers
(RMPC) is based on the explicit consideration of uncertainties. This research presents two
RMPC algorithms. One of them adds a set of restrictions with robust stability guarantee
(RMPC-MMR) to the problem of robust control, with uncertainty in time variant as min-max
optimization. And the other develops RMPC using Linear Matrix Inequalities (LMI) and
uncertainty as a polytope (LMI-RMPCR). The algorithms are evaluated through computer
simulations, and are applied to a range of industrial process typical systems. The responses are
compared with the responses of traditional controllers. The classical algorithms THMPC
(Infinite Horizon Model Predictive Control) and MPC-RS (Model Predictive Control with
Reference System) are also assessed experimentally by the application in a pilot plant for
controlling level and pH, built in the Experimental Unit of the Chemical Engineering College,
at Federal University of Uberlandia. The results of RMPC simulation were evaluated with the
simulation and experimental responses of the classical controllers implemented in the plant.

The results indicate the applicability and limitations of the proposed controllers.

Keywords: LMI, MPC, Process Control, RMPC, Uncertainty.



CAPITULO 1



1 INTRODUCAO

O controle preditivo baseado em modelos (MPC) tornou-se uma importante
estratégia de controle para aplicagdes industriais, devido principalmente ao sucesso de suas
implementagdes. Os diversos algoritmos de controle preditivo diferem pela forma do modelo
usado para representar o processo, o ruido e pela fungdo custo a ser minimizada. Existem
muitas aplicagdes bem sucedidas de controle preditivo, ndo apenas na industria quimica como
em outras areas (QIN; BADGWELL, 2003).

O conceito de controle preditivo robusto (RMPC) esta associado com a utiliza¢do
explicita de um modelo para as incertezas na formulagdo do calculo da lei de controle. Os
algoritmos de controle preditivo robusto diferem pela forma de representagdo das incertezas e
pela restricdio de estabilidade, além das diferencas citadas para controladores MPC

convencionais (MAYNE et al., 2000).

1.1 Justificativas

O controle de processos com restri¢do ¢ um dos mais desafiadores problemas na
teoria de controle. A exigéncia se torna ainda maior quando se trata do projeto de controle
robusto de sistemas. O problema de restricdo robusta ndo ¢ apenas significativo, mas um

instigante problema na teoria de controle.



Durante as décadas passadas, uma solida fundamentacdo tedrica de MPC
possibilitou a aplicacdo pratica dessa estratégia com estabilidade garantida e certo grau de
robustez. Pode-se afirmar que hoje existe um entendimento bastante apurado sobre o projeto
de MPC linear robusto, mas ainda ha espaco para pesquisas em versdes desse controlador
aplicaveis a problemas ndo lineares, que exploram eficientemente o conhecimento de
incertezas. Como obstaculos aos algoritmos de MPC robusto, pode-se citar a alta demanda
computacional e a pequena aplicabilidade decorrente da grande exigéncia computacional

associada a esses algoritmos.

1.2 Delimitacdes e Objetivos deste Trabalho

A meta desse estudo foi propor algoritmos de controle preditivo robusto por
construg¢do que mantenham a estabilidade robusta e o desempenho do sistema em patamares
aceitaveis.

Dois algoritmos foram propostos: um que utiliza incerteza na entrada invariante
no tempo com otimizagdo min-max e restricdo de robustez (RMPC-MMR), e outro que utiliza
incerteza na forma de politopo com o problema de otimizacdo na forma de LMI (Linear
Matrix Inequalities) e restricdo de robustez (LMI-RMPCR). Os algoritmos foram avaliados
pela simulag@o de diversos modelos representativos de processos industriais, que exploram de
alguma forma caracteristicas de estabilidade, robustez ou desempenho dos controladores.
Foram implementados controladores classicos (IHMPC, RMPC-MMTV, RMPC-MM, MPC-
RS, LMI-RMPC, MPC-ML), cujas formulagdes serdo apresentadas em detalhe no Capitulo 2,

a fim de se obter uma base comparativa.



Foram realizadas também as implementacdes experimentais dos controladores
MPC: IHMPC e MPC-RS na planta piloto de controle de nivel e pH, construida na Unidade
Experimental da Faculdade de Engenharia Quimica da Universidade Federal de Uberlandia
(UFU). O controle MPC-RS foi escolhido para esse trabalho, considerando-se que o Nucleo
de Controle e Otimizagdo de Processos da UFU ja possuia experiéncia nessa classe de
controladores na unidade experimental. Os controladores robustos desenvolvidos sdo da classe
do algoritmo de controle de horizonte infinito, exemplificado pelo IHMPC. Desta forma, os
resultados de simulagdo entre os algoritmos desenvolvidos e o IHMPC fornecem uma boa
comparacdo para fins de aplicabilidade. Os resultados de simulagdo e experimentais dos
controladores implementados na planta foram comparados com os resultados simulados dos
controladores propostos. As consideracdes deste trabalho indicam a aplicabilidade e
limitacdes dos controladores robustos.

Este trabalho buscou o treinamento em pesquisa, o desenvolvimento de algoritmos
de controle MPC e RMPC e também a reducdo da distdncia entre a teoria e a pratica
industrial. Como contribui¢des, além dos desenvolvimentos teoricos dos controladores e sua
implementagdo real, pode-se citar a divulgacdo e discussdo dos sistemas de controle pela

publicacdo e participag¢do em diversos congressos e foruns de discussdo técnica e cientifica.

1.3 Resumo do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica acerca dos seguintes assuntos:
MPC, incerteza e robustez, RMPC e LMI, e ainda apresenta os algoritmos classicos utilizados

para o desenvolvimento de novas estruturas ¢ como base comparativa dos resultados. O



Capitulo 3 trata do desenvolvimento de dois algoritmos de controle robusto baseados na
adicdo de restricdo de robustez ao problema de otimizacdo min-max e incerteza na entrada
invariante no tempo (RMPC-MMR) e incertezas na forma de politopos, com restricdo de
robustez e problema de otimiza¢do na forma de LMI (LMI-RMPCR). O Capitulo 4 mostra a
simulag@o em diversos processos industriais. No Capitulo 5 € descrito o sistema experimental.
No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados de malha aberta da parte experimental. No
Capitulo 7 sdo mostrados os resultados de simulagdo e experimentais de malha fechada no
sistema experimental. No Capitulo 8 apresentam-se as conclusdes juntamente com as
sugestdes de trabalhos futuros. Encerrando o trabalho, encontram-se as referéncias usadas na
elaboragdo deste trabalho. No Apéndice € possivel ver as curvas de calibragdo, que fazem a
relagdo entre as medidas da unidade experimental, como por exemplo, vazdo das solugdes,
com a tensdo dos transmissores. Pode-se também visualizar as telas dos programas em
Labview” que foram implementadas para a operagio da unidade experimental em malha

aberta e em malha fechada.

1.4 Publicacoes

Durante a elaboragdo deste trabalho de doutorado foram realizadas duas
publicacdes em periddicos, treze publicagdes em anais de congressos, sendo duas delas de
natureza profissional e quatro resultantes de publica¢des do trabalho de mestrado em controle

preditivo. Houve também a participagdo em vinte e cinco eventos de natureza cientifica.



Os artigos listados abaixo tratam do desenvolvimento dos algoritmos de controle
preditivo robusto e sua aplicacdo em diversos processos, como por exemplo, os modelos de
colunas de flotagdo, maquinas sincronas e modelos de pequenas centrais hidrelétricas e outros
sistemas lineares. Os resultados desses estudos ndo se encontram descritos nesta tese, mas os

mesmos encontram-se alinhados com as conclusdes desse trabalho.

Artigos publicados em periodicos:

SILVA, C. H. F., HENRIQUE, H. M., GOMES, L. G, OLIVEIRA-LOPES, L. C. Controle
Preditivo Robusto Baseado em Inequagdes Matriciais Lineares Aplicado a Maquinas
Sincronas. Revista Ciéncias Exatas, v.13, n° 1, p.121-129, 2007. artigo selecionado para
publicacdo na revista dentro dos anais do 1° Congresso Internacional de Cooperacao Industria-
Universidade 2005.

SILVA, C. H. F., HENRIQUE, H. M., OLIVEIRA-LOPES, L. C., GOMES, L. R. Controle
Preditivo Robusto e sua Aplicagdo no Modelo de Maquinas Sincronas de Pequenas Centrais
Hidrelétricas. Revista Controle & Instrumentacdo, v.114, p.72-77, 2006. Artigo

selecionado dentro dos anais do IV Seminario Nacional de Controle e Automacao, realizado
em 2006.

Artigos publicados em anais de congresso:

SILVA, C. H. F., GOMES, L. G, HENRIQUE, H. M., OLIVEIRA-LOPES, L. C. Controle
Preditivo Robusto: Um Estudo Comparativo. XVI Congresso Brasileiro de Engenharia
Quimica, Santos, 2006.

SILVA, C. H. F., GOMES, L. G, HENRIQUE, H. M. Controle Preditivo Aplicado A Maquina
Sincrona. IV Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica, Uberlandia, 2005.

SILVA, C. H. F., GOMES, L. G, HENRIQUE, H. M., OLIVEIRA-LOPES, L. C. Controle
Preditivo Robusto Baseado em Inequagdes Matriciais Lineares Aplicado a Maquinas

Sincronas. I Congresso Internacional de Cooperacdo Universidade-Industria, Ubatuba,
2005.



SILVA, C. H. F., OLIVEIRA-LOPES, L. C., HENRIQUE, H. M., GOMES, L. G Controle
Preditivo Robusto de Pequenas Centrais Hidrelétricas. IV Seminario Nacional de Controle e
Automacao, Salvador, 2005.

SILVA, C. H. F., OLIVEIRA-LOPES, L. C., HENRIQUE, H. M. CONSTRAINED ROBUST
Model Predictive Control for Linear Systems. XV Congresso Brasileiro de Engenharia
Quimica, Curitiba, 2004.

SILVA, C. H. F., OLIVEIRA-LOPES, L. C., HENRIQUE, H. M., GOMES, L. G Controle
Preditivo Robusto Aplicado a Pequenas Centrais Hidrelétricas. IV Simpdsio Nacional de
Pequenas e Médias Centrais Hidrelétricas, Recife, 2004.

SILVA, C. H. F., HENRIQUE, H. M., OLIVEIRA-LOPES, L. C. Controle Preditivo Robusto
de um Sistema de Flotagdo. XXX Encontro Nacional de Meios Porosos, Uberlandia, 2004.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Controle Preditivo Baseado em Modelos - MPC

A teoria de controle preditivo baseado em modelos teve origem no final da década
de 1970 e desenvolveu-se de forma consideravel desde entio (CAMACHO; BORDONS,
1999; MAYNE et al., 2000; NIKOLAOU, 2001; MORARI, 1993; SAFFER Il e DOYLE III,
2004, RAWLINGS, 1999).

Os primeiros trabalhos foram Model Predictive Heuristic Control (MPHC),
posteriormente conhecido como Model Algorithmic Control - MAC), formulado por Richalet
et al. (1978), e Dynamic Matrix Control (DMC), formulado por Cutler ¢ Ramaker em 1980,
levando o controle preditivo a se tornar bastante conhecido na industria petroquimica
(CAMACHO; BORDONS, 1999). Esses controladores estdo relacionados com o problema de
controle 6timo de tempo minimo e programagdo linear, inicialmente apresentada por Zadeh e
Whalen em 1962 (GARCIA; PRETT; MORARI, 1989).

O controle MPC também pode ser formulado no contexto do controle moderno. O
uso de modelos na forma de espago de estados, em detrimento do uso de outros modelos,
durante a década de 1990, foi responsavel por um amadurecimento substancial na teoria de
controle preditivo (LOFBERG, 2003). O uso dessa formulagio permite nio apenas a aplicagio
de teoremas conhecidos da teoria de espago de estado e sistemas lineares, como também

facilita generalizagdes para casos mais complexos. Essa perspectiva leva a um simples ajuste
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de regras para estabilidade e robustez (RICKER, 1990). O controlador MPC, nesse caso, pode
ser interpretado como sendo um compensador baseado em observador de estado, e sua
estabilidade, desempenho e robustez sdo determinados pelos pdlos do observador, fixados
diretamente por ajuste de pardmetros, e pelos polos do regulador, determinados pelos
horizontes e pelos pesos de desempenho.

O desempenho dindmico de um sistema controlado ¢ grandemente determinado
pela localizagdo dos polos em malha fechada. Para se obter um bom desempenho ¢ necessario
aloca-los em uma regido adequada. Para sistemas lineares sem restri¢do, estudos do problema
de colocagdo de pdlos ajustam a regido circular para alocagao dos pdlos usando realimentacao
de estado e também das saidas. Para o problema com restri¢do, entretanto, a colocacdo de
polos situa-se dentro de uma pequena regido circular, acarretando a reducdo substancial da
viabilidade da regido inicial (ZHANG E XI, 2008). Wang ¢ Rawlings (2004a e 2004b)
apresentam um excelente tutorial para a teoria de MPC indicando problemas e dire¢des para
essa importante técnica de pesquisa académica e de aplicacdo industrial.

A primeira geracdo de MPC, com algoritmos como DMC e IDCOM
(Identification and Command), teve grande impacto no controle de processos industriais e
serviu para definir o paradigma inicial do MPC industrial.

O algoritmo QDMC (Quadractic Dynamic Matrix Control) desenvolvido por
Garcia e Morshedi (1986) pode ser considerado representante da segunda geracdo de
tecnologia MPC, caracterizando-se por desenvolver sistematicamente uma forma de
programar restri¢des de entrada e saida. Essa formulacgdo aperfeicoa o MPC na medida em que
posiciona o problema de controle como um problema de otimiza¢do quadratica (QP), cuja
solucdo pode ser obtida, eficientemente, por codigos QP disponiveis. O ajuste do controlador
para operagdo na presenca de restri¢des pode ser muito dificil, mesmo quando o modelo do

processo € perfeito. Muito esfor¢o tem sido direcionado para a simulagdo da malha fechada a
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fim de comissionar o controlador. Deve-se reconhecer, entretanto, que a simulagdo de muitas
combinagdes possiveis da ac¢do da restricdo ¢ de dificil execucdo e possui reflexos na
aplicacdo pratica.

Desta forma, parece sensata a utilizacdo de algoritmos que sejam construidos de
forma inerentemente estdvel para todos os casos. Na teoria de controle tais estruturas sdo
conhecidas como algoritmos nominalmente estaveis (QIN; BADGWELL, 2003). Como
exemplo de formulagdo de estabilidade garantida, surgiu o algoritmo de MPC com horizonte
infinito (IHMPC - Infinite Horizon Model Predictive Control), apresentado por Muske e
Rawlings (1993a), que foi adotado pelos académicos como o paradigma dos anos de 1990,
constituindo a terceira geracdo de MPC e ainda considerando a estabilidade como conceito
central nos estudos de sistemas dindmicos (NIKOLAOU, 2001; MORARI; LEE, 1999). Essa
geragdo se distingue devido aos varios niveis de restrigdes desenvolvidas por varios
mecanismos. A soluc¢do viavel ¢ procurada e direcionada para variagdes na planta em tempo
real, fornecendo um rico conjunto de solugdes para realimentacdo. Permite-se, deste modo,
uma larga faixa de processos dinamicos (estaveis, integradores, instaveis) e especificagdes de
controle.

A quarta geracdo de MPC contempla preocupacdes como a consideracdo da
incerteza e o controle robusto; otimizagdo em multiplos niveis direcionada para a priorizagdo
dos objetivos de controle; melhoria na tecnologia de identificagdo, dentre outras (QIN;
BADGWELL, 1996 e QIN; BADGWELL, 2003).

MPC nédo ¢ um novo método de projeto de controle. Ele essencialmente resolve
problemas de controle 6timo padrdo. O que o diferencia € o fato de que, no MPC, o problema
de controle 6timo requerido possui horizonte finito, em contraste com o horizonte infinito,

usualmente empregado nos controladores 6timos lineares H, ¢ H...
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Figura 2.1 - Genealogia aproximada para algoritmos MPC linear - adaptado de Qin e
Badgwell (2003).

A Figura 2.1 mostra de forma aproximada a genealogia dos algoritmos MPC
industriais. A Tabela 2.1 apresenta uma sintese da tecnologia industrial sobre MPC (QIN;

BADGWELL, 2003; CAMACHO; BORDONS, 1999).

TABELA 2.1: MPC LINEAR INDUSTRIAL — TECNOLOGIA DISPONIVEL.

Companbhia Nome do Produto Descricio
Adersa IDCOM Identificacdo ¢ Comando
HIECON Controle de Restricdo Hierarquico
PFC Controle Preditivo Funcional
GLIDE Pacote de Identificag¢do
Aspen Tech DMC-plus Pacote de Controle por Matriz Dinadmica
DMC-plus model Pacote de Identificagdo
Honeywell PCT Tecnologia de Controle Preditivo
RMPCT Controle Preditivo Baseado em Modelos Robusto
Shell Global SMOC-II Controle Shell Multivariavel Otimizante
Invensys Connoisseur Pacote de Identificagdo e Controle

Fonte: Qin e Badgwell (2003)
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O MPC resolve o problema de controle 6timo em malha aberta em tempo real,
considerando o estado corrente do sistema a ser controlado como mais que uma politica de
realimentagio off-line. E necessario que esse problema de otimizacdo seja resolvido dentro do
tempo de amostragem (MAYNE et al., 2000). Bemporad (2006) apresenta uma sintese sobre
os controladores preditivos, com tendéncias e ferramentas computacionais.

Na tecnologia de MPC, éreas como estabilidade e grau de 6timo tém atingido
suficiente maturidade. A razdo de ser do controle MPC ¢ sua habilidade para lidar com
problemas de controle em que a computacido da lei de controle off-/ine seja dificil, embora
outras caracteristicas, como sua capacidade para controlar plantas multivaridveis, tenham sido
julgadas inicialmente como caracteristicas mais importantes (MAYNE et al., 2000). Cada
aplicagcdo impde suas restri¢gdes. Os atuadores, por exemplo, possuem limites para aplicagdo
de forga. A habilidade em manusear as restri¢des de entrada, de saida e de estado interno pode
ser atribuida como a mais significativa contribui¢do para o sucesso na aplica¢do industrial
(HENSON; SEBORG, 1997; DE OLIVEIRA; MORARI, 1994; LEE, 1997).

Na auséncia de erros de modelagem e perturbagdes, o controle MPC usando
matrizes de pesos adequados e horizonte de predi¢cdo suficientemente longo pode ser visto
como uma implementacgdo exata da politica de controle 6timo em realimentacdo (LOVAAS et
al., In press).

Outras vantagens a serem consideradas sdo: os limites de seguranca; a
possibilidade de obtencdo de vantagens no emprego dessa técnica em plantas ndo lineares sem
restricdo, bem como em plantas variantes no tempo; a consideragdo dos ruidos e dos efeitos
reais do processo na formulagdo de restricdes a serem atendidas quando da operagdo da
planta; o melhor desempenho do controle; reducdo dos requerimentos de manutencdo, e

melhoria da flexibilidade e da agilidade (EATON; RAWLINGS, 1992).
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Considerando a aplicacdo em processos MIMO (Multiple Input Multiple Output),
o MPC lida diretamente com a coordenagdo e balanceamento das intera¢des entre as entradas
e as saidas e também com as restrigdes associadas (ZHANG e XI, 2008). Mas apesar de ser
realmente efetivo em situacdes apropriadas, ele ainda possui limitagcdes que geralmente nio
sdo mencionadas pelos vendedores, como por exemplo, dificuldades de operagdo, alto custo
de manuten¢@o (uma vez que exige mao-de-obra especializada) e perda de flexibilidade, que
podem resultar na fragilidade do controlador. Essas limita¢cdes ndo estdo ligadas apenas ao
algoritmo propriamente dito, mas também a justificativa desses controladores, a aplicabilidade
e a manuten¢do (HUGO, 1996).

Versdes industriais de MPC nfo sdo estabilizantes automaticamente, necessitando
de escolhas e consideragdes de forma a se obter propriedades de estabilidade. O sucesso
industrial do MPC levou a investigacdo tedrica da estabilidade. A ferramenta de analise de
estabilidade por exceléncia ¢ a teoria de estabilidade de Lyapunov. A estabilidade teve que ser
direcionada restritivamente para sistemas lineares, configurados como MPC sem restri¢do. Os
resultados estabeleceram a existéncia de controle de horizonte finito de tal forma que o MPC
seja estabilizante. Hoje, o valor da fun¢do custo de controle ¢ usado amplamente como uma
func¢do natural de Lyapunov para andlise de estabilidade de MPC (MAYNE et al., 2000).

A revolugdo de controle da década de 1960 foi grandemente influenciada pela
teoria de Hamilton-Jacobi-Bellman ou programac¢do dindmica, cujo teor providencia
condi¢des suficientes para o grau de 6timo, um procedimento construtivo para se determinar
um controlador 6timo em realimentagdo na forma u = Kx, e motiva a computagdo de
algoritmos para a determinag¢do de controle 6timo em malha aberta para um dado estado
inicial, u’(k; x), onde k é o instante de amostragem. O grau de 6timo ndo implica em
estabilidade, mas sob certas condigdes, controladores otimos de horizonte infinito sdo

estabilizantes.
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Nesse contexto, é conveniente citar o MPC sub-6timo. Essa classe ¢ constituida
por controladores cujo grau de 6timo ndo ¢ exigido, e sim a viabilidade da solugdo. Tal
proposta ndo defende o sub-6timo, mas permite que resultados satisfatorios de controle sejam
encontrados quando o ponto 6timo se torna impraticavel.

Existe ainda uma distancia entre os resultados observados ¢ a teoria (HENSON;
SEBORG, 1997). Resultados experimentais, em termos de aplicacdo e simula¢do, continuam
indicando um bom desempenho do MPC em uma larga classe de problemas, mas a sintonia do
algoritmo para obter estabilidade ainda ¢ usualmente necessaria. Resultados tedricos requerem
horizontes infinitos ou restricdo terminal para assegurar a estabilidade, o que representa
condi¢des que podem ser fortes demais para a implementagdo pratica. Como alternativas para
essas aproximacoes, ¢ possivel garantir a estabilidade com o uso de uma fun¢do de penalidade
terminal, conforme ¢ descrito a seguir.

A viabilidade do problema de otimizagdo a cada instante de tempo k deve ser
garantida. Tipicamente, considera-se a viabilidade no tempo k = 0 e se escolhe a funcdo custo
e a restricdo de estabilidade de tal forma que a viabilidade ¢ preservada nos passos dos
instantes seguintes (BEMPORAD; MORARI, 1999).

As técnicas populares para “for¢ar” a estabilidade podem ser divididas em duas
classes principais:

e A primeira classe usa os valores da func¢do custo dado por V(k)=1J (E,xk,Np,Nm), para

atingir por minimizagdo a seqliéncia de ag¢des de controle calculada em

(1]

E{ukﬂ\k""’uk‘*Nm\k }, em cada instante k, como uma func¢do de Lyapunov. N, ¢ o

horizonte de predi¢ao e Ny, € o horizonte de controle.
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A segunda classe requer explicitamente que o estado x(t) seja encolhido segundo alguma
norma. E de grande utilidade ter um simples nimero que seja capaz de ter informacdes
sobre a dimensao global de um vetor, uma matriz, um sinal ou um sistema (SKOGESTAD

e POSTLETHWAITE, 1997). Para atender a esse propdsito sdo usadas as fungdes

2
chamadas de norma. A norma mais comum € a norma Euchdlana[”){”2 = {Z‘XJ‘ ]
j

Outras normas bastante utilizadas sdo a norma-1 (”x”l =Z‘XjU € a norma-oo
j

(”x” :max‘xj‘}. As principais técnicas sdo sucintamente descritas a seguir
j

(BEMPORAD; MORARI, 1999; MAYNE ef al., 2000; BADGWELL, 1997a; RALHAN;
BADGWELL, 2000):

e Restricdo terminal: a restricdo de estabilidade ¢ dada pela Eq. 2.1. Essa forma gera

uma seqiiéncia de a¢des de controle na forma da Eq. 2.2. E interessante notar que
no calculo da acdo de controle no instante k, apds o horizonte de controle (Ny,), a
acdo de controle deve ser igual a zero, neste caso considerando-se o problema
regulador. Para o problema servo havera um deslocamento da origem do sistema. A
Eq. 2.3 mostra a forma da seqiiéncia de controle sem esta restri¢do. Esta seqiiéncia
¢ viavel no instante k + 1. Por conseqiiéncia, a Eq. 2.3 ¢ a fun¢do de Lyapunov do

sistema, uma vez que se trata de uma fun¢@o nao-crescente.

=0 (2.1)

1 = {uk+1\k""’uk+Nm\k’0} (22)

Vk+1)<IE,.x, N, N, )<IEx, N N, )=V(k) (2.3)

127k?
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O principal empecilho para o uso de restri¢do terminal ¢ que o esfor¢o de controle
requerido para levar o estado para a origem pode ser grande, especialmente com o
horizonte de predicdo reduzido. Desta forma, a viabilidade se torna critica. Além
do mais, o desempenho pode ser afetado negativamente devido a restricdo terminal
artificial. O valor da fungdo custo associado ao problema de controle étimo finito
se aproxima do problema de controle 6timo infinito quando o horizonte se
aproxima do infinito. O interesse da aplicacdo da restri¢do terminal de igualdade
em MPC reside também no fato de que ela pode, ainda, ser empregada para
estabilizar sistemas que ndo podem ser estabilizados por controladores em
realimentacdo continuos (MAYNE ez al., 2000).

Conjunto Terminal Invariante: a idéia dessa técnica ¢ relaxar a restricdo terminal

em um conjunto de restri¢gdes, como apresenta a Eq. 2.4. Novamente, a prova de
estabilidade ¢ baseada no argumento de Lyapunov. A proposta do controlador
preditivo € levar o estado para € em um tempo finito. Dentro de £ um controlador

estabilizante ¢ empregado. Essa forma de controlador ¢ conhecida como modo

dual.

Q (2.4)

Horizonte de Predicdo de Saida Infinito: para sistema assintoticamente estavel,

nenhuma restri¢do de estabilidade € necessaria se o horizonte de predi¢cdo for
infinito (MUSKE; RAWLINGS, 1993a). A prova ¢ novamente baseada de maneira
similar ao argumento de Lyapunov. Marjanovic e Lennox (2004) investigam a

formulagdo de MPC baseada em horizonte infinito e mostram que o conjunto
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terminal de condig¢des de inclusdo que € associado com a lei de controle induz as
limitacdes no sistema de controle.

