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NOTACAO MATEMATICA

Neste trabalho, a representacao de matrizes, vetores e escalares bem como outros tipos
de varidveis nas formulagoes matemadticas estd de acordo com a Tabela (1):

Tabela 1: Notacao matematica utilizada.

Tipo \ Exemplos

Matrizes Aoul
Matrizes ou Vetores de Numeros | 0 (matriz ou vetor de zeros)

Vetores ou Funcgoes Vetoriais aou -~y
Escalares ou Fungoes a ou 7y

Conjuntos R* ou Z*
Grafos (Anélise Estrutural) R ouV
Variaveis Aoul
Indices toul
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GLOSSARIO

O Comité Técnico de Processos Seguros (Safe-process Technial Committee) do IFAC e a
Federagao Internacional de Controle Automatico (International Federation of Automatic
Control) compilaram uma lista de definigoes sugeridas quando se trata de controle tole-
rante a falhas e monitoramento de processos (ISERMANN; BALLE, 1996).

Acomodacgao de falha: A agao de alterar uma lei de controle em resposta a uma falha,
sem alterar qualquer componente do sistema. Na acomodacao de falha, componentes com

falhas sao mantidos em operacao devido a uma lei de controle adaptada.

Acgao corretiva: Uma acao de correcao (reconfiguragdo ou uma mudanga na operagao
de um sistema) que previne que uma certa falha se propague para situagoes indesejadas.

Analise de propagacao de falha: Analise que permite determinar como certos efeitos
de falhas se propagam através de um sistema.

Analise estrutural: Anélise das propriedades estruturais de um modelo, isto é, pro-
priedades que sao independentes dos valores reais dos parametros.

Deteccao de falha: Determinacao de falhas presentes em um sistema e o tempo de
deteccao.

Detector de falha: Um algoritmo que desempenha detecgao e isolagao de falha.

Diagnoéstico de falha: Determinagao do tipo, tamanho, local e tempo de ocorréncia
de uma falha. Diagndstico de falha inclui detecgao, isolacao e estimacao.

Efeito de falha: A conseqiiéncia de um modo de falha sobre a operacao, funcao, ou
estado de um item.

Erro: Desvio entre um valor medido ou calculado (de uma varidvel de saida) e o va-
lor real especificado ou valor teoricamente correto.
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Estimacgao de falha: Determinacao de um modelo do sistema com falha.

Falha: Desvio nao permitido de no minimo uma propriedade caracteristica variavel ou
parametro de um sistema de sua condigao aceitavel, usual ou padrao. Uma falha ¢é a
ocorréncia de um modo de falha.

Identificacao de falha: Determinacao do tamanho e comportamento com o tempo
de uma falha.

Isolagao de falha: Determinacao da localizacao de uma falha.

Limite: Valor limite de um desvio de residuo do zero, se excedido, uma falha é de-
clarada como detectada.

Modelagem de falha: Determinacao de um modelo matematico para descrever um
efeito de falha especifico.

Modo de falha: Modo particular que uma falha pode ocorrer.
Objetivo: Uma especificacao de controle, a parte principal de um sistema de controle.

Reconfiguracao de objetivo: A agao de alterar o objetivo do sistema de controle.
A reconfiguragao de objetivo é prioritaria quando falhas nao recuperaveis para os objeti-
vos correntes ocorrem.

Reconfiguracao do sistema: A agdo de trocar componentes com falhas de acordo
com a lei de controle, em resposta a uma falha. Na reconfiguracao do sistema, compo-
nentes com falhas nao sao mais empregados.

Recuperacao da falha: O resultado de um sistema de acomodagao de falha bem suce-
dido.

Redundéancia Analitica: Uso de dois ou mais, mas nao necessariamente os mesmos,
caminhos para determinar uma variavel em que um caminho usa um modelo matematico
do processo na forma analitica.

Redundancia fisica: Uso de mais de um instrumento independente para conseguir uma
dada funcao.

Residuo: Informacoes de falhas carregas por sinais, baseados no desvio entre medidas e
calculos por modelos.

Restrigao: Limitagdo imposta pela natureza (leis fisicas) ou pelo homem. Permite que
as variaveis recebam somente valores determinados no espago variavel.

Sistema tolerante a falhas: Um sistema em que uma falha é recuperada com ou sem
degradagao de desempenho.
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Sistema de controle tolerante ativo: Um sistema tolerante a falhas em que as fa-
lhas sao explicitamente detectadas e acomodadas. Oposto de um sistema tolerante a
falhas passivo.

Sistema de controle tolerante a falha passivo: Um sistema tolerante a falhas em que
falhas nao sao explicitamente detectadas e acomodadas, mas o controlador é projetado
para ser insensivel a certos conjuntos de falhas restritos. Contrario de um sistema de
controle tolerante ativo.

Supervisao: Monitoracao de um sistema fisico e tomada de agoes apropriadas para
manter a operacao no caso de falhas.

Supervisor: Uma funcao que realiza supervisao usando resultados de diagnéstico de
falhas, determina agoes corretivas quando necessario e executa agoes corretivas para ma-
nipular falhas.






Resumo

A exigéncia do aumento da disponibilidade de plantas industriais é cada vez mais pre-
sente no parque industrial atual. A disponibilidade representa a manutencao satisfatéria
da operacao da planta mesmo apds o aparecimento de falhas. Um sistema com essas
caracteristicas é definido como um sistema tolerante a falhas. Para a concretizacao de um
sistema tolerante a falhas é importante a implementacao de técnicas de monitoramento
automatico capazes de fornecer informagoes precisas sobre o estado do processo e formar
a base necesséaria para a recuperacao da condigao diagnosticada. Essa estrutura de mo-
nitoramento funciona como a fonte principal de informagoes para sistemas de supervisao
responsaveis por agoes corretivas que acomodem efeitos causados por falhas. Neste tra-
balho, técnicas de detecgao e diagnédstico de falhas baseadas em dados de operacao da
planta e em modelos matematicos dos processos sao utilizadas para o monitoramento do
estado de processos industriais. As técnicas de controle tolerante propostas neste traba-
lho baseiam-se na uniao de diferentes estratégias de monitoramento, na reconfiguragao
do processo ou controladores envolvidos e adaptacao dos objetivos de controle para a ob-
tencao de novas estruturas de controle. Assim, o sistema proposto adiciona caracteristicas
de tolerancia a falhas através do acoplamento da deteccao e diagnéstico de falhas a um
sistema de reconfiguragao estrutural do sistema de controle. Nesse contexto, este trabalho
apresenta propostas de controle tolerante a falhas ilustrando com sucesso a sua aplicagao
através do estudo de casos em estruturas de controle PID, controle 6timo e controle pre-
ditivo.

Palavras-chave: Controle Tolerante, Monitoramento, Deteccao de Falhas, Diagndstico,
MPC.






Abstract

The requirement of increasing the availability of plants is present in the current industrial
park. The availability represents the satisfactory operation of a plant even during process
failures. A system with these characteristics is defined as a system fault-tolerant. For
the implementation of a fault-tolerant system is important to use automatic monitoring
techniques capable of providing accurate information on the state of the process and form
the basis for the recovery of the diagnosed condition. This structure functions as the
main source of information for supervisory systems responsible for corrective actions to
accommodate effects caused by failures. In this work, techniques for fault detection and
diagnosis based on data from the plant operation and mathematical models of processes
are used to monitor the state of industrial processes. The tolerant control techniques
proposed in this work is based on the union of different strategies for process monitoring,
a process and control reconfiguration and control goals adaptation to obtain new control
structures. Thus, the proposed system will add features for fault tolerance by coupling
fault detection and diagnosis with the structural reconfiguration of the control system.
In this context, this work presents a novel fault-tolerant control scheme illustrating their
successful application through case studies on PID control, optimal control and predictive
control structures.

Keywords: Fault-Tolerant Control, Monitoring, Fault Detection and Diagnosis, MPC.






CAPITULO 1

Introducao

O crescente aumento da necessidade de investimento em seguranca, melhoria da confia-
bilidade e elevagao dos lucros de processos quimicos depende diretamente de sistemas de
controle completamente automatizados. A automacao, apesar de necessaria em processos
em crescimento e expansao da capacidade de monitoramento e controle, pode aumentar
a quantidade de problemas em instrumentos eletronicos devido a falhas nos mesmos (de-
feitos em equipamentos como sensores, por exemplo). Entre os problemas relacionados a
falhas tem-se: dano fisico aos equipamentos do processo, desperdicio de matéria-prima, de
fontes de energia e aumento no tempo de desligamento, resultando em perdas significan-
tes da producao e colocando em risco a seguranca de pessoas e do meio ambiente. Estas
consideragcoes fornecem uma justificativa para a dedicacao de esforcos no desenvolvimento
de métodos que possibilitem o projeto de sistemas de controle capazes de tolerar falhas
e que ao mesmo tempo garantam uma resposta eficiente e uma recuperacao do processo

em tempo adequado, prevenindo a propagacao de falhas.

A grande integracao presente nos processos industriais os tornam cada vez mais com-
plexos e as falhas que neles ocorrem sao problemas (detecgao, identificagao e diagnéstico
das falhas) que nao sdo prontamente resolvidos pela estatistica monovaridvel. A ine-
ficacia das cartas de controle monovariaveis para detectar falhas em processos multi-
variaveis tem levado ao surgimento de uma pesquisa concentrada no desenvolvimento de
melhores métodos de monitoramento (CHIANG et al., 2001). O crescimento desta ati-
vidade de pesquisa pode também ser explicado pelo fato da grande quantidade de dados

disponivel para uso no monitoramento de processos e pelo aumento da capacidade de pro-
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cessamento de informacoes e resolucao de problemas com elevado esforco computacional
durante operagoes em linha (on-line). A disponibilidade de dados obtidos durante vérias
operagoes, incluindo as com falhas é essencial ao monitoramento, visto que as métricas
provenientes de estatisticas multivaridveis utilizam essas informacoes para obter modelos

uteis para deteccao e diagnostico de falhas.

Dessa forma, pode-se constatar que, para buscar elevados padroes de qualidade, os
processos industriais atuais contém um grande nimero de variaveis operando em lago
fechado e utilizam para isto diferentes tipos de estratégias de controle. Os controladores
de processos convencionais (controladores do tipo PID (Proporcional-Integral-Derivativo),
MPC (Model Predictive Control, Controle Preditivo Baseado em Modelo) etc.) sao proje-
tados para manter de forma satisfatoria as condigoes operacionais através da compensagao
de efeitos de perturbacgoes e mudancas que acontecem no processo. Enquanto esses contro-
ladores podem ser eficazes para muitos tipos de perturbagoes, existem mudancas que eles
nao podem lidar adequadamente. Dentre essas mudancas encontram-se as falhas, que sao
definidas como desvios nao permitidos de pelo menos uma propriedade caracteristica ou
variavel do sistema (ISERMMAN; BALLE, 1996). Assim, a implementagao de sistemas
de controle que estejam acoplados com gerenciadores de detecgao e diagnéstico de falhas
é uma tendéncia atual para o projeto de controladores, fornecendo maior seguranca as

operacgoes controladas.

Para se obter processos controlados que operem conjuntamente com sistemas de mo-
nitoramento é necessario a uniao de diferentes temas em controle de processos, monito-
ramento de eventos anormais e controle robusto. Em meados dos anos 80 esta uniao se
intensificou e resultou numa nova érea de pesquisa, o controle tolerante a falhas (ZHANG,;
JIANG, 2003). Verifica-se que grande parte da literatura inicial é destinada a solucao de
problemas relacionados com sistemas de controle de voos de aeronaves. No entanto,
verifica-se que atualmente existe um nimero crescente de aplicacoes de controle tolerante
a falhas para processos da Engenharia Quimica. Isto ocorre devido fato da requisi¢ao
elevada pela qualidade dos produtos e seguranca de operacao com a rapida evolucao da

capacidade de processamento e armazenamento de informacoes.

A Figura (1.1)(a) mostra como a combinacao de diferentes areas de pesquisa resultou
no controle tolerante a falhas (representado pela drea hachurada). O estado da arte do
controle tolerante a falhas no ano de 1997 (PATTON;, 1997) mostrou que a medida que as
demais dreas (Controle Robusto, Controle Reconfiguravel e Deteccao, Identificacdo e Di-
agnodstico de Falhas) se desenvolviam e exploravam cada vez mais problemas complexos e
diferentes, tornava-se interessante unir diferentes estratégias de controle e monitoramento
de processos para habilitar processos para a tolerancia a falhas. A Figura (1.1)(b) mostra

a proposta de contribuicao deste trabalho, que além de explorar técnicas de deteccao e
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diagnostico de falhas, utiliza-as com diferentes tipos de controladores, tais como, PID,

6timo e principalmente com o controlador preditivo linear baseado em modelo.