Matriz de Pesos Terminal: a estabilidade pode ser garantida sem a adi¢do de

restricdo de estabilidade pela escolha de uma matriz de pesos terminal (QN),
conforme a Eq. 2.5, como solucdo da equagdo de Ricatti, dada pela Eq. 2.6. Nesse

caso, ¢ mostrada a forma para N, = Ny,

. p— T NH|71 T T
m;n J'(.="X](’N]J"Nm) = XNmQNXNm +Zi:0 Xk+i\kQXk+i\k +uk+i\kRuk+i\k (2'5)

A"QNA-QN+ATQNB(B'QNB+R) ' B'"QNA+Q =0 (2.6)

HXk-%—l\k H S a”Xk

Restricdo de contra¢do: mais que confiar no custo 6timo V(k) como uma funcio de

Lyapunov, a idéia ¢ requerer explicitamente que o estado reduza segundo alguma

norma, como apresentado na Eq 2.7:

o<1 (2.7)

Funcdo Custo Terminal: modifica-se a fung@o custo para garantir a estabilidade da

malha fechada pela adi¢do de um custo terminal, W¥(x), que é ndo-trivial. Para o
caso sem restri¢do terminal, X pertence ao conjunto de numeros reais de ordem n.
O resultado dessa modificacdo é equivalente a ter horizonte de predi¢do infinito e
horizonte de controle finito, podendo-se demonstrar que a estabilidade ¢ garantida

se o horizonte de predicao for muito maior que o horizonte de controle.



19

e Custo Terminal e Conjunto de Restricdo Terminal: os controladores preditivos

mais recentes pertencem a essa categoria. Existem boas razdes para incorporar o
custo terminal € um conjunto de restricdo terminal no problema de controle. De
maneira ideal, o custo terminal W(x) deve ser o valor da fun¢do de horizonte
infinito J..". Se esse for o caso, entdo o valor da fungdo objetivo no horizonte de
controle (Ny,) € igual a funcdo objetivo de horizonte infinito como se segue: Jam=
J.0. A otimiza¢io em tempo real seria desnecessaria e com conhecidas vantagens
do horizonte infinito, tal como a estabilidade e a robustez seriam automaticamente
atingidas. O conjunto de restricdo terminal Xr ¢ escolhido como pertencente ao
conjunto de maximas saidas admissiveis.

A complexidade do problema de otimizag¢do depende da escolha do indice de
desempenho e da restricdo de estabilidade. Quando o horizonte de controle ¢ infinito ou a
restricdo de estabilidade apresenta uma forma adequada, o problema de otimizagdo pode ser
formulado como uma otimizagdo quadratica.

Essa formulacdo ¢ considerada a forma padrdo e sua popularidade se deve a
conveniéncia matematica. Quando a norma-2 ¢ usada, os algoritmos de programagdo que
utilizam cone de segunda ordem podem ser adotados convenientemente. Alternativamente,
pode-se obter formula¢des com otimizagdo linear (LP) por utilizagdo de norma-1 ou norma-co.
Um dos principais fatores que motivam a formulag¢do de problemas MPC na forma de LP ¢ a
percepeio de que essas formulagdes podem ser resolvidas mais eficientemente. E certamente
verdadeiro que cddigos modernos podem ser eficientemente manuseados para uma larga
classe de problemas, entretanto, também ¢é verdade que ambos, LP ¢ QP convexo, podem ser
moldados como problemas de complementaridade linear e resolvidos usando o método dos
pontos interiores pela formulacdo do problema na forma de LMI (VANDENBERGUE et al.,

2002).
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Teorema 2.1 Suponha que as seguintes consideragdes se mantenham para um sistema linear,
um controlador nominal K(x), um dominio de estado terminal Xt ¢ um peso de estado

terminal W (x), expressos a seguir pelas Eq. 2.8-2.13.

Xi+1 = Axy + Bug (2.8)
0cXcX (2.9)
Ax + BK(x) € X1, Vxe Xr (2.10)
W(0)=0,¥ (x)=0,Vx#0 (2.11)
¥(Ax + BK(x)) - P(x) < -x'Qx - K'(x)RK(x), V x € X7 (2.12)
K(x)e U,V xe Xt (2.13)

Entdo, admitindo a viabilidade de estado inicial, um controlador MPC usando o seguinte

problema de otimizagdo apresentado pelas Eq. 2.14-2.15 garantira estabilidade assintdtica.

. Nyl T T
min 2l Xk Qkarific + Wi R + ¥ (i i) (2.14)
Sujeito a,

Uitk € U, Xiyik € Xo XNk € X1 (2.15)

Prova: (MAYNE et al., 2000).

Apesar da teoria do MPC apresentar consideravel maturidade, profissionais
ligados a pratica industrial argumentam que os limites de desempenho e aplicabilidade do
MPC na pratica ndo se devem a deficiéncias no algoritmo, mas a questdes ligadas a
dificuldades de modelagem, adequagdo de sensores e robustez insuficiente para falhas

(MORARI; LEE, 1999; QIN e BADGWELL, 2003).
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Pesquisas em robustez tém levado ao entendimento do problema e as limitagdes
inerentes ao MPC convencional (em malha aberta). Enquanto o problema tem sido estudado e
bem entendido, os resultados de pesquisas sdo conceituais € funcionam, a principio, mas sao
complexos demais para serem empregados, principalmente quando se tratam de controladores
MPC min-max em malha fechada. No momento existem varias formulagdes de MPC robusto.
Enquanto os esquemas existentes contribuem para um aumento no entendimento eles sio,
com raras excegdes, computacionalmente intratdveis na aplicagdo pratica. Desta forma,
percebe-se claramente a necessidade de desenvolvimento de estratégias de MPC robusto
vidveis sob o ponto de vista da implementagdo e que reduzam a distancia entre a teoria ¢ a
pratica (FINDEISEN; ALLGOWER, 2001). Avangos em robustez, estimagdo de estado e
MPC adaptativo podem contribuir para a evolu¢do de MPC com realimentacdo das saidas
(MAYNE et al., 2000). O mais importante dessa discussdo ¢é a possibilidade de
implementa¢@o em tempo real, o que é um fato essencial para o MPC.

A Figura 2.2 mostra as éreas de interface com o controle MPC cujos
desenvolvimentos afetam na melhoria e evolugao dos controladores preditivos (RICHALET,
1993; RICHARDS, 2005). Além dessas referéncias bibliograficas, as idéias transmitidas pelo
Prof. Dr. Karl Johan Astrém (Lund Institute of Technology - Suécia) durante palestra proferida
em 28 de novembro de 2007, por ocasido do aniversario de 80 anos da Universidade Federal
de Mina Gerais, em Belo Horizonte, contribuiram para a consolidacdo dos conceitos da atual
situacdo do controle de processos e para a formag¢do das idéias de futuro indicadas na Figura

2.2.
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Figura 2.2 - MPC e areas de interface.
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2.1.1 Formulac¢ao Classica — IHMPC (Infinite Horizon Model Predictive

Control)

De maneira geral, os diferentes algoritmos de MPC sdo formulados no instante
presente k, considerando um horizonte de predi¢do N, e um horizonte de controle Ny, como
ilustra a Figura 2.3. Usando a resposta do modelo do processo, as varidveis manipuladas sdo
preditas. A a¢do da varidvel manipulada ¢ selecionada de tal forma que a resposta predita
possui certas caracteristicas desejadas de estabilidade e desempenho. Apenas a primeira agdo ¢
implementada e, no instante k+1, ¢ feita uma atualiza¢do das medidas da planta, além de um
novo calculo para as varidveis manipuladas e saidas no horizonte de predigdo. Apds o
horizonte de controle, considera-se varia¢do nula para a ag¢do de controle. Para os estudos
deste trabalho ¢ feita a consideracdo de que o horizonte de controle ¢ igual ao horizonte de
predigdo, ou seja, N, = Np. Os desenvolvimentos em controle robusto serdo feitos em

algoritmos da familia do MPC de horizonte infinito.

Passado Futuro .
< > Setpoint
e B
L] * *
. '\
o Saida predita (controlada)
o Variavel manipulada
L]
(]
[ ] l I >
k

Horizonte de controle

Horizonte de'predigéo

A A

v

Figura 2.3 - Horizonte de acdes, centro da teoria de MPC.
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Um algoritmo basico ¢ descrito a seguir:

1. Obter o novo estado x por medicdo e/ou estimagao;

2. Resolver o problema de otimizagdo—=> J(k)

3. Aplicar apenas o primeiro movimento de controle uop;

4. k € k+1, retorna para 1.

Considerando a sua importancia, por se tratar de um algoritmo representativo de
estabilidade nominal garantida, bem como pela simplicidade (MORARI, 1993), o algoritmo
apresentado por Muske e Rawlings (1993a) sera descrito a seguir, constituindo o ponto de
partida para o estudo da estabilidade robusta. Sera apresentada apenas a formulacdo para
sistemas estaveis. Para sistemas instaveis, sugere-se a utilizagdo da versdo apresentada em
Muske e Rawlings (1993b).

O MPC com horizonte de controle infinito (IHMPC — Infinite Horizon Model
Predictive Control) é definido de forma que o movimento de controle ug, no instante de
amostragem k, ¢ dado pelo primeiro elemento uyy de Z: {uyy, Ui+ik,. - -, Ukenm-1x} na forma da
Eq. 2.16. Esta equacdo pode ser manipulada algebricamente resultando na Eq. 2.17, que
transforma o horizonte de controle para horizonte finito. A seqiiéncia de ag¢des de controle € a
solugdo do problema de otimizag¢do dado pelas Eq. 2.17-2.20, com: Q =Q' 20, R=R">0,
S=8">0, Q=C"QC+A"QA (Equagio de Lyapunov), Auyi= Uyj- Wis1. No instante k +
Nm,e posteriormente, o vetor de entradas u € um vetor de zeros e z representa o vetor de

estados reais medidos ou estimados das saidas medidas.

oo T T T
Ik =min 2ic0 Y ki QY i T Ruy; + Auy  SAuy (2.16)
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Iy =minE'HE+2E" (Gzy - Fuy_;) (2.17)

Os termos do indice dado pela Eq. 2.17 sdo mostrados a seguir:

B'QB+R+2S BTATQB-S - B'AT"'QB
4| B'QAB-S B'QB+R+2S -- B'A"" QB (2.18)
B'QANB B'QAM™?B ... B'"QB+R+2S
B'QA
B'QA’
c_| BQ (2.19)
B'QA™"
S
0
F=|.
0 (2.20)

2.1.2 Controlador MPC com Trajetoria de Referéncia - MPC-RS (Model

Predictive Control with Reference System)

Essa estratégia ¢ fundamentalmente uma transformag¢do de um problema de
otimiza¢do com restricdes em um problema de programacdo quadratica (MONTANDON,
2005). A experiéncia do grupo de pesquisa nessa classe de controladores e implementagdes
anteriores na planta piloto de controle de nivel e pH foram as grandes motivagdes para o
estudo dessa técnica. O objetivo foi utilizar conhecimentos prévios, validagao das rotinas de
operacdo em tempo real e aquisicdo de sensibilidade no sistema experimental. Nao ha nessa

formulacdo consideracdo de incerteza, tratando-se de um controle MPC convencional cujos
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resultados formardo uma base comparativa em termos de simulacdo para os controladores
IHMPC e RMPC. Essa formulagdo sera denominada nesse documento como MPC-RS (Model
Predictive Control with Reference System).

A técnica de controle parte da linearizagdo jacobiana do modelo dindmico do
sistema (Eq. 2.21-2.22). As matrizes A, ,, B, , e C, , sdo dadas pela Eq. 2.23-2.25. As
varidveis X'(k), u'(k) e y'(k) passam a ser variaveis desvio em relagdo ao ponto
imediatamente anterior ao ponto corrente de operagdo. Para simplificar a simbologia, fez-se,

A=A, ,B=B,, ¢ C=Cy_jef=f_;. Além disso, adotou-se, também, para efeito de

simplificagdo, x, =X, u, =u, y, =Yy, , conforme se apresenta nas Eq. 2.26-2.27.

k

i—f=f(ﬁ,u) 2.21)
¥ =h(%) (2.22)
Ay = (a%xl e (2.23)
B, ,=[% au] ) (2.24)
c, =[n axL_x(k_l) (2.25)
dd—ff= A _X+B_u'+f (2.26)
y=C_X (2.27)

A discretizagdo do sistema resulta na forma da Eq. 2.28. As matrizes discretas de

espaco de estado (@, W) sdo entdo definidas pela Eq. 2.29. Se, e somente se, A for ndo

singular e subtraindo-se xi; € Xk, chega-se a Eq. 2.30.
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%,., =®x, +¥YBu, +¥f (2.28)
R T (2.29)
X, =X, +®Ax, +¥YBAu, (2.30)

Ax, =x, —X, , que ¢ 0 mesmo que AXx, =X,, uma vez que X, ¢ varidvel desvio e

—u, , =u,. A avaliagdo dessa formulacdo sujeita aos horizontes de controle e de
predi¢do, juntamente com a trajetoria de referéncia levard ao algoritmo do controlador,
expresso pela fun¢do objetivo a seguir. Para maiores detalhes ver Montandon (2005).

A trajetoria de referéncia da varidvel controlada ¢ definida como uma equagéo

diferencial linear de 1* ordem, apresentada na Eq. 2.31. K, serve como um pardmetro de

sintonia do controlador, ySP é o valor desejado da variavel controlada, y**é a trajetoria de

referéncia da variavel controlada e y ¢ a predigdo da variavel controlada.

RS

dy
dt

K, (y*-9) 2.31)

A escolha de uma trajetoria de referéncia de 1* ordem se deve, primeiramente, a
simplicidade matematica do problema e, segundo, pelo fato de reduzir a possibilidade de
ocorréncia de overshoot no desempenho do controlador. No entanto, uma vez que uma
trajetéria de referéncia proporcional ndo garante a eliminagdo de offser, um estudo foi
realizado por Montandon (2005) a fim de resolver este problema.

A funcdo objetivo do problema de otimizagdo, apresentada a seguir, ja expressa a

forma adequada para eliminacdo de offset ¢ é definida na Eq. 2.32.
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min J= %(AUTRAu +2.7s2) (2.32)

A, Au (k4N ) h(K), -k (kN )

r, R e S s3o parametros de sintonia do controlador. A ¢é o vetor da

7*:[7*1@ A

k+N,
variavel de folga do controlador e pode ser escrita como uma fun¢do objetivo de um problema

de programacgdo quadratica padrdo dadas pelas Eq. 2.33-2.36, de forma que o mesmo se

encontra sujeito a restricdes de limites para as varidveis manipuladas, além da trajetéria de

referéncia:
) .
min, .. o(k+N,, +N, +2) J= ED £V
Sujeito a: Dv=b -
min SuSumax
_|Aumin = AUS ‘Aumax
Em que:
i Au, ]
Auk+1
Auk+2
Auk+N
o= o
}\'k
k+1
k+2
L )\'k+Np 1
R [0]
€ = |eernernnn ........... (2'35)
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2.2 Controle Robusto

O controle bem sucedido requer que se detenha algum conhecimento das
caracteristicas basicas do sistema em questdo. Os pardmetros do controlador sdo ajustados
com base nesse conhecimento e, quanto mais conhecimento se possui, melhor € o
comportamento da malha fechada. Varias sdo as técnicas de controle moderno que exploram o
referido conhecimento sobre o sistema, destacando-se as técnicas de controle preditivo, que se
baseiam em um modelo do processo que se pretende controlar.

Naturalmente, quanto melhor o modelo matematico utilizado para representar as
caracteristicas reais da planta, mais eficiente sera o esquema de controle baseado nesse
modelo. Infelizmente, a complexidade do modelo matematico ¢ diretamente ligada a sua
representacdo real dos processos. Dessa forma, um controlador que se baseia em um modelo
incorreto de um dado processo pode levar o sistema a um comportamento completamente
diferente do previsto.

A caracterizacdo de um conjunto de incertezas significa encontrar uma
representacdo matematica da incerteza do modelo, baseada no conhecimento do sistema. Em
sistemas MIMO a direcionalidade da planta se configura como um problema adicional.

As incertezas podem ter muitas origens, como: pardmetros de modelo linear
aproximados com erro; pardmetros do modelo linear variando devido a caracteristica ndo
linear dos sistemas reais associados com o ponto de operagdo; imperfeigdes na medida;
modelos e estruturas desconhecidos em altas freqiiéncias; escolha de modelos mais simples,
negligenciando dindmicas como incertezas; controlador implementado diferentemente do

controlador sintetizado.
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Como sugeriu Skogestad e Postlethwaite (1997), as principais formas de modelar

incertezas sio:

Incerteza paramétrica ou incerteza estruturada, em que a estrutura do modelo € conhecida,
porém alguns parametros sdo incertos, como apresentada a Eq. 2.37. Gg constitui uma
classe de modelos associados ao modelo nominal G,, cujo ganho ¥ ¢ incerto, porém
limitado a Omin € Omax- As desvantagens para esse tipo de incerteza sdo: a demanda de um
profundo conhecimento sobre o processo, a necessidade de modelo exato, juntamente com
a impossibilidade de lidar com incertezas de dindmicas nao modeladas, e a exigéncia de

perturbagdes reais no sistema.

Gg =0G, (8); Oy <O Omax (2.37)

Incerteza de dindmicas negligenciadas ou ndo-modeladas, em que o modelo se encontra
em erro, uma vez que perdeu representacdo de parte de sua dindmica, usualmente em altas
freqiiéncias, que foi deliberadamente negligenciado devido a complexidade de obtengdo de
um modelo matematico ou a dificuldade de lidar com o modelo obtido. A forma usual de
representacdo € mostrada na Eq. 2.38, que expressa a norma infinita da incerteza A
limitada a um namero finito que, nesse caso, ¢ a unidade, considerando-se sistemas

escalados. A Figura 2.4 ilustra o sistema com esse tipo de representagdo de incerteza.

A <1 (2.38)

A

A 4
Q
=

—> —

Figura 2.4 - Processo com incerteza dindmica negligenciada ou ndo-modelada.
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Incerteza distribuida ou incerteza nao estruturada, em que a descri¢do de incerteza
representa uma ou muitas fontes de incerteza paramétrica e/ou nado-modelada, combinadas
em uma simples perturbacdo distribuida de uma estrutura escolhida. A Equagdo 2.39
expressa a incerteza multiplicativa na entrada e ¢ ilustrada na Figura 2.5. Aqui, w; é uma
fun¢@o peso que, juntamente com a incerteza A; gera regides de incerteza centrada em Gy, s
¢ a variavel de Laplace, j € a varidvel complexa e ® representa o dominio da freqiiéncia.
Outros tipos possiveis para essa classe de incerteza sdo: incerteza aditiva, incerteza
multiplicativa na saida, incerteza aditiva inversa, incerteza multiplicativa na entrada
inversa, ¢ incerteza multiplicativa na saida inversa. Essas formas sdo semelhantes, porém a
aplicacdo em sistemas de controle ¢ distinta. Vale ressaltar que ¢ uma considerag¢do natural
o estudo da incerteza no dominio de freqiiéncia, uma vez que as incertezas estdo
associadas as dinamicas de altas freqiiéncias ou transitdrias. Esse tipo de incerteza é uma
suposicdo de que todas as incertezas podem ser globalizadas em um unico vetor

(RAMIREZ; CAMACHO, 2002).

Gs(8)=Gp ()1 + Wi ()A1(9)); (A1 (joo) <L, Vo — A <1 (2.39)
Wi | A
A
+ G,
u + V » _»y

Figura 2.5 - Processo com incerteza multiplicativa na entrada.

Uma alternativa para a aproximacdo na descri¢do de incertezas € considerar uma
distribuicdo probabilistica dos parametros com uma resposta média, como apresentou
Kailath (1980). Esta € a incerteza estocastica. Desse modo, a saida no instante de tempo k

ndo pode ser exatamente determinada a partir de dados passados. Considerar a incerteza,
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nesse caso, significa levar em conta varidveis aleatdrias presentes nos processos. Porém,
essa abordagem ¢ de dificil andlise e, até certo grau, incoerente com o estudo de robustez,
uma vez que, com as incertezas estocasticas, caracterizadas como ruidos na planta, o
sistema se tornara estavel e, na realidade, a planta podera tornar-se instavel.

e Quando a incerteza é parametrizada por uma lista finita de possiveis modelos na forma da
Eq. 2.40, tem-se a forma de politopos, como mostrou Bemporad e Morari (1999). Quando
¢ permitido que o sistema real varie dentro de uma familia de sistemas definida por uma
lista de modelos, obtém-se a chamada incerteza politopica, como apresenta a Eq. 2.41.
Esse tipo de incerteza tem sido estudado ja ha muitos anos e ¢ uma ferramenta flexivel e
versatil para descrever sistemas com incerteza e sistemas variantes no tempo (GRIEDER;

PARRILO; MORARI, 2003).

Hel{ll, - T} (2.40)

X =AX +Bu,

y, =Cx,
e (2.41)
M= co{[Ak,1 Bk,l] [Ak,M Bk,M]}

O conhecimento do processo ¢é a chave para a defini¢cdo das incertezas. Para sistemas
com atuadores e componentes mecanicos, pode obter-se um modelo de incertezas na entrada.
Sistemas variantes no tempo e nio lineares podem ter as suas incertezas melhor modeladas na
forma de potitopo. A definicdo da incerteza exige conhecimento do processo e integracdo com
a estrutura de controle robusto que se pretende utilizar. Gustafsson e Mikild (2001)

apresentam um roteiro para modelagem de incertezas para aplicagdo em controle robusto.
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Um controle € robusto se ele for insensivel as diferencas entre o sistema atual e o
modelo utilizado para o calculo do controlador. Os problemas de robustez estdo ligados a
inumeros fatores, tais como: defeitos diversos no sistema; sensores; atuadores;
envelhecimento; restricdes fisicas; alteragdes nos objetivos de controle; abertura e fechamento
de malha, e problemas matematico-computacionais ligados a descri¢do do problema real de
controle, algoritmos e convergéncia. Pode-se, ainda, encontrar o ponto de 6timo desempenho
que seja excessivamente conservativo e proibitivo para aplica¢do, em particular, se o pior caso
raramente acontece.

A teoria de controle H.., na década de 1980, reviveu fortemente a idéia de
robustez, levando a um desenvolvimento bastante rigoroso e produzindo idéias e métodos
associados (ASTROM, 2001). O paradigma chave do controle robusto H.. é verificar se as
especificagdes de projeto sdo satisfeitas mesmo para a pior condi¢ao.

O estudo de autovalores da planta ndo oferece a melhor andlise da direcionalidade
da planta. A justificativa para tal fato é que os autovalores medem o ganho para o caso
especial em que as entradas e as saidas estdo na mesma dire¢do. Uma ferramenta para analise
de direcionalidade ¢ a decomposicdo de valores singulares (SVD), expressa pela Eq. 2.42.
Algumas vantagens dessa ferramenta podem ser descritas, como: melhor informagdo sobre os
ganhos da planta, as dire¢des obtidas pela decomposicdo de valores singulares sdo ortogonais
e podem ainda ser obtidas de plantas ndo quadradas. O maximo valor singular também ¢
muito util para o desempenho robusto. Zhu e Jutan (1998) apresentam um controlador robusto
baseado no conceito de SVD. B é a matriz diagonal decrescente de valores singulares ndo-
negativos (G;); € é a matriz de saida de vetores singulares, e { é a matriz de entrada de vetores

singulares. O indice H indica a forma transposta conjugada (SAGFORS; WALLER, 1998).
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G =¢gpcH (2.42)

O ntmero de condicionamento (NC) e a matriz de ganho relativo (RGA) sdo
ferramentas matemadticas importantes utilizadas para quantificar o grau de direcionalidade e de
interacdo em sistemas MIMO.

O numero de condicionamento ¢ definido, na Eq. 2.43, como uma relagdo entre o
maximo e minimo valor singular. E interessante notar que o condicionamento do sistema
depende fortemente do escalamento das entradas e saidas. Se o numero condicional é grande,
ele pode indicar alguns problemas de controle como, por exemplo, a presenga indesejavel de
minimo valor singular pequeno (SAGFORS; WALLER, 1998). Entretanto, na prética, o
sistema poder perder desempenho drasticamente devido a diferencas no tipo ou, mais
geralmente, a direcionalidade da perturbacdo/setpoint. O nimero condicional dessa forma
providencia uma medida da robustez do sistema em malha fechada contra a direcionalidade de

perturbacdo e setpoint (ZHU; JUTAN,1998).

NC(G) = % (2.43)

A matriz de ganho relativo (RGA) ¢ definida na Eq. 2.44 e oferece informagdes
importantes sobre o sistema em todo o espectro de freqiiéncia. Contudo, os pontos mais
utilizados para anélise s@o os valores de RGA na forma de estado estaciondrio e também em

freqiiéncias proximas as freqiiéncias de cruzamento.

T
RGA =G, H,, com H= (G_l) (2.44)
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Algumas das propriedades uteis para controle, dadas pela RGA, sdo listadas a seguir:

e A RGA ¢ um bom indicador da sensibilidade as incertezas nos canais de entrada (incerteza
diagonal). Pode indicar, também, a impossibilidade de aplicagdo de desacopladores;
Wolovich e Falb (1976) e Weller e Goodwin (1996) aplicam o conceito de RGA no
desenvolvimento de desacopladores. Os trabalhos de busca de pareamento adequado de
variaveis sdo feitos desde antes do conceito de RGA, como apresentados por Niederlinski
(1971);

e Variacdes no sinal da RGA indicam a existéncia de zeros do lado direito do plano
(considerando-se sistema continuo);

e Analise de plantas ndo quadradas podendo indicar a necessidade de eliminagdo de entrada
extra ou a impossibilidade de controle de saida;

e A RGA pode ser utilizada como medida de domindncia diagonal e pode indicar o
pareamento adequado para o controle;

e A RGA fornece informacgdes sobre integridade e estabilidade para sistemas com controle
descentralizado.

Embora picos de sensibilidade e elementos de RGA, dentre outros, sejam
indicadores tuteis de problemas de robustez, eles ndo indicam exatamente se uma dada fonte
de incerteza promoverd instabilidade ou um desempenho pobre do sistema. Isso motiva a
necessidade de melhores ferramentas para a analise dos efeitos de modelos de incerteza. E
necessdrio que se evitem procedimentos baseados em tentativa e erro ao verificar a
estabilidade e o desempenho para um grande ntimero de plantas candidatas (CHANG; YU,
1990; GAGNEPALN; SEBORG, 1982; MCAVOY et al.,, 2003; SKOGESTAD; MORAR]I,
1987; WITCHER; MCAVOY, 1977).

O conceito de estabilidade interna remete diretamente a idéia de controladores

estabilizantes expressos por parametrizagdo de Youla. A estrutura de controle preditivo IMC
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pode ser compreendida como uma forma dessa classe de controladores (MORARI;
ZAFIRIOU, 1989).

Considerando-se o conceito de estabilidade interna, pode-se enunciar um
importante teorema, cujo resultado € a base para estudo de estabilidade robusta e derivagao de

demais formulagdes.

Teorema 2.2 (Teorema do Pequeno Ganho): Supondo M € RH.. e seja o>0. Entdo, a
interconexdo do sistema mostrado na Figura 2.6 é bem posta e internamente estavel para todo

A(s) € RH..,como mostram as Eq. 2.45-2.46:

||A||oo <1/o se e somente se ||M||oo <l/o (2.45)

||A||°o <1/o se e somente se ||M||<x> <l/a (2.46)

Prova: ver Zhou e Doyle (1998).

d,

Figura 2.6 - Interconexao do sistema para o Teorema do Pequeno Ganho.

As limitagdes dos sistemas podem ser impostas por: tempo morto, fase nao-
minima, polos instaveis, perturbacdo do sistema, restricdes na entrada, atraso de fase e
incerteza (HOLT; MORARI, 1985a; 1985b; MORARI, ZAFIRIOU; HOLT ,1987; MORAR]I,

1983; HAVRE, 1998).
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Dado um conjunto de modelos incertos Il e uma série de objetivos de desempenho,
supondo que G € IT é o modelo nominal e K € o controlador que estabiliza internamente G,
entdo a malha fechada ¢ dita possuir:

e Estabilidade nominal (NS): se K estabiliza internamente o modelo nominal G;

e Estabilidade robusta (RS): se K estabiliza internamente todas as plantas em IT;

e Desempenho nominal (NP): se os objetivos de desempenho sdo satisfeitos para G;

e Desempenho robusto (RP): se os objetivos de desempenho sdo satisfeitos para todas as

plantas em IT.

2.3 RMPC (Robust Model Predictive Control)

Em 1968, Witsenhausen propds uma técnica emergente de controle baseada na
otimizac¢do da pior condi¢do do sistema para comportamento futuro originando, assim, uma
das principais idéias do controle robusto (WEINMANN, 1991).

O controle robusto trata de projetar controladores que preservem a estabilidade e o
desempenho apesar das incertezas do modelo. A estabilidade robusta ¢ um problema sério
para a aplicacdo industrial do MPC (QIN e BADGWELL, 1996). Os diversos métodos de
Lyapunov podem ser utilizados para prever o desempenho de sistema linear com incerteza de
modelo e também podem ser utilizados para projetar controladores adequados a essa situagao.
Alguns métodos sao revistos por Osburn e Bernstein (1997) e Ding et al. (2007).

Os modelos no MPC sdo utilizados para a predicdo do que ird acontecer nas

trajetdrias futuras. A forma apropriada para se descrever incerteza nesse contexto ¢ um
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modelo ou uma familia de modelos, que, ao invés de gerar uma trajetdria futura, possa gerar
uma faixa de trajetdrias na qual a trajetoria do processo esteja inclusa quando a entrada for
aplicada, apesar das incertezas. Deve-se esperar que, para um bom modelo, essa banda de
trajetérias seja estreita, assim como o contrario também pode acontecer (CAMACHO;
BORDONS, 1999).

A forma como o sistema ird encontrar a trajetéria desejada serd indicada pela
funcdo objetivo e dependerd dos sinais presentes e futuros de controle e da incerteza. Por
conseqii€éncia, pode-se notar que a faixa dos comportamentos possiveis sera sempre maior que
o comportamento real da dinamica do processo. Por essa razdo, o controlador projetado
baseado em modelo de incerteza ¢ sempre conservador em suas acdes (CHRISTEN et al.,
1997).

Os modelos matematicos, em especial os modelos para controle, podem descrever
a dindmica de um processo apenas de forma aproximada (WEINMANN, 1991). A maioria das
técnicas de projeto de MPC necessita de um modelo de controle da planta com estrutura e
parametros fixos, que serdo utilizados no procedimento de projeto. O controle robusto
considera explicitamente as discrepancias entre o modelo e o processo real.

As incertezas podem ser definidas sobre a capacidade de predi¢do do modelo
(CAMACHO; BORDONS, 1999). Como parte dos esfor¢os de modelagem, € necessario obter
uma descri¢do apropriada para a descricdo das incertezas. Por um lado, a descri¢do de
incerteza deve ser justa, ndo contemplando modelos extras ou situagdes irreais, devendo haver
0 compromisso entre o realismo e o resultado da complexidade computacional da sintese e
analise do controlador.

Quando o caso usual de incertezas limitadas ¢ considerado explicitamente, os
limites das trajetorias preditas podem ser calculados e parece que o controle robusto pode ser

obtido se o controlador tentar minimizar a fung@o objetivo para o pior caso, como mostrado na
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Eq. 2.47. A fungdo a ser minimizada € o maximum de uma norma, que mede quio bem a saida
do processo segue a trajetoria de referéncia. Diferentes tipos de normas podem ser utilizados
para esse proposito. Incertezas estruturadas conduzem ao caminho natural de anélise do pior
caso e, por conseqiiéncia, do problema min-max. O problema de robustez na presenca de
incertezas nao estruturadas é usualmente tratado por introdug¢do de graus de liberdade
baseados em parametrizacdo de Youla. Essa técnica ndo afeta a fung¢do de sensibilidade
complementar e permite a minimiza¢do da funcdo custo de robustez na forma do bem

conhecido Teorema do Pequeno Ganho.

min max J(u, 0) (2.47)

ueU 6e0

Mayne e Langson (2001) mostram uma forma alternativa para que a robustez
possa ser adicionada em algoritmos convencionais de MPC, por meio da introducdo de
modificagdes relativamente simples. Essa transformac¢do considera a solu¢do nominal do
sistema, o uso de um controlador estabilizante do modelo nominal e a solug¢do 6tima para o
problema convencional nominal.

O comportamento do MPC pode ser muito complicado devido ao fato de a agdo de
controle ser determinada como um resultado de um problema de otimizagdo em tempo real.
Enquanto a intuicdo de engenharia pode ser freqiientemente usada na andlise do
comportamento ou no projeto de sistemas de MPC, a teoria pode desenvolver valiosa ajuda,
ampliando o julgamento e a intui¢do humana no desenvolvimento e implementacdo de um
melhor sistema RMPC que possa explorar todo seu o potencial (NIKOLAOU, 2001).

A estabilidade ¢ uma propriedade fundamental dos sistemas dindmicos. Uma

importante implicacdo dessa declarag@o ¢ que controladores RMPC devem resultar em malhas
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fechadas que sejam estaveis. Como resultado, se um dtimo sistema RMPC ¢é projetado, apenas
candidatos que pertengam ao conjunto de controladores RMPC estabilizantes devem ser
considerados. Para assegurar a estabilidade robusta na presenga de incerteza do modelo dois
caminhos podem ser seguidos (NIKOLAOU, 2001). O primeiro € escolher os parametros do

MPC padrio (matrizes Q ¢ R), de forma a atender a Eq. 2.48.

0<T (k)-J

opt

(k+1) (2.48)

opt

Em outras palavras, a robustez ¢ feita pela tentativa por meio do melhor ajuste do MPC com
menor modificagdo em sua estrutura. A vantagem desta aproximacio ¢ que a forma do MPC
padrdo ¢ mantida. A desvantagem, por sua vez, é que a otimizacdo on-/ine pode tornar-se
irreal e conservadora, dependendo da magnitude da incerteza de modelo no processo.
Vuthandam et al. (1995) apud Mayne et al. (2000), apresentou um algoritmo no qual a
estabilidade ¢ garantida pelo atendimento de restricdo que implica na redugdo gradual dos
pesos da variagdo dos movimentos de controle (Au). Resultados similares podem ser
encontrados para MPC com objetivo em tempo real baseado na norma-1. Variagdes para
outras formulagdes de MPC também podem ser encontradas na literatura. Como exemplo, Lee
e Yu (1997) apresentaram resultados de formulagcdes de MPC empregando o problema de
otimizacgdo on-line na forma da Eq. 2.49. Para esse caso, 0 refere-se a pardmetros de modelo

do processo que sdo incertos ou a incerteza propriamente dita.

min max Ik, u,6] (2.49)
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A idéia dessa formulacdo ¢ que a otima entrada para o pior caso possivel do
processo seja computado a cada passo k. Outra forma ¢ modificar o problema MPC de
otimizacgdo on-line adicionando a restri¢do que possa ajudar a estabilizar a malha fechada do
sistema. Como exemplo de restricdo, pode-se citar a mesma Eq. 2.30. Dessa forma,
adicionando a restricgdo no problema de otimizacdo on-line, pode-se assegurar que o
controlador MPC automaticamente pertencerda a um conjunto de controladores estabilizante.
Cheng e Krogh (1996) apud Nikolaou (2001), desenvolveram a chamada “stability
constrained receding horizon control”. Badgwell (1997a; 1997b) desenvolveu a formulagao
de MPC na qual a restri¢@o utilizada no problema de otimizagdo on-/ine garante a estabilidade
robusta para a malha fechada do MPC para processos lineares estaveis e instaveis. Essa
formulacdo ¢ um problema global de otimizagdo convexa e tem solugdo viavel que, como
resultado, garante ter uma solug@o 6tima unica. Tal aproximagdo tem como vantagem o fato
de que o objetivo em tempo real pode ser formulado de forma a refletir o verdadeiro objetivo
de controle, considerando-se a estabilidade. Por outro lado, a desvantagem reside no fato de
que o problema de otimizagao pode tornar-se bastante complexo. Outra questao critica € o uso
de uma familia de modelos. O ideal seria a utilizacdo de uma familia de modelos bastante
numerosa cuja aproximacdo linear do processo em cada ponto capturasse as incertezas.
Entretanto, a complexidade para a solugdo do problema aumenta na medida em que aumenta o
numero de modelos descritivos.

Existem considera¢des para melhorar o desempenho de MPC, que podem se
citadas a seguir:

e Modificagdo na estrutura do MPC para o desempenho robusto;

e Ajuste do MPC para desempenho robusto;
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e Desenvolvimento de algoritmos eficientes na solucdo numérica do problema de
otimizagdo on-line do MPC, de modo a possibilitar formulagdes mais complexas e
realistas nos problemas de otimizac¢do on-/ine levando a uma melhoria no desempenho.

Como em um MPC nominal, consideragdes especiais devem ser levadas em conta

a fim de garantir estabilidade robusta. O Teorema 2.3 resume os principais fatos.

Teorema 2.3: Supondo que as seguintes consideragdes se mantenham para o sistema com

incerteza B€ O, controlador nominal K(x), um dominio de estado terminal Xt um custo de

estagio @(xx,ux) € um peso de estado terminal W(x), como apresentado pelas Eq. 2.50-2.56.

Entdo, considerando viabilidade de estado inicial, um controlador RMPC usando a seguinte

formulacdo min-méx, expresso pelas Eq. 2.57-2.59, ird garantir estabilidade assintotica.

X+ = f(Xg, Uk, Ok) (2.50)
0cXcX (2.51)
f(xx, K(xx), 0x) € X1, V xr € X, V 0€© (2.52)
¢ (0,00=0,0 (x,u)=0,V (x,u) =0 (2.53)
Y(0)=0,¥(x)>0,Vx#0 (2.54)
Y(f(x,K(x), 0)) - P(x) < ¢ ((x,K(x)), V xx € Xr, V 0O (2.55)
K(x)e U,Vxe Xr (2.56)
Entdo:

min max > X o W) T P (X ) (2.57)
Sujeito a:

uike U, V e ® (2.58)
Xk € X, V € O, X i € Xr, V 0 ® (2.59)

Prova: (MAYNE et al., 2000).
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A andlise de robustez pode ser definida em duas situagdes distintas:

e Analise de robustez de propriedade de MPC padrao projetados para o modelo nominal
sem levar em consideracdo a incerteza. Zheng (1999) desenvolve uma ferramenta para
aplicacdo em algoritmos MPC que, sem alterar suas caracteristicas atrativas, apresentam
estabilidade assintotica nos casos nominal e robusto, pelo uso de pesos variantes no tempo,
formulados como um problema convexo envolvendo LMI;

e Sintese de algoritmos MPC que sdo robustos por construgao.

Existe a necessidade de ferramentas para analise e, devido ao fato de os
algoritmos padrdoes de MPC tipicamente requererem um menor esforco computacional,
tornam-se desejaveis para implementagdo em tempo real. Como ferramenta de analise, pode-
se citar (BEMPORAD; MORARI, 1999): mapeamento de contracdo que deriva um conjunto
de condicdes suficientes para estabilidade nominal e robusta de MPC; indice de desempenho
baseado em norma 1, condi¢do de estado terminal como uma restri¢do de estabilidade e teste
de robustez como simples satisfacdo de desigualdades; teste de andlise de robustez off-/ine de
controle de horizonte finito com restri¢do que requer a solu¢do de um conjunto de LMI.

Duas estratégias sdo possiveis para o caso da sintese de controladores RMPC:

e Definir um modelo nominal considerando uma perturbagdo nominal igual a zero e
otimizar o desempenho nominal — técnica conhecida como robustez inerente;

e Resolver o problema min-max para otimizar o desempenho robusto. Esta opg¢do ¢
computacionalmente muito mais exigente que a primeira. Entretanto, sob certas
consideragdes para as restrigdes e incertezas, algoritmos muito eficientes podem ser
aplicados. Por outro lado, a a¢do de controle pode ser excessivamente conservadora. Na
presenca de incertezas, as restricdes das variaveis de estado podem ser impostas a todas as

plantas possiveis ou somente a planta nominal (SCOKAERT; RAWLINGS, 1997).



45

O requerimento minimo para a malha fechada ¢ a estabilidade robusta, ou seja, a
estabilidade na presenca de incertezas. Nos varios projetos de MPC a estabilidade robusta ¢
encontrada por dois caminhos:

e Indiretamente, pela especificacdo de objetivos de desempenho e descri¢do de incertezas de
tal forma que a computacdo do controle 6timo leve a estabilidade robusta;

e Diretamente, obrigando a um tipo de restricio de contragdo robusta que garanta que o
estado encolherd para todas as plantas pertencentes ao conjunto de incertezas.

A generalizagdo do indice de otimizagdo nominal para o caso robusto expresso na
formulacdo min-max da Eq. 2.49 parece ser o caminho natural. Contudo, para se assegurar a
estabilidade robusta é necessario que a incerteza seja considerada como variante no tempo
(Eq. 2.60). Esse fato adiciona um conservadorismo que torna a acdo de controle proibitiva

para aplica¢do (ZHENG, 1999).

minmax J(k,u,,0,) (2.60)

ucU 60

A restricdo de contracdo apresentada na Eq. 2.61 ¢ uma restricdo de estabilidade
que for¢a a contragdo do estado. Para se atingir a estabilidade robusta ¢ necessario que o

estado se contraia para todos os modelos pertencentes ao conjunto de incertezas (ZHENG,

1999).

. < 0L||Xk

%o Lo<l (2.61)

O conjunto terminal elipsoidal invariante tem sido proposto no contexto nominal
como relaxacdo da restricdo de igualdade terminal. Tal técnica pode ser estendida para a

formulacdo de MPC robusto pelo uso de técnicas como LMI (KOTHARE et al., 1996).
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A predicdo em malha aberta avalia a direcdo do sistema para o pior caso de
perturbacdo. Isso pode ser muito conservador uma vez que os efeitos da perturbacdo sdo
reduzidos na malha fechada. Logo, uma forma de se melhorar o comportamento do sistema ¢
realizar a predicdo considerando a malha fechada (LEE; YU, 1997). Para uma larga faixa de
incertezas de modelo, Kothare et al. (1996) projetaram, a cada instante de tempo, uma lei de
controle em realimentagdo que minimiza o “pior caso” de uma funcdo objetivo de horizonte
infinito, sujeita as restricdes de entrada e saida. O problema foi transformado em uma
minimiza¢do do limite superior na fun¢do objetivo do pior caso em uma otimizacdo convexa
envolvendo LMI resultando em um algoritmo MPC robustamente estavel. Por um lado, a
formulacdo usando predicdo em malha fechada reduz o conservadorismo. Por outro lado, a
exigéncia de incerteza variante no tempo pode ser conservadora para algumas aplicagdes. Essa
formulagdo serd descrita na se¢do 2.4.1.

Outra aproximacdo para a questdo da estabilidade robusta ¢ um problema
aumentado com restri¢do adicional no algoritmo MPC nominalmente estdvel de forma a
garantir a estabilidade robusta. Essa formulagdo possui duas vantagens sobre a idéia min-max.
Primeiramente, o desempenho pode ser melhorado quando o modelo nominal se torna tdo
proximo da planta atual, resultando num problema de otimizagdo que pode ser
significativamente menos complexo, € a outra vantagem € a potencial estabilizagdo de
sistemas instaveis em malha aberta.

O problema do desempenho robusto raramente ¢ considerado analiticamente, mas
¢ avaliado tipicamente por simulacdes numéricas. Se varios controladores forem investigados,
havera uma grande exigéncia computacional. Richards ¢ How (2004) oferecem uma
contribuicdo para a questdo pela formulagdo de um método analitico para predicdo de

desempenho de um sistema controlado por MPC usando a forma de MPC robusto, habilitando
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uma rapida investigacdo dos efeitos nos parametros do controlador sem o uso intensivo da
simulag¢do.

A estabilidade robusta garantida reduziria significativamente o ajuste e teste de
algoritmos de MPC. Muitos dos algoritmos industriais disponiveis atualmente sofrem das
limitagdes inerentes desde a origem dessa tecnologia com DMC e IDCOM. Esses problemas
incluem: escolha de modelos limitados, realimentacdo sub-Otima, perda de estabilidade
nominal e solugdo sub-6tima ou ineficiente da otimiza¢do dindmica (QIN; BADGWELL,

2003).

2.3.1 Formulacio Classica de MPC Robusto — O problema Min-Max

Considerando que em capitulos posteriores deste trabalho sera feito o uso de
formulacdo classica de MPC robusto, sua descri¢do sera feita nesta se¢do. O Algoritmo
adotado ¢ descrito em Lee e Cooley (2000) e, por simplicidade, sera apresentado e trabalhado
apenas usando a versdo para sistemas estaveis. Este algoritmo foi escolhido por ser
representativo do controle robusto na forma min-max.

O MPC min-méx ¢ definido de forma que o movimento de controle implementado
u,, no instante k de amostragem, ¢ dado pelo primeiro elemento ug de
B {ukk, Wkt - - UkiNm-1jk > que € a solugdo do problema de otimizagdo dado pelas Eq. 2.62-
2.66. O horizonte de controle neste caso ¢ igual ao horizonte de predi¢do. Essa formulagao ¢
definida como RMPC-MMTYV (Robust Model Predictive Control with Min-Max Optimization

and Time Variante Uncertainty).
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A
min  max {J(k):ZleLime+Z§i’;‘luTk+jRuk+j} (2.62)

UpsenUp N 0, "“’ek—Nm—l

Sujeito a:

i i i-j .
X, =Az, +Y ABO, =1 (2.63)
Ug+i € U, 1 =0,...,Nm-1 (264)
Uk+Nm+i — O, 1i=>0 (265)
O+i € ©,1=0,...,Ny-1 (2.66)

A defini¢do dos termos necessarios para a completa formulagdo do problema encontram-se a

seguir:
Zy, =Az, +B(0,)u, (2.67)

Definicdo: Diz-se que uma fungdo A: R"D>NR" ¢ affine se existe uma fungdo linear
L: R">R™ e um vetor b em R" tal que A(x) = L(x)+b V xe R".

B sdo fungdes affine de 0, e O é um vetor desconhecido que pertence ao subespago compacto
©. As entradas sdo restritas e pertencentes ao espaco compacto e convexo U, que incluem a
origem como ponto interior. Usando uma aproximag¢do similar como a utilizada no problema
IHMPC, descrito na secdo 2.1.1, € possivel escrever na forma apresentada nas Eq. 2.68-2.81.

Resultados dessa técnica podem ser vistos em Silva et al. (2006) e Silva et al. (2004).

A
min m.a{Jk(sk,ek)=Xk+fuxk+1 +EkTAEk} (2.68)

ZeE" @e0"

Sujeito a:
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X,, =Az, +B(0,)E, (2.69)
Em que:
Xk+] :[Xk+l XkJer]T (270)
Ek+l=[uk uk+Nm—l]T @.71)
T
®k+1 = [Bk 91<+Nm—1] @72)
_[5 S ]T 2
O =[01 - Odim(u) @.73)
A
- (2.74)
AN»
p=diag Q.Q Q 27)
——
N -1
6=Q+AT6A (2.76)
A= diag{R...R @77
——
Nm
N
U™ =u.u (2.78)
——
Nm
N
X = px (2.79)
——
NITA
B(9,) 0 0
_ AB(0 B(O,, :
Bog-| AMOO MO o
ANm_lB(ek) ANm_lB(BkH) B(9k+Nm)
1+8 0 0
2 : .
Bo)-B ° ¥ ° I 281
0 T L O
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Para se ter o algoritmo de controle robustamente estavel € necessario formular o
projeto do controlador usando a descri¢do de incerteza variante no tempo. Os maiores
problemas para essa abordagem residem nos seguintes fatos (LEE e COOLEY, 2000): (a) o
grande esfor¢o computacional; (b) a natureza ndo convexa do problema de otimizagao.

A fim de minimizar essas dificuldades, estes autores propuseram uma formulagdo convexa
usando a estrutura min-max com incerteza constante no tempo — RMPC-MM (Robust Model
Predictive Control with Min-Max Optimization and Time Invariante Uncertainty).
Basicamente, a diferenca deste algoritmo para a forma RMPC-MMTV ¢ que a Eq. 2.80 ¢
reescrita na forma da Eq. 2.82 — a incerteza, nesse caso, ¢ constante durante o horizonte de
predicdo. Entretanto, o controlador obtido ainda demanda um grande esfor¢co computacional e

a formulagdo de incerteza invariante no tempo nao ¢ robustamente estavel.

B(®,) 0 0
B ) ABZ(Ok) B{?k) : (2.82)
ANm—lB(ek) ANm—lB(ek) - B(9,)

Alamo et al. (2008) apresentam um algoritmo de RMPC em formula¢do min-max
baseado no problema de rede. A implementacdo computacional cresce de forma polinomial
como o horizonte de predicdo, de forma analoga ao que ocorre no processamento dos
problemas em LMI. O problema de otimizagdo min-méx ¢ transformado em um unico
problema QP. A estabilidade do sistema com esse controlador se mantém preservada. Alamo
et al. (2008) mostram também o desenvolvimento de RMPC associado a transformagdo do
problema min-méax em um problema de otimizag¢do quadratico e tratavel do ponto de vista
matematico-computacional. O controlador também mostra a manuten¢@o de caracteristicas de

estabilidade e de desempenho.
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2.4 Desigualdades Matriciais Lineares e o Controle Robusto

A 1d¢éia basica das inequagdes matriciais lineares (LMI — Linear Matrix Inequalities)
em controle ¢ interpretar um dado problema de controle como um problema de programagio
semidefinida (SDP), ou seja, um problema de otimizagcdo com objetivo linear e restri¢des
positivas semidefinidas envolvendo matrizes simétricas que sdo affine nas variaveis de
decisdo (para maiores detalhes ver Ghaoui e Niculescu (2000)). As técnicas de LMI surgiram
como uma ferramenta de analise em varias areas da engenharia de controle, identifica¢do de
sistemas e projeto estrutural (GAHINET et al., 1995).

O inicio da aplicacdo de LMI na analise de sistemas dindmicos aconteceu ha mais
de cem anos atrds, quando Lyapunov publicou seu trabalho que passou a ser conhecido, desde
entdo, como a Teoria de Lyapunov (BOYD et al., 1994). O referido autor mostrou que a
equagdo diferencial apresentada na Eq. 2.83 € estavel, isto &, todas as trajetdrias convergem
para zero se, € apenas se, existir uma matriz positiva definida P tal como a Eq. 2.84. As
exigéncias P > 0 e Eq. 2.85 sdo chamadas de desigualdades de Lyapunov em P, sendo esta
uma forma especial de uma LMI. Lyapunov mostrou que a LMI dada pela Eq. 2.84 pode ser
resolvida explicitamente, escolhendo-se qualquer matriz Q = QT > () ¢ se resolvendo o sistema
de equagdes lineares na forma da Eq. 2.84 para P, que é garantida ser positiva definida se o

sistema da Eq.2.85 for estavel.

%x(t) = Ax(t) (2.83)

ATPLPA <O (2.84)

A"P+PA=-Q (2.85)
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Em 1984 N. Karmarkar introduziu um novo algoritmo de programacao linear que
resolve programas lineares em tempo polinomial, como o método elipsoidal, porém de forma
muito mais eficiente na pratica. Em 1988 Nesterov e Nemirovskii desenvolveram o método
dos pontos interiores aplicado diretamente a problemas convexos envolvendo LMI.

Uma desigualdade de matriz linear tem a forma da Eq. 2.86:

A
L(x)=Lg + XM x{L; >0 (2.86)

X & a varidvel e Lj = L;' pertencente ao conjunto de niimeros reais de ordem apropriada,
i=0,...,M sdo dadas. A desigualdade significa que L(x) ¢ positiva definida, isto ¢, u'L(x)u > 0
para todo u pertence ao conjunto de nimeros reais de ordem apropriada diferente de zero.
Pode-se observar que a desigualdade ¢ equivalente a um conjunto M de desigualdades

polinomiais em x. As LMI também podem ter a forma ndo estrita, como apresentada na Eq.

2.87.
L(x) >0 (2.87)

As LMI estritas e ndo estritas sdo proximamente relacionadas, porém algumas
consideragdes sdo necessarias. A LMI da Eq. 2.87 ¢ uma restricdo convexa em X, isto ¢, o
conjunto {x | L(x) >0} é convexo. Essa forma representa uma larga variedade de restri¢des
convexas em x. Multiplas LMI, L'(x) > 0,..., L™(x) > 0, podem ser expressas como uma
Ginica e simples LMI na forma de diag(L"’(x) > 0,..., L™(x)) > 0. Quando as matrizes Li(x)
sdo diagonais, a LMI L(x) > 0 ¢ apenas um conjunto de inequagdes lineares. Inequagdes nao

lineares s@o convertidas na forma de LMI usando o complemento Schur, conforme sera
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descrito a seguir: a idéia basica ¢ mostrada nas Eq. 2.88-2.89, com: Q(x) = Q(x)',
R(x) = R(x)" e S(x), fun¢des lineares em x. A forma matricial equivalente ¢ mostrada na Eq.
2.90. Resolver um problema em LMI significa determinar se o problema ¢é viavel ou ndo, e,
sendo vidvel, calcular o ponto de viabilidade com um valor objetivo minimo global dentro de

uma exatiddo pré-especificada.

R(x) >0 .