6 Supervisao 6 Supervisao
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Figura 1.1: Situagao do controle tolerante a falhas em 1997 (PATTON, 1997) (a) e
proposta de contribui¢ao deste trabalho (b).

A prioridade precedente ao controle tolerante a falhas é o projeto de um gerenciador
de eventos anormais, também conhecido como sistema supervisor, cuja funcao é detectar,
identificar (isolar) e diagnosticar falhas e enviar informagoes para algum algoritmo de
reconfiguracao. A Figura (1.2) mostra de forma sucinta a proposta de implementagao
de estratégias de controle tolerante a falhas. Assim, medidas de entrada e saida alimen-
tam um bloco denominado FDD (Fault Detection and Diagnosis, Detec¢ao de Falhas e
Diagnéstico) capaz de decidir sobre o estado do processo e enviar informages para um
sistema de supervisao, que é capaz de tomar acoes corretivas sobre as falhas que atuam
no processo, nos medidores, nos atuadores ou até mesmo no préprio controlador. Estas

estratégias sao usualmente referidas como estratégias de reconfiguracao.

Apesar do esquema de reconfiguragao dos parametros do controlador ser uma alterna-
tiva eficiente para tratar alguns tipos de falhas, tais como perturbagoes e mudancas nao
permitidas de algum parametro, deve-se dar atencao especial para a etapa de recuperacao
do processo. Esta etapa é mais importante, ja que envolve mudancas fisicas da operacao,
tal como a retirada de linha de uma bomba danificada e colocacao em funcionamento de
uma que esteja conectada em paralelo ao processo para que o mesmo objetivo de controle

seja alcancado.

O objetivo principal desta dissertagao é o de apresentar algumas alternativas para ob-
tencao de controle tolerante a falhas unindo diferentes técnicas de detecgao e diagndsticos
de falhas com as estratégias de controle. A dissertagao segue a seguinte estrutura: no

Capitulo 2 apresentam-se técnicas de monitoramento, tais como deteccao e diagndsticos
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Figura 1.2: Esquema de um processo com controle tolerante a falhas.

de falhas utilizando dados historicos e modelos. O Capitulo 3 apresenta diferentes for-
mas de se obter controle tolerante a falhas utilizando controladores do tipo PID, 6timo e
preditivo linear baseado em modelo, além de abordagens especificas para reconfiguracao
de controladores ou plantas. Resultados dessas exploracoes sao mostrados no Capitulo 4
utilizando quatro exemplos: controle 6timo de uma coluna de destilacao para separacao
de metanol da agua e um sistema discreto invariante no tempo controlado por MPC e
sujeito a falhas; uma coluna de destilacao binaria na qual sao exploradas a troca entre di-
ferentes estruturas de controle para acomodar falhas em atuadores; um sistema reacional
que utiliza fungoes de monitoramento multivaridaveis para detectar e diagnosticar falhas
e analise estrutural para possibilitar a reconstrucao de medidas incorretas; um reator de
neutralizacao controlado por MPC sucessivamente linearizado em que falhas em atuado-
res sao investigadas. Conclusoes e sugestoes para novos trabalhos sao apresentadas no
Capitulo 5.



CAPITULO 2

Monitoramento de Processos

Este capitulo apresenta as principais técnicas de deteccao e diagnostico de falhas em
processos que possuem dados histéricos ou modelos disponiveis. O intuito é demonstrar
como diferentes técnicas podem ser utilizadas para detectar e diagnosticar falhas em pro-
cessos. Para o monitoramento utilizando dados histéricos, duas técnicas sao apresentadas:
a Analise dos Componentes Principais e a Anélise Discriminante de Fisher, sendo que ao
final de cada se¢ao apresenta-se um resumo de cada técnica e suas devidas aplicagoes, seja
para deteccao ou diagnéstico, referindo-se diretamente as métricas que devem ser aplica-
das para cada situacao especifica. Esta estrutura baseia-se naquela proposta por Chiang
et al. (2001). A utilizacao de modelos para monitoramento tem como base a analise estru-
tural, que é capaz de escrever o modelo em uma maneira de facil compreensao e explora
com facilidade a realizacao de analises de observabilidade e monitorabilidade utilizando

apenas estruturas de grafos e matriz de incidéncia (BLANKE et al., 2006).

2.1 Monitoramento e Controle Tolerante

A proposta deste trabalho se baseia na andlise do desenvolvimento dos temas de monito-
ramento e controle tolerante a falhas pela literatura disponivel. A Figura (2.1) mostra as

principais contribuicoes realizadas ao longo de pouco mais de duas décadas.

O contribuicdo de Noura et al. (1993) reside na unido de estratégias de monito-

ramento e controle reconfigurdvel para obtencao de um sistema de controle tolerante a
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Figura 2.1: Revisao sobre monitoramento e controle tolerante a falhas.

falhas. Patton (1997) mostra o estado da pesquisa em controle tolerante a falhas até o ano
de 1997, destacando as contribuicGes mais importantes realizadas até entao. Além disso,
indica diregoes futuras para a pesquisa nesta area. Um ano antes, Blanke et al. (1996)
apresentam contribuigoes relevantes na area de controle tolerante utilizando analise estru-
tural. Chiang et al. (2001) apresentam varias ferramentas para deteccao, identificacao e
diagnostico de falhas, que é base para o projeto de sistemas de controle tolerante. Zhang
e Jiang (2003) apresentam uma revisao bastante completa da literatura de controle to-
lerante e constatam que o nimero de contribuicoes nesta drea é crescente. Patwardhan
et al. (2006) exploram o controle preditivo tolerante a falhas com sucesso e Gani et al.
(2006) desenvolvem um sistema de controle nao linear tolerante a falhas para um reator

de producao de polietileno.

2.2 Analise dos Componentes Principais

Esta técnica baseia-se em dados historicos de processos para construir modelos estatisticos
que sao capazes de discernir entre diferentes tipos de operagoes previamente categorizadas.
A utilizagao desta em etapas precedentes a elaboracao de um esquema de controle tolerante
é uma alternativa, visto que é bastante versatil na monitoragao das variagoes sistematicas
e de ruidos de forma independente ou conjunta. Assim, torna-se possivel detectar e
diagnosticar falhas de forma eficiente. Para unidades industriais de grande porte que
possuem instrumentacao para as variaveis mais importantes para propoésitos de controle,
é possivel capturar dados fora de linha (off-line) e gerar modelos estatisticos que sao as

bases dos algoritmos de deteccao e diagnodstico desenvolvidos nesta secao.

2.2.1 Introducgao

A técnica estatistica conhecida como PCA (PCA, Principal Component Analysis, Anélise
dos Componentes Principais) é capaz de realizar um monitoramento estatistico de pro-

cessos multivariaveis através da projecao dos dados num espago de dimensao reduzida, ou
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seja, reduz-se a dimensao de um conjunto de dados preservando a estrutura de correlacao

entre eles para obter representacoes que realcem suas variabilidades.

A PCA, como uma ferramenta de monitoramento para processos industriais e reducao
de dimensionalidade de um conjunto de dados tem sido alvo de estudos por pesquisadores
do meio académico e industrial devido ao fato de sua facil implementacao e utilizacao de
dados obtidos durante diferentes tipos de operacoes, incluindo as com falha. Um exemplo
da aplicagao da PCA para uma unidade industrial é da DuPont, com os resultados publica-
dos em congressos e revistas especificas da drea (KOSANOVICH et al., 1994, PIOVOSO;
KOSANOVICH, 1992, PIOVOSO; KOSANOVICH, 1994, WISE; GALLAGHER, 1996).
Quando uma unidade industrial real nao esta disponivel, é comum utilizar simulagoes com-
putacionais de unidades inteiras. Em ambos os casos, unidades reais e simuladas, tem-se
processos multivariaveis, e a PCA torna-se util pela reducao da dimensao e explicacao da

variabilidade de todo o processo em apenas uma variavel.

De fato, a PCA necessita de um conjunto de dados de treinamento, dados obtidos
por operacoes passadas de algum processo. Estes dados passam entao por um tratamento
estatistico para produzir novas representagoes num espago dimensional menor que se ge-
neralizam melhor para dados independentes do conjunto de treinamento (dados obtidos
em linha). A utilizagdo de uma dimensao reduzida melhora a eficiéncia de deteccao e di-
agnostico de falhas. Uma outra caracteristica importante da PCA é a sua utilizagao para
identificar varidveis responsaveis ou afetadas por algum comportamento anormal (WISE;
RICKER; VELTKAMP, 1989). O monitoramento por PCA pode se tornar mais completo
quando utiliza-se, além do monitoramento das variagoes de estado, a do ruido aleatorio,
que é a parte descartada pelo processo de redugao de dimensionalidade da PCA. Tal fato
justifica-se devido ao conhecimento de que alguns tipos de falhas afetam primeiro um dos
dois subespacos (estados ou ruidos), logo, desenvolver medidas especificas para cada um

deles pode significar em um aumento da sensibilidade do monitoramento.

As caracteristicas da PCA ressaltadas anteriormente sao discutidas ao longo desta
secao. Apresenta-se também uma incorporacao de correlagao temporal para a PCA, re-
sultando na DPCA (DPCA, Dynamic PCA, PCA Dinamica). Destaca-se ainda a insergao
de algoritmos para implementagao de técnicas de monitoramento por PCA e de reducao

de dimensionalidade por analise paralela.

2.2.2 Descrigao da Técnica PCA

Como enfatizado anteriormente, a PCA é uma técnica de reducao de dimensao que cap-
tura a variabilidade dos dados de forma 6tima, no entanto, é adequada apenas para dados

gaussianos. Para dados nao gaussianos é conveniente utilizar a ICA (Independent Com-
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ponent Analysis, Anélise dos Componentes Independentes) (REIS; OLIVEIRA-LOPES,
2006). A PCA advém da resolugdo de um problema de valor caracteristico no qual um
conjunto de vetores caracteristicos ortogonais sao associados com os maiores valores ca-
racteristicos, ordenados assim pela quantidade de variancia explicada pelas direcoes destes
vetores. Durante a aplicacao da PCA e outras técnicas de monitoramento baseadas em
dados histéricos de algum processo, ocorrera com freqiiéncia os termos “conjunto de trei-
namento” e “conjunto de teste”, o primeiro refere-se ao conjunto de dados do processo
utilizados para treinar (obter modelos utilizando apenas dados de treinamento) a técnica
em questao enquanto o ultimo conjunto sao dados independentes que sao utilizados para

validacao das técnicas.

Considerando um conjunto de treinamento com n observacoes e m variaveis de pro-

cesso dispostas em uma matriz X, por exemplo,

11 T2 -.. Tim
o1 T22 ... Toam

x= | " S (2.1)
Tnl Tp2 .. Tpm

Os vetores caracteristicos sao calculados através da solugao dos pontos estacionarios

do problema de otimizacao
T~T
maxV X' Xv
vl ————, 2.2
AR 2.2
em que v € R™. Os pontos estaciondrios da Equagao (2.2) podem ser calculados através
de uma SVD (SVD, Singular Value Decomposition, Decomposi¢ao dos Valores Singulares)

de \/%X, resultando em:

\/%X =UxV7’, (2.3)
em que U € R™™ e V € R™™ gao matrizes unitarias, e a matriz X € R™ " contém
valores singulares reais nao negativos com magnitude decrescente ao longo da diagonal
principal (o1 > 09 > ... > T min(mn) = 0), com os elementos nao pertencentes a diagonal
principal iguais a zero. Os vetores caracteristicos sao vetores coluna ortonormais na matriz
V, e a variancia do conjunto de treinamento projetada ao longo da i-ésima coluna de V é
igual a 02 (CHIANG et al., 2001). Resolver a Equagao (2.3) é equivalente a resolver uma

decomposigao em valores caracteristicos da matriz de covariancia amostral S,

1

n —

S = 1XTX = VAV, (2.4)

em que a matriz diagonal A = XTX € R™™ contém os valores caracteristicos reais

nao negativos de magnitude decrescente (\; = Ay = ... > \,, = 0) e o i-ésimo valor
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caracterfstico ();) ¢ igual ao quadrado do i-ésimo valor singular (0?).

O objetivo principal da PCA é capturar de forma étima as variagoes dos dados e
ao mesmo tempo minimizar o efeito da presenca de possiveis ruidos aleatérios, visto que
estes prejudicam a representacao por PCA. Para que o objetivo exposto seja alcancado,
¢ muito comum reter os ‘a’ maiores valores caracteristicos. Esta reducao de dimensao é
motivada para que se projete sistemas de deteccao de falhas que separem as partes do
processo que contém ruido aleatério, monitorando assim, de forma independente, esses

dois tipos de situagoes.