Q) -SXR®'smT >0 (2.88)

Q(x)>0 -

R(x)-Sx)TQ(x)'s(x)>0 (2.89)
Q(x) S(x)

{S(X)T R(x)} >0 (2.90)

Os problemas padrdes apresentados a seguir sdo trataveis tanto do ponto de vista
tedrico, quanto pelo lado pratico. Eles podem ser resolvidos em tempo polinomial, o que
significa que eles possuem baixa complexidade computacional. Eles também podem ser
resolvidos na pratica de forma bastante eficiente e atingem o 6timo global com critérios de
parada ndo heuristicos. E possivel provar que o 6timo global pode ser obtido dentro de uma

precisdo pré-especificada.
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2.4.1 Formulacao Classica - LMI-RMPC

A técnica de controle MPC tem recebido muita atengdo devido as suas muitas
vantagens. MPC pode facilmente lidar com sistemas com restri¢do e variantes no tempo com
bom desempenho. Entretanto, uma das dificuldades da técnica € a incorporagdo de modelos de
incerteza da planta. De forma a resolver a questdo, Kothare ef al. (1996) apresentaram uma
nova abordagem de MPC robusto que permite incorporar explicitamente a descri¢do das
incertezas da planta na formulagcdo do problema na forma de LMI (LEE e PARK, 2008). O
objetivo de tal formulagdo € projetar, em cada ciclo, a lei de controle em realimentacdo de
estado que minimize o pior caso na fun¢do objetivo, considerando o sistema linear variante no
tempo na forma da Eq. 2.91. A Equagdo 2.92 mostra a fun¢do objetivo considerando-se o
horizonte infinito. O problema de otimizacdo é apresentado na Eq. 2.93. Definindo uma
funcio quadratica na forma V(x) = x' Px com P > 0, tal que V(x) é um limite superior em J(k),
como mostra a Eq. 2.94, o problema ¢ resolvido encontrando uma lei de controle linear de
realimentagdo de estado dada pela Eq. 2.95, tal que V(Xyx) ¢ minimizado. Supondo que ndo
exista restricdo de estado e de entrada, e que o modelo de incertezas seja definido pelo
conjunto convexo (co) definido pelos vértices [A;, Bi], mostrados na Eq. 2.96, qualquer planta
[A,B]eIl pode ser expressa como na forma da Eq. 2.97. Nessas condi¢des, o MPC robusto
pode ser transformado no problema LMI das Eq. 2.98-2.100. Alguns resultados da aplicagdo
dessa técnica podem ser encontrados em Silva ef al. (2004), Silva et al. (2005), Silva et al.

(2007) e Hu e Yuan (2008).
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X =A X +Bu,

Y=, 2.91)
[Ak Bk]e IT

I.Go= Z:o (Xk+i|kTQXk+uk +u,'Ru,, ) (2.92)
Jun g omay L0 (2.93)
o Y I < Vi, ) (2.94)

Com os termos definidos como a seguir:

U = KX (2.95)
I1=cofA,,B,1,[A,,B,]...[A,,B, ]} (2.96)
[A.B]=>" o[A.B,] como;20e Y " o =1 (2.97)

O problema de controle robusto formulado em LMI € expresso a seguir:

T (298)
Sujeito a:

1 ZkkT

. w20 (2.99)
| “Kik

B w WAT+TTBT WQ1/2 TTRl/z'

A W+B.T 0 0

IQI/ZWI (3 a 20,i=1..,.M (2.100)

i R1/2T 0 0 ’CI |

Uma vez que o problema LMI seja resolvido, a lei de entrada pode ser obtida pela
Eq. 2.101. Problemas que envolvam restri¢des de estado, restri¢gdes de entrada e outros tipos

de incerteza também podem ser formulados e resolvidos como problemas LMI, como mostrou
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Kothare et al. (1996). Vale ressaltar aqui que para cada ciclo de otimizacdo ¢ obtida uma
matriz estaciondria de ganho. A prova de estabilidade pode ser derivada dos resultados
apresentados por Bernussou et al. (1989) apud Kothare et al. (1996), para estabilizacdo
quadratica de incertezas politopicas de sistemas continuos e suas extensdes para 0 caso

discreto.

K=WT" (2.101)

A utilizacdo de algoritmos de controle com aplicagdo de LMI tem se popularizado bastante.
Kanev e Verhaegen (2006) mostram um controlador robustamente estavel baseado em MPC
de horizonte finito usando LMI para sistemas cuja incerteza ndo ¢ restrita a alguma classe de
representacdo de incerteza. Feng, Wang e Poh (2007) desenvolveram um controlador
utilizando LMI aplicado a sistemas com incerteza formuladas na forma de LFT (Linear
Fractional Transformation). Esse controlador parte das idéias apresentadas por Kothare em
1996, direcionando para sistemas com incerteza estruturada variante no tempo. Foram
introduzidos no algoritmo variaveis de folga e pardmetros dependentes de fungdes de
Lyaponov. Essa formulacdo ¢ capaz de estabilizar sistemas para uma regido de condig¢des
iniciais maiores e sob fortes restricdes nas entradas. Entretanto, a formula¢do, considerando as
variaveis de folga no problema de otimizagdo em tempo real, resulta em um aumento

consideravel da demanda computacional.
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2.5 RMPC com Incerteza na Forma de Perturbacio Aditiva

Lofberg (2003) apresentou outra abordagem de MPC robusto utilizando LMI e,
nesse caso, utilizando incerteza na forma de perturbagdo externa (RMPC-AD — Robust Model
Predictive Control with Additive Disturbances). Para esse caso, o algoritmo utiliza o sistema
na forma linear, discreto e invariante no tempo dado pela Eq. 2.102. Os vetores x, u, d e y sdo
o vetor de estados, o vetor de entradas, o vetor de perturbagdo externa ¢ o vetor de saidas,
respectivamente pertencentes ao conjunto de nimero reais de ordem apropriada. Além da
dindmica, o sistema possui restri¢cdes de estado e de entrada na forma das Eq. 2.103-2.104. A

incerteza, nesse caso, ¢ considerada na forma de uma perturbagdo externa limitada.

X,,, =Ax, +Bu, +B.d,

(2.102)
y, =Cx,
uelU, U={uw:Eju<f,},combe O (2.103)
xe X, X={x: Exx<f},com0Be © (2.104)

O indice de desempenho de horizonte infinito ¢ aproximado pelo indice de
desempenho finito da Eq. 2.105, considerando-se um horizonte de controle Ny,, ¢ conforme
efetuado anteriormente para os controladores da classe de horizonte infinito. O horizonte de
predicdo ¢ igual ao horizonte de controle. As matrizes Q= Q"' >0 ¢ R =R" > 0 sdo matrizes
de ponderagdo positivas definidas. A fim de se colocar o problema de otimizagdo na forma
adequada para programacdo quadratica, sdo definidos os vetores de saidas futuras, entradas

futuras e estados futuros nas Eq. 2.106-2.109. Os estados preditos e as saidas podem ser
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escritos convenientemente na forma da Eq. 2.110. As defini¢des necessarias se encontram nas

Eq. 2.111-2.114.

. N, -1 T T
minmax = Zi:o (yk+i\k QY i T Wi Ruk+i\k) (2.105)
T
Y = (y I\k YE+1\1< YLNm_uk) (2.106)
T
Ximi = (X;k XLl\k XLNm—l\k) (2.107)
T
U, = (ug\k “Luk uE+Nm—l\k) (2.108)
=(a}, a; _— 2.109
Dy =Wy dy o Ay (2.109)
i = Coni X
(2.110)
Imi = Almixk\k +B1miUlmi +B9]miDlmi
I
A
A= A (2.111)
AN.“]71
0 0 0 0]
0 0 0
B,.=| AB B 0 -0 (2.112)
A™7B .- AB B 0]
o -
B,
B, =| AB, B, 0 e 0 (2.113)
A™TB, AB, B, 0




Imi —

o @ AN

< (=]
A o <o
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(2.114)

As matrizes Qi ¢ Ry sdo mostradas nas Eq. 2.115-2.116 ¢ possuem ordem

apropriada no conjunto dos numeros reais. Como as restricdes sdo escritas na forma de

desigualdades lineares, elas podem ser reescritas na forma das Eq. 2.117-2.118.

R 0 0
R,=[0 " 0 (2.115)
0 0 R
Q 0 0
Q=0 0 (2.116)
0 0 Q
E, 0 0
E, =0 " ol|F =@ £ - ) 2.117)
0 E,
E. 0 0
E_ =0 . 0 anlm,:(fxT fr .. fxT)T (2.118)
0 0 E

Nesse ponto, o problema de otimizacdo pode ser re-escrito na forma da Eq. 2.119.

Esse problema € entdo escrito na forma de LMI dado pela Eq. 2.120.

TleiU

Imi Imi

. T
I};llu_’l Ylmi leinmi + U

Sujeito a:

(2.119)
E, USF,

E_US<F_
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min I’
r’Ulmi

Sujeito a:

Ylm1 Q1m1 Imi +U R U

Imi Imi

Ell : Fll
Imi U ) S Imi
E Ximi Blmi " Fx, - E Almlxk|k

Considerando a transformacdo da perturbacdo externa na forma de uma incerteza

<T (2.120)

em bloco diagonal A, apds manipulagdes algébricas, obtém-se a forma final dessa formulacao
em LMI dada pela Eq. 2.121. O termo I" € o escalar a ser minimizado, Uj,; € o vetor de a¢des
de controle, y ¢ a maxima incerteza ¢ T ¢ a matriz diagonal de T;, parametro relacionado com
as incertezas. Torna-se importante ressaltar que, para este caso, a restricdo de estado ¢

robustamente satisfeita se E (Ax,, +BU )+vy<F_for satisfeita. A Eq. 2.122 expressa a

LMI referente a restri¢do de estabilidade que, adicionada ao problema, garante a estabilidade

robusta. Resultados da aplicag@o dessa técnica podem ser vistos em Silva ef al. (2005).

ok T
Sujeito a:
I'- ,'S=1Ti ( Imi (A1m1 K[k +BlmiUlmi))T Ulmi 0
1m1 (Alml K[k +B1miUlmi) lei h 0 ClmiBe,mi >0 (2.121)
U, 0 R, 0
0 (CBy )’ 0 T
E U, _ <F,
E (A X e T B, U )ty<F
1-1 (Az,, +Bu,)" 0
(Az,, +Bu,,) P B, >0 (2.122)

0 B

d



61

2.6 Consideracoes Finais

A evolugdo dos sistemas de controle e de toda a teoria associada sempre esteve
vinculada a resolug@o de problemas praticos e relevantes para a humanidade. A utilizag¢do de
ferramentas matematicas levou o controle de sistemas a utilizar-se de toda uma teoria
previamente elaborada, inclusive contribuindo para o desenvolvimento de novos métodos e
linhas de pesquisa. Se, por um lado, os problemas chegaram entdo a uma solugao calculada,
por outro, perdeu-se, em algum ponto dessa evolucado, parte da sensibilidade de engenharia.

Com informagdes cada vez mais disponiveis e, maquinas e equipamentos cada vez
mais acessiveis, permitiu-se a propaga¢do das possibilidades de automagao.

Diversos ramos das ciéncias convergem para a multidisciplinaridade e a
transdisciplinaridade. Um exemplo é a utilizacdo cada vez maior de teorias ligadas aos
sistemas fisicos e biologicos juntamente com ferramentas matematicas e computacionais em
aplicagdes de controle de processos. A visao integral dos sistemas ¢ uma forma de recuperar a
sensibilidade sobre os processos. Essa mesma convergéncia ¢ responsavel pelas diversas
possibilidades de constru¢do de algoritmos de controle preditivos.

Algumas técnicas de controle ainda sdo penalizadas por exigirem mao-de-obra
especializada, e, dentre elas, encontra-se o controle robusto. No entanto, trata-se de uma linha
de pesquisas de grande profundidade que realmente impressiona aqueles que resolvem estuda-
la com afinco.

O estudo resultante deste capitulo ¢ muito maior do que se apresenta. Constroi-se
todo um universo de idéias que, muito além de descrever sistemas, trouxe entendimento para

questdes praticas e formagdo para resolucio de problemas industriais.
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O objetivo deste capitulo foi apresentar, de forma sucinta, conceitos essenciais ao
estudo de controladores preditivos robustos. Ao longo do capitulo foi possivel situar o
controle preditivo robusto no contexto dos sistemas de controle e dos controladores
preditivos. As defini¢des de incerteza e robustez sdo imprescindiveis para a andlise e projeto
de controladores robustos. Levando-se em consideragdo as informag¢des obtidas com a revisao

bibliogréafica deste capitulo, serdo propostos algoritmos de RMPC no Capitulo 3.



CAPITULO 3



3 DESENVOLVIMENTOS EM RMPC

3.1 Introducao

As idéias a serem desenvolvidas neste capitulo podem ser resumidas conforme as

consideragdes dispostas a seguir:

RMPC-MMR (Robust Model Predictive Control with Min-Max optimization, time

invariant uncertainty and constRained stability): MPC robusto baseado em otimizagdo

min-méax considerando incerteza na entrada (matriz B) invariante no tempo ndo ¢
robustamente estavel. A modifica¢do, nesse caso, sera a adi¢do da restricdo de robustez.
Esse algoritmo foi baseado nas formulagdes de MPC robusto baseado em otimiza¢do min-
max — Lee e Cooley (2000) — RMPC-MMTV e RMPC-MM e nas idéias para forcar a
robustez segundo Badgwell (1997a);

LMI-RMPCR(Robust Model Predictive Control with stability constRained type Lyaponov

and uncertainty as polytope in LMI form): MPC robusto utilizando LMI baseado na

formulacdo apresentada por Lofberg (2003), que usa incertezas na forma paramétrica. A
incerteza adotada foi a forma de multimodelos. Esse algoritmo foi baseado utilizando-se

MPC robusto baseado em LMI — Lofberg (2003) — RMPC-AD.
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3.1.1 Restricido de Robustez

Existem muitas estratégias para tornar um algoritmo MPC robusto. De forma a
pesquisar algoritmos de controle robustamente estavel, as idéias apresentadas por Bagdwell
(1997a) irdo forcar a robustez na forma de uma restri¢cdo. Forgar a robustez por uma restricdo
se assemelha a requerer que a fungdo custo seja menor ou igual a fun¢do custo de malha aberta
(isto é, o custo obtido implementando a restricdo de trajetorias Otimas previamente

computadas) para todos os valores de parametros. Esse requerimento pode ser expresso pela

¢ uma versdo deslocada do valor 6timo de =, | para o problema de otimizagdo

Eq. 3.1. E,

k
min-max. A vantagem de tal formulagédo reside no fato de que a restricdo de contracdo dada
pela Eq. 3.1 se baseia diretamente no indice de desempenho e, por conseqiiéncia, ¢ mais
intuitivo que a maior parte das restri¢des de contracdo. Os resultados de estabilidade robusta
para os controladores nos quais a restricdo for adicionada sdo confiados inteiramente as

restrigdes de contragdo.

1.(E,.8,)<] (E..0,),V0, c ® 3.1)

O MPC robustamente estavel ¢ definido de forma que o movimento de controle
u,, no instante k de amostragem, ¢ dado pelo primeiro elemento ug de
B {ugk, Uktijks--.» WkiNm-1k}> que € a solugdo do problema de otimizag¢do dado pelas Eq. 3.2-

3.3.
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Jy = m_inmgXZBO‘P(XkHa“kﬂsA“k+i) (3:2)
Sujeito a:

u., €UV 0O
eX,V0, 0O 3.3)

X ik

J.(E,,0,)<],(..0,),¥0, c O

Sera apresentado aqui apenas um esbogo da prova, que pode ser feita de forma semelhante as

provas apresentadas por Lee e Cooley (2000).

Prova:. Inicialmente ¢ definido o conceito de deslocamento da acdo de controle, dado pelo

operador de deslocamento (1) dado pela Eq. 3.4 (BAGDWELL ,1997). Note que a restrigio

de contracio introduzida ¢ vidvel e a inequacdo sempre se mantém,
Tk Cri) T Gri) =Tk Br) =¥ (Xy 41,85 11,05 41 ) - Dadas as consideragdes necessarias
para a fungdo custo, entdo Ji (24,0 )=0 ¢ uma seqiiéncia convergente e os estados e

entradas irdo se anular para k — oo, 0 que faz o projeto robustamente estavel.#

(3.4)

|

o

)
S = o o
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3.2 Formulacdo de MPC Robusto Min-Max com Restricio de Robustez
Adicionada - RMPC-MMR

Para o estudo de RMPC a escolha do problema de otimizagdo min-max com
incerteza nas entradas foi feita levando-se em considera¢do que em sistemas reais este tipo de
problema ¢ relativamente comum, devido a facilidade de simulag¢do e pela natureza das
mainipulacdes mecanicas dos sistemas.

O MPC min-méx ¢ definido de forma que o movimento de controle ug, no instante
k de amostragem, ¢ dado pelo primeiro elemento uy de E: {uy, Witij,..., WiiNm-1jk}> que € a
solucdo do problema de otimizagdo dado pelas Eq. 3.5-3.9 (SILVA et al., 2004; SILVA et al.,
2005). O horizonte de controle é igual ao horizonte de predi¢do para a formulagdo descrita.
Essa formulagdo ¢ denominada RMPC-MMR (Robust Model Predictive Control with min-

max optimization, time invariant uncertainty and constrained stability).

A
min max {J(k):Z:;)(EJAQXHi + Zi’;_luTkﬂRukﬂ} (3.5)

LR P 0, ,.4.,6k7Nm 1

Sujeito a:

% =AZ 4 ATBO, i L (3.6)
ui € U, 1=0,...,.N-1 (3.7)
e = 0,12 0 (3.8)
B € ©,i=0,....Nyy-1 (3.9)

Por simples manipulagdo algébrica, o problema de horizonte de controle infinito ¢

transformado no problema de horizonte de controle finito expresso pelas Eq. 3.10-3.28. E
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importante ressaltar que a incerteza neste tipo de algoritmo ¢ um valor a ser obtido pelo

programa de otimizagdo. Note que z é o vetor de estados reais € x é o vetor de estados

estimados.
A T T
minma{Jk(Ek,ek):Xk+l KX, +E, AEk} (3.10)
ZeE" @cO"
Sujeito a:
0 <16 (3.11)
1,(2,.0,)<],(5.0,).V0,c 0O (3.12)
u..cU,i=0,.,Ny-1 (3.13)
u . .. =0, quando i=0 (3.14)
X,., =Az, +B(0,)E, (3.15)
Com
o 1 0 -0
e 10 0 0 (3.16)
Sk EMELM= L 0 I :
0 0 -0
= [
X =Xy XN, -1 (3.17)
B :[“k uk+Nm—1]T (3.18)
T

0, = [Bk 9k+Nm—l] (3.19)

=[5 S gisniu) T 3.20
Ok =101 - Odim(u) (3.20)

A

A=| (3.21)
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B(9,) 0 0
_ AB(0 B(0 ' :
B(©,) = ( 2 ( 2 0 (3.22)
ANm_lB(ek) ANm_lB(Bk) B(ek)
1+8' 0o - 0
2 . .
Bo)=B ° T (3.23)
0 cee e 1 4 §4im@n)
n=diag Q.Q Q (3.24)
——
Ny -l
Q=Q+A"QA (3.25)
A =diag| R...R (3.26)
Nm
UM =u.u (3.27)
N
XM =x.x (3.28)
T

Teorema 3.1: Quando as agdes de controle do problema de otimizagdo min-max (3.10),
sujeito as restricdes (3.11-3.15) e as definigcdes (3.16-3.28), s@o aplicadas ao sistema de
controle na forma xy+; = Axy + Buy, o resultado sera em lago fechado robustamente estavel,
em que: zx 2 0, ux 2 0 quando k = oo para toda a condigdo inicial z, e para todos os

possiveis parametros da seqiiéncia {uk el, k2 0}.

Prova: A estabilidade robusta pode ser provada considerando o custo de uma planta real. O
valor da maxima incerteza ¢ determinado pelo problema de maximizagdo e encontra-se

obviamente limitado a uma faixa. Sendo assim, o problema de minimizagado encontrard a acio
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Vk+1 (E* ®) <V (El;l ’®) =

k+1? — T k+l

. . . Como
Vk ('='k > G))_ Zk+1QZ k+l uk+1Ruk+1

de controle para o pior caso, na formade:

Vi (Ei ,@)Z 0 ¢ uma seqiiéncia convergente e zx = 0, u > 0#

3.3 Formulacio de MPC Robusto Baseado em LMI — LMI-RMPCR

Considerando o sistema na forma linear, discreto e invariante no tempo, dado pela
Eq. 3.29, os vetores x, u e y sdo o vetor de estados, o vetor de entradas e o vetor de saidas,
respectivamente pertencentes ao conjunto de numero reais de ordem apropriada. Além da
dindmica, o sistema possui restri¢gdes de estado e de entrada na forma das Eq. 3.30-3.31. A
incerteza, nesse caso, ¢ considerada na forma politopica, como mostra a Eq. 3.32. O horizonte

de controle ¢ igual ao horizonte de predi¢do para a formulacdo descrita.

X, = Axk + Buk

v, =Cx, (3.29)
uelU, U={uw Eju<f,},comBe © (3.30)
xe X, X={x: Exx<f;},comBe ® (3.31)
[A Blell

M=cof[A, B,] - [A, B,] (5-32)

O indice de desempenho de horizonte de controle infinito da Eq. 3.33 ¢
aproximado pelo indice de desempenho finito da Eq. 3.34, considerando-se um horizonte de

controle Ny,. A dedug@o, neste caso, considera que os horizontes de controle e de predi¢do sdo
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iguais. As matrizes Q= Q" >0 ¢ R =R" > 0 sdo matrizes de ponderagdo positivas definidas.
A fim de se colocar o problema de otimizacdo na forma adequada para programacio
quadratica, s@o definidos os vetores de saidas futuras, entradas futuras e estados futuros na Eq.
3.35. Os estados preditos e as saidas podem ser escritos convenientemente na forma da Eq.

3.36-3.38. As defini¢des necessarias se encontram nas Eq. 3.39-3.41.

Ji = Z:O (yk+iTka+i T uk+iTRuk+i) (3.33)
N, -1

I = zizl (yk+iTka+i +uk+i+1TRuk+i+1) (3.34)

Yo = C i X (3.39)

Ximi = AniXy ¥ B Uy

Com os vetores e matrizes definidos conforme a seguir:

T T T T
Yo = (yk\k Yo - yk+Nm—l|k) (3.36)
T
Ximi = (Xz\k XI+]|k XI+Nm—l|k ) (3.37)
T
U, = (u;k uLuk uI+Nm—l|k ) (3.38)
I
A
A= A7 (3.39)
.
0 0 0 0]
0 0 0
B,.=| AB B 0 - 0 (3.40)

AM™?B .- AB B 0
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C 0 0
C.=|0 . 0 (3.41)
0 0 C

As matrizes Qimi, Rimi pertencem ao conjunto de nimeros reais de ordem
apropriada e sdo mostradas nas Eq. 3.42-3.43. Como as restri¢des sdo escritas na forma de

desigualdades lineares, elas podem ser reescritas na forma das Eq. 3.44-3.45.

0

R,=[0 " 0 (3.42)
0 0
Q 0 0

Qi={0 . 0 (3.43)
0 0 Q
E, 0 0

E, =0 0 \F, =@ 7 - ) (3.44)

0 E,

E. 0 0

Exlmi: 0 0 ’Fxlmi:(f;r fxT ff)T (345)
0 0 E

Nesse ponto, o problema de otimizagdo pode ser re-escrito na forma da Eq. 3.46.

Esse problema ¢ apresentado na forma de LMI dado pela Eq. 3.47.

. T T
ml}n Ylmi leinmi + Ulmi leiUlmi
Sujeito a:

E, U <F

i Imi u,

(3.46)

E U <F

i Imi X Imi
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min X
XoUmi

Sujeito a:

YlmiTleinm1 +U R miUmi =X (3.47)

Imi

E, ] F,
ulmi U S mi
E lelB Fxl - E Almlxk|k

As Equacgdes 3.48-3.50 expressam a LMI para o problema com restri¢cdo resultante

que garantem a estabilidade robusta.

min ¥ (3.48)
Sujeito a:
X (Clml (Al lml klk + Bl lm1U1m1 ))T UlmiT
(Clml (Al Imi k|k + B1 lmlUlml)) lei 0 2 0 (349)
Ulmi 0 lei_1
Eu Fu ;
Imi Uhni S Imi
ExlmlB i, Imi Fx,mi _ExlmiAi,lmiXk\k
T
: Az Bl s g (3.50)
(Az z, +B, uk‘k) P

Torna-se importante ressaltar que, para este caso, a restricdo de estado ¢ robustamente

satisfeita se E (4x,, +BU)<F  for satisfeito. A Eq. 3.50 expressa a LMI referente a

restricdo de estabilidade que, adicionada ao problema, garante a estabilidade robusta.
Resultados da aplicag@o dessa técnica podem ser vistos em Silva et al. (2007). Outro aspecto a
ser ressaltado é que a incerteza estd contida na forma de um politopo. Quando a funcdo

objetivo ¢ convexa e o modelo de incertezas gera um conjunto fechado de predigdes, o
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atendimento dos requisitos dos vértices do politopo assegura que todos os modelos internos da

regido sejam atendidos, conforme indica o Teorema 3.2 (LOFBERG, 2003).

Teorema 3.2: Seja C um conjunto fechado e seja f: C > R uma fungdo complexa.

Entdo, se f atinge o maximo sobre C, ele chega a0 maximo em algum ponto extremo de C

(Lotberg, 2003).

Teorema 3.3: Quando as agdes de controle do problema de otimizagao (3.48), sujeito as
restrigdes (3.49-3.450) e as defini¢des (3.36-3.45) sdo aplicadas ao sistema de controle na

forma xi+1 = Axg + Buy_ resultara em laco fechado robustamente estavel.

Prova: por indugdo, considerando-se que o problema ¢ viavel para xy_j_j. Como o
problema foi viavel para xj_jx_j, conhece-se Xy € X. A viabilidade da solugdo no

instante k ¢ V.= 0. x =(A+BK)x

il = Para a consideracdo de que K e P estdo contidos
jlk

ktjlk *
em {x X' Px < I}P > (), garantindo a viabilidade das restri¢des de estado e de controle. A nova

restricdo X, € {x X Px < I}P >0, se mantém para uy = Kxypor construcdo.

Conseqlientemente, o problema ¢ viavel no instante k. #
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3.4 Consideracdes Finais

Foram escolhidas formas de incerteza representativas, de facil implementag¢do para
aplicagdes de controle em tempo real, que buscam reduzir o esforco computacional e que
incorporem novas técnicas matematicas e computacionais. Basicamente, o objetivo deste
capitulo foi apresentar algoritmos desenvolvidos e que sdo robustamente estaveis. Um deles
foi obtido pela formulacdo min-max, em que estabilidade robusta foi adicionada através da
restri¢do de robustez. O outro foi obtido utilizando incertezas na forma de LMI aplicado a
sistemas com incerteza politdpica. Espera-se que a implementacdo desses controladores possa
ajudar a reduzir a distancia entre a teoria e a pratica, contribuindo ainda para a divulgagéo e
aplicagdo de controladores RMPC. No Capitulo 4 serdo apresentados os resultados de
simulagdo para estas técnicas e no Capitulos 7 os resultados para comparativos em termos de
simulagdo com controladores classicos implementados experimentalmente na unidade de

controle de nivel e pH.



CAPITULO 4



4 SIMULACAO

4.1 Introducao

De forma a demonstrar a aplicabilidade dos algoritmos de controle propostos no
Capitulo 3 serdo avaliados, neste capitulo, as respostas e o comportamento dos mesmos
aplicados a processos comuns na industria que, por suas caracteristicas, exigem de alguma
forma a robustez, o desempenho ou a estabilidade do controlador. Serdo estudados processos
que possuem desvio planta/modelo, discrepancia entre tempo morto da planta e do modelo,
fase minima/fase ndo-minima, sistema mal condicionado, modelo linear/planta ndo linear,
discrepancias devido a discretizacdo do sistema e modelo estavel/planta instavel. Essas
respostas serdo comparadas aos algoritmos classicos da literatura apresentados no Capitulo 2:
[HMPC (MUSKE; RAWLINGS, 1993), RMPC-MMTV (LEE; COOLEY, 2000) e LMI-
RMPC (KOTHARE et al., 1996). Durante a pesquisa foram simulados diversos ajustes e sdo
mostrados a seguir apenas os resultados comparativos e representativos dos estudos, sem que
isto implique em indicar a melhor condi¢@o. Os ajustes dos controladores, como pode se ver
nas secdes a seguir, foram bastante similares, sendo idénticos, de forma a tornar a comparagao

mais visivel.
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4.2 CSTR Isotérmico

Nesse topico sera avaliado o comportamento dos controladores frente a um
sistema SISO (Single Input Single Output), ndo linear, com desvio planta/modelo inerentes ao
processo de discretizag@o e presenca de fase ndo minima em determinadas regides. Considere
um reator continuo de tanque agitado (CSTR) usando a taxa de diluicdo como varidvel
manipulada. O volume do reator ¢ constante. A dindmica e o controle desse reator sdo
bastante estudados (HENSON; SEBORG, 1997). O modelo do reator ¢ dado pelo sistema
apresentado na Eq. 4.1-4.2, que representa as reagdes da Eq. 4.3-4.5. Esse sistema € conhecido

com reagdo de Van der Vusse.

x, =—k X, —k,X] +(x; —X,)u 4.1)

x, =k x, —k,x, —x,u 4.2)
k]

A—B 4.3)
k2

B—C (4.4)

k3
2A—D 4.5)

As variaveis de estado Xx; e X, representam as concentracdes das espécies A e B,
respectivamente, dadas em mol/L, Xr expressa a concentragdo de A na alimentacdo ¢ u
representa a taxa de diluicdo (da alimentacdo dado em h™'). Os pardmetros {ki, ko, ks, X¢}
possuem os seguintes valores nominais, respectivamente: {50 h™, 100 h™" , 10 L/(molLh), 10

mol/L}. O objetivo de controle primério € manter a saida y = x, no valor de setpoint desejado.
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Foi resolvido o estado estaciondrio do sistema, apresentado na Figura 4.1. E importante
ressaltar que este sistema possui multiplicidade de estado estacionario na acdo de controle nos
valores de u =25 h' e u = 2333 h'l, € que para uma maxima conversdo de Xx,, onde u ¢
aproximadamente igual a 82 h”', a derivada do sinal de controle é nula representando um
ponto de dificil aplicacdo de estratégias de controle. O programa foi feito de forma a admitir
simulagdes de vetores de valores desejados para as saidas e perturbagdes simultdneas ou ndo.
Os casos simulados foram os mesmos para todos os algoritmos a fim de tornar as respostas

comparativas na mesma base.

8 :
6
5
° :
E*
x
2
0 2 2 2 2 i 2
0 50 100 150 200 250 300 350

u(h™

Figura 4.1 - Comportamento do sistema em estado estacionario.

O sistema nao linear foi linearizado segundo a expansdo em série de Taylor em
torno do estado estacionario de u = 25 h™', resultando nas matrizes A e B apresentadas nas Eq.
4.6-4.7. O sistema também foi discretizado com tempo de amostragem de Td = 0,0012 h,
obtido conforme regra apresentada por Seborg et al. (2004) e expressa pela Eq. 4.8, onde Td é
o tempo de amostragem e Ts é o tempo de assentamento do processo. Com este sistema foram
calculados os controladores MPC e RMPC nos diversos valores de referéncia. O sinal de

controle calculado pelo modelo linearizado discreto foi aplicado na planta ndo linear e
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continua sendo retido este valor durante a amostragem. Os estados neste caso foram

considerados como medidos, ndo sendo projetados observadores de estado.

u-k, —2kx, 0
= (4.6)
k, -u-k,

X, —X

B{ F } @47)
_x,

IS cpaIs (4.8)

15 6

As restrigdes consideradas para este topico sdo as seguintes: limite maximo de u igual a
325 h''; limite minimo de u igual a zero; limite para variagio de u igual a 10 h'; limite de
saida igual a 10 mol/L, e limite minimo da saida igual a zero. Os parametros de ajuste para
todos os controladores com restri¢ao sao horizonte de controle de 5 passos, e todas as matrizes
de peso iguais a matriz identidade de ordem adequada, conforme indica a Tabela 4.1. A
incerteza nesse caso ¢ limitada a 10% da entrada e o horizonte de predicdo € igual ao
horizonte de controle. A Figura 4.2 mostra as respostas para o sistema linear com desvio
planta/modelo submetido ao controlador IHMPC com restri¢do aplicada ao sistema néo linear
com incerteza aleatéria (MUSKE e RAWLINGS, 1993a). O mesmo vetor de referéncia sera
aplicado a todos os controladores a seguir. Por questdo de simplicidade, serd mostrado o
comportamento da varidvel x; apenas no primeiro controlador mostrado a seguir. Para os
demais, sera mostrada apenas a saida (x,) e a variavel manipulada (u), varidveis estas que
realmente possuem relevancia para discussdo deste topico.

TABELA 4.1: AJUSTES PARA CONTROLADORES.

Controlador Q R S Incerteza
IHMPC 1 1 | Nio se aplica
RMPC-MMTV |1 | | 0,11
RMPC-MMR | I I 0,11
LMI-RMPCR I I I 0,11
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Figura 4.2 - Resposta do sistema submetido ao controle IHMPC com restri¢do e processo niao
linear com incerteza aleatoria.
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A Figura 4.3 mostra as respostas para o sistema com controlador RMPC-MMTV
(LEE e COOLEY, 2000) calculado sobre a maximizacdo de uma incerteza de +£10% na

entrada com restricdo aplicada ao sistema ndo linear com incerteza aleatoria.
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200 . .
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0 0.1 0.2 0.3 04 0.5
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Figura 4.3 - Resposta do sistema submetido ao controle RMPC-MMTV com restricdo
aplicada ao sistema ndo linear com incerteza aleatdria.

A Figura 4.4 mostra as respostas para o sistema com controlador RMPC-MMR
calculado sobre a maximizacdo de uma incerteza de £10% na entrada com restri¢cdo aplicada

a0 sistema ndo linear com incerteza aleatdria.
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Figura 4.4 - Resposta do sistema submetido ao controle RMPC-MMR.

A Figura 4.5 mostra o comportamento do sistema para o controlador LMI-
RMPCR. Neste caso, para a situacdo de desvio planta/modelo dada por diferengas entre
modelo/planta e sistema continuo/discreto, o sistema responde adequadamente.

As Figuras 4.2-4.5 apresentam dindmica razoavel. Pode-se perceber que o sistema
ndo apresenta simetria quando da alteracdo do valor de referéncia, caracteristica esperada
considerando-se que neste caso o sistema onde o controlador foi aplicado € ndo linear e o

modelo foi linearizado no ponto inicial sem atualiza¢ao.
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Figura 4.5 - Resposta do sistema submetido ao controle LMI-RMPCR.

A acdo de controle apresentada atende aos requisitos de desempenho do sistema.
Nio é notada a presenca de offset. Espera-se que o caminho do sistema de u= 233,3 h™' para
u =25h" possa ser melhorado pela utilizagio de modelo linear local em u=233,3 h™.

A Figura 4.6 mostra as respostas do sistema de forma comparativa, submetido aos

seguintes controladores: IHMPC, RMPC-MMTV, RMPC-MMR e LMI-RMPCR.
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Figura 4.6 - Respostas dos diversos controladores aplicados ao processo da se¢édo 4.2.

As Figuras 4.7-4.8 mostram o controlador projetado usando Ricker (1990),
algoritmo implementado no Matlab®, com o modelo linearizado aplicado a planta ndo linear.
As respostas apresentam grande oscilag@o, indicando a perda de desempenho. Para o caso de
desvio planta/modelo, o sistema mostra-se instavel.

As respostas do MPC classsico (IHMPC), do RMPC classico (RMPC-MMTYV,
LEE e COOLEY, 2000) e dos RMPCs: RMPC-MMR e LMI-RMPCR, mostraram-se
similares. Pode-se notar diferentes comportamentos dindmicos para a elevacdo de u de 25 h”
para 233 h”', comparando-se com o retorno de 233 h' para 25 h™', caracteristico da natureza
ndo liner do problema de controle. Durante esse estudo ndo houve a preocupagdo de se buscar
o melhor controlador, e sim de obter um controlador que atendesse de maneira satisfatoria as

exigéncias do processo em estabilidade e desempenho.
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Figura 4.7 - Sistema submetido ao controle MPC (Matlab®): problema regulador.
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Figura 4.8 - Sistema submetido ao controle MPC (Matlab®): problema servo.
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O controlador MPC possui caracteristicas que o tornam mais adequado para
determinados sistemas, como por exemplo, para a multiplicidade de estado estacionario. A
adicdo de restricdes ¢ de facil desenvolvimento e implementagdo, refor¢ando a adequacdo
dessa técnica. Os controladores propostos no Capitulo 3 apresentaram respostas similares as

respostas dos controladores classicos como IHMPC e RMPC-MMTV.

4.3 Modelo Estavel/Planta Instavel em Malha Aberta

Este topico visa avaliar o comportamento do sistema considerando a incerteza no
modelo para o caso extremo de planta estdvel modelo de controle instavel e/ou vice-versa
(WANG e RAWLING, 2004 a e b). Para este caso, apenas as formula¢des LMI sdo aplicaveis,
uma vez que a formulagio apresentada para as demais € valida apenas para sistemas estaveis.
Os modelos utilizados sdo expressos pela Eq. 4.9-4.10. O tempo de amostragem neste caso ¢
de 1 s, o horizonte de controle (Ny,) € igual a 5 com N, € igual a Ny, e as matrizes de pesos sdo

matrizes de dimensdes adequadas, conforme indica a Tabela 4.2.

1
= 4.9

'z-0,5 (45)
G, = ! (4.10)

*z-16 '

TABELA 4.2: AJUSTES PARA CONTROLADORES.

Controlador Q R S Incerteza
LMI-MPC | 0,0011 I Nao se aplica
LMI-RMPCR I 0,0011 I 0,11
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O objetivo de controle neste sistema SISO € que a saida passe de 0 para -1. Para
aplicacdo com sucesso da técnica LMI RMPCR, faz-se necessario o uso do sistema na forma
de Au, como indica Muske (1995). As restrigdes foram feitas de forma a ndo influenciar no
comportamento do controlador. Para este dois casos, a planta foi adotada como o modelo G1
(estavel) e o controlador foi calculado considerando-se o modelo G2 (instavel). Os resultados
pelo algoritmo do toolbox do MPC/Matlab® (RICKER,1990) apresentam-se instaveis para
qualquer condi¢do de incerteza ou de desvio planta/modelo. Na Figura 4.9 ¢ mostrado o
comportamento do sistema utilizando o controlador LMI RMPC. Pode-se perceber que a
resposta atende a condicdo requerida sem offser ¢ com dindmica bastante rapida e com

oscilagdes tanto na saida quanto na entrada.
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]
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0.5

0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo(s) (b)

Figura 4.9 - Comportamento do sistema para modelo instavel e planta estavel: LMI_RMPC.
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A Figura 4.10 mostra o comportamento do sistema com controlador LMI-RMPCR
que apresenta as seguintes caracteristicas: saida de acordo como o valor de referéncia sem

offset, variacdo da entrada oscilante e decrescente, e dinamica da saida razoavel.

0 '. r
: S y
_02 e e ||.. ......... ySP
\ : :
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\ : :
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_1 2 2 2 2 8 s
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Tempo(s) (a)
0.2
0.2 H H H H H H
0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo(s) (b)
(b)

Figura 4.10 - Comportamento do sistema para modelo instavel e planta estavel LMI-RMPCR.

O Controlador LMI-RMPCR se mostrou adequado no controle deste processo que
explora uma condi¢@o limite de estabilidade e de forma menos oscilante que o LMI-RMPC
classico. WANG e RAWLING (2004 b) mostraram que nem todos os controladores
conseguem controlar processos nesta forma. A Figura 4.11 mostra de forma comparativa os

comportamentos dos controles LMI-RMPC e LMI-RMPCR.
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Figura 4.11 - Comparacao dos controladores LMI-RMPC x LMI-RMPCR.

4.4 Coluna de Destilacao

Nesse topico sera considerado o efeito da incerteza e do controle robusto em um

sistema MIMO mal condicionado. O exemplo escolhido foi o da coluna de destilagdo,

bastante estudada por Skogestad e co-autores (WANG; RAWLINGS, 2004a; 2004b). Os

modelos sdo apresentados nas Eq. 4.11-4.12. Pela variagdo do elemento (1,1) da matriz B de

0,1591 para 0,2393, o nimero de condicionamento decresce de 132 para 9,33.

_[0,8187
Xk+1 = 0
y=x
[0,8187
Xk+l = 0

10,2393
10,1958

10,1591
10,1958

-0,1563 u
~0,1985 'K (4.11)
—-0,1563 u
~0,1985 |7k (4.12)
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A Figura 4.12 mostra o comportamento em malha aberta da saida y(1).

1.5

T — —
:>: . H
----- b(1)=0,2393 | |
—— b(1)=01591
0 5 10 15 20 25 30

Tembols)

Figura 4.12 - Malha aberta: sistema coluna de destilagdo mal condicionado

O problema servo foi executado para o vetor de setpoint: [1 0,1]. As matrizes de
pesos adotadas foram iguais as matrizes de ordem apropriada conforme indicado na Tabela
4.4. O horizonte de controle adotado foi o de 5 passos, a maxima variacdo das entradas foi
considerando o valor 10, e o horizonte de controle € o horizonte de predi¢do sdo iguais. Os
casos a serem analisados s3o: caso 1— controlador calculado em G1 e aplicado em G2, e caso

2— controlador calculado em G2 e aplicado em G1. O tempo de amostragem € de 1 s.

TABELA 4.3: AJUSTES PARA CONTROLADORES.

Controlador Q R S Incerteza
RMPC-MMR I I | 0,11
LMI-RMPCR I 0,011 I 0,11

As Figuras 4.13-4.14 mostram o comportamento nos casos 1 e 2, respectivamente,
para o controlador RMPC-MMR.
As Figuras 4.15-4.16 mostram o comportamento nos casos 1 e 2, respectivamente,

para o controlador LMI-RMPCR.
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Figura 4.13 - Comportamento do sistema com RMPC-MMR: caso 1.
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Figura 4.14 - Comportamento do sistema com RMPC-MMR: caso 2.
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Figura 4.16 - Comportamento do sistema com LMI-RMPCR: caso 2.
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As respostas mostradas nas Figuras 4.13-4.16 mostram-se plenamente
satisfatorias. O controlador LMI-RMPC s6 funcionou na forma do sistema em Au. As saidas
ndo exibiram offset. Considerando-se o algoritmo apresentado no Apéndice A, o mesmo
apresenta respostas instaveis para qualquer condi¢do de desvio/planta modelo neste caso. As
Figuras 4.17-4.18 apresentam as respostas comparativas para os controladores RMPC-MMR e

LMI-RMPCR para os casos 1 e 2, respectivamente.

1.5

----- y(1)-RMPC-MMR
°  y(2)-RMPC-MMR
+  y(1)-LMI-RMPCR
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Figura 4.17 - Comparacdo RMPC-MMR x LMI-RMPCR caso 1.
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Figura 4.18 - Comparagdo RMPC-MMR x LMI-RMPCR caso 2.
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4.5 Coluna de Flotacao

Os processos de concentracdo de minerais sdo baseados nas diferengas das
propriedades dos minerais constituintes. O processo de flotacdo utiliza como principal
propriedade diferenciadora as caracteristicas fisico-quimicas da superficie das particulas dos
diferentes minerais (SILVA et al., 2004). Através da adi¢do de agentes especificos, aumenta-
se ou diminui-se o grau de hidrofibicidade de uma particula mineral. Fazendo-se passar um
fluxo de bolhas de ar em condig¢des hidrodinamicas de baixa turbuléncia, através da polpa do
minério, as particulas hidrofobicas sdo coletadas ao longo da se¢do de concentracdo e levadas
a se¢do de limpeza. As hidrofilicas ndo coletadas permanecem em meio aquoso. Os agregados
bolhas-particulas transportados para a regido superior da célula de flotagdo encontram o fluxo
de 4gua de lavagem em contracorrente, cuja finalidade € retornar para a se¢do de concentragio
as particulas hidrofilicas arrastadas hidraulicamente, como apresentaram DEL VILLAR,
GREGOIRE e POMERLEAU (1999). A Figura 4.19 mostra um esquema basico da coluna de

flotacao.

Agua de 'R
Lavagem L Fspuraa
]
Secdo de P Flotado
Limpeza ; -
1ot *
-+<*|Alimentagdo
Secdo de da Polpa
Concentragdo

Nio-Flotado

Figura 4.19 - Esquema de uma coluna de flotacdo (BERGH e YIANATOS, 2003).
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Controle Estabilizante: Quando o objetivo da estratégia de controle se restringe a estabilizar a

coluna de flotacdo dentro de seus limites operacionais, pode-se atribuir ao sistema de controle
somente a tarefa de controlar a altura da camada de espuma (SILVA ef al., 2004) A principal
vantagem desta estratégia ¢ a simplicidade do esquema de controle. Contudo, para se alcancar
resultados metalurgicos razoaveis, ¢ conveniente utilizar a estratégia de controle chamada
controle otimizante.

Controle Otimizante: Esta estratégia se baseia em modelos matematicos ou em regras

heuristicas que relacionam objetivos secundarios do esquema de controle (altura da camada de
espuma, holdup de ar e bias) com objetivos primadrios (teor e recuperagdo) (CARVALHO,
DURAO e FERNANDES, 1999; PERSECHINI, JOTA ¢ PERES, 2004). Contudo, a grande
interacdo entre as variaveis de processo € a presenca de ndo linearidades agudas na relagdo
entre elas, sdo alguns dos principais fatores responsaveis pela dificuldade no planejamento de
uma estratégia de controle otimizante.

A aplicacdo do movimento de controle foi feita utilizando a forma continua, e o
calculo do controlador foi feito utilizando-se da forma discreta. Um pequeno erro que possa
ocorrer na discretizag@o, juntamente com uma pequena incerteza adicionada ao sistema em
que foi aplicado o controle, constituem uma forma de se avaliar o comportamento do sistema
sob o desvio planta/modelo. O aspecto variante no tempo da matriz de entrada utilizada no
modelo para calculo do controlador, B(0), tenta capturar os efeitos da incerteza multiplicativa
composta por d;, &, e 03, quando for o caso, uma vez que os sistemas avaliados possuem
ordens diferentes. A resposta do sistema com o controle RMPC-MMR foi satisfatoria. O
horizonte de controle (N,) foi fixado em 5, as matrizes Q ¢ R sdo matrizes identidade de
ordem adequada e a perturbacdo foi da ordem de 10% para cada estado.

Para o caso de aplicag@o de controle robusto foi utilizado o modelo, cuja descri¢do

¢ mostrada a seguir:
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e Modelo apresentado por Persechini, Jota e Peres (2000) de uma coluna de flotagdo piloto.
Neste caso, as variaveis de saida sdo: altura da camada de espuma (y(1)), holdup de ar na
secdo de limpeza (y(2)), e vazdo de bias (y(3)). As varidveis manipuladas sdo: vazao de
agua de lavagem (u(1)), vazao de ar (u(2)) e vazdo de flotado (u(3)). A vazao de flotado ¢
constituida pela relacdo entre vazdo de alimentacdo e a vazdo de ndo flotado. A estrutura
do sistema ¢ apresentada na Eq. 4.13. As fungdes de transferéncia no dominio de Laplace
sdo apresentadas nas Equacdes 4.14-4.22. As constantes y e B valem, respectivamente,

-4,8.10* ¢ -3,84.10°. O tempo de amostragem ¢ de 10 s.

yO] [G, G, G, u@®
y2)|=|G, G, G, |u® (4.13)
ME) Gy, Gy, Gy Ju@)

—(1,029.107s +2,3.107)

= - ¥ (4.14)
1 (s 44,0210 (s +1,92.107%)
-1,59.10*s +4,33.10”
2= ) 3 (4.15)
(s+4,02.10 ") (s +7,981.107)
(1,029.107s+2,3.107)
137 " - (4.16)
(s+4,02.10™*)(s +1,92.107%)
7,6.107
n = 2 (4.17)
(s+1,92.107%)
7,78.107
2= 3 (4.18)
(s+7,981.107)
-7,6.107
3= ) (4.19)
(s+1,92.107)
G, =s(YG,, +BG,,) (4.20)
G, =s(YG,, +BG,,) (4.21)

G, =1+s(YG,, +BG,,) (4.22)
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A Figura 4.20 mostra o comportamento das saidas no dominio do tempo do

sistema para uma perturbagdo inicial de 10 % nos estados em problema regulador. A Figura

4.21 mostra a maxima incerteza calculada, as a¢cdes de controle minimas calculadas, o tempo

de calculo do controlador € o comportamento da fungdo de otimizagdo. As respostas mostram-

se satisfatorias.
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Figura 4.20 - Comportamento do sistema de flotacdo com o controle RMPC-MMR.
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Figura 4.21 - Comportamento do sistema
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4.6 Implementacio Computacional

Os algoritmos de controle MPC, IHMPC, RMPC-MMTV ¢ RMPC-MMR tiveram
as suas formula¢des manipuladas de maneira a se obter a forma de otimizag¢do quadratica
possibilitando o uso de pacotes computacionais disponiveis. O método usado para resolver o
problema de programacdo quadratica ¢ uma estratégia de conjunto ativo como método de
projecdo (COLEMAN; ZHANG, 2000). Para isso, foi utilizado o algoritmo guasi-Newton,
composto de duas fases que constituem a definicdo da dire¢do de busca (usando o método
BFGS - Broyden, Fletcher, Goldfarb, and Shanno) e a pesquisa em linha. Os algoritmos de
controle robusto usando LMI foram resolvidos com a utilizacdo do método dos pontos
interiores de Nesterov e Nemirovski (GAHINET et al., 1995).

Os programas foram implementados em computador pessoal com as seguintes
configuragdes: 256 MB de memoria RAM e processador AMD Atlhon 1.1 GHz (méquina 1) e
processador Core 2 Duo 2.2 GHz com 1 GB de memoéria RAM (maquina 2). As
implementagdes de maior dificuldade, como esperado, foram as que consideram
explicitamente a incerteza. Contudo, todos os resultados apresentados tiveram suas agdes de

controle calculadas dentro do tempo de amostragem.
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4.7 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram aplicados os algoritmos de controle: IHMPC, RMPC-
MMTV, RMPC-MMR, LMI-RMPC ¢ LMI-RMPCR. Os diversos sistemas avaliados foram:
CSTR (sistema de Van der Vusse), sistemas lineares discretos, aquecedor, coluna de
destilacdo com modelo mal condicionado e sistema de flotacdo. Esses modelos exploram as
diversas dificuldades para os sistemas de controle reais, como por exemplo: aplicagdo de
modelo linearizado em processo ndo linear, discrepancias entre tempo morto, fases, ganhos,
constantes de tempo, tempo de discretizagdo e, ainda, dificuldades associadas a sistemas
MIMO, como o mal condicionamento, por exemplo.

O objetivo desse capitulo foi avaliar os controladores RMPC-MMR e LMI-RMPCR,
desenvolvidos no Capitulo 3, em diversas condigdes que, de alguma forma, exigiram alguma
caracteristica de robustez, de estabilidade ou de desempenho. Foram feitas compara¢des com
MPC classico (IHMPC, Toolbox MPC do Matlab®) e RMPC classicos (RMPC-MMTV e
LMI-RMPC). No Capitulo 6 os controladores serdo aplicados ao sistema experimental
multivariavel de controle de nivel e pH por manipulagdo das vazdes de entrada, que sera

apresentado no Capitulo 5.



CAPITULO 5
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5 O SISTEMA EXPERIMENTAL - DESCRICAO

5.1 Introduciao

Nesse Capitulo descreve-se em detalhes a montagem experimental, a
instrumentagdo, o hardware e o software empregados na construgcdo experimental.

O sistema experimental construido é um processo de neutralizagdo que ocorre em
um reator tanque agitado. As vazdes de acido e de base s@o as varidveis manipuladas, a vazao
de solugdo tampao € a perturbagdo ndo medida ou medida, a depender de como a mesma ¢
tratada. Para o caso desse estudo, a vazdo de solug¢do tampao foi utilizada apenas nos estudos
de simulagdo, de forma a se avaliar o comportamento do sistema em determinadas condigdes.
Na parte experimental ndo foi utilizada a vazao de solugdo tampao em nenhum caso. A altura
do nivel no reator (h) e o pH sdo as varidveis controladas ou saidas. O sistema foi
especialmente escolhido para fins de controle por apresentar um forte comportamento
dindmico ndo linear e por resultar em um baixo custo de operacdo do ponto de vista de
consumo de insumos como energia elétrica e matéria-prima (MONTANDON, 2005). O
sistema se torna interessante do ponto de vista de controle por se tratar de um processo,
multivariavel e ndo linear, em que o ganho estatico experimenta fortes variagdes dentro da
faixa operacional de vazdes. A Figura 5.1 mostra a curva de titulacdo do sistema. As curvas
considerando a adi¢do de solugdo tampao sdo todas resultantes de simulagdo. Nessa Figura, q;

¢ a vazdo de acido e g, ¢ a vazao de base. Pode-se observar que o pH do processo sofre uma
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mudanga de 4 para 9 no intervalo [0,87; 1,22] de q2/q;. E justamente essa mudanga no ganho
estatico do processo que torna o problema de neutraliza¢do dificil do ponto de vista de
controle, pois pequenas modificagdes na relacdo q»/q; podem causar grandes ou pequenas
variacdes no pH, dependendo da localizacdo do ponto corrente de operacdo dentro da faixa
operacional. Ressalta-se que num processo analitico de titulagdo apenas uma gota é suficiente
para deslocar o pH de 4 para 9. Desta forma, pode-se inferir a sensibilidade do processo
dindmico associado e a dificuldade para o seu controle em tempo real. Pode-se notar que a
adicdo de solucdo tampao suaviza o comportamento ndo linear do sistema, facilitando a acéo
do controlador, uma vez que se o sistema fosse linear, a relacdo dada pelo grafico da relagao
de vazoes pelo pH seria uma reta, cuja aproximagdo pode ser percebida pela curva simulada

de maior quantidade de solugdo tampao.