A partir da matriz V, seleciona-se as colunas que correspondem aos a maiores valo-
res caracteristicos e obtém-se a matriz P € R™**. A matriz T contém a projecao das

observacoes em X num espaco de menor dimensao
T = XP, (2.5)
e a projecao de T, novamente no espaco de observacao m-dimensional, é

X = TP, (2.6)

A diferenca entre X e X gera a matriz residual E:
E=X-X, (2.7)

que captura as variacoes que ocorrem dentro do espago de observagoes expandidas pelos
vetores caracteristicos associados com os m — a menores valores caracteristicos. Os sub-
espacos expandidos por X e E sao comumente chamados de espaco de pontos e espaco
residual, respectivamente. O subespaco contido na matriz E possui uma relacao sinal-
para-ruido bastante pequena, ou seja, possui maior quantidade de ruido devido ao fato

do subespaco X conter pouco ruido.

Definindo t; como a i-ésima coluna de T no conjunto de treinamento, as seguintes
propriedades podem ser demonstradas (PIOVOSO; KOSANOVICH, 1994).

1. Variancia(t;) > Variancia(ts) > ... > Variancia(t,).
2. Média de t; = 0; Vi.
3. t7Tt, = 0; Vi # k.

4. Nao existe outra expansao ortogonal de a componentes que capture mais variagoes

dos dados.
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Quando um novo vetor coluna de observacoes no conjunto de teste, x € R™, é proje-
tado dentro do espaco de pontos de menor dimensao, t; = x'p;, em que p; é o i-ésimo

vetor caracteristico, obtém-se o i-ésimo componente principal de x, t;.

A descricao anterior é valiosa devido ao fato da andllise se basear em apenas um
nimero reduzido de componentes do modelo, chamados de neste texto por componentes
principais. Tal fato possibilita utilizar técnicas estatisticas multivaridveis para monitorar

o processo como um todo.

2.2.3 Analise de Redugao de Ordem

Estéd teoricamente comprovado (WISE; RICKER; VELTKAMP; KOWALSKI, 1990) que
a porcao PCA correspondente aos maiores valores caracteristicos descreve a maior parte
das variagoes sistematicas ou de estado do processo e que o espago relacionado aos menores
valores caracteristicos descreve o ruido aleatério. As técnicas de reducao de ordem visam
desacoplar as variagoes de estados das variacoes aleatérias, determinando um ntmero
apropriado de valores caracteristicos a que devem ser mantidos no modelo PCA. Assim,
monitora-se de forma independente os dois tipos de variacoes. Existem varias técnicas
para determinar o valor da redugao de ordem a (HIMES; STORER; GEORGAKIS, 1994,
JACKSON, 1991, QIN; DUNIA, 2000, VALLE-CERVANTES; LI; QIN, 1999), mas ne-

nhuma delas é dominante. Alguns dos métodos para se determinar a sao:

1. o teste da variancia percentual,
2. o teste scree,
3. a andlise paralela e

4. a estatistica PRESS (Prediction Residual Sum of Squares, Soma dos Quadrados da
Predigao Residual).

Utiliza-se, neste trabalho, o teste da variancia percentual e a andlise paralela como
técnicas de reducao de ordem. A andlise paralela é discutida aqui devido a sua maior
utilizagao e testes realizados por Ku et al. (1995), que a recomendam devido ao desempe-
nho superior quando comparada com outras técnicas. Ja o teste da variancia percentual
determina a dimensao a através do calculo do menor ntimero de valores caracteristicos que
explicam uma percentagem minima especifica da variancia total. Como esta percentagem
¢ escolhida arbitrariamente, ela pode ser inferior, superior ou até mesmo igual a redugao

obtida pela andlise paralela (Chiang et al., 2001).
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A andlise paralela determina a redugao de dimensao através da comparacao do perfil
de variancia dos dados reais com dados obtidos pela hipdtese de variaveis independentes.
A reducao de ordem é determinada no ponto em que os dois perfis se cruzam. Esta apro-
ximagcao garante que correlagoes significantes sao capturadas no espaco de pontos, sendo
bastante utilizada por ser intuitiva e de facil implementacao. O algoritmo para a anélise

paralela é apresentado a seguir (REIS; OLIVEIRA-LOPES, 2006):

Algoritmo 2.1: Anélise Paralela

1. Gerar um conjunto de dados normalmente distribuidos com média zero e variancia
unitdria com a mesma dimensao do conjunto de treinamento (m variaveis e n ob-

servagoes).
2. Realizar uma PCA sobre estes dados.
3. Obter os valores caracteristicos classificados em ordem decrescente.

4. Plotar os valores caracteristicos dos dados originais juntamente com o dos dados

normalmente distribuidos.

5. Obter a redugao de ordem através do cruzamento entre os perfis.

2.2.4 Estatisticas Multivariaveis para Deteccao de Falhas

A deteccao de falhas em processos multivariaveis que dispoe de dados histéricos é feita
neste trabalho através da estatistica T2. Supondo que existem dados para treinamento
dispostos em uma matriz, assim como em (2.1), ou seja, m varidveis observadas e n

observacoes para cada variavel.

E comum a normalizacao dos dados antes da aplicacao da técnica, assim, para os
dados do conjunto de treinamento, subtrai-se de todas n observacoes, a média e dividi-se
pelo desvio padrao de cada m variavel. A partir dos dados normalizados calcula-se a

matriz de covariancia amostral do conjunto de treinamento por

1

S:n—l

XTX. (2.8)

Uma decomposicao em valores caracteristicos da matriz S,

S = VAV, (2.9)
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s

revela a estrutura de correlacao para a matriz de covariancia, em que A é diagonal e V é
ortogonal (VI'V =1, em que I é a matriz identidade) (GOLUB; VAN LOAN, 1996). A
projecao y = VTx de um vetor de observacao x € R™ desacopla o espaco de observacao
em um conjunto de varidveis nao correlacionadas correspondentes aos elementos de y. A
variancia do i-ésimo elemento de y é igual ao i-ésimo valor caracteristico na matriz A.

Supondo que S admite inversa e com a defini¢ao de
z=A"?VTx, (2.10)
a estatistica T? de Hotelling é dada por (JACKSON, 1959)

1% =27z (2.11)

A utilizacao da estatistica 72 como uma ferramenta no processo de deteccao de falhas
em processos multivaridveis se baseia na existéncia de um conjunto de dados de treina-
mento como referéncia. Aplica-se PCA para revelar a estrutura de correlacao dos dados
e quando novas informacoes, independentes do conjunto de treinamento, X, sao inseridas
e supondo que A = 7Y admite inversa, a estatistica 72 é calculada diretamente pela
representagao PCA (Chiang et al., 2001)

T =x"V(Z'e) 'vix, (2.12)

O monitoramento através da estatisica T2 deve ser analisado do ponto de vista da
quantidade de dados disponiveis, que quando é relativamente pequena tende a ser uma
representacao imprecisa do comportamento do processo monitorado, fato este ocasio-
nado por imprecisoes nos menores valores caracterisicos, que por sua vez, corrompem a
estatistica T2 devido a pequena razao sinal-para-ruido. Assim, apenas os vetores carac-
teristicos associados com os maiores valores caracteristicos devem ser retidos no calculo

da estatistica T72.

A utilizagao de alguma técnica de reducao de ordem apresentada na segao 2.2.3 sele-
ciona os maiores valores caracteristicos e seus respectivos vetores, matriz P. A estatistica

T? para o monitoramento das variacoes de estado (maiores valores caracteristicos) é
7 =x"PX*P'x, (2.13)

em que ¥, contém as primeiras a linhas e colunas de 3, ou seja, os valores caracteristicos

dispostos na diagonal principal. Se a média amostral e a matriz de covariancia reais sao
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conhecidas, o limite para a estatistica 72 ¢ dado por

To = Xala). (2.14)

Quando a matriz de covariancia real para processos controlados nao é conhecida,
mas estimada através da matriz de covariancia amostral, Equagao (2.9), o limite para a

estatistica T2 é
aln—1)(n+1)

o= n(n —a)

[0}

F,(a,n —a), (2.15)
em que F,(a,n — a) é a distribuicao de Fisher com a e n — a graus de liberdade.
Para detectar outliers no conjunto de treinamento, o seguinte limite pode ser usado
a

" (n—1)2 <m> Fala,n—a—1) | o

’ n(1+ (#)) F.(a,n —a—1)

A violagao de algum limite pode indicar que as variacoes sistematicas estao fora de

controle.

A estatistica T na Equagao (2.13) nao é afetada por imprecisoes nos menores valores
caracteristicos, visto que os mesmos nao fazem parte da analise. Por este aspecto, pode-
se concluir que ela é capaz de representar o comportamento normal do processo e é uma
medida menos afetada por ruidos, que nao é o caso da Equagao (2.12), que por sua vez
considera todos valores caracteristicos. Para contornar este tipo de problema, a porc¢ao
do espaco de observagao correspondendo aos m — a menores valores caracteristicos pode

ser monitorada mais precisamente através do uso da estatistica ()

Q=r'r,

r=(I-PP")x, (217)

em que r é o vetor de residuos, uma projecao do vetor de observacao x dentro do espaco
residual. Como a estatistica () nao mede diretamente as variagoes ao longo de cada
vetor caracteristico, mas a soma total das variacbes no espaco residual, nao sofre de
sensibilidade devido a imprecisoes nos menores valores caracteristicos. A estatistica @)
¢ conhecida também como SPE (SPE, Squared Prediction Error, Erro de Predigao ao
Quadrado), e é uma norma quadrada que mede o desvio das observagoes do espago de

menor dimensao da representacao PCA.
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A distribuicao para a estatistica ) foi proposta por Jackson e Mudholkar (1979).

1/h0
h a’V 29 9 h h 1

2.1

. 20,6

em que 0; = Z;L:Hl 0]2,1’ hg = 1 — %, e Co € o desvio normal correspondendo ao
2

percentil (1 — a). Dado um nivel de significancia, «, o limite para a estatistica ) pode

ser calculado pela Equagao (2.18) para detectar falhas.

A estatistica () mede as variacoes aleatorias do processo, por exemplo, aquelas asso-
ciadas com medigoes de ruido. O limite dado pela Equagao (2.18) pode ser aplicado para
definir as varia¢oes normais para o ruido aleatoério, e uma violagao do limite poderia in-
dicar que o ruido aleatério mudou significativamente. As estatisticas 72 e @, juntamente
com seus limites, detectam diferentes tipos de falhas, e as vantagens de ambas estatisticas

podem ser utilizadas através do emprego das duas medidas em um unico esquema de

monitoramento (REIS; OLIVEIRA-LOPES, 2007).

2.2.5 Diagnéstico de Falhas para Estatisticas Multivariaveis

Define-se como diagnéstico de falhas o procedimento de reconhecimento de falhas base-
ado em andlise discriminatoria. O diagnostico de falhas utilizando dados histéricos de
um processo exige um conjunto de treinamento para cada falha, ou seja, as funcoes dis-
criminatorias classificam as falhas baseadas num treinamento prévio. Diferentemente da
identificacao de falhas, que monitora um determinado conjunto de variaveis e através de
um modelo PCA é capaz de contabilizar a contribuicao de cada varidvel observada quando
uma falha estd presente no sistema, o diagnostico serd capaz de condensar as medigoes do
processo e comparar com a base de dados disponivel (um modelo PCA para cada falha,

por exemplo) e dessa forma classificar as falhas.

Na prética, a grande vantagem da implementacao de sistemas de diagnodsticos é que
se pode ter uma resposta mais especifica sobre a falha do que um sistema de identificagao,
que apenas identifica variaveis que estao mais associadas com uma determinada falha,
localizando assim subsistemas no qual a falha esta presente. A uniao das técnicas de
identificacao e diagndstico é o ideal para uma estratégia de monitoramento de processo
em linha completa, pois estas informagoes podem ser direcionadas para estruturas de
controle tolerante, capazes de analisar e reconfigurar o processo devido a ocorréncia de

uma falha.

Existem trabalhos que utilizam como base para o diagndstico de falhas a andlise dos

componentes principais, construindo apenas um modelo PCA e definindo regioes do espaco
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de dimensao reduzida que classificam uma determinada falha. Apesar de implementacao
simples, nao é efetiva quando o ntimero de falhas é grande, quando isto ocorre, pode-se
desenvolver um modelo PCA para cada conjunto de dados de falhas coletadas durante
operagoes passadas (dados fora de linha) e aplicar as estatisticas 7% (KU; STORER;
GEORGAKIS, 1993) e @ (RAICH; CINAR, 1996) para cada modelo para predizer qual
falha ocorre. Esta técnica é uma combinagao de andlise dos componentes principais e

andlise discriminatoria.

Para utilizar a PCA como ferramenta para o diagnostico de falhas deve-se dispor em
uma unica matriz X, dados de todas as classes de falhas e aplicar a PCA. A matriz de
vetores caracteristicos P é calculada pela Equacgao (2.3) ou Equagao (2.4). A méaxima
probabilidade de classificacao para uma observacao x independente do conjunto de trei-

namento é a classe de falha ¢ quando o valor maximo da funcao discriminante de pontos
1 1
gi(x) = —§(X —%,)"P(PTS,P) 'PT(x — %;) + In(p;) — 5 In[det(P”S,P)] (2.19)

é obtido. Em que X; é o vetor médio para classe 1,

_ 1 _
X; = — E X5, (220)
L
n; ¢ o nimero de observacoes na classe de falha 7, x; ¢ o conjunto de vetores x; que
pertencem a classe de falha i, e S; € R™*™ é a matriz de covariancia amostral para a

classe de falha i, definida na Equagao (2.8).