12
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q,/q,

Figura 5.1 - Curva de titulacdo: medidas experimentais x modelo simulado variando a vazao
de tampao.
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5.2 O Sistema Experimental

5.2.1 O Reator

O sistema consiste de um reator tanque continuamente alimentado com uma
corrente de 4acido (HNOs;) e outra de base (NaOH), impulsionadas por bombas de
engrenagens. O conteudo do reator é misturado por um agitador mecanico que, juntamente
com as chicanas, promovem o contato entre as moléculas do acido e da base. Apos a reacao,
os produtos deixam o reator por gravidade, sendo coletados em uma tubulacio e enviados ao
sistema de tratamento de residuos e descarte de liquidos do laboratério. Dessa forma,
possibilita-se uma interacdo entre as saidas do processo. O pH da solu¢do do reator ¢ medido
na tubulacdo de saida. Montandon (2005) executou a medi¢do do pH dentro do reator, sendo
percebido o aparecimento de um intenso ruido durante a operacdo da unidade. A adogdo do
novo ponto de medicdo limitou significativamente esse ruido. Os valores nominais de cada
variavel chave do processo e de cada pardmetro sdo dados na Tabela 5.1. A Figura 5.2

apresenta uma foto do sistema experimental.

TABELA 5.1: VARIAVEIS CHAVES E PARAMETROS DO REATOR.

Variaveis Simbolo Valores nominais
Altura h 25 cm
Area Ar 168,38 cm’
Volume Vr 4209,67 cm’
Vazio de acido qi 11,9130 mL/s
Vazio de base P 11,8235 mL/s
Vazio de Solu¢do Tampao qs 0,01 mL/s
pH pH 7,0
Conc. 4cido em q [HNO;] 3,510.10"° M

Conc. base em q [NaOH] 3,510.10° M
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Figura 5.2 - Foto do sistema de neutralizagéo.

5.2.2 Equipamentos

Dois tanques de 200 litros confeccionados em polietileno sdo usados para
armazenamento das solugdes de acido e de base para o abastecimento do processo. Esses
tanques sdo inicialmente preenchidos com agua de abastecimento publico e, posteriormente,
sdo adicionadas quantidades conhecidas de acido nitrico P.A. e hidréxido de sodio P.A. de
forma a se obter as solugdes acida e alcalina nas concentragdes dadas pela Tabela 5.1. Com
esses volumes de solucdes, o sistema experimental pode operar aproximadamente por 4,5

horas sob as condi¢des nominais. Durante as operacdes iniciais foi detectada a necessidade de
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se adaptar um filtro na entrada de 4gua para o sistema devido a uma grande quantidade de
particulas em suspens@o, como mostra a Figura 5.3. Estas particulas, além de sujarem o
sistema, acarretando erro de medi¢do, danificam os transmissores de vazdo. Foi entdo
adaptado um filtro constituido de uma parte de tubo de PVC cujas extremidades continham
uma tela de aco com malha fina e preenchida com algoddo. Este algoddo foi trocado
diariamente para assegurar a eficiéncia na retencdo de particulas. A Figura 5.4 mostra os
elementos filtrantes utilizados para a operagdo em duas semanas durante o més de Maio/2008,

periodo em que foram realizados os testes experimentais finais.

Figura 5.4 - Elementos filtrantes utilizado no periodo de testes experimentais em Maio/2008.
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A adi¢do desse acessorio ao sistema, entretanto, acarreta uma lentiddo no
enchimento dos tanques. Uma alternativa foi a adaptacdo de uma bombona de 1000 L e o
abastecimento da mesma em regime continuo. A filtragem foi feita em seu abastecimento e
durante a transferéncia para os tanques de trabalho. A Figura 5.5 mostra o tanque adaptado,

localizado na éarea externa do laboratdrio onde se encontrava a unidade experimental.

Figura 5.5 - Tanque alternativo para armazenamento de 4dgua filtrada.

Além dos tanques de 200 litros, existem mais dois tanques de polietileno de 100
litros cada um, para preparacdo de volumes adicionais de solu¢des de 4cido e base que sdo
transferidos por bombas centrifugas para os tanques operacionais de 200 litros. Dessa forma,
pode-se operar o sistema sem o risco de esvaziamento dos tanques de armazenamento de
reagentes durante os ensaios. De forma a completar o sistema e possibilitar em outros
experimentos a avaliacdo experimental com a solugdo tampao (NaHCOs3), existe um tanque de
120 L apropriado para o uso dessa solugdo integrando o sistema, mas que nesse trabalho ndo
foi utilizado. Cada um dos tanques de 200 litros e da solu¢do tampao sdo equipados com uma
micro-bomba de engrenagem, modelo Cole-Parmer U-73004-02 dotada de um Gear Pump

Drive modelo Cole-parmer U-07144-02, que ¢ usada para fornecer solugdo ao processo
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(Figura 5.6). As vazdes de 4cido, de base e de solugdo tampao podem ser reguladas através da
corrente elétrica (4-20 mA) enviada as bombas de engrenagem pelo sistema de aquisicdo e
controle de dados. Esta foi uma opg¢do de controle do sistema, feito diretamente pelas
correntes das bombas quando houve, durante os testes experimentais, a queima de um dos
tramsissores das bombas. No entanto, como houve a aquisicdo de um novo equipamento para
a conclusdo dos testes experimentais, optou-se pelo controle das vazdes, em que a vazao entra
como um valor de referéncia para um sistema escravo de controle de corrente para as bombas,

conforme serd mais detalhado no Capitulo 6.

Figura 5.6 - Bomba de engrenagem dotada de Gear Pump Drive.

Nas tubulagdes que conectam os tanques ao reator ¢ antes das bombas de
engrenagem, existem filtros para reter o material particulado e executar a purificagdo das
correntes de acido e base. Esses filtros removem sélidos que podem danificar os medidores de
vazao e sdo trocados periodicamente, a cada seis meses. O contetido do reator ¢ misturado

usando um agitador mecanico que permite a manipulagdo manual da taxa de agitagcdo. O
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agitador ¢ fixo a parede e foi ajustado de forma a tentar evitar a propagacdo de ruidos no

sistema (Figura 5.7), conforme sugeriu Montandon (2005).

Figura 5.7 - Agitador mecanico do reator.

5.2.3 Instrumentacio

A montagem experimental ¢ equipada com instrumentos de precisdo e resulta em
um sistema de controle por computador dependente de medidas. O pH do efluente ¢ medido
com eletrodo de vidro da Leeds & Northrup modelo 7082, conforme Figura 5.8. O eletrodo ¢
colocado na tubulagdo de saida do reator. Este eletrodo ¢ conectado a um amplificador-
transmissor de sinal (Figura 5.9), que tem uma faixa de 4-20 mA para o sinal transmitido.

As vazoes de acido, de base e de solugdo tampao sdo medidas usando sensores de
vazdo de infravermelho tipo turbina modelo Cole-Parmer U-32250-00 (Figura 5.10). Cada

sensor de vazdo é conectado a um transmissor-conversor pulso-corrente modelo Cole-Parmer
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U-94788-11 (Figura 5.11). Esses conversores transformam um sinal de freqiiéncia em um

sinal de corrente na faixa de 4-20 mA.

Figura 5.8 - Sensor de pH.

Figura 5.9 - Foto do transmissor de pH.
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Figura 5.10 - Sensor de vazio de infravermelho tipo turbina.

Figura 5.11 - Transmissor-conversor pulso-corrente.
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Figura 5.12 - Sensor-transmissor de nivel.

O nivel do reator é medido por um sensor-transmissor de pressdo diferencial, cujo sinal
apresenta uma relacdo linear com a altura de liquido, mostrado na Figura 5.12. O equipamento
apresenta dois orificios de saida, sendo que um deles esta ligado a coluna de liquido dentro do
reator de neutralizagdo e o outro estd aberto para a atmosfera. A diferenca de pressdo que
surge entre estes dois pontos provoca o deslocamento de uma membrana localizada dentro do
equipamento que, por sua vez, origina um sinal em voltagem que corresponde a altura de

liquido dentro do reator.
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5.2.4 O Sistema de Aquisicido de Dados

O sistema de aquisi¢do de dados é o SCXI, fabricado pela National Instruments.
Este sistema possui uma arquitetura flexivel e consiste em um condicionador de sinais de
entrada e saida conectado a uma placa de aquisicdo (DAQ). Esta, por sua vez, estd conectada a
um computador PC/AT Pentium IV 2.4 MHz através de um slot ISA padrido. A Figura 5.13
mostra esquematicamente o chassi SCXI-1000 usado neste trabalho. A Figura 5.14 mostra
uma representacdo do sistema de aquisicdo e da estagdo de trabalho utilizada. Esta
configuragdo ilustra a entrada e saida de sinais condicionados para ambientes DAQ (aquisi¢do
de dados). O chassi abriga uma variedade de condicionadores de sinais e mddulo de
instrumentagdo. Sinais analdgicos sdo condicionados e transmitidos para a placa de aquisi¢do
diretamente ligada ao computador. A placa ainda controla e monitora a entrada/saida de sinais

digitais e sinais analdgicos.

Placa de

.Il: [ Aquisicao
NER

Médulo = )/[ﬂ/[\\m‘
condicionador % “ H‘ﬁ
de sinais g, 4 e J
.' -l

: -'T*u,_ i k- J—-’"II
i

Figura 5.13 - Representagdo esquematica do chassi SCXI-1000 e a placa de aquisi¢do de
dados.
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Figura 5.14 - Representag@o esquematica do sistema experimental e da aquisi¢do de dados.

5.3 Softwares Utilizados

O Labview" ¢ baseado na linguagem de programacdo G e & responsavel pelo
controle em tempo real do sistema. E uma programacio tal como C ou BASIC que possui uma
biblioteca de fungdes para qualquer tarefa de programacio. O software inclui ainda bibliotecas
para aquisi¢do, andlise e armazenamento de dados, além de ferramentas convencionais com
uma execu¢do animada por onde se véem os dados sendo repassados através do programa.
Diferencia-se das outras linguagens por ser uma linguagem grafica e ndo baseada em textos.
Possui caracteristicas graficas iterativas, sendo uma poderosa linguagem de programacao

grafica. A versdo do Labview” utilizada foi a 8.2.
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O Matlab® versdo 7.5 foi utilizado na etapa de solucdo on-line do problema de
otimizagdo associado ao problema de controle preditivo. A rotina “quadprog” do Matlab® foi
utilizada para resolver um problema de programacgdo quadratica padrdo com restricdes na
variavel manipulada. O método usado para resolver o problema de programacdo quadratica ¢
uma estratégia de conjunto ativo conhecido como método da proje¢ao (Gill ef al., 1984 e Gill
et al., 1991). O modelo dindmico do processo utilizado nessa otimizagdo foi o modelo
fenomenoldgico, descrito no Capitulo 6. Foi utilizado também um pacote chamado
“YALMIP” (LOFBERG, 2004) para resolugiio de problemas na forma de LMI’s. Esse pacote
implementa uma interface amigavel e utiliza o método dos pontos interiores para resolver o
problema de otimizagdo. O método dos pontos interiores € os algoritmos para solugdo de LMI
foram os do Toolbox LMITool®. Foi também utilizado o Toolbox MPC® para programagdo de
controladores comparativos e cujo algoritmo encontra-se descrito no Apéndice. A Figura 5.15
mostra o sistema de aquisi¢do e a estacdo de trabalho usada para executar o controle em tempo

real do sistema experimental.
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Figura 5.15 - Sistema de aquisi¢do e do microcomputador utilizado no trabalho.

5.4 Consideracoes Finais

Nesse Capitulo o sistema experimental de controle de nivel e pH utilizando as
vazdes de acido e base foi detalhadamente descrito. Os componentes de hardware e software
do sistema foram apresentados. No Capitulo 6 sera mostrada a operagdo em malha aberta do

sistema e no Capitulo 7 os resultados de simulagio e experimentais.



CAPITULO 6
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6 MODELAGEM DO SISTEMA EXPERIMENTAL

6.1 Modelo Fenomenologico

O modelo fisico do processo, apresentado na Figura 6.1, foi desenvolvido por Hall
(1987) e ¢ baseado nas hipoteses de mistura perfeita, densidade constante e solubilidade
completa dos ions envolvidos. As reacdes quimicas envolvidas no processo de neutralizagio
acido-base (HNO3;-NaOH) sdao mostradas nas Eq. 6.1-6.5. De forma a se ter um modelo
completo, serd considerada a presenca de solu¢do tampao (NaHCOs;). Contudo, para os

resultados experimentais, ndo foi utilizada essa solugdo.

Base
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Figura 6.1 - Diagrama esquematico do reator de neutralizacdo em malha aberta.



119

HNO; — H" +NO;~

6.1)

NaOH — Na+ +OH™ (62)
kw
H,0>H" +O0H (6.3)
kal
NaHCO, +H,0 — NaOH +H,CO, , H,CO, <>H" + HCO3" (6.4)
ka2 )

HCO, <>H" +CO3" (6.5)

As quantidades W, e Wy, sdo definidas para o equacionamento deste problema e sdo
chamadas de invariantes porque suas concentracdes ndo sdo afetadas ao longo da reagdo. As
reacdes sdo rapidas o bastante para permitir que o sistema seja considerado em equilibrio.
Logo, as reagdes de equilibrio podem ser usadas para determinar a concentra¢do de ions de
hidrogénio através da concentragdo dos invariantes reacionais. As concentracdes de equilibrio

sdo dadas pelas Eq. 6.6-6.8.

_ luco; ]
a2 €0 1] 67
HCO;
kw =|H" Jor| (6.8)

Segundo Gustaffson e Waller (1983), dois invariantes da reacdo sdo definidos para a

i-ésima corrente:

w, =1} -lon~| -|nco ;| -2[co ]

i i

(6.9)

W, =[H,co0, | +[Hco ;] -2[co 2] (6.10)
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Combinando as Eq. 6.6-6.10, a seguinte relacdo implicita entre lHJrJ, W, e Wy pode ser

encontrada na Eq. 6.11:

[%+2K[a11<];2

K H” Ht

W, =[H+]_[H_V+v]_wb - Ka: ) K[alK]gz 6.11)
H H+

A Equacgdo 6.12 € o balango de massa (m) no reator. Uma vez que a densidade é constante por

hipdtese, chega-se ao sistema de equagdes diferenciais expresso nas Eq. 6.13-6.15.

dm . . . .
— =m +m2 +m3 —my
dt (6.12)
dh 1
E:E(ql +q,+9;—9,) (6.13)
dW 1
=y @V W)+ g, (W, =W )+, (W, =W, ) (6.14)
t Vr
dW 1
dtb :W(ql(Wbl _Wb)+q2(wb2 _Wb)+q3(Wb3 _Wb )) (6.15)

Ar € a area do reator em sz; Vr é o volume reacional em cm’ ; h ¢ a altura da solu¢do no
reator dado em cm; q; € a vazdo de acido; q, ¢ a vazdo de base; q3 € a vazdo de solucdo
tampao, e q4 ¢ a vazdo de saida do reator. Todas a vazdes sdo expressas em mL/s. W, é o
invariante reacional do acido e W, € o invariante reacional da base, que s3o expressos como
funcdes da concentracdo de ions de hidrogénio. As Equagdes 6.12-6.15 permitem calcular a
altura e os invariantes reacionais como uma funcdo do tempo, admitindo-se que sejam
conhecidas as condi¢des iniciais do sistema. O pH da solug¢do pode entdo ser determinado a
partir da Eq. 6.11 e dos valores das concentragdes dos invariantes reacionais. As condi¢des

nominais de operagdo foram apresentadas na Tabela 5.1.
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A vazio de saida do sistema ¢ por gravidade. Conforme mostra a Figura 6.2, uma
das valvulas, que nesse caso € do tipo valvula globo, ¢ ajustada de forma a estabelecer a vazao
do sistema e cujos parametros (cy € p7) devem ser estimados para a definicdo completa do
modelo do sistema conforme expresso na Eq. 6.16. Essa valvula ¢ indicada em destaque na
Figura 6.2. Apoés a corrida/estimag@o de parametros foi retirada a alavanca de movimentacéo
da valvula, como pode ser observado na Figura 6.2, a fim de assegurar a manutengdo dos
pardmetros estimados durante o conjunto de corridas. Caso ocorressem alteracdes nas
respostas, ou modificagdes indevidas da posi¢do da valvula, seria necessaria a execucdo de

nova estimag¢do de parametros.

q,=c,h” (6.16)

Figura 6.2 - Vdlvulas de saida do sistema de neutralizacdo para estimagdo de parametros.

Para estimag¢do desses parametros e validagdo do modelo, faz-se necessaria a
operagdo da planta através de entradas que excitem todos os modos dindmicos ¢ em ampla
faixa de freqiiéncia, de forma que as saidas contenham informacdes suficientes para tal
procedimento. As excitagdes mais usuais sdo as do tipo: rampa, degrau e impulso. Contudo,

para se obter informacdes em uma ampla faixa de freqiiéncia, aplicam-se entradas aleatorias
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formadas por seqiiéncias de degraus com amplitude e duragdo varidveis (ML-PRBS),
conforme indica Montandon (2005). O tempo de amostragem para esse processo foi de 10 s.
As vazdes de acido e de base variaram conforme descrito nas Eq. 6.17-6.18, com uma
probabilidade de passo igual a 0,8, em que a durag@o de cada degrau foi de 120 s. As vazdes
sobre as quais incidiram as variagdes foram de 12 mL/s em cada uma delas e de forma a se
manter a soma das vazdes dentro do limite indicado na Eq. 6.19. As vazdes dadas pelas Eq.
6.17-6.18 foram determinadas por simulagdo e avaliadas experimentalmente em testes de
operacdo com a unidade experimental. Os valores apresentados abaixo foram definidos de
forma que durante a operacdo o reator ndo esvazie ¢ nem transborde, resultando nos limites
impostos pela Eq. 6.19. Considerando a parte construtiva da unidade, o transbordamento de

solu¢do acarreta em danificacdo da instrumentagdo, sujeita nesse caso ao contato com o

liquido.

q, € [9.856 13,310] (6.17)
q, €[9,977 13,215] (6.18)
q,+9q, € 21,5 24,5] (6.19)

A partir do comportamento dindmico do sistema frente as alteragdes aleatorias nas
vazdes de entrada, é possivel avaliar se o modelo fenomenoldgico ¢ capaz de predizer o
comportamento real da planta. Para o modelo utilizado na predi¢@o das saidas reais, deseja-se
que o erro de modelagem seja aproximado por uma distribui¢do normal com média zero e
variancia finita, indicando que erro ¢ aleatdrio e ndo correlacionado. A Figura 6.3 mostra a
excitacdo para estimacdo de paradmetros. A Figura 6.4 mostra os resultados experimentais para

a vazdo de acido. Sao mostrados os valores de referéncia, calculados pelo algoritmo de
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geracdo de numeros aleatdrios, e o resultados experimentais. A Figura 6.5 mostra uma

ampliacdo nos instantes iniciais da corrida.
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Figura 6.3 - Excitag@o das vazdes de acido e de base para estimacdo de pardmetros da valvula.
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Figura 6.4 - Excitacdo da vazdo de acido: valor de referéncia x valor experimental.

Pode-se notar uma pequena diferenca entre os valores de referéncia e experimentais
que sdo resultantes de ruidos na entrada, oriundos do processo, da rede elétrica e da
instrumentagdo. Existe também uma dindmica na vazdo experimental dada pela agdo de
controle do tipo PI, pois quando a excitacdo ¢ feita no processo, na realidade o que ocorre € a

alteracdo de setpoint para a malha de controle de vazao.
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12.5
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Figura 6.5 - Excitacdo da vazdo de 4cido: valor de referéncia x valor experimental —
Ampliagdo de escala para os instantes iniciais da corrida.
A finalidade dessa implementacdo ¢ manter a vazdo controlada em parametros desejados,
principalmente considerando-se que na medida em que os tanques de armazenamento tém o
seu nivel alterado, conforme a operacdo, podem ocorrer variagdes na vazao, ocasionando
alguma interferéncia no processo em controle. Cabe ressaltar ainda que todas as medidas
experimentais foram feitas usando filtros digitais, conforme indicam as Figuras A.5-A.6 ¢
Gongalves (2007).

A Figura 6.6 mostra os resultados experimentais para a vazdo de base,

considerando-se as entradas aleatdrias previamente calculadas.

Vazao de Base (mL/s)

0 50 100 150 200
Tempo (min)

Figura 6.6 - Excitag@o da vazao de base: valor de referéncia x valor experimental.
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Para a estimacdo dos pardmetros da Eq. 6.16 utilizou-se um conjunto de dados experimental
composto por 6000 pontos de aquisicdo. Para a estimacgdo foi utilizada metade dos dados e,
para a validagdo, os dados restantes. Esse procedimento ¢ feito de forma a assegurar que o
modelo tenha capacidade de predi¢do de dados desconhecidos. O procedimento € uma solucao
ndo linear de aproximagdo a uma curva, utilizando o método dos minimos quadrados. A
estimativa inicial foi dada por um valor aleatério. Os valores estimados resultantes foram:

c,=20,4477 e p7= 0,0523. A Figura 6.7 mostra o resultado da etapa de estimagdo, que foi

feita considerando-se uma predicdo com horizonte de passo igual a 15, isto €, a cada 15 passos
¢ feita a atualizacdo com o dado experimental. Este valor de passo foi adotado ja que se
esperava trabalhar aproximadamente nessa faixa de predi¢do do modelo no horizonte do
controlador. A Figura 6.8 mostra os resultados para a etapa de valida¢do. A média do erro
cometido na etapa de validacdo foi de —0,0084 e com um desvio padrdo de 0,117. A Figura
6.9 mostra o histograma do erro cometido na predi¢cdo da altura. Pode-se notar que o grafico
se aproxima razoavelmente de uma distribuicdo gaussiana de média zero, indicando que a

estimag¢do nao ¢é tendenciosa e por isso valida para os propdsitos de controle pretendidos.

Estimacao
20 Y Y Y Y
—~ 15
£
CJ
)
2
< 10
5 ' ' '

0 20 40 60 80 100
Tempo (min)

Figura 6.7 - Respostas experimental e tedrica — Etapa de estimacao.
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Figura 6.8 - Respostas experimental e tedrica — Etapa de validagao.
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Figura 6.9 - Erro na predi¢ao da altura.

Foi entdo realizada outra corrida em malha aberta. Dessa vez, foram feitas
altera¢des manuais e aleatorias, tanto em valor como em duragdo, variando o nivel do reator
entre 5 e 23 cm. As Figuras 6.10-6.11 mostram os valores experimentais para as vazdes de
acido e de base. A Figura 6.12 apresenta os dados experimentais comparados com a predi¢ao
da altura com passo igual a 1, isto €, a cada passo o valor do modelo ¢ atualizado com o valor

experimental, e a Figura 6.13 ¢ o resultado para predi¢do da altura com passo infinito.
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Figura 6.10 - Vazdes de acido para corrida em malha aberta.
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Figura 6.11 - Vazdes de base para corrida em malha aberta.
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Figura 6.12 - Dados experimentais de corrida em malha aberta x Predi¢do de altura usando
modelo fenomenoldgico com passo 1.
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Figura 6.13 - Dados experimentais de corrida em malha aberta x Predi¢ao de altura usando
modelo fenomenoldgico com passo infinito.
Para esse caso apenas o valor experimental inicial ¢ utilizado fazendo-se a integracdo do
modelo com as entradas. O distanciamento observado entre os valores tedricos e
experimentais deve-se ao fato de que o sistema ¢ muito préximo de um sistema integrante. Tal
fato pode ser comprovado na operagdo da unidade, uma vez que os valores de vazdo
simulados (12 mL/s) indicam a estabilizacdo do nivel e, na realidade, acontece um enchimento
ou esvaziamento continuo do reator. Desta forma, diferengas entre os valores usados para a
simulagcdo e o valore real se configuram em desvios que sdo adicionados e integrados no
modelo resultando na diferenga entre as curvas da Figura 6.13. O modelo fornece predi¢des
qualitativas da dindmica do sistema, mesmo para o caso de predi¢do com passo infinito. As
informagodes que se afastam do valor real podem ser deslocadas para a incerteza, levando a
exigir dos controladores sua caracteristica de robustez.

A Figura 6.14 mostra uma corrida em malha aberta e os resultados para a predi¢ao
do modelo. Como pode ser observado, o modelo atende aos propdsitos de controle predizendo
de forma muito proxima o nivel, e de forma razodvel o pH. Como esperado, ¢ demonstrada

uma certa dificuldade do modelo diferencial ndo-linear predizer o pH na faixa entre os valores
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de 6 e de 8 que, conforme indica a Figura 5.1 (curva de titulagdo), trata-se da regido de alta

linearidade.
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6.2 Modelo na Forma de Espaco de Estados

A formulacdo em espaco de estados resultante da manipulacdo algébrica ¢é
mostrada nas Eq.6.20-6.27. Os termos dWadz e dWbdz sdo resultantes da linearizac¢do da Eq.

5.11 e s@o apresentados nas Eq. 6.28-6.29. A Eq. 6.30 mostra a relagdo de dydz.

X= [h Wa Wb] (6.20)
u=[q, q,] (6.21)
y=[h pH] (6.22)
d=[qs] (6.23)
—c_p7.h"! 0 0
A= _ql(Wal_Wa)+q2(waz_Wa)+q3(Wa3_Wa) 479 "4 0 (6.24)
Arh® Arh
_ql(wbl_Wb)+q2(Wb2_Wb)+q3(Wb3_Wb) 0 —49 79, —4;
L Arh’ Arh |
_ L L _
Ar Ar
(W 1 W ) W 2 W )
B= 4 a 4 4 (6.25)
Ar.h Ar.h
(Wbl B Wb ) (sz B Wb )
Arh Ar.h
L
Ar
G — (Wa3 B Wa) (6 26)
Ar.h .
(Wb3 B Wb )
Arh

1 0 0
C:{o dydz dyd7 } (6.27)
dWadz dWhbdz
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Wb(_kal 3 4ka1.ka2j W, (kal N 2.ka1.ka2j(_ kal N 2.ka1.ka2j

2 3 2 2 3
dWadz =1+ k_w — H H H H H H
H? kal kal.ka2 kal kal ka2 e
I+t [1++ j
H H?
(6.28)
(1 +kv2vj(l+ka1 N kal.l;azj (H_kw “w ][1 L kal kal.l;a2j(—k§11 ~ 4.kal3.ka2j
H H H H H H H H
dWbdz = —
kal 2.kal.ka2 kal = 2kalka2)’
H  H (H+H2 )
0 _kiw_ W (—kal 3 2.kal ka2
+ H a H2 H3
@ 2.kal ka2
H H*
(6.29)
c
deZ = —lOglo F (630)

6.3 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foi apresentado o modelo diferencial ndo linear do sistema
experimental. Foi também obtido o modelo na forma de espago de estados, utilizado nos
célculos dos controladores preditivos. Foram desenvolvidas as rotinas no Labview®,
apresentadas no Apéndice A, para permitir a operacdo da planta experimental em tempo real.
Realizou-se a operacdo em malha aberta do sistema para estimagdo/validagdo de parametros
necessarios ¢ do modelo. Os resultados mostraram que as estimativas realizadas levaram a um

modelo consistente que atende aos requisitos para a aplicacdo de controladores.



CAPITULO 7
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7 MPC E RMPC APLICADOS AO SISTEMA EXPERIMENTAL:
SIMULACOES, RESULTADOS E DISCUSSOES

7.1 Introducio

Nesse Capitulo serdo apresentados os resultados de simulacdo com os seguintes
controladores: IHMPC, MPC-RS, RMPC-MMR, LMI-RMPCR (forma nominal) e LMI-
RMPCR (incerteza na forma de politopo). Os controladores robustos (RMPC-MMR e LMI-
RMPCR) terdo suas respostas comparadas com os controladores classicos. A comparacdo de
maior relevancia nesse caso ¢ a que foi realizada com o IHMPC. Os controladores IHMPC e
os controladores RMPC desenvolvidos nesse trabalho sdo controladores da classe de controle
de horizonte infinito.

Para a implementacdo em tempo real foi necessaria a manipulagdo dos algoritmos
para atender a forma da linearizag@o local, como apresentado na Se¢do 7.2. O trabalho com
algoritmos sucessivamente linearizado no ponto de operacdo leva a forma de sistemas LTV
(Linear Time Variant), cujas formas encontram-se indicadas na Se¢do 7.3. O Capitulo
também trds um breve estudo sobre observadores de estado, os resultados de operacdo em
malha fechada e alguns dos principais problemas que ocorreram durante a operagdo da planta
experimental.

Cabe ressaltar que os resultados experimentais referem-se apenas aos controladores

classicos: IHMPC e MPC-RS.
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7.2 Modificacdes nos Controladores em Func¢ao da Linearizacio Sucessiva

Considerando que a lineariza¢@o do sistema experimental apresentado nas Eq. 7.1-7.2
resulta nas Eq. 7.3-7.4, cuja forma difere da formulacao cléssica para espaco de estados, torna-
se necessario modificar os algoritmos para atender a condicdo de linearizagdo. Isto devido aos
termos fi | e Oy 1. Caso a linearizagdo fosse feita na condigdo de estado estacionario, chegar-
se-ia a forma classica, uma vez que estes termos seriam iguais a zero. Contudo, a linearizagao
no estado estacionario ndo atenderia a exigéncia do processo, pois devido a sensibilidade, um
controlador projetado baseado neste ponto ndo conseguiria controlar o sistema, ja que para
algumas regides o estado estacionario poderia encontrar-se muito distante do ponto desejado,
mesmo com linearizag¢do sucessiva, tendo assim um modelo ndo representativo para controle
do sistema, principalmente nas regides de alto ganho. As modificagdes para esses
controladores IHMPC, RMPC-MMR e LMI-RMPC seguem as idéias mostradas nessa secao.
O controle MPC-RS ja considera os termos resultantes da linearizacdo em sua formulagao,

conforme pode ser observado no Capitulo 2.

y=h(%) (72)
dx’ iy ,
E = Ak—lx + Bk—lu + fk—l (73)

y=C,_x'+0 (7.4)
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Existem diversas formas de tratar o problema. Uma delas é fazer a expansido dos
estados conforme a Eq. 7.5, criando uma nova matriz de estados e assim pode-se manter a
estrutura original do problema de otimizagdo, conforme Capitulo 3. O termo relacionado com
a linearizacdo das saidas ndo acarreta problemas para o controlador, uma vez que apenas faz o
mapeamento estado-saida e ndo interfere na dindmica do sistema como o termo fi_;. Feita essa
modificacdo, € possivel trabalhar com o controlador definido anteriormente. Desta forma,
considerando a facilidade que esta formulacdo oferece, a mesma foi adotada para a operagdo

em tempo real. Outra forma pode ser obtida em Reis (2008).

v (A, 0¥
XA iB,_ 7.5)
d |0 £ |1

7.3 Controladores Preditivos na Forma LTV

No Capitulo 2 foram apresentados os controladores preditivos e robustos cldssicos
utilizados como base para esse trabalho. No Capitulo 3 foram desenvolvidos dois algoritmos
de controle robusto. Em todos os casos citados, considerou-se que o sistema era invariante no
tempo (Linear Time Invariant - LTI). Para a aplicacdo real no sistema experimental, que
possui caracteristicas ndo lineares, faz-se necessaria a linerizacdo sucessiva do modelo do
processo de forma a se aplicar os algoritmos lineares. A evolu¢do temporal do processo
resulta, entdo, em um sistema variante no tempo cujos algoritmos sdo descritos a seguir.

O IHMPC com matrizes variantes no tempo ¢ definido de forma que o movimento

de controle uy, no instante de amostragem k, ¢ dado pelo primeiro elemento wuyk de
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E:{uik, Wktijks- - - Ukrnm-iky na forma da Eq. 7.6. Esta equagdo pode ser manipulada
algebricamente resultando na Eq. 7.7, que transforma o horizonte de controle inifinito para
horizonte de controle finito. A seqiiéncia de a¢des de controle ¢ a solugdo do problema de
otimizacdo dado pelas Eq.7.8-7.10, em que: Q = QT 20 R = R" > 0, S = ST > 0,
61( = CkTQCk +AkT6kAk (Eq. de Lyapunov), € Aug+= Ui+j- Ug+j-1. No instante k + Ny, e

posteriormente, o vetor de entradas u € um vetor de zeros. O vetor z representa o vetor de

estados reais medidos ou estimados das saidas medidas.

I = muin ZzoyLiQy ki T uLiR“ i AU IﬂSA“ ki (7.6)

ing H,E+28"(G,z, -F,u,_,) (7.7)

Oy
I
w

Com as seguintes matrizes:

B,'Q,B, +R+2S B,'A,'QB,-S - B A, QB,
H - B,'QAB, -S B, QB +R+28 - B A" Q.B, (7.8)
k . . . .

B,'QA™'B, B QA'™’B, - B QB +R+2S

- -

Bk QkAk

B,'QA,’
G = (7.9)

_BkTakAkNm_

S
F = (7.10)
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Para o caso do controlador MPC-RS, a fun¢do objetivo do problema de

otimizacao considerando o sistema LTV (Linear Time Variant) ¢ mostrada nas Eq. 7.11-7.15.

min v(k),...,o(k+N | +N, +2)

J= lstn
2

Sujeitoa: D, v=b,

umin Susumax
—|Aumin < Au< |Aumax
Em que:
_ Au, _
Auk+1
Auk+2
Auk+N
I
A,
k+1
k+2
L )\'k+Np |
R [0]
Py PUTTIIPIOD: SEPPRRPOORS
1[0] S
i SP Y. Y.
KRS(yk _yk)_CkAkAxk _%
SP
KRSAka _(CkAk +KRSCk)(I)kAXk
K, Ay,., —(C,A, +K, C)® ’Ax,
b, = KRSAyi‘;Nm —(C A, +K, C,)® ""Ax,

K

S N, +2
RSAykl:—Nm+2 _(CkAk +KRka)q)k “Ax

KRsAyiin - (CkAk + KRSCk )q)kNprk

Sp N, +1
KRSAyk+Nm+1 _(CkAk +KRSCk)(I)k AXk

k

(7.11)

(7.12)

(7.13)

(7.14)
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ST =~ 0 0 0 0 gD ' e @COT+ VD) T A e @D+ VD)
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O RMPC-MMR na forma de sistema variante no tempo ¢ definido de forma que o

movimento de controle u(k), no instante k de amostragem, ¢ dado pelo primeiro elemento uy

de E:{ugk, Uktijk- - - UWrNm-1k ), que € a solugdo do problema de otimizagdo dado pelas Eq.
7.16-7.34.

A T T
minmax[]k(Ek,Gk)szH UX, . +E, AEk} (7.16)
ZcE™ O™
Sujeito a:
0, s1\9k| (7.17)
J.(E,..0,)<J (E ,0,),V0, c©® (7.18)
uy,, €U, j=0,...Ny-1 (7.19)
uyq+1 =0, quando 120 (7.20)
X, =A.z, +B, (0 )E (7.21)

Cujas defini¢cdes necessarias encontram-se a seguir:

0 0
_, i 0 I 0
E =1 _,.n= (7.22)
0 I
0 0 0
T
Xk+1:lxk+l Xk+Nm—lJ (7.23)
Ek+1:[uk uk+Nm—1JT (7.24)
T
®k+1:[9k 9k+Nm—l] (7.25)

9k=[51 5dim(u)]T (7.26)
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Ak
A =| (7.27)
AN
B, (0,) 0 0 |
_ A B (0 B (0
B©)=| ° 1.‘( 2 k.( 2 . (7.28)
A 'B.(®,) A B.(0,) - B(0,)]
1+8° 0 - 0 |
0 1+8° :
B, (0,)=B, . . . (7.29)
0 1+5dim<“>_
u=diag[Q...Q Gk] (7.30)
N_-1
Q,=Q+A,'QA, (7.31)
A= diag{R}.\;.R} (7.32)
N
U™ =u.u (7.33)
——
Nm
XN = 7.34
—X?g (7.34)

O LMI-RMPC na forma de sistema variante no tempo ¢ definido de forma que o
movimento de controle u(k), no instante k de amostragem, ¢ dado pelo primeiro elemento uy

de Z: {uik, U+ik- - -, WksNm-15k > dado pelas Eq. 7.35-7.45.
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min (7.35)
XsUimi
Sujeito a:
X (Ck,lmi (Ai,k,lmixk|k +Bi,k,lmiUlmi ))T UlmiT
(Ck,lmi (Ai,k,lmixk\k + Bi,k,lmiUlmi ) lei_l 0 20 (7.36)
4
Imi 0 lei
Ell Fll :
Imi Ulrn1 S Imi
ExlmiBi,k,lmi Fxlmi _ExlmiAi,k,lmiXk\k
T
1 (Ai,kzk\k +_Il;i,kuk|k) >0 (7.37)
(Ai,kzk\k +Bi,kuk|k) P
Com:
T T T T
U :(uk\k W o uk+Nm—l|k) (7.38)
1
Ak
Ak,lmi = Ak2 (7.39)
e
k
0 0 0]
Bk
Bk,lmi = AB, B, 0 -0 (7.40)
A"B, AB, B, 0]
Ck 0 0
Ilmi . 0 (7.41)
0 Ck
R 0 0
R, .=0 o0 (7.42)
0 0 R
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Q 0 0
Q,, =|0 0 (7.43)
0 0 Q
E. 0 0
e A N S A A | (7.44)
0 E
E 0 0
c=l0 o F = £ ) (7.45)
0 E

7.4 Observador de Estado

Uma vez que o estado pode ser definido apenas como uma varidvel matematica,
necessaria a resolucdo do sistema, ela pode néo ter representacao fisica. Desta forma, é preciso
estimar os estados de modo a informar ao sistema um valor de razoavel representagdo, sob
pena de levar o controlador a calcular uma ag¢do de controle para valores iniciais irreais,
podendo assim apresentar comportamentos diferentes das respostas desejadas.

No sistema experimental, definiu-se como estados h, W, ¢ W,,. Para esse caso, os
dois ultimos estados ndo s@o medidos, como foi apresentado na secdo de modelagem do
sistema, sendo entdo necessario estiméa-los. Considerando o sistema sem o tamp@o, o valor de
W, pode ser calculado pela Eq. 6.9 ¢ Wy, ¢ igual a zero, conforme Eq. 6.10. Apesar de ndo
trabalhar na parte experimental com o tampao, para fins de simulagdo, faz-se necessaria a
consideragdo de uma fragdo minima de solu¢do tampao. Isto ocorre devido ao fato de a dgua

de abastecimento ndo ser exclusivamente H,O, contendo ions dissolvidos que levam o sistema
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real a apresentar comportamentos de uma solugdo levemente tamponada (MONTANDON,
2005). Para tal, foi utilizado o filtro de Kalman (KAILATH, 1980), como apresenta a Eq.
7.46:

X, =A

k+lk X k-1

+Bu, +L, [y, —Ci,.) (7.46)

med,

Para esse caso, a matriz de transmissdo direta ¢ igual a zero e Lk € a matriz de ganho de

Kalman, encontrada pela solugdo da Equagdo Discreta de Riccati. yyeq, € 0 vetor das saidas

medidas. Os estados sdo estimados a partir das saidas medidas e das entradas enviadas para a

planta. Os valores para Qs € Rqbs foram iguais 0,1.1 de ordem apropriada.

Os resultados apresentados nessa Secdo foram obtidos exclusivamente por simulagdo
computacional. Para a obten¢do das respostas a seguir foram feitas as consideragdes:

e Plant: modelo diferencial ndo linear;

e Ruido: modelo diferencial ndo linear com adi¢éo de ruido branco, gerado por seqiiéncia de
nimeros aleatorios, na ordem de 20% e y(1) e 10% em y(2). As respostas desse sistema
devem acompanhar as respostas de Plant, exceto pela diferenca imposta pelo ruido
adicionado;

e Model: modelo linearizado localmente;

e Estim: modelo linearizado localmente com estimacdo de estados. As respostas desse
sistema acompanham a resposta de Model, cuja linearizacdo ¢ utilizada para o calculo das
respostas, para o caso da saida y(2), ja que y(1) = x(1) ¢ uma variavel medida.

A Figura 6.1 apresenta uma simula¢do em que se considera que a planta e o modelo
possuem um pouco de solugdo tampao(qs = 0,05 mL/s), uma vez que como a agua de
abastecimento naturalmente ja possui alguns ions gerando um efeito levemente tamponante

estd ¢ uma consideragdo bastante razodvel. As entradas neste caso foram dadas por uma
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seqiiéncia aleatoria de distribuic@o uniforme. Percebe-se que os resultados para o nivel (y(1))
sdo bastante proximos. Ja para o caso do pH (y(2)), percebe-se que o ruido mostra um efeito
mais visivel que para o nivel. Pode-se observar uma degradacdo na resposta do modelo com o

estimador de estados na regido proxima ao pH igual a 7.

80
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Figura 7.1 - Simulagfo para observador de estado: caso modelo perfeito.
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A planta se tornaria o mais ndo linear em q3; = 0 mL, conforme indica a Figura 5.1
(curva de titulacdo). A Figura 7.2 mostra o comportamento do sistema em uma situacdo de
desvio planta-modelo. As entradas para esta simulagdo sdo também dadas por seqiiéncias
aleatodrias de distribui¢do uniforme (Figura 7.2 c). Nesse caso, a planta inicialmente possui qs
= 0,05 mL/s e apos 160 minutos de operagdo este valor é zerado, levando o modelo chamado
de Plant a apresentar o comportamento de maior nio linearidade. Para Model, Ruido e Estim
g3 continua a consideragcdo de que a vazdo de solugdo tampdo se mantenha no valor de 0,05
mL/s. A partir desse instante, pode-se observar que o modelo e a Plant, na integracdo dos
sistemas, apresentam valores diferentes. Observa-se também um aumento na degradacdo da
resposta do sistema com estimador de estado, mesmo em regides distantes do ponto critico do
sistema representado pelo pH igual a 7. Essa situagdo de desvio planta modelo pode ocorrer,
por exemplo, ao repor solucdo no tanque, pela agitacdo da solugdo pronta, uma vez que na
operagdo em tempo real foi observada variacdo considerdvel da medida de pH nessas
ocasides. A situagdo contraria ¢ mostrada na Figura 7.3. Para esse caso, o modelo torna-se o
mais ndo linear (Model com q3 = 0 mL/s ap6s 160 minutos de simula¢do) e a planta se
manteria tamponada (Plant com g3 = 0,05 mL/s durante toda a simula¢do) mostra a situacao
contraria, e a planta, nesse caso, tem o comportamento ndo linear suavizado pela presenga de
tampao. Para a resposta de y(1), ou seja, o nivel (Figura 7.3 a), a divergéncia refere-se a
integracdo dos modelos, e reflete a diferenca na consideracdo de q; nos modelos. Pode-se
notar que o estimador de estado funciona bem, pois ele corrige essa diferenca. J& para a Figura
7.3 b, percebe-se que os valores de pH pelo Model e pela Plant diferem, e, além disso, houve
degradagdes nas respostas para o Estim mesmo apds a retirada de q; em Model, o sistema nao

conseguiu chegar a estimagdo sem offset.
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A Figura 7.4 apresenta uma simulag¢do com o controlador MPC-RS, considerando
a situacdo de desvio planta modelo descrita para a Figura 7.2. E interessante ressaltar que caso
a planta esteja proxima da méaxima ndo linearidade teorica (q3 = 0 mL/s), existem problemas

na regido proxima ao pH igual a 7. A, nesse caso, sdo as varidveis de folga (conforme Eq.

7.12) para viabilidade do problema de otimizac¢do associado a formulacdo do controlador
MPC-RS. Isto implica que o valor desejavel para essa varidvel é zero quando o sistema
encontra-se proximo ao estado estacionario e ¢ diferente de zero quando o sistema ¢
submetido a pertubacdo ou comando. A simulagdo indica que a corrida ndo teria problemas na
estimagdo de estados. Na operacdo real da unidade, contudo, ocorreram problemas na
estimagdo de estado, finalizando uma corrida abruptamente, uma vez que ndo houve
convergéncia da solu¢do do observador e assim a a¢do de controle ndo foi calculada. A Figura
7.5 mostra a corrida com o controlador MPC RS em que ocorreu esse fato. Apds analise,
através de simulacdo e testes com operacdo em tempo real, a situacdo foi contornada para
outras corridas, utilizando-se os estados do modelo sem o termo de inovacdo, sendo
satisfatorio para a aplicagdo dos controladores. Nesse caso, o valor para o estado equivale a
integragdo local do modelo ndo linear, valor este que deve coincidir com o valor para a
linearizagdo local. Nesse caso a suposicdo ¢ de que o sistema, sob algumas condi¢des, passe
por regides onde a planta € ndo observavel, resultando assim em problemas na estimagdo de
estados. A utilizacdo de modelos entrada-saida, como por exemplo, as redes neuronais,
dispensa a utilizacdo de observadores de estado, a depender da formulacdo do controlador

(MONTANDON, 2005).
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Figura 7.4 - Simulacdo: MPC-RS com observador de estado.
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7.5 Operacido em Malha Fechada

Esse topico trata da operagdo em malha fechada do reator de neutraliza¢do. O nivel
do reator e o pH sdo as variaveis controladas ou saidas do sistema. As vazdes de acido e de
base sdo as varidveis manipuladas ou entradas. A vazdo de solucdo tampao foi modelada
como uma perturbacdo, que pode ser tratada como perturbacdo medida ou nido medida, a
depender de como ela ¢ utilizada no sistema/controlador e nos modelos de simulacdo. Para a
operag¢do em malha fechada experimental néo foi utilizada a adi¢do de solugdo tampao.

Para a operagio em tempo real foram desenvolvidas VI em Labview® para cada
controlador. Esse programa realiza a aquisi¢do de dados, a interface grafica do sistema e a
interface matematico-computacional. Os controladores foram implementados em linguagem
Matlab®. O diagrama de blocos genérico é mostrado na Figura 7.6.

Utilizou-se o controle cascata, em que a saida do controlador MPC ou RMPC ¢ o
valor de setpoint para um controle PID. A adocdo deste tipo de controle se deu como uma
forma de corrigir a vazdo devido ao efeito que a variagdo do nivel no tanque de
armazenamento exerce sobre a saida da bomba. Durante a fase de estudos foi também
avaliada a aplicagdo do controle na forma de corrente para a bomba e ndo na forma de vazio,
considerando a possibilidade de problemas nos transmissores de vazdo, uma vez que se trata
de um equipamento bastante sensivel. Para este caso, ndo se utilizou o controle do tipo cascata
e a a¢do de controle seria aplicada diretamente na bomba, mas este caso foi apenas estudado e
ndo sera tratado nesse trabalho. A implementagdo de fato utilizou-se da opc¢do de controle
cascata.

As implementa¢des em Labview® e em Matlab® para os controladores MPC-RS,

IHMPC, RMPC-MMR e LMI-RMPCR encontram-se no Apéndice A.



0SS0001g
orempreyq

qeIeAl - 9IEM)JOS
MIIAQRT — 0IBM}JOS

"DAINY @ DdIN S210pe[osu0d eied epeydd) BY[BW BP SO00[q 9P BWRISRI(] - 9°/ BINJI]

(s/Tun) ¢b

‘epuado]
Jopeindwo)
(VW 0Z-1)
ogseIqE)
Hd ™ onpn op eAIN
JIOSSTWSURI], (S1~0 sreue)) epenug i P 0
ORZBA (G~0 sreue)) epre .
JOSSIWSURI ] 570 SIBHEO) BPIES |« b —aid “
DdINY
opdeiqre)
(/)b sopep ap ogdisiby , op BAIND no
Hd < equiog onyig
DdIN
J 7] 0ssao01d J (s/Tw)'b 1 +
4 ) rquiod (5~0 steue)) epres 'b—did
oBZBA ogseIqIe)
JOSSTWISUBL], sopep ap oedisinby L) OB 9p BAIND
q
JOSSTWISURL ], (S1~0 Sreue)) epenUY onqig OMNWM%MMW
(VW 0T-¥)

(49!

Qmmg



153

7.5.1 Resultados Experimentais

Os controladores MPC-RS e IHMPC foram implementados na operagdo em tempo
real na planta experimental. Os demais controladores (RMPC-MMR e LMI-RMPCR), por sua
natureza, como controladores de horizonte infinito, tiveram os resultados de simulacido
comparados com os resultados de simulacdo e experimentais dos controladores de fato
implementados na unidade, principalmente objetivando-se avalid-los em uma mesma base
para fins de comparagao.

Na literatura, encontram-se diversas técnicas de sintonizacdo de controladores.
Adotou-se nesse trabalho o roteiro apresentado por Henson e Seborg (1997) e as indicacdes de
Montandon (2005), cujos desenvolvimentos foram feitos no controlador MPC-RS aplicado ao
controle SISO da unidade experimental (controle de pH com manipulagdo da vazdo de a) e
que, nesse caso, serd adotado como um balizador de acdes, de forma a se adquirir experiéncia
na operacdo da unidade e na solu¢do dos problemas que porventura acontecessem. Foi ainda
realizado um ajuste fino de campo durante a corrida inicial em malha fechada com cada
controlador, realizando pequenos ajustes nos parametros de forma que o sistema apresentasse
melhor desempenho experimental na malha fechada. A Tabela 7.1 mostra os pardmetros de
cada controlador resultante da simulacdo. Nao houve preocupagdo em se obter o melhor
controlador, e sim respostas que atendessem, de forma satisfatoria, ao desempenho e a
estabilidade. Desta forma os controladores foram inicialmente sintonizados com matrizes
identidades e horizonte de controle igual a 10 e foi feita a sintonia até a obten¢do de uma

resposta satisfatéria. Os controladores de horizonte infinito mantiveram a mesma sintonia.
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TABELA 7.1: PARAMETROS DE SINTONIA DOS CONTROLADORES.
Controlador Parametros
IHMPC Nn=10
R=101
S=10I
AUpax=0,25 mL/s
RMPC-MMR Np=10
R=101
S=10I
6=0,01
AUpax=0,25 mL/s
LMI-RMPCR Nn=10
R=101
S=10I
6=0,01
A, =0,25 mL/s
MPC-RS K =0,005I
R=1->R=100I
S= 100001
Nm =2
N, =10
AUpa,=0,5 mL/s
Todos os At=10s
controladores Ua=38 mL/s
Upin=4 mL/s

Foram realizadas variagdes de setpoint para se avaliar a capacidade dos controladores
em lidar com transi¢des. Partindo-se do sistema com pH igual a 7 e altura do reator em 18 cm,
foram realizadas variagdes na forma do vetor dado pela Eq. 7.47, sendo que cada degrau teve

a duracdo de 2000 segundos, conforme apresenta a Figura 7.7.

h 18 18 18 18 18 21 18 15 18
pH|=|7 10 7 4 7 7 7 7 7 (7.47)
d o 0 0 0 O O 0 0 O



155

Corrida pH

- ——m—mmmmm o

Variagao
o

1
-—
T

Corrida h

R

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
0

A i
0 150 200 250
Tempo (min)

0 50 1

Figura 7.7 - Variacdo dos setpoints para as saidas em malha fechada — MPC-RS.

Considerando o tempo das corridas e os problemas apresentados durante a operagdo
da planta experimental em malha aberta e nas corridas para testes da malha fechada, optou-se
pela divisdo da corrida em duas partes. Em uma primeira etapa fixou-se o nivel e foram feitos
os degraus no pH. Em uma etapa posterior, fixou-se o pH e variou-se o nivel. As corridas
foram realizadas na seqiiéncia, fazendo apenas a divisdo para fins de gravacdo de dados e para
evitar alteracdes significativas nas concentragdes, devido, por exemplo, a absor¢do de didxido
de carbono (CO,) pela solucdo de NaOH.

Para todas as simula¢des de controladores foi adicionado um ruido aleatério de
média zero na ordem de 10% nas saidas (h e pH). A Figura 7.8 mostra, como exemplo, a
realizacdo de uma sintonia fina durante a operagdo inicial ¢ em tempo real executada com
todos os controladores. Para essa situagdo o nivel foi mantido constante. Foram alterados os
valores de ajustes, que podem ser percebidos nos graficos como variagdo da amplitude das

agoes de controle.
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Figura 7.8 - Corrida experimental para sintonia fina no MPC-RS — Destaque para variacdo da
amplitude da a¢do de controle nos pontos modificados.

A Figura 7.9-7.10 mostra a simulacdo para a malha fechada com o controlador
MPC-RS. A resposta apresentada ¢ satisfatoria. As Figuras 7.11-7.12 mostram os resultados
para a corrida experimental em malha fechada para o controlador MPC-RS. A Figura 7.11 b
indica que durante a operagdo foi necessario fazer alteracdes na sintonia do MPC RS para que
o sistema se mantivesse no valor de referéncia desejado. Pela Figura 7.12 € possivel notar o

aumento no valor de A no ponto onde o sistema desvia do valor de referéncia.
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Figura 7.10 - Simulagdo em malha fechada — MPC-RS: variavel de folga.
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Figura 7.11 - Corrida experimental com MPC-RS: saidas para transi¢des no pH.
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A corrida experimental para o pH foi considerada satisfatéria. O nivel se manteve

praticamente durante toda a corrida no entorno valor determinado, principalmente

considerando-se que a precisdo de leitura neste caso ¢ da ordem de 0,1 cm. A excecdo foi

quando o pH sofreu um desvio do valor desejado no fim da corrida. Contudo, € possivel

observar a atuacdo do sistema de controle no sentido de levar o sistema para o setpoint

desejado.

A Figura 7.13-7.14 apresenta a corrida experimental do sistema para transi¢des no

nivel com o controlador MPC-RS.
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Figura 7.13 - Corrida experimental com MPC-RS: saidas para transi¢des no nivel.



161

0.06

0.04

0.02

-0.02

-0.04

Tempo (min)

Figura 7.14 - Corrida experimental do nivel com MPC-RS: varidvel de folga.