Se a matriz P da Equacao (2.19) incluir todas as dimensoes dos dados, tem-se P =
V € R™*™ ¢ a probabilidade global para toda classe de falha é a mesma, a Equagao (2.19)
se reduz a fungao discriminante para a estatistica multivariavel. A estatistica multivaridvel

seleciona a classe de falha mais provavel baseando-se na funcao discriminante

gi(x) = —(x — %,)7S; 1 (x — %;) — In[det(S;)]. (2.21)

Esta estatistica serve também como um ponto de referéncia para as outras estatisticas,
pois a dimensionalidade somente deve ser reduzida (transformacao de V em P) se ocorre

um decréscimo da taxa de classificacoes incorretas para o conjunto de treinamento.

A utilizacao de modelos baseados em analises PCA descritos neste trabalho confiam
na separacao entre dos dados para projetar funcoes discriminatdrias para diagnosticar
falhas (RAICH; CINAR, 1996). Assim, um vetor de observagao x independente do con-

junto de treinamento é classificado como pertencente a classe de falha ¢ com o maximo
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discriminante de pontos
L r —2pT 1 2
gi(x) = —5X P,X,;P/x — 3 In[det (3 ;)] + In(p:), (2.22)

em que P; é a matriz de vetores caracteristicos para a classe de falha 7, 3,; ¢ a matriz
diagonal 3, como mostrado pela Equacao (2.13) para a classe de falha i (2(2“ ¢ a matriz
de covariancia de P;x), e p; é a probabilidade global da classe de falha i. Supde que o
vetor de observagao x na Equagao (2.22) é normalizado de acordo com a média e desvio
padrao do conjunto de treinamento para a classe de falha i. A Equagao (2.22) baseia-se
na funcao discriminatéria (CHIANG et al., 2001)

g:(x) = —%(x — )2 (x = ) — %ln 21 — %ln[det(zi)] + In P(w;). (2.23)

As matrizes P;, 3, ; e o escalar p; na Equacao (2.22) dependem unicamente da classe
de falha i. O ponto fraco desse tipo de aproximacao é que como a andlise é feita para cada
classe separadamente, informacoes tteis de outras classes nao sao levadas em consideracao
e além disso cada modelo para cada classe possui uma reducao de ordem diferente. Dessa
forma, como os dados independentes sao projetados sobre diferentes reducoes de ordem

(P7x), é possivel a ocorréncia de uma elevada taxa de classificagoes incorretas.

Diferentemente da fungao discriminante, Equagao (2.22), a matriz de vetores carac-
teristicos P na Equacao (2.19) utiliza informagoes de todas classes de falhas bem como
projeta os dados sobre as mesmas dimensoes para cada classe. Devido a estas proprie-
dades, a funcao discriminatéria (Equacao (2.19)), pode ter um desempenho melhor que
a Equagao (2.22) para diagnosticar falhas. Seguindo a mesma proposta apresentada por
Chiang et al. (2001), para distinguir a PCA baseada em um tinico modelo da PCA com

multiplos modelos, refere-se aquela como PCA1 e a esta como PCAm.

Um caso particular da Equacdo (2.22) ocorre se a suposigao de probabilidade global
para toda classe de falha for a mesma bem como a matriz de covariancia amostral de P;x
para cada classe de falha. O uso da fungao discriminatéria dada pela Equagao (2.22),
reduz-se entao a usar a estatistica T7?. Neste caso, o discriminante de pontos selecionard

as classes de falhas como aquelas que correspondem & estatistica 7 minima,

2 _ T —2pT
17 =x P2 7P x. (2.24)

Da mesma forma que a fungao discriminatéria dada pela Equagao (2.22) leva em
consideragao apenas os maiores valores caracteristicos de cada classe, monitorando apenas

as variagoes de estados, é possivel avaliar também as variagoes do espago residual com o
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discriminante minimo 0
i

o (2.25)

Assim, se as variagoes no espagco residual e no espaco de pontos sao importantes, entao

uma observagao é representada pelo minimo discriminante combinado

o () +a-a (). (2.26)

em que ¢; ¢ um fator de ponderagao que varia entre 0 e 1 para cada classe de falha .
Essa ponderagao c¢; fornece maior ou menor importancia para as estatisticas utilizadas
na discriminagao, T? e Q;, para cada classe de falha 7. Supondo que uma observagao
fora de controle nao represente uma nova falha, cada uma destas técnicas de analises
discriminatérias dadas pelas Equagoes (2.22), (2.25) e (2.26) podem ser utilizadas para

diagnosticar falhas.

Quando uma falha é diagnosticada como falha 7, nao representa provavelmente uma

nova falha quando

(g)i <<1 (2.27)
© 2
(g")' << 1. (2.28)

Estas condicoes indicam que a observacao é uma boa combinagao para a falha i. Se
estas condigoes nao sao satisfeitas (por exemplo, T2/(T?); ou Q?/(Q.); sao maiores do
que 1), entdo a observagao nao é precisamente representada pela classe de falha i e é

provavel que as observacoes representem uma nova falha.

2.2.6 PCA Dinamica

Os métodos de monitoramento baseados em PCA discutidos nas secoes anteriores admitem
que as observacoes em um determinado instante de tempo sao estatisticamente indepen-
dentes das observagoes passadas. Entretanto, para processos industriais, essa hipdtese
nao ¢ valida, visto que os intervalos de amostragem sao bastante pequenos, medidos em
segundos para a maioria das variaveis. A independéncia estatistica é obtida apenas para
intervalos de amostragem que variam entre 2 e 12 horas (CHIANG et al., 2001). Para con-
tabilizar o efeito desta dependéncia para processos com curtos intervalos de amostragem
desenvolveu-se um método de monitoramento que leva em consideracao as correlagoes
temporais. Existem técnicas especificas para determinar se existe correlacao entre os

dados do conjunto treinamento, tal como a carta de auto-correlacao dos componentes
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principais.

O modelo PCA levara em consideracao as correlacoes temporais quando cada vetor

de observacao for ampliado com as h observacoes anteriores, dispondo numa matriz

X(k - h? :) = [Xg ngl ngZ e XthL k = 17 27 R (2 (229)

em que X;. é o vetor de observagao de dimensio m e pertence ao conjunto de treinamento

no instante de amostragem k.

O método de aplicar PCA na Equagao (2.29) para diagnéstico de falhas serd chamado
de DPCAm. O método para determinar automaticamente h descrito em Ku et al. (1995),
nao é usado aqui. Experiéncias indicam que h = 1 ou 2 ¢é usualmente apropriado quando
DPCA é usada para monitoramento de processos (KU et al., 1995). As medidas de
detecgao e diagnodstico de falhas para a PCA generalizam diretamente para a DPCA.
Para identificacao de falhas, as medidas para cada variavel observada podem ser calculadas

através do somatorio dos valores das medidas correspondendo aos h atrasos anteriores.

Observa-se, na pratica, que a presenca de correlagoes seriais nos dados nao compro-
mete a efetividade do PCA quando existe dados suficientes para representar todas as
variagoes normais do processo (CHIANG et al., 2001). Independente deste fato, incluir
atrasos na matriz de dados como feito na Equagao (2.29) pode resultar na representagao

PCA que correlaciona mais informagoes.

2.2.7 Resumo das Técnicas PCA e DPCA

A técnica PCA apresentada nesta secao pode ser aplicada para deteccao e diagndstico de
falhas. Assim, mostra-se em uma tabela todas informagoes sobre como utilizar PCA para
tais aplicagcoes. Com uma quantidade suficiente de dados em um conjunto de treinamento
e dados relativos a falhas em processos (fora de linha), implementa-se estratégias de
monitoramento, possibilitando a deteccao e diagnostico em tempo adequado para acionar

as estratégias de controle tolerante.

2.3 Analise Discriminante de Fisher

A anélise discriminante de Fisher pode ser entendida como uma técnica desenvolvida
especificamente para o diagnodstico de falhas. O objetivo desta secao é o de apresentar
esta técnica de reducao de dimensionalidade que ¢ 6tima em termos de classificagao de

informagoes entre diferentes classes de dados (falhas, operagao normal etc.) (DUDA;
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Tabela 2.1: Resumo das técnicas PCA e DPCA aplicadas para deteccao e diagndstico
de falhas.

Deteccao de Falhas
Método \ Base \ Equacao \ Distribuicao

PCA T? (2.13) (2.15)
PCA Q (2.17) (2.18)
DPCA T° (2.13)% (2.15)%
DPCA Q (2.17)™ (2.18)™
Diagnoéstico de Falhas
Método \ Base \ Equagao
PCAm T? (2.22)
PCA1 T? (2.19)
PCAm Q (2.25)
PCAm |T?e @ (2.26)
DPCAm | 7% (2.22) com (2.29)
DPCAm Q (2.25) com (2.29)
DPCAm | T? e Q (2.26)

o Aplicada & matriz de dados com atraso.

HART; STORK, 1973).

2.3.1 Introducgao

A técnica conhecida como FDA (Fisher Discriminant Analysis, Anélise Discriminante de
Fisher) é mais utilizada para diagnéstico de falhas, visto que leva em consideragao as
informagoes entre as classes quando determina a representacao dos dados no espaco de
dimensao reduzida. Dessa forma, a FDA é uma técnica de reducao de dimensionalidade,
assim como a PCA, que apesar de conter propriedades 6timas em termos de deteccao de
falhas, nao é muito adequada para o diagnodstico, pois nao avalia as informagodes entre as

diferentes classes, fato este considerado pela FDA.

2.3.2 Descricao da Técnica FDA

Quando dados coletados durante operacoes com falhas sao organizados em classes, em
que cada classe contém um determinado tipo de falha, pode-se utilizar estas informagoes
para projetar sistemas de diagnéstico de falhas. Numericamente, a FDA determina um
conjunto linear de vetores ordenados de acordo com a maximizacao da dispersao entre
as classes, assim eles sao responsaveis pela transformagao dos dados, maximizando a

dispersao entre as classes e minimizando a dispersao dentro de cada classe.
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Supondo que existem n observacoes de todas as classes, m variaveis medidas, p classes
e n; representa o numero de observagoes da j-ésima classe, o vetor de varidveis obtidas
através de instrumentos medidores é x; para a i-ésima observagao. Se todos os dados
relacionados com falhas forem dispostos em uma tnica matriz X € R™P™ como na
Equagéo (2.1) e lembrando que n =} n;, entao a transposta da i-ésima linha de X é o

vetor coluna x;.

Para melhorar a compreensao da técnica FDA é necessario definir algumas matrizes
que mensuram a dispersao total, a dispersao dentro das classes e a dispersao entre as
classes. O procedimento aqui adotado é mesmo proposto por Chiang et al. (2001).
A matriz de dispersao total é definida por (DUDA; HART; STORK, 1973, HUDLET;
JOHNSON, 1977):

n

Si=> (xi—%)(x; —%)", (2.30)

i=1
em que X é o vetor médio total

==Y x. (2.31)

Se x; ¢ definido como o conjunto de vetores x; que pertencem a classe j, entao a

matriz de dispersao dentro da classe j é

Sj= > (xi—%)(x—%;)" (2.32)

em que X; ¢ o vetor médio para a classe j:

1
J

Xi€Xj
A matriz de dispersao dentro de cada classe é
P
Su=Y_8S; (2.34)
j=1
e a matriz de dispersao entre as classes é

S, = Z n;(x; — %)(X; — %) (2.35)

A matriz de dispersao total é igual a soma da matriz de dispersao entre as classes
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com a matriz de dispersao dentro da classe (DUDA; HART; STORK, 1973),

S, =S, + Su. (2.36)

A FDA objetiva maximizar a dispersao entre as classes (S;) para que se obtenha uma
melhor classificagao entre diferentes classes de falhas e minimizar a dispersao dentro das

classes (S,):
T
ma8<V Syv
VA TS v

supondo que S,, admite inversa e v € R™. Sabe-se que os vetores FDA sao obtidos em

(2.37)

ordem decrescente da maximizacao da dispersao entre as classes. O calculo dos pontos
estacionérios do problema de otimizagdo da Equacao (2.37) é uma transformagcao linear
para os vetores FDA, que sao iguais aos vetores caracteristicos wy do problema de valor
caracteristico generalizado

Ska = )\kSka, (238)

em que os valores caracteristicos A, indicam o grau de separabilidade global entre as
classes pela projecao dos dados em wy. A maioria dos softwares que possuem mani-
pulagoes matriciais, tais como MATLAB (HANSELMAN; LITTLEFIELD, 1997) ou ScI-
LAB (CAMPBELL; CHANCELIER; NIKOUKHAH, 2006), possuem rotinas para o calculo
dos vetores e valores caracteristicos generalizados. Devido ao fato da dire¢ao e nao a mag-
nitude de wy, ser importante, a norma Euclidiana (raiz quadrada da soma dos quadrados

de cada elemento) de wy pode ser escolhida como sendo igual a 1 (||[wg| = 1).

O calculo dos vetores FDA é feito através da resolucao do problema de valor carac-
teristico generalizado quando S,, possui inversa. Na maioria dos casos isso sera valido, pois
o numero de observagoes totais n é consideravelmente maior que o nimero de medigoes
m. Para o caso de diagnostico de falhas, espera-se que S,, admita inversa devido a cons-
tatacao anterior, no entanto, existem métodos especificos para calcular os vetores FDA
quando S,, ndo admite inversa e sao referidas por (CHENG; ZHUANG; YANG, 1992,
HONG; YANG, 1991, TTAN, 1988).

Os vetores FDA sao classificados de acordo com a magnitude dos valores carac-
teristicos calculados pelo problema de valor caracteristico generalizado. Entao, o primeiro
vetor FDA esta associado com o maior valor caracteristico e isto é aplicado para os ve-
tores restantes. Um valor caracteristico A\ com magnitude elevada indica que quando
os dados nas classes sao projetados sobre os vetores caracteristicos associados com wy,
existe uma grande separacao global das médias das classes relacionadas as variancias, e

conseqlientemente, um elevado grau de separagao entre as classes ao longo da direcao wy.

Para escrever o objetivo da FDA (maximizagao da dispersao entre as classes e mini-
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mizagao da dispersdo dentro da classe) define-se a matriz W, € R™®=1) com os p — 1
vetores FDA como colunas. Entao, transformam-se os dados de um espaco de dimensao

m para p — 1 da seguinte forma:
Z; = WZXZ‘, (239)

em que z; € RP71. O resultado da FDA estd contido na matriz W,,, na qual os dados
X1,...,X, sao projetados em um espaco de dimensao p — 1. Se p = 2, o resultado desta

projecao ocorre em uma linha.

2.3.3 Deteccao e Diagnostico de Falhas

A FDA pode ser aplicada para detectar ou diagnosticar falhas. Quando aplicada para o
diagnostico, a técnica de redugao de dimensao ¢ realizada sobre os dados de todas as classes
simultaneamente. A matriz W, € R™*% contém os vetores caracteristicos wy, wa, ..., W,
calculados pela Equagao (2.38) (a representa a redugao de ordem). A fungao discriminante

pode ser obtida da Equacgao (2.23) como

1

nj—l

1, ! _
) = x5 W, (WIS W, ) WE (x4

—l—ln(pz-)—%ln {det( ! 1W§sjwa)], (2.40)

n; —
em que S;, X;, e n; estao definidos nas Equagoes (2.32) e (2.33). Diferentemente da PCAL,
a FDA usa a informacao da classe para calcular o espaco de dimensao reduzida, tal que
a funcao discriminante, Equagao (2.40), explora a informagao da classe em um grau bem
mais elevado do que na técnica PCA. Em contraste com a PCAm, a FDA utiliza todas

informagoes das p classes de falhas quando avalia a funcao discriminante para cada classe.

A FDA também pode ser utilizada como uma ferramenta para deteccao de falhas, para
isto basta definir uma classe de dados adicional que contenha informacoes do processo ob-
tidas durante operacao uma considerada normal. A utilizagdo da funcao discriminante
dada pela Equacao (2.40) é vantajosa quando existe uma semelhanca entre os dados de
condicao de operagao normal e os dados das classes de falha para os conjuntos de trei-
namento. Assim, quando existe uma transformacao W que separa a classe de operacao
normal das outras classes de forma eficiente, a utilizacao da FDA para detecgao de falhas
¢ favorecida e produzira uma pequena taxa de alarmes falsos para as classes de falha
conhecidas, ou seja, a FDA passa a considerar e classificar a operagao normal como uma
classe de falha, da mesma forma que quando apenas classes de falhas sao utilizadas. A
Equagao (2.40) nao leva em consideragao falhas desconhecidas associadas com dados de

fora do espago de menor dimensao definido pelos vetores FDA. Assim como desenvolvido
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para a PCA (estatisticas 7% e @), é mais adequado monitorar as variagoes de estado
(maiores valores caracteristicos) e de ruido aleatério (menores valores caracteristicos) de
forma independente. A vantagem de usar a estatistica FDA em vez da PCA é que a
informacao da classificacao da falha pode ser levada em consideracao para melhorar a ca-
pacidade de detectar falhas. A desvantagem é que estatisticas FDA requerem informacao
da classificacao da falha para definir seu espaco de dimensao reduzida (definido por W,),

ou seja, a reducao baseia-se na taxa de classificagoes incorretas.

Somente os primeiros p—1 vetores caracteristicos FDA maximizam a dispersao entre as
classes enquanto minimizam a dispersao dentro de cada classe. Os vetores caracteristicos
restantes (m—p—1) que correspondem aos valores caracteristicos nulos nao sao ordenados
pelo objetivo FDA, que é o de maximizar S, e minimizar S,,. Se mais que p — 1 vetores
sao uteis para a classificacao, dois métodos podem ser utilizados para a selecao de vetores

adicionais e sdo propostos por Chiang et al. (2001):

e Utilizar a FDA para o espaco definido pelos primeiros p — 1 vetores caracteristicos
e os vetores PCA1 para o restante dos vetores m — p + 1, ordenados dos vetores
PCA associados com a mais alta variabilidade para os vetores associados com a
menor variabilidade. Se a redugao de ordem é a < p — 1, a Equagao (2.40) é usada

diretamente. Se a > p, a funcao discriminante alternativa é usada:

1 1 -
gj (X) = __(X - ij)TWmi%a ( Wg‘ux aSijiCB,a) er;zzx a(X - i]>+
2 n; — 1 ’ ’
1 1 T
— —In |det Wmm aSijixa + In (pz)7 (241)
2 n; — 1 ’ ’
em que Wiipo = [Wyo1 Py_py1] sdo as primeiras a — p + 1 colunas da matriz

caracteristica P do PCA1 (definida na Secao 2.2.2). Quando este método for usado
para diagnosticar falhas, serd chamado de método FDA /PCA1. Dado que os vetores
do PCA1 podem ser tteis em um procedimento de classificacao (ver Segao 2.2.4),
a incorporacao dos primeiros a — p + 1 vetores caracteristicos do PCA1 no método

FDA/PCAL1 pode fornecer informagoes adicionais para discriminar entre as classes.

e Um outro método para definir vetores adicionais m — p + 1 é aplicar PCA1 para o

espacgo residual da FDA, definido por

R=XI-W, W) (2.42)

Como antes, se a reducao de ordem a < p — 1, a Equacao (2.40) é usada diretamente.
Se a > p, entdo a funcdo discriminante alternativa para a Equacdo (2.41) é usada com

Wiza = [Wp-1 Pa—pt1], em que P,_, 11 sdo as primeiras a — p + 1 colunas da matriz
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caracteristica do PCA1 quando PCA ¢ aplicado a R. Este método de diagnosticar falhas
¢ conhecido por FDA/PCA2.

2.3.4 Comparacao entre PCA e FDA

As técnicas PCA e FDA sao aqui comparadas através de analises tedricas, ressaltando as
diferengas geométricas entre os dois procedimentos de reducao de dimensionalidade. O
modo em que a FDA pode resultar em um diagnostico de falha superior ao buscado pela

PCA é também mostrado.

Os problemas de otimizacao para a PCA e para a FDA foram apresentados ma-
tematicamente nas Equacoes (2.2) e (2.37), respectivamente, mostrando que os vetores
caracteristicos PCA e FDA sao obtidos através do calculo dos pontos estacionarios dos

problemas de otimizagao

T
maxV SV
2.43
v#0 vIv ( )
€
max V' Sev (2.44)

VA UTS
respectivamente. As Equagoes (2.43) e (2.44) indicam que os vetores PCA e FDA sao
idénticos para o caso em que S, = oI, e ¢ > 0. Diferencas entre as duas técnicas
podem ocorrer somente se existe prolongamento dos dados usados para descrever qualquer
uma das classes. Essas formas prolongadas ocorrem para conjunto de dados altamente
correlacionados, tipico para dados coletados de processos industriais. Além disso, quando
PCA e FDA sao aplicadas da mesma maneira para dados do processo, espera-se que oS
vetores caracteristicos a PCA e a FDA sejam significativamente diferentes, e os objetivos
diferentes, Equagoes (2.43) e (2.44), sugerem que a FDA sera significativamente melhor

para discriminar entre classes de falhas.

A Figura (2.2) ilustra uma diferenca entre PCA e FDA que ocorre quando a distri-
buicao dos dados em uma das classes ¢ um pouco alongada, ou seja, a classe ‘X’ possui um
ponto a mais que a classe ‘o’. A transformacao linear dos dados sobre o primeiro vetor
FDA é muito mais capaz de separa-los nas duas classes do que a transformacao linear
dos dados sobre o primeiro vetor caracteristico PCA. Os dados utilizados nesta ilustragao
sao aproximagoes dos dados apresentados por Chiang et al. (2001). Os vetores FDA e
PCA sao obtidos através da implementagao dos algoritmos mostrados nesta e nas segoes

anterior. A Tabela (2.2) apresenta os dados utilizados.
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Tabela 2.2: Dados originais e pré-tratados utilizados no exemplo comparativo entre
PCA e FDA.

Dados originais Dados pré-tratados
Classe x | Classe o Classe x | Classe o
z Y x Y z Y z Y

0,10 | 1,0 | 1,00 | 0,0 || -1,64 | -0,48 | -0,20 | -2,04
0,12 | 1,5 | 1,25 | 0,5 || -1,61 | 0,290 | 0,20 | -1,26
0,35 | 1,1 | 1,50 | 0,6 | -1,24 | -0,33 | 0,60 | -1,11
0,70 | 1,8 | 1,60 | 1,2 | -0,68 | 0,75 | 0,75 | -0,17
0,80 | 1,4 | 1,70 | 1,5 | -0,52 | 0,135 | 0,91 | 0,29
1,10 | 2,3 [ 2,00 | 1,0 | -0,04 | 1,53 | 1,40 | -0,48
120 2,0 | 2,10 | 1,6 | 0,115 | 1,07 | 1,55 | 0,44

1,40 | 2,2 - - 0,435 | 1,38 - -
2.5 Dados 2.0 Dados Pré-tratados
"o X x 1,5 ¥
% X
' X :}g X
., o] [ %4 ) o

1o X ° 0,0 i 5
1,04%-% S B o

' -1,0 i
0,5 oS -1,5

-2,0 a

0,0 4 =2 5+ v v v v v v v

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 -20-1,5-1,0-0,5 0,0 0,56 1,0 1,6 2,0
1,5 FDA < 1,5 PCA —
1,0 s 1,0 5
0,5 X 0,5 i
0.0 0,0 X

) 0,5 - oX
0.5 - 1,0 X
A,0f- PR 1,53

g -2, 0+———————

1,5 -1,0 -05 00 05 10 15 -2,0 -1,5 -1,0 0,5 0,0 0,5 1,0 1,5

Figura 2.2: Comparacao entre PCA e FDA para uma transformacao linear dos dados
nas classes X e o sobre os primeiros vetores caracteristicos FDA e PCA.

Os primeiros vetores FDA e PCA obtidos foram:

W1 =

~0,763669 | | 0,7071068
0, 6456070 Pr=1"9 7071068 |
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2.3.5 Resumo da Técnica FDA

A Analise Discriminante de Fisher e suas variagoes estao resumidas na Tabela (2.3) para

aplicacoes diretas de diagnédstico de falhas.

Tabela 2.3: Resumo da técnica FDA para diagndstico de falhas.

Diagnéstico de Falhas
Método \ Base \ Equagao
FDA T? (2.40)
FDA/PCA1 | T? | (2.41) e (2.40)
FDA/PCA2 | T? | (2.41) e (2.40)

2.4 Analise Estrutural

A andlise estrutural usa estruturas de grafo e matriz de incidéncia para descrever as
interacoes diretas entre as variaveis de um processo utilizando modelos. Os grafos obtidos
podem ser usados para explorar redundancias, que sao uteis para a deteccao de falhas
e reconfiguracao de controle. Na analise estrutural, falhas sao vistas como violagoes de
restricoes. As andlises mostram como componentes com falhas podem ser encontrados
através da definicao e utilizagao de relagoes de redundancia apropriadas. Esta secao
segue a estrutura proposta por Blanke et al. (2006), que apresenta a desde a construgao

do modelo estrutural até a utilizacao da técnica no contexto do controle tolerante a falhas.