Pela Figura 7.13, pode-se observar que o controle de nivel do sistema MIMO foi bem
executado. Nota-se, nos instante iniciais da corrida, indicado pelas setas, que durante a parada
da unidade na corrida anterior de transicdo o pH, ocorreu esvaziamento do sistema que foi
corrigido para os valores de referéncia desejados. O controle do pH na regido de 7,
sabidamente ponto de grande dificuldade, durante a operacdo em tempo real se mostrou
bastante satisfatorio e eficiente. Contudo, depois de finalizada a corrida e gerados os graficos,
pode-se notar que o sistema apresentou um desvio do comportamento esperado, oscilando
abaixo do valor desejado para o pH, podendo-se concluir que apesar de prova matematica a
respeito, o sistema apresentou offset. O fato gerado para essa situacdo pode ser o observador
de estado, uma vez que os estados utilizados ndo foram dados por filtro de Kalman e sim pela
integracdo do modelo linearizado localmente. Outro fato que reforca essa idéia, ¢ que o
sistema foi para essa regido na Figura 7.4, que trata dos problemas como o observador de
estado. Para os controladores de horizonte infinito, adotou-se o uso de um observador de
estado em malha aberta, ou seja, informando ao controlador o erro (e) entra a planta e o
modelo, apresentado na Eq. 7.48, de forma a se minimizar a interferéncia da estimacdo de

estados no comportamento do sistema (MACIEJOWSKI, 2002).

€= yP]am - yMod (748)
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Nota-se também que no final da corrida o valor do pH foi para uma regido indesejada e nao
foi corrigido, isto devido a ndo altera¢do da sintonia do controlador. A varidavel de folga
refletiu esse desvio, conforme indicado na Figura 7.14.

Durante a operagdo, apesar de haver bastante cuidado na elaboragdo da solugéo, de
esgotamento/limpeza dos tanques e também no acompanhamento das corridas, foi observado
que em cada corrida havia variagdes exigindo adaptacdes ou resultando em respostas
ligeiramente diferentes. Entretanto, ¢ bom ressaltar que em um ambiente industrial,
possivelmente, estes aspectos abordados tenham seus efeitos potencializados.

O uso dessa estratégia (MPC-RS), que se difere dos controladores desenvolvidos,
fez-se principalmente de forma a ganhar experiéncia na planta, considerando-se que ja houve
outras pesquisas utilizando-se deste controlador aplicado ao controle de pH (este controle
SISO ja estava implementado na unidade) nessa unidade experimental e, assim, os problemas
descritos para esse caso podem ser mais bem tratados em um outro estudo. De qualquer
forma, essa aplicacdo ofereceu um conhecimento sobre o sistema e uma visdo critica da
problematica que envolve uma corrida em malha fechada, bem como a operacdo em tempo
real, contribuindo para a melhoria de desempenho do controlador de horizonte infinito.

A Figura 7.15 apresenta a variagdo para as saidas considerando as simulagdes ¢ a
operag¢do em tempo real com malha fechada para os controladores de horizonte infinito. Este
tipo de entrada para o sistema ndo ¢ estranho a pratica industrial, principalmente considerando
as facilidades da informatica, que podem facilmente tornar uma transi¢do na forma de uma
resposta de primeira ordem. Essa entrada de setpoint foi adotada devido ao fato de o sistema
apresentar resposta oscilante e insatisfatéria quando um degrau de grande amplitude era
solicitado a planta. A outra opc¢do, mais comumente utilizada, ¢ a implementacdo de um

modelo ou de uma trajetoria de referéncia incorporada ao controlador.



163

Variagao

Tempo (min)

Figura 7.15 - Variagao dos setpoints para corrida em malha fechada — IHMPC.

A Figura 7.16 mostra a simulacdo do sistema com o controlador IHMPC. Esta
resposta ¢ satisfatoria. Para essa simulacdo foi considerado que o sistema encontrava-se em
desvio planta/modelo, que foi caracterizado por um efeito tamponante equivalente a 0,01
mL/s da vazdo q; na planta, enquanto o modelo possuia a consideragdo de qs igual a 0,05
mL/s. Estas consideragdes fazem com que o controlador ndo seja tdo sensivel como ele seria
sem a consideracdo da solu¢do tampao. Na corrida experimental ndo houve adi¢cdo de tamp3ao.

A Figura 7.17 apresenta o tempo de calculo do controlador IHMPC. Nota-se que a
montagem do problema e resolucdo da otimizagdo ¢ realizada em um tempo bastante rapido,

considerando-se que o tempo de amostragem ¢é de 10 s.
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Figura 7.17 - Tempo de calculo para o IHMPC.

A Figura 7.18 apresenta a corrida experimental para a transicdo do nivel utilizando
o controlador IHMPC. Percebe-se que o controlador manteve o nivel em um patamar de
melhor desempenho comparado com o controlador MPC-RS. O nivel aparentemente apresenta
um offset, contudo esse valor encontra-se dentro da incerteza da medida. Ao final da corrida
foi necessario ajustar a sintonia do controlador, como ja havia sido feito com o controlador
MPC-RS. A Figura 7.19 apresenta a corrida experimental para a transi¢do do pH utilizando o
controlador IHMPC. O nivel foi mantido dentro do valor da incerteza da medida. A corrida ¢
considerada satisfatoria.

Considerando que os controladores robustos sdo técnicas construidas utilizando-se
do controlador IHMPC ¢ natural fazer a comparacio em simulagio e esperar que os resultados

experimentais sejam consistentes com as conclusdes desse estudo.
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A Figura 7.20 mostra o erro entre os valores implementados pelo controlador e os
valores obtidos com resultados experimentais para as vazdes durante a corrida de variagdo de
nivel e de pH. Esse erro ¢ dado pela dindmica da estrutura mestre/escravo do sistema de
controle e pelas diferencas ocasionadas pela medi¢do. Esses valores sdo de interesse para a
definicdo da incerteza na entrada, necessaria para os controladores robustos. Nesse caso, pode-
se observar que os valores encontram-se entre 2,32-4,83% de incerteza. De forma a se avaliar
as respostas dos controladores com algum nivel de incerteza, e ndo buscar casos que
raramente acontecam, define-se que o valor da incerteza a ser considerada pelos controladores

robustos € de 2%.
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Figura 7.20 - Erro nas entradas: (a) transi¢des de nivel; (b) trasicdes de pH.
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A Figura 7.21 apresenta a simula¢do do sistema com o controlador RMPC-MMR.
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Figura 7.21 - Simulag¢do do sistema com o controlador RMPC-MMR.
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A simula¢@o indica uma ligeira perda de desempenho do controlador, mas, ainda assim, a
resposta apresenta-se satisfatoria. A Figura 7.22 apresenta o tempo de céalculo do controlador.
Conforme esperado, existe um maior esfor¢co computacional, considerando-se o problema de
otimiza¢do min-max. O tempo de célculo ¢ maior, mas dentro de valores que permitem a
implementagdo no tempo de amostragem, que ¢ de 10 segundos. As incertezas calculadas pela

otimizag¢do sdo mostradas na Figura 7.23.
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Figura 7.22 - Tempo de célculo do controlador RMPC-MMR em simulacdo do sistema.
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Figura 7.23 - Maxima Incerteza calculada — RMPC-MMR: (a) Incerteza em q;; (b) Incerteza
em (; (¢) Ampliagao.



171

A Figura 7.24 mostra as respostas do sistema com o controlador LMI-RMPCR

aplicado com sistema nominal.
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Figura 7.24 - Resultados de simulacdo — LMI-RMPCR: caso nominal.
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Os resultados dessa figura se diferem de um controlador RMPC pelo fato de que ndo ¢
utilizado um politopo para a descricdo da incerteza e sim tdo somente o modelo nominal. Os
resultados apresentam uma degradacdo de comportamento na regido de pH igual a 7, mas,
ainda assim, obteve-se um resultado de simulagdo satisfatorio. A Figura 7.25 apresenta o
tempo de calculo do controlador. Existe um acréscimo do tempo de céalculo ao longo da
corrida e percebe-se que em um horizonte de tempo finito ocorrera a ultrapassagem do tempo
de amostragem inviabilizando a utilizacdo do controlador. Considerando-se a implementagao
e todo o cuidado para se trabalhar com variaveis de forma otimizada, supde-se que o
acréscimo de tempo para esse controlador deve-se a limitagdes de memoria, em fungdo da
dimensdo das matrizes geradas. Para o célculo desse controlador fez-se o uso do foolbox para
LMI (Yalmip, LOFBERG, 2004) ¢ do LMITools®. O uso das rotinas do toolbox YALMIP
torna a programacdo bastante intuitiva e direta, mas, em contrapartida, acarreta um gasto de
tempo para estruturar o sistema na forma solucionavel pelo LMITools®. A Figura 7.26 mostra
as respostas para o controlador considerando a incerteza na forma de politopo. Do ponto de
vista de simulag@o a resposta ¢ satisfatoria. A Figura 7.27 mostra o tempo de calculo do
controlador. Percebe-se que o tempo ultrapassa o tempo de amostragem inviabilizando a

aplicag@o nessa condicao.
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Figura 7.25 - Resultados de simulagdo — LMI-RMPCR: caso nominal.
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Figura 7.26 - Resultados de simulacdo — LMI-RMPCR: caso com politopo.
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Figura 7.27 - Resultados de simulagdo — LMI-RMPCR: caso com politopo.

7.6 Problemas Apresentados Durante a Operacio em Tempo Real

Durante a operagdo em tempo real, diversos problemas ocorreram, invalidando a
corrida em curso. Foram situagdes que podem ser consideradas comuns em se tratando de
atividades industriais, e dentre as quais podem ser citadas: ruidos de natureza elétrica, ruidos
de processo e vazamento, dentre outros. A execu¢do do experimento desse trabalho exigiu
mais do que conhecimento tedrico. Em alguns casos € necessdria uma criteriosa analise do
fato para se obter uma solucdo satisfatéria. Em outros casos, a solugdo ¢ obtida por tentativa e
erro. De qualquer forma, pode-se considerar que a experiéncia resultou em uma oportunidade
para o uso de ferramentas tedricas bem como de senso de engenharia, tdo necesséarios para a
solucdo dos problemas praticos e para a formagao do pesquisador.

A Figura 7.28 mostra a regido de transi¢do para a agitagdo do reator. Nao ¢
recomendavel trabalhar na faixa de 4 a 6 centimetros de nivel, principalmente considerando-se

a oscilagdo, conforme mostra a Figura 7.28 b. Devido ao acoplamento do sistema, é esperado
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que haja interferéncia no pH, e dependendo da regido de trabalho podera ocorrer instabilidade
no sistema. Outra fonte de interferéncia no processo derivada da agitagdo € a vibracdo causada

pelo motor do agitador, mostrado na Figura 7.29.
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Figura 7.28 - Regido de transicdo para a agita¢do do reator.

Figura 7.29 - Motor do agitador: fonte de ruidos no sistema.

Durante a operag¢do experimental, tanto a vazdo de acido, quanto a vazdo de base
apresentaram vazamentos de solugdo em diversos pontos. Alguns desses pontos encontram-se
indicados nas Figuras 7.30-7.32. Contudo, os maiores problemas foram na vazio de base. A
necessidade de utilizagdo de varios filtros de particulas devido a baixa qualidade da agua, um

deles em especial, mostrado na Figura 7.32, tornou-se fonte de entrada de bolhas no sistema,
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cujos efeitos sdo apresentados na Figura 7.33. A Figura 7.34 mostra o ponto onde se pode

acompanhar a passagem de bolhas.

Figura 7.30 - Pontos de vazamentos de solucdo no sistema: bombas.

Figura 7.31 - Pontos de vazamentos de solucdo: saida do tanque de armazenamento.

Figura 7.32 - Filtro de particulas: bolhas no sistema.
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Figura 7.33 - Ruido causado pela passagem de bolhas no sistema.

Figura 7.34 - Visualizagdo da passagem de bolhas no sistema.

A Figura 7.35 apresenta os ruidos de ordem elétrica na vazdo de base. Foram usados
filtros digitais de sinais, contudo, quando o ruido ¢ de grande amplitude, acontece uma
retengdo na medida em que leva a efeitos indedesejados no sistema. Na Figura 7.36 sdo

apresentados os ruidos de processo.
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Figura 7.35 - Ruidos de ordem elétrica na vazao de base.
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Figura 7.36 - Ruidos de processo na vazao de base.

A Figura 7.37 apresenta um ruido transitorio, aleatério e indesejavel que ocorreu
durante uma corrida. A Figura 7.38 mostra uma corrida em que a vazdo de base sofreu
diversos problemas. Para esse caso, baseado em experiéncia propria, infere-se que o problema
ocorra devido a algum aquecimento ou anormalidade na instrumentacdo, causando essa
interferéncia, uma vez que o problema se manifestava apds consideravel tempo de corrida.

A Figura 7.39 mostra os ruidos na altura do reator. Cabe ressaltar que a varidvel real

manteve seu valor inalterado durante as medi¢des descritas.
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A Figura 7.40 mostra uma corrida em malha aberta completa, mostrando entradas e

saidas onde sdo indicados efeitos de ruidos.
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Figura 7.40 - Malha aberta: resultados tedricos e experimentais - ruidos.
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As Figuras 7.41-7.42 apresentam os efeitos dos ruidos para corridas com o MPC-RS.

A Figura 7.43 mostra o efeito de inicializag¢do incorreta para o controlador IHMPC.

25

: Controlador

20

15

10 ...

Entradas (mL/s)

Operagdo Manual

0 5
Tempo (min)

Figura 7.41 - MPC-RS: resultados experimentais e ruidos.
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Figura 7.42 - Malha fechada MPC-RS: ruidos.
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Figura 7.43 - Malha fechada IHMPC: inicializagdo incorreta.
As Figuras 7.44-7.45 mostram a montagem elétrica do sistema cujos pontos de

conexdo podem causar a captacdo e introdugcdo de ruidos no sistema.

Figura 7.44 - Sistema de aquisi¢do de dados.
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(a) (b)

Figura 7.45 - Circuitos elétricos da instrumentacdo da planta experimental.

A rede elétrica que alimenta o laboratorio apresenta visiveis oscilagdes, indicando possiveis
sobrecargas no circuito de alimentag@o. A instalacdo elétrica do laboratério também necessita
de modifica¢des para eliminacdo de interferéncias, principalmente quando se trabalha com
equipamentos sensiveis, como os de instrumentac¢do e aquisicdo de dados. Nos dias em que as
corridas foram realizadas, foi necessario que outras atividades que pudessem provocar ruidos
fossem paralisadas ou adiadas. A unidade experimental necessita ser desmontada e remontada
utilizando-se de fontes estabilizadas e conexdes soldadas e com rotas otimizadas e isoladas de
forma a se eliminar os pontos de ruido, inclusive fazendo-se uso de blindagem de cabos. A
alocagdo da instrumentacdo deverd ser feita de forma que vazamento ou transbordamento no
reator ndo cheguem aos instrumentos. Existe a necessidade também de uma modifica¢do nos
circuitos hidraulicos para eliminagdo de pontos de vazamentos e bolhas e também a
substituicdo ou modificagdo dos filtros. A questdo financeira diante das necessidades de
aquisicdo e modificacdo do sistema mostra-se crucial. Uma simples unidade como essa
demanda um razoavel volume de recursos, o que inviabiliza, em alguns casos, compras
necessarias, forcando a adaptagdes que permitam a continuidade da pesquisa sem que a
melhor solucdo seja implementada. Para algumas implementagdes de rotinas, como filtros,

deteccdo de mudangas bruscas e outras nesse sentido, podem ajudar a minimizar os
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problemas. Em outras situagdes seria necessaria a troca de fontes ou a instalacdo de baterias
como fonte de corrente continua. Outras situagdes poderiam ser resolvidas com a duplicidade
de sensores e atuadores. As sugestdes de melhoria sdo para que se concentre o esfor¢o em
trabalhos futuros na rotina de controle. Contudo, as dificuldades se mostraram salutares para o

exercicio pleno da engenharia e da pesquisa.
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7.8 Consideracoes Finais

Os controladores RMPC-MMR e LMI-RMPCR foram aplicados a um problema real
representativo dos sistemas de controle. O modelo fenomenolégico foi obtido e avaliado
experimentalmente, sendo considerado adequado para os propositos desejados nesse trabalho.
Os controladores MPC-RS e IHMPC mostraram respostas satisfatorias na aplicagdo em malha
fechada, com modelo perfeito. As respostas experimentais sdo avaliadas pelas simulagdes de
problema com desvio planta modelo. Os controladores MPC-RS e IHMPC foram
implementados na operagdo em tempo real e os resultados das respostas com esses
controladores apresentaram-se adequados e satisfatérios. O controlador RMPC-MMR foi
avaliado por simulagdo, apresentando uma degradagcdo em torno do ponto de pH igual a 7,
mas ainda sim aceitavel. A resposta de simulagdo para o controlador LMI-RMPCR ¢ aceitavel
do ponto de vista de simulagdo, mas € inviavel para aplicacdo real, considerando-se o elevado
esforco computacional, que supera inclusive o tempo de amostragem. A sua aplicacdo requer
novo estudo de forma a se trabalhar com tempos de amostragem maiores. Foram também
mostrados e discutidos diversos problemas ocorridos na operagdo da unidade experimental. A
seguir, no Capitulo 8, sdo apresentadas as conclusdes desse trabalho bem como as sugestdes

para futuros trabalhos.



CAPITULO 8
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8 CONCLUSOES

Nesse trabalho foram propostos dois algoritmos de controle robusto:

RMPC-MMR: RMPC formulado com otimizagdo min-max, com incerteza invariante no

tempo na entrada do sistema e com restri¢do de robustez;

LMI-RMPCR: RMPC formulado com otimizagdo na forma de LMI utilizando incerteza na

forma politdpica e restricdo de robustez.

Os resultados apresentados nos Capitulo 4, 6 e 7 permitem listar as seguintes

conclusoes:

As respostas de simulagcdo das saidas dos sistemas submetidos aos controladores se
mostraram adequadas e satisfatorias;

As respostas dos controladores desenvolvidos demonstraram desempenhos semelhantes
aos algoritmos classicos de MPC e RMPC.

Os algoritmos de controle RMPC desenvolvidos conseguiram lidar bem com os problemas
freqiientemente encontrados nos sistemas de controle apresentados pelos sistemas
estudados, tais como: desvio/planta modelo, incertezas aleatdrias, discrepancias entre fases,
tempo morto, ganho, constante de tempo, modelo linear/planta nio linear, modelo estavel /
planta instavel, mal condicionamento;

A planta experimental foi modelada e teve os pardmetros necessarios identificados através
de corrida em malha aberta. Os resultados de simulacdo foram satisfatorios e indicaram que
o modelo ¢ representativo do processo real e adequado para os propositos de controle

pretendidos;
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As respostas experimentais do controlador MPC-RS foram satisfatdrias.

As respostas teoricas e experimentais do controlador IHMPC foram satisfatorias. O ajuste
do controlador para operagdo em tempo real se mostrou adequado.

Baseado nas respostas do sistema experimental submetido ao controle IHMPC, foi
definido que uma incerteza na entrada representativa desse sistema ¢ de 2% do valor de
entrada.

As respostas da aplicagdo dos controladores LMI-RMPC e RMPC-MMR ao sistema
experimental mostraram-se satisfatorias do ponto de vista de simulacao.

O RMPC-MMR com incerteza na entrada limitada a 2% foi calculado dentro do tempo de
amostragem e com desempenho satisfatorio;

O LMI-RMPCR com modelo nominal (sem incerteza) ja indicou que haveria problemas
para o célculo da ago de controle dentro do tempo de amostragem;

O LMI-RMPCR com incerteza na forma de politopo cobrindo uma regido de incerteza de
2% na matriz de entrada ndo conseguiu ser calculado dentro do tempo de amostragem, o
que torna a aplica¢do real para esse caso inadequada. Faz-se necessario o trabalho em outro
tempo de amostragem, que permita o calculo do controlador e que ndo comprometa o
desempenho do sistema. E possivel esperar, diante da evolu¢io do processamento
computacional, que em um futuro préximo esta limitagdo seja eliminada ou bastante
reduzida;

A interferéncia de questdes relacionadas com vazamentos, ruidos de processo, ruidos de
natureza elétrica e outros problemas associados com a aplicagdo em tempo real, trouxeram
dificuldades adicionais que exigiram habilidade manual e conhecimento do processo.
Sugere-se a reconstrucdo da unidade experimental de forma a se eliminar fontes de ruidos e
vazamentos, para que futuras pesquisas concentrem esfor¢os no desenvolvimento dos

controladores.
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8.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Utilizacdo dos controladores robustos desenvolvidos em modelos empiricos, como por

exemplo, modelos neuronais;

Aplicacdo de controle robusto no modelo experimental considerando o controle da

corrente das bombas e ndo o controle de vazao;

Reconstru¢ido da unidade buscando eliminar os problemas detectados nesse trabalho;

Estudo experimental de controle robusto associado a controle tolerante a falhas;

Andlise e melhoria do esfor¢o computacional no sentido de reduzir o tempo de

processamento dos controladores robustos.
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APENDICE A

A.l. Programas para Operacio em Tempo Real

Para a operagdo da planta foram implementadas algumas rotinas no software

Labview”. Através destas rotinas ¢ possivel:

Iniciar/parar/encerrar a operagdo da planta experimental;

Fazer a excitagdo das vazdes de entrada;

Adicionar/remover filtro digital de sinais;

Selecionar modo de Operagdo Manual/Automatico, ajustando setpoints desejados.
Nesse modulo ¢ ainda possivel visualizar: a corrente das bombas (modo manual ou modo
automatico); a tensdo dos transmissores envolvidos no controle; as entradas e as saidas
(valores adquiridos e valores desejados); tempo de aquisi¢do; tempo de iteracdo e valores de
ajustes dos controladores PI para as vazdes de acido e de base. A Figura A.1 mostra o painel
frontal da VI para a execugdo da corrida em malha aberta e a Figura A.2 apresenta o diagrama
de blocos referente a essa implementagao.

As Figuras A.3-A.4 mostram o painel frontal e o diagrama de blocos,
respectivamente, para o controlador PID das bombas.

As Figuras A.5-A.6 mostram o painel frontal e o diagrama de blocos,
respectivamente, para filtro digital de sinais implementado. Para maiores informagdes sobre

os filtros implementados nesse trabalho ver Gongalves (2007).
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Figura A.1 - Painel Frontal do VI Malha Aberta.
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Figura A.5 - Painel Frontal da sub-VI Filtro Digital.
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As Equagdes Al1-AS5 mostram as curvas de calibragdo da instrumentagdo. Para
maiores detalhes sobre o procedimento ver Gongalves (2007). Essas curvas, juntamente com

os coeficientes de regressdo, sdo apresentadas nas Figuras A7.-A.11.

q, =5,2788V, -9,4776 (A.1)
q, =5,0997V, -9,5541 (A.2)
q, =0,2090V, -0,3845 (A.3)
pH =1,8982V, -3,5583 (A.4)

h =5,6347V, -9,0838 (A.5)
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2,00 2,50 3,00 3,50 4,00 450 500 550 600 650 7,00 7,50

Tensdo do Transmissor - Bomba de Solugdo Tampao (V)

Vazao de Solugao Tampao (mL/s)

Figura A.9 - Curva de calibragdo e regressdo linear dos dados — Vazio de solugdo tampio.
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N
|

y = 5,6347x - 9,0838
R?=1,0000

N
o
|

-
(=]
|

12 -

Nivel (cm)

0 T T T T T T T T
1,50 2,00 2,50 3,00 3,50 4,00 4,50 5,00 5,50 6,00
Tensao do Transmissor de Nivel (V)

Figura A.10 - Curva de calibracdo e regressao linear dos dados — Altura (h).



210

10 - y = 1,8982x - 3,5583
R?=1,0000

pH (adm.)
N

3 T T T T T T T T T
3,00 3550 4,00 450 500 550 6,00 6,50 7,00 7,50 38,00

Tensao do Transmissor de pH (V)

Figura A.11 - Curva de calibracdo e regressao linear dos dados — pH.

As Figuras A12-A13 apresentam o painel de controle e o diagrama de blocos,
respectivamente, implementados para o controle em malha fechada com MPC-RS.

As Figuras Al4-A15 apresentam o painel de controle e o diagrama de blocos,
respectivamente, implementados para o controle em malha fechada com IHMPC. Na Figura
A.16 ¢ mostrada a condi¢do “True” para aplicacdo do controlador, que nesse caso entra em
funcionamento controlando o sistema. A Figura A.17 mostra a condi¢do “False” e, nesse caso,
apenas as medidas de interesse sdo mantidas para a inicializagdo do controlador quando posto
em funcionamento. A Figura A.18 indica a condi¢do “7True” para a excitagdo dos valores de
referéncia seguindo a transi¢do desejada, conforme mostrada nas Figuras 7.7 e 7.15.

Para os controladores RMPC-MMR e LMI-RMPCR a estrutura permanece a mesma
realizada para o IHMPC, sendo acrescentado apenas o termo referente a entrada de dados
relacionados com a incerteza a ser aplicada, considerando-se os controladores robustos, como

pode ser observado na Figura A.19.
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Figura A.12 - Painel Frontal da VI implementado para MPC-RS.
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Figura A.14 - Painel Frontal da VI implementado para IHMPC.
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IMATLAB Script]

global K Kal Ka2 Q2 At Wa Wb cvpu

options = optimsst{Display’,'off);

. System data

Ab =168.3870;

o =20.4477;

p =0.05%

Gz =0.00;

HMO3c1 = 0.0035011014778;

MaHCOGc3 = 0.0;

MaOHE3 = 0.0033011014775;

MaHCO3c2 = 0,035011014778;

K =le-l4;

kal  =4.47e-7;

ka2 =B5.62e-11;

Wia(1) = HNO3cl;

] =0

Wa(2) =-NaHCO3c2; )

Wihi(Z) laHCO3c2;

Wal3) =-NaOHCFNaHCO3CH

Wib(3) = MNaHCO3c3;

%..number of states fo the system

Meg =3

%5tate Update

v =l kye k) B

ym =[ymi_tymz 1],

%o Iritialization

v o=[ul lguz k] B

o =yl kxZ kx3 k),

.. SEkpOINts veckor

ystp = [stpl;stpl];

0 =dagily

R =dagh) a

S =dag(s)

.. Caleul de Deltal) para Umin < u < Umax

umax = Umax;

uriin = Ui’}

deltuma = deltUman; o

delumin = -deltumaz;

%o linearization around nominal paint o I
fa

m

Figura A.16 - Destaque para bloco do controlador — IHMPC, condi¢do “True”.
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At =168,3870;
o = 20.4477;
p = 00523
HNO3c1 = 0,0035011014778;

NaHCO3e3 = 0.0
i NaOHC3 = 0.0035011014778;
NaHCO3cZ = 003501 1014778;
K = le-14;
Kal = 4.47e-7;
Ka2 = 5.62e-11;
Qz =005
= Q4 = QLHQ2+Q3; b
Wal

L

O

Iyl

HCO3C3;
Wat = (Q1*Wal+QZ*Waz +QF Was){QL+Q2+Q3);
Whet = (Q1"Wh1+QZ*WhZ+Q3* Wh3N{ QL +Q2+03);

L]
L

‘empo Iteracdo (s°
¥o8L]

.
v
Il

o

Figura A.17 - Destaque para bloco do controlador — IHMPC, condi¢do “False”.
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Figura A.19 - Painel Frontal da VI implementado para os controladores RMPC.
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