2.4.1 Introducao

A disponibilidade de um modelo linear ou nao linear torna possivel que o mesmo seja rees-
crito, fornecendo assim uma interpretacao tutil do ponto de vista estrutural. As varidaveis
do processo sao divididas em varidveis conhecidas e desconhecidas e apresentadas na forma
de restricoes. O modelo estrutural de um sistema é uma abstracao do comportamento
do modelo real, em que as ligagoes entre variaveis e parametros sao consideradas. Essas
ligagoes sao representadas por um grafo bipartido (DULMAGE; MENDELSOHN, 1958,
DULMAGE; MENDELSOHN; 1959), que independe do nimero de restrigoes, variaveis e
dos valores dos parametros do modelo. Dessa forma, sao exaltadas as caracteristicas do

modelo, que por sua vez sao representadas numa forma facilitada de compreensao.

A utilizagdo de modelos estruturais neste trabalho se deve ao fato de que as in-

formacgoes fornecidas por este tipo de representagao sao de extrema importancia para a
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deteccao e diagnostico de falhas, além de ser til no projeto de estruturas de controle to-
lerante a falhas, visto que o resultado da andlise estrutural mostra as medidas necessarias
para monitorar o sistema como um todo. A andlise estrutural é capaz de revelar relacoes
de redundancia analitica para geracao de residuos. Logo, este tipo de técnica possibilita
a implementacao de estruturas para validagao de medigoes e até mesmo reconfiguracao

(GEHIN et al., 2000).

A reconstrucao de um modelo qualquer na forma de um modelo estrutural se baseia
na hipotese de que cada um de seus componente pode ser descrito por uma ou varias res-
tricoes. Uma falha pode ser detectada quando alguma dessas restricoes é violada. Dessa
forma, somente o modelo nominal do processo é necessario, que quando reescrito na
forma estrutural, resulta numa forma de apresentacao por grafo ou matriz de incidéncia.
Utilizando estas representacoes ¢ possivel utilizar algoritmos capazes de propagar o conhe-
cimento associado com as varidveis conhecidas para monitorar toda estrutura (variaveis

desconhecidas e restrigoes).

2.4.2 Construcao Estrutural do Modelo

A representacao de um sistema por modelo estrutural mostra as ligacoes entre um con-
junto de varidveis e o de restrigoes através de grafos (DULMAGE; MENDELSOHN;, 1958)
ou matrizes de incidéncia. Estes, sao abstracoes do comportamento do modelo origi-
nal pois descrevem apenas as conexoes entre as variaveis e as restricoes e nao mostram
como as restrigoes realmente sao. Dessa forma, um modelo estrutural é independente dos

parametros.

Seguindo uma defini¢do semelhante a aquela proposta por Blanke et al. (2006), com
respeito ao comportamento de um sistema (R, V), em que V = {vy,vs,...,05} é um
conjunto de varidveis e parametros, e R = {ry,79,...,ry} é um conjunto de restrigoes. As
restrigoes sao expressas de acordo com o tipo de modelo, por exemplo, equagoes algébricas,

diferenciais, de diferengas, regras (fuzzy) etc.

Quando um conjunto de restrigoes formam um modelo, sao feitas duas suposigoes

para que se tenha um modelo estrutural bem construido.

Suposigao 2.1 (BLANKE et al., 2006)
(a) Todas as restri¢coes em R sao compativeis.

(b) Todas as restricoes em R sao independentes.

A Suposigao 2.1(a) significa que o conjunto de restri¢oes esta associado com um modelo

cujo conjunto solugao exista. A Suposicao 2.1(b) sobre a independéncia das restrigoes
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significa que o modelo é minimo no sentido que nenhuma restricdo define (no minimo

localmente) o mesmo conjunto de solugoes como uma outra define.

A representagao estrutural de um sistema é feita através de um grafo bipartido. Este
é uma representagao grafica das variaveis e restri¢oes, ou seja, esta representagao ocorre
quando existe a separacao em R e em ) de tal forma que cada conexao possui um ponto

final em R e um outro em V.

Definicao 2.1 (Modelo Estrutural) (BLANKE et al., 2006): O modelo estrutural
(ou a estrutura) do sistema (R, V) é um grafo bipartido (R, V,C) em que C C R xV €
um conjunto de conexoes definido por:

(ri,v;) € C se a varidvel v; aparece na restrigao r;.

Um grafo bipartido pode ser interpretado como um conjunto de variaveis e parametros
que se ligam de forma nao direcionada a restri¢oes, chamadas de vértices. Assim, todas as
variaveis e parametros devem satisfazer satisfazer a equacao ou regra que representa este
vértice. Estas representacoes englobam estrutura de modelos gerais, incluindo diferentes
tipos de restri¢oes, por exemplo, diferenciais ou algébricas. A matriz de incidéncia de um
grafo bipartido é a matriz cujas linhas e colunas representam um conjunto de restri¢oes
e varidveis, respectivamente. Cada conexao (r;,v;) € C é representada por um ‘[J" na

interseccao da linha r; com a coluna v;.

Exemplo 2.1: Seja o modelo de um sistema linear descrito por quatro restrigoes (ry,

T9, T3 € T4) € cinco variaveis (u, y1, y2, U1 € ¥=2), dado por:

rl: g = 1

- dt )
T2 Y1 = ays,
dyso

3: 1= —-,
r Y2 i

rd : 9y = by, + cys + du.

A matriz de incidéncia é representada por:

1 ] ]
T2 0| d
T3 ] O]

T4 O

O
O
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O grafo bipartido do sistema é mostrado na Figura (2.3):

vertice

4

Y1 Yo

Figura 2.3: Grafo bipartido do sistema linear do Exemplo 2.1.

Para sistemas descritos por equacoes lineares de estado e medigoes, uma representacao
estrutural comum é na forma de grafo direcionado (digrafo), cujo conjunto de vértices é
o conjunto de varidveis de entrada (u), saida (y) e de restrigdes (r) e cujas conexoes sao
definidas pelas seguintes regras baseadas no Exemplo 2.1 e que podem ser estendidas para

qualquer sistema:

e uma conexao existe do vértice y; para o vértice r; se e somente se a variavel de

estado y; ocorre na funcao 7;.

Na representacao de digrafos, conexoes sao interpretadas como “influéncias mutuais”
entre variaveis: uma conexao de y; para r; significa que o tempo de evolugao da derivada
y1(t) depende da evolugao de y;(t) (BLANKE et al., 2006).

Uma visao geral sobre variaveis conhecidas, desconhecidas e restrigoes

O sistema estrutural como um todo é composto por variaveis conhecidas, desconhecidas
e restricoes. Varidveis de entrada e saida sao medidas em processos reais. Da mesma
forma, parametros que compoe o modelo sao previamente identificados e assim conhecidos.
As variaveis medidas sao conhecidas em linha e sao 1teis para esquemas de deteccao e
diagnostico de falhas ou algoritmos de controle tolerante, visto que podem ser projetadas
sobre modelos estatisticos para a verificacao de algum comportamento anormal. Ja as
variaveis desconhecidas nao sao medidas diretamente e a andlise estrutural busca alguma

forma de calcular seus valores através dos valores das variaveis conhecidas (observagao).

O conjunto de variaveis é entao dividido em

V=KUlU,
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em que K é o subconjunto de variaveis conhecidas e parametros e U é o subconjunto de

variaveis desconhecidas. Similarmente, o conjunto de restri¢coes é particionado em
R = Rx URy,

em que Ry é o subconjunto de restricoes que se ligam apenas com variaveis conhecidas e

Ry inclui restrigoes em que no minimo uma variavel desconhecida aparece.

Em alguns desenvolvimentos futuros, serd de interesse focar no subsistema (R, V)
que é um chamado de grafo de estrutura reduzida. Neste grafo, existem restrigoes que
referem a no minimo uma varidvel desconhecida v; € U. A observabilidade de um sistema
(monitoramento das varidveis desconhecidas utilizando apenas as conhecidas) depende
do sub-grafo (Ry, U, Cy), resultante do grafo completo no qual as varidveis conhecidas
v; € K foram apagadas. Neste trabalho, varidveis desconhecidas sao representadas por
um circulo cheio, restrigoes por um circulo vazio e varidveis conhecidas por um quadrado

nas representacoes na forma de grafos (ver Figura (2.3)).

2.4.3 Pareamento: definicoes e aplicagoes

Tem-se o pareamento, que é uma escolha proposital de associacao de varidveis desco-
nhecidas do processo com as restricoes que podem calcular tais varidveis, como uma
ferramenta essencial para a analise estrutural. Sendo assim, variaveis desconhecidas que
nao participam de qualquer pareamento nao podem ser calculadas. Se as variaveis po-
dem ser pareadas por diferentes maneiras, é possivel entao gerar relagoes de redundancia

analitica para deteccao e diagnéstico de falhas, além de informacoes para a reconfiguracao

(BERGE, 1957).

Definigoes

Seja (R, V, C) um grafo bipartido, ¢ € C, ¢ = («, ) uma conexao entre a restricdo « e a

variavel 3, e mg e my as duas projecoes (BLANKE et al., 2006)

mr: C—R

c— mp(c) = q,

my: C—V

c— my(c) = 0.

A projecao da conexao sobre o conjunto de restrigdes é mg(c) = a (o0 né de restrigao
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da conex@o c) e a projegao da conexao sobre o conjunto de varidveis é my(c) = 5 (o né

de varidvel da conexao c).

Definigao 2.2 (Pareamento): Um pareamento P é um subconjunto de C tal que as

restrigoes de mg e my em P sdo injetivas, isto é (BERGE, 1957)

Vep,c0 € Piey # ca = mp(cr) # mg(ca) Amy(cr) # my(c)

Esta expressao mostra que um pareamento ¢ um subconjunto de conexoes tal que
quaisquer duas conexdes nao possuem né em comum (R nem V).
Defini¢ao 2.3 (Pareamento méximo): Um pareamento mdximo é um pareamento P
tal que VN € 2€ com P C N, N ndo é um pareamento (BERGE, 1957, CHARTRAND;
OELLERMANN;, 1993).

Assim, um pareamento maximo é um pareamento que nao permite adi¢ao de conexoes
sem violar a propriedade de né comum, ou seja, a prépria definicao de pareamento. Como
o conjunto de pareamentos P é parcialmente ordenado, segue que existe, em geral, mais

que um pareamento maximo.

Seja P* C P o conjunto de pareamentos maximos. Estendendo a definicao de

projecoes mp e my para os conjuntos de conexodes (em vez de um tnica conexao),

Tp P—)QR

P mr(P)={r € R; 3c € P tal que r = mg(c)},
Tp : P — 2V
P mp(P) ={veV; Jce P tal que v = my(c)},

cada pareamento P estd associado com o subconjunto 7 (P) de suas restrigdes pareadas,
e com o subconjunto my,(P) de suas varidveis pareadas. Como nao mais que uma restrigao
ou variavel pode estar associada com cada conexao do pareamento, segue que qualquer

pareamento satisfaz a seguinte propriedade

da qual segue a seguinte relacao valida
P| < min{[R|, [V[}

onde as |.| denotam a cardinalidade dos conjuntos (que significa o nimero de elementos).

Pareamentos em que os sinais de igualdade sao validos sao chamados de pareamentos
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completos.

Defini¢ao 2.4 (Pareamento completo): Um pareamento é completo com respeito a R
se a igualdade |P| = |R| € vdlida. Dessa forma, um pareamento é completo com respeito
aV se |P|=|V| é vdlida (BERGE, 1957, CHARTRAND; OELLERMANN, 1993).

Para um pareamento completo P em R ou em V), cada restricao ou variavel pertence

a exatamente uma conexao do pareamento:
VreR: Jv eV tal que (r,v) € P,

Yo eV : JreR tal que (r,v) € P.

Um pareamento é representado neste trabalho pela selegao de no maximo um simbolo
“0)” em cada linha e em cada coluna na matriz de incidéncia do grafo bipartido, que
o transforma em “B” nos exemplos. Cada “[]” selecionado representa uma conexao do
pareamento. Nenhum outro pareamento deve conter a mesma varidvel (somente um em

cada linha) ou a mesma restri¢do (somente um em cada coluna).

A definicao de pareamentos, pareamentos completos e maximos pode levar em con-
sideracao toda estrutura do sistema ou apenas sub-grafos, ou seja, subconjuntos de res-
tricoes e variaveis. Sabe-se que as variaveis desconhecidas nao precisam ser determina-
das por qualquer restricao. Entao, participam do pareamento apenas os sub-grafos que
contem as variaveis desconhecidas e restricoes ligadas a elas. No entanto, na apresentacao
de pareamentos na forma de matriz de incidéncia é comum considerar todo o sistema

estrutural.

Pareamento e grafos orientados

Quando um pareamento é definido numa estrutura de grafo, orientacoes para as conexoes
sao feitas. Restrigoes nao possuem direcao, ou seja, antes do pareamento nao é possivel
saber qual variavel serd determinada por qual restricao. Por exemplo, seja a seguinte
restricao genérica

Cada um das trés variaveis pode ser calculada por r; quando outras duas variaveis
forem conhecidas. A forma acima é nao orientada, logo nao existe preferéncia para o

calculo de qualquer uma das trés variaveis.

Quando um pareamento é escolhido, ocorre entao uma quebra da igualdade de pre-
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feréncia de cada variavel, pois se uma restricao é pareada, conseqientemente ocorre a
determinacao de uma variavel por esta restricao. Varidveis pareadas e nao pareadas sao

identificadas na matriz de incidéncia do grafo por “W” ou “[J”, respectivamente.

A representacdao de um modelo na forma de um grafo pode incluir as nao simetrias
associadas com um pareamento através da transformacao de conexoes originalmente nao
orientadas em conexoes orientadas, gerando assim um digrafo. Para que isto seja possivel,

as regras a seguir podem ser aplicadas:

e Restrigoes pareadas e nao pareadas: As conexoes adjacentes a um pareamento
sao feitas com uma orientagao: da varidvel nao pareada para a restrigdo (entrada)

e da restri¢ao para a variavel pareada (saida).

Essas regras sao entendidas quando considera-se um pareamento P qualquer e escolhe-
se uma conexao (r, x) € P. Se a varidvel = é considerada como saida da restrigao r,
as outras varidveis sao consideradas entradas. Com isso, o pareamento representa uma
relagao de causa e efeito, ou seja, a restrigao r é utilizada para calcular a variavel . Com
isso, tem-se

v = ()

Restrigoes que nao sofrem pareamento possuem todas varidveis como entrada e a

variavel de saida deve ser igual a zero.

Relagoes de causa e efeito

Como comentando anteriormente, a escolha de um pareamento implica numa relacao de
causa e efeito, pois quando se escolhe um pareamento (r, v), a restrigdo r sera utilizada
para calcular a varidavel v, supondo que as outras variaveis pertencentes a restricao sao
conhecidas. Ao grafo resultante dessas atribui¢oes (pareamentos) dé-se o nome de grafo
causal. Grafos causais sao usados em razoes qualitativas, filtragem de alarmes ou no
fornecimento de cadeias de calculo necessarias para a determinacao formal de algumas
variaveis de interesse. As andlises anteriores devem ser analisadas mais cuidadosamente

quando quando ocorre a presenga de lagos e restrigdes diferenciais (BLANKE et al., 2006).

Do ponto de vista da interpretacao causal, pelo menos uma variavel pode ser pareada
em uma dada restricao, mas nao necessariamente pode-se afirmar que qualquer varidvel
possua esta propriedade. Por exemplo, quando nao é possivel determinar = utilizando r

devido ao fato de r nao ser inversivel com relagao a x.

O caso de restrigoes diferenciais deve ser considerado mais cuidadosamente. Lem-
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brando que as restricoes diferenciais sao representadas neste trabalho por:

d

7":3:2(15)—%

x1(t) = 0. (2.46)

As fungoes z1(t) e z2(t) ndo podem ser escolhidas de forma independente. Com
isso, o conhecimento da trajetéria de x1 () implica no conhecimento de sua derivada (de
um ponto de vista analitico, supoe-se neste trabalho que as derivadas existem, e de um
ponto de vista numérico, pode existir problema de calculo devido a presenga de ruidos).
Assim, essa restrigao pode ser pareada para xs(t), este fato é conhecido como causalidade
derivativa. J& quando apenas x5(t) é conhecido, parear r para x1(t) (fenémeno conhecido

como causalidade integral), leva a:

/

x1(t) = x1(0) +/0 xo(0)do, (2.47)

que nao determina de forma tnica z;(t), ao menos que a condi¢do inicial z1(0) seja

conhecida. Num contexto de simulagao, condicoes iniciais sao sempre conhecidas.

Algoritmos de pareamento

A realizacao de um pareamento neste trabalho é representada na matriz de incidéncia
do grafo bipartido pela selecao de pelo menos um “[1” em cada linha e em cada coluna.
Cada “00” selecionado (que se transforma em M) representa uma conexao do pareamento,
e esta deve ser unica, ou seja, nao ¢ permitido que uma conexao contenha mais do que
uma variavel. Pareamentos e pareamentos maximos podem ser definidos para qualquer

grafo e tal fato é explorado para solucao de problemas de diferentes tipos.

Ao analisar as relagoes de causa e efeito resultantes de um pareamento em grafo
bipartido, nota-se que um pareamento completo nas varidveis mostra os calculos que
devem ser feitos para determinar seus valores utilizando os valores das variaveis conhe-
cidas. A existéncia de restricoes nao pareadas leva diretamente a geracao de relagoes
de redundancia analitica, ou seja, restricoes nao pareadas que apenas recebem variaveis
(conhecidas e desconhecidas) e retornam uma saida igual a zero. A idéia principal para
o algoritmo de posicionamento, que se baseia na propagacao do conhecimento e que gera
apenas grafos orientados e sem lagos, é iniciar o algoritmo com alguma variavel conhecida
e propagar este conhecimento, passo a passo, realizando pareamentos, a cada etapa, das

variaveis que influenciam nas restricoes em que todas outras variaveis envolvidas sao pa-

readas ou conhecidas (BERGE, 1957, CHARTRAND; OELLERMANN;, 1993).
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Algoritmo 2.2: Posicionamento das restriges (BLANKE et al., 2006)

Dado: Matriz de incidéncia ou grafo.

1. Marcar todas variaveis conhecidas, ¢ = 0.

2. Encontrar todas restricoes na matriz de incidéncia com exatamente uma variavel
nao marcada. Associar a posicao ¢ com estas restricoes e marca-las, bem como a

variavel correspondente.
3. Faca: i1 =1+ 1.

4. Se existem restri¢oes nao marcadas cujas varidveis estao todas marcadas, associa-las
com a posigao i, marcé-las e conecta-las com uma falsa varidvel ZERO (saida igual

a zero).

5. Se existem varidveis ou restricoes nao marcadas, volte para a etapa 2.

Resultado: Ordem de calculo das varidveis desconhecidas.

Analisando o algoritmo anterior nota-se que a primeira etapa ¢ destinada a marcacao
de todas variaveis conhecidas K. Pelo contrario, todas varidveis desconhecidas perma-
necem nao marcadas. Entao, cada restricao que contém no maximo uma variavel nao
marcada recebe atribuicao 0 para posicao. Restricoes nao pareadas sofrem pareamento
a cada etapa do algoritmo e sao imediatamente incluidas no conjunto de variaveis co-
nhecidas. Dessa forma, toda estrutura é percorrida e o algoritmo termina quando nao é
mais possivel adicionar mais varidvies desconhecidas ao conjunto de variaveis conhecidas

devido ao pareamento.

Para cada varidvel pareada é fornecido um ntmero, que significa a posicao. Devido a
esta atribuicdo, o algoritmo é denominado de algoritmo de posicionamento. A posicao é
interpretada como o niimero de etapas necessarias para calcular uma variavel desconhecida
através das variaveis conhecidas, ou seja, a posicao com que esta variavel sera caculada

dentro de um conjunto de variaveis desconhecidas U.

Em resumo, a utilizacao de algoritmos de pareamentos completos sobre as variaveis
geram relacoes de redundancia analiticas, que sao restricoes nao pareadas que recebem
informacoes apenas de variaveis conhecidas e retornam um valor igual a zero, ou seja,
sao residuos estruturados (GERTLER; SINGER, 1990) obtidos através de grafos biparti-
dos. Relagoes de redundancia sao compostas por cadeias alternadas, que se iniciam com

variaveis conhecidas e que terminam com restricoes nao pareadas.
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2.4.4 Decomposicao de Grafos

De acordo com a teoria dos grafos, afirma-se que qualquer grafo pode ser decomposto
em trés sub-grafos com propriedades particulares que sao associadas com um subsistema
super restrito, um exatamente restrito e um sub-restrito. Esta decomposicao é unica e
sua importancia é que através delas as propriedades estruturais de observabilidade, con-

trolabilidade, monitorabilidade, reconfigurabilidade sao reveladas.

Definigao 2.5 (super restringindo, exatamente restringido e sub-restringido)
Um grafo (R, V, C) é chamado de (BLANKE et al., 2006)

o super restringido, se existe um pareamento completo sobre as variaveis V mas nao
sobre as restricoes R,

e cxatamente restringido, se existe um pareamento completo sobre as varidveis V e

sobre as restricoes R,

o sub-restringido, se existe um pareamento completo sobre as restricoes R mas nao

sobre as varidveis V.

2.4.5 Observabilidade estrutural

Teorema 2.1 (Observabilidade estrutural) (MUROTA, 1987)
Uma condi¢do necessdria e suficiente para que um sistema de equagoes seja estrutural-
mente observdvel € que, sob causalidade derivativa
1. todas varidaveis desconhecidas sao alcancadas pelas conhecidas,
2. os subsistemas super e exatamente restringidos sao causais,
3. o subsistema sub-restringido € vazio.
A condicao 1 expressa que nao existe qualquer subsistema cujo comportamento nao

é refletido no comportamento das variaveis conhecidas, enquanto que as condigoes 2 e 3

expressam que todas variaveis podem ser pareadas usando pareamentos causais.

Observabilidade baseada na teoria dos grafos

O pareamento completo de um sistema de restrigoes e variaveis resulta em um digrafo,

assim, analisa-se a observabilidade do sistema utilizando a teoria dos grafos. Para que
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x, que é uma variavel desconhecida, seja uma variavel observavel, é necessario que exista
no minimo um conjunto de cadeias alternadas que conecte esta variavel ao conjunto de

varidveis conhecidas.

Para que a variavel x seja calculada é necessario percorrer uma seqiiéncia de calculos
ao longo de uma cadeia alternada. Existe a possibilidade de andlise automatica para
fornecer uma expressao formal para x. Além disso, é possivel implementar estas seqiiéncias
de célculos em linha para se obter uma simulacao estrutural. E importante observar
que esta interpretagao expressa que x pertence a um subsistema exatamente ou super
restrito e causal. De outra forma, se x pertencesse a um subsistema sub restrito, o sub-
grafo correspondente poderia ter menos restricées que variaveis. Assim, algumas varidaveis
desconhecidas poderiam ser sinais de entrada para restricoes e nao de saida, provando

assim uma nao observabilidade.

2.4.6 Monitorabilidade

Um sistema é monitoravel quando é possivel usar apenas variaveis conhecidas para sua
determinacao, independente das restricoes serem satisfeitas. A analise de monitorabili-
dade de sistemas estruturais é feita nesta secao para projetar algoritmos de deteccao e
diagnoéstico de falhas baseado em relagoes de redundancia analitica. O diagnéstico de
falhas utilizando redundéancia analitica tenta identificar falhas através da comparacao
do comportamento real do sistema, que é observado através da evolucao do tempo das

variaveis conhecidas, com o comportamento tedérico descrito pelas restricoes do sistema

(STAROSWIECKI; DECLERCK, 1989, DECLERCK; STAROSWIECKI, 1991).

Sistemas FDI baseados em redundancia analitica

Entende-se por relacoes de redundancia analitica as restrigoes que ligam a evolucao do
tempo das variaveis conhecidas quando o sistema opera em concordancia com seu modelo.
Uma vez projetadas, o procedimento de deteccao de falhas verifica a cada instante se elas
sao satisfeitas, quando nao, procedimentos de identificacao ou diagnostico verificam quais
partes do sistema estao sob efeito de falhas ou mais especificamente, qual falha atua sobre
o sistema. A existéncia de relacoes de redundancia analitica é um pré-requisito para
projetar sistemas de diagnostico de falhas. Para o funcionamento correto destes sistemas,

as relagoes devem ter as seguintes propriedades:

e Robustas: insensiveis a entradas e parametros desconhecidos. Isto garante que as

relacoes sao satisfeitas quando nenhuma falha estda presente, prevenindo alarmes
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falsos.

e Sensiveis a falhas: garante que as relagoes sao satisfeitas apenas na presenca de
falhas.

e Estruturadas: garante que na presenca de uma dada falha, somente um subconjunto
de relagoes de redundancia analitica nao é satisfeito, permitindo assim reconhecer

(de um subconjunto de relagoes satisfeitas e outro nao), que a falha que ocorreu.

Projeto de residuos robustos e estruturados

A realidade pratica mostra que a existéncia de perturbagoes, entradas desconhecidas e
parametros incertos faz com que a resposta nominal dada por um modelo nunca seja igual
aquela apresentada pelo comportamento real. Essas caracteristicas produzem residuos que

podem resultar em alarmes falsos.

Uma propriedade desejada para os residuos é o nao fornecimento de alarmes falsos,
ou seja, utiliza-se o termo robustez para o projeto de residuos para atribuir a propriedade
de insensibilidade a parametros incertos ou entradas desconhecidas no que diz respeito
a alarmes falsos. Esses residuos ainda sao satisfeitos quando nenhuma falha esta pre-
sente. Para contornar o efeito de parametros incertos no projeto de residuos, é possivel
considerd-los como variaveis desconhecidas para serem determinadas, no entanto, ocorre
uma diminui¢cao no numero de relacoes de redundancia disponiveis, ja que o ntimero de

varigveis aumenta.

Um residuo é uma estrutura composta por restricoes, quando estas e os valores que
as formam sao conhecidos e inseridos em um residuo, é possivel verificar se o mesmo
¢ nulo ou nao. Se existe correspondéncia com operagao normal ou com falha. Para
falhas detectaveis, espera-se residuos nao nulos. Da mesma forma, para restricoes que sao
modificadas devido a falhas, espera-se que residuos que contenham em sua estrutura essas
restricoes também apresentem residuos nao nulos. Existem falhas que afetam todos os
residuos, logo, esses tipos de falhas nao sao isolaveis. Por outro lado, existem falhas que

afetam apenas alguns residuos, e estes sao uteis para sistemas de diagnostico de falhas
(GERTLER; SINGER, 1980).



CAPITULO 3

Propostas de Controle Tolerante a Falhas

Neste capitulo faz-se uma apresentacao dos métodos disponiveis para lidar com falhas
em sensores, atuadores e sistemas de controle. Ao longo deste ficara claro que o controle
tolerante nao é apenas uma estrutura tedrica, mas emprega idéias especificas para tratar
diferentes tipos de problemas. Uma outra contribuicao deste capitulo é a apresentacao
formal do problema de controle tolerante e como a presenca de falhas em processos po-
dem ser acomodadas. As propostas para obtencao de controle mostradas se aplicam
para trés tipos de controladores explorados: PID, 6timo e preditivo baseado em modelo.
Dessa forma, parte-se de uma definicao padrao para um problema de controle tolerante e
desenvolve-se técnicas que utilizam as informacoes apresentadas no Capitulo 2 para tratar
determinados tipos de problemas. A generalizacao das técnicas propostas é apresentada

e discutida através de exemplos no Capitulo 4.

3.1 Introducao ao Problema de Controle Tolerante

Um problema de controle padrao é definido de acordo com um dado objetivo, um conjunto
de restrigoes e um conjunto de leis de controle possiveis. Este problema tenta encontrar
uma lei de controle num conjunto de leis de controle U, de tal forma que o sistema que esta
sendo controlado alcance os objetivos de controle O enquanto seu comportamento satisfaz

um conjunto de restricoes R. Assim, o problema de controle é formalmente definido.

Uma explica¢ao mais elaborada é apresentada por Blanke et al. (2006) com o intuito
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de explicar os componentes principais de um problema de controle bem posto.

e O conjunto U de leis de controle possiveis definem os algoritmos que podem ser im-
plementados, por exemplo, controle em malha aberta (um mapeamento do dominio
do tempo para o espago de controle), controle em malha fechada (um mapeamento

da saida versus o espago de referéncias para o espago de controle).

e O objetivo O define o que se espera que o sistema alcance, quando controlado pela

lei de controle mencionada acima.

e Restrigoes R sao relacoes funcionais que o comportamento dos sistemas controla-
dos devem satisfazer com o tempo. Elas sao expressas por restrigoes algébricas,
diferenciais ou de diferencas. Restricoes de desigualdade expressam que algumas

saturagoes atuam sobre as solugoes admissiveis do sistema.

3.1.1 Falhas na lei de controle

Para transformar um controle de processo convencional em um controle tolerante a falhas
é necessario que o mesmo adquira a habilidade de controlar na presenca de falhas. Para
alcangar este objetivo, algumas técnicas podem ser utilizadas, por exemplo, alterar a
lei de controle (adaptacdo e acomodacdo sao termos comuns na literatura), ou alterar
ambos, a lei de controle e o sistema (reconfiguragao), sdo alternativas eficientes. Como os
algoritmos de controle apenas implementam a solugao do problema de controle para um
dado sistema, a alteracao do controle ou do sistema significa que o problema de controle
também se altera devido a presenca de falhas (BLANKE et a., 2006). A aplicagao de
diferentes estratégias de controle tolerante estda de acordo com o tipo de falha presente
no sistema. Supondo que a falha seja no conjunto de restricoes, entao problema passa
de (O, R, ,U) para resolver (O, R(k), U). Sendo que, R(r) denota a dependéncia da

restricao R sobre os parametros x, que por sua vez dependem de falhas.

O aparecimento de falhas nao deve alterar os objetivos do sistema. Assim, o controle
tolerante tenta alcancar esses objetivos na presenca de falhas. Isto pode ser possivel ou

nao, definindo assim, dois casos:

1. Quando existe uma forma de continuar buscando os objetivos propostos para o
sistema na presenca de certas falhas o sistema é dito ser tolerante a falhas, com
respeito aos objetivos e as falhas. O objetivo do engenheiro é projetar alguma lei

de controle que seja capaz de realizar tal tarefa.

2. Quando os objetivos nao podem ser alcancados na presenca das falhas consideradas

o sistema nao é tolerante a falhas com respeito aqueles objetivos e falhas. Como
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os objetivos correntes nao podem ser alcancados, transforma-se o problema em en-

contrar novos objetivos que sao de interesse da situacao atual e projeta-se a lei de

controle que ¢é capaz de buscar esses novos objetivos.

De acordo com Blanke et al. (2006), a presenga de falhas pode alterar as restri¢oes

R(r) do problema de controle de formas distintas:

e As restricoes podem continuar as mesmas mas os parametros podem mudar, trans-
formando o problema de controle (O, R(k,), U)em (O, R(ky), U), em que K5 € K,

denotam os parametros do sistema no caso nominal e com falhas, respectivamente.

e Asrestrigoes por si proprias podem se alterar, transformando o problema de controle

(O, R,(ky), U) no problema (O, R¢(k¢), U), em que R,, é o conjunto de restrigoes

nominais, e Ry(ks) é o conjunto de restri¢des com novos parametros associados.

O ocorréncia de falhas também pode alterar o conjunto de leis de controle admissiveis,
visto que falhas podem ocorrer diretamente nos instrumentos responsaveis pela comu-

nicacao e fechamento da malha de controle. Dessa forma, denota-se o novo conjunto de

leis de controle admissiveis por Uy, enquanto a nominal é U,,.

3.1.2 Proposta de controle tolerante

A proposta de um sistema de controle tolerante a falhas utilizada neste trabalho se baseia
na aplicacao das técnicas de deteccao e diagndstico proposta no Capitulo 2, visto que

quando anexadas ao sistema de controle principal, este adquire a capacidade de tolerancia

falhas.
Falias Dados
Processo = Monitoramento
/]\ Modelo
Controle

Figura 3.1: Proposta de um sistema de controle tolerante a falhas utilizada neste tra-

balho.

FDA

Deteccao [ PCA

DPCA

Diagnostico

i}

Analise Estrutural

Supervisor
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A etapa inicial que deve ser percorrida para que o sistema de controle tolerante
proposto pela Figura (3.1) seja obtido é a implementacao de sistemas de detecgdo e
diagnéstico de falhas baseados em dados histéricos ou modelo de um processo. Para
isto, utiliza-se as técnicas de andlise dos componentes principais, andlise discriminante
de Fisher, quando dados estao disponiveis e andlise estrutural quando um modelo para o
processo € utilizado. Ao final, as informacoes obtidas pelo monitoramento sao enviadas
para um sistema supervisor, responsavel por atuar no processo, no controlador ou em

ambos, para que a operacao controlada na presenca de falhas seja aceitavel.

O esquema proposto pela Figura (3.1) é geral com respeito ao tipo de controlador
e sistema supervisor, para falhas que aparecem no processo. No entanto, as técnicas de
monitoramento sao especificas para a PCA, FDA e analise estrutural. A técnica CVA
(Canonical Variate Analysis, Anélise Canonica Variada) é bastante explorada para de-
tecgao de falhas, assim como apresentado por Lee et al. (2006). Dessa forma, a ampliagao
do esquema com técnicas similares pode ser feita sem a descaracterizacao do controle

tolerante a falhas proposto.

O bloco supervisor mostrado na Figura (3.1) tem como finalidade principal a in-
troducao de um conjunto de possiveis objetivos de controle ao problema de controle cor-
rente. £ um problema de decisao que verifica a cada instante de tempo as possibilidades
do sistema e as determina dependendo do estado corrente. Um problema de supervisao
é um problema de controle tolerante a falhas associado com um problema de decisao,
por exemplo, se ocorre uma falha que nao pode ser tolerada pelo sistema de controle, os

objetivos do sistema devem ser alterados.

Para algumas falhas, pode ocorrer a impossibilidade de alcancar qualquer objetivo. E
comum entao a manutencao da operacao com falha para eventos com pouca possibilidade
de ocorréncia. Entretanto, operacoes seguras garantem o desligamento seguro de processos

quando falhas que nao podem ser toleradas ocorrem.

3.1.3 Controle tolerante ativo versus passivo

Na aproximagao passiva, o algoritmo de controle é projetado para que o sistema seja capaz
de buscar os objetivos propostos, em situagoes normais bem como em situagoes com falhas,
sem qualquer alteracao da lei de controle. Além disso, a habilidade do sistema ser capaz
de alcancar seus objetivos é preservada, usando a mesma lei de controle, independente da

situacgao do sistema.

No controle tolerante ativo a lei de controle se altera na presenca de falhas, mantendo

a capacidade do sistema de alcancar os objetivos propostos. Assim, uma lei de controle
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é utilizada em cada situacao. Como o resultado de falhas, o problema de controle é
transformado de (O, R, (k,), U,) em (O, Rs(ks), Us). Para se ter um controle tolerante
a falhas ativo é necessario ter conhecimento sobre Ry(xy) e Uy, isto pode ser feito por

algoritmos de detecgao e diagnéstico de falhas apresentados no Capitulo 2.

Supondo que Rf(ks) e Uy sdo conhecidos, entao a lei de controle tolerante a falhas
deve resolver o problema (O, Rf(k¢), Uy). Se existe uma solugao, o sistema ¢é tolerante
a falhas com respeito aos objetivos O e a situacdo de falha Ry(ks), Us. No entanto, se o
problema (O, Ry(ry), Uy) nao possui solucdo, entdo o sistema nao é tolerante a falhas e

o objetivo de reconfiguragao deve ser explorado.

3.1.4 Utilizacao de informacoes sobre falhas

Fornecer informacgoes sobre o impacto de falhas é a tarefa principal do sistema de di-
agnoéstico. Entretanto, esse algoritmos possuem eficiéncia limitada. A deteccao de falhas
informa que o problema a ser resolvido nao é mais (O, R,(k,), U,). A identificagao de
falhas mostra o subconjunto de restri¢oes R, (k,) que nao sofreram alteragao e o subcon-
junto Uy C U, de leis de controle que ainda podem ser utilizadas. O conhecimento sobre
as restricoes alteradas é feito através da estimacao de falha, que é uma nova funcao a
ser considerada para o projeto de sistema de controle tolerante. De acordo com as trés

etapas: deteccao, identificagao e diagndstico, trés casos sao considerados:

1. O algoritmo de diagnéstico é capaz de fornecer uma estimativa Rf('% s U ¢ do im-
pacto da falha. Entao, o problema a ser resolvido é o problema de controle padrao

(O, Ry(y), Up).

2. O algoritmo de diagnéstico de falha fornece uma estimativa I r(Ry), U ¢ do impacto
da falha, em que r # € conjunto de possiveis restrigoes e k¢ ¢ o conjunto de parametros
associados. Quando existe uma solucao, o sistema real com falha satisfazera os

objetivos O dado as restrigoes reais Ry(if) € T'(ky).

3. O algoritmo de diagnéstico de falha detecta e isola falhas, mas nao pode fornecer
qualquer estimativa do impacto delas. Assim, deve-se projetar o controle de um

sistema completamente desconhecido, ou seja, uma tarefa impossivel.

3.1.5 Estratégias de controle tolerante ativo

Nas estratégias de controle tolerante, a acomodacao de falhas estd associada com os casos

1 (resolver o problema (O, Rs(ks), Us)) e 2 (resolver o problema (O, T(iy), Up)).
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Estes estao associados com o controle do sistema com falha. A situacao de falha pode ser

acomodada com respeito aos objetivos O quando o problema possui solucao.

O termo acomodacao de falha é utilizada em situacoes em que se deve resolver o
problema de controle (O, Ry(&s), Us), em que Ry(ks) é uma estimativa das restrigoes
reais dada pelo algoritmo de diagnéstico de falha. O objetivo da acomodacao de falha é

manter o controle do processo na presenca de falhas, assim como sistema nominal.

Diferentemente, o termo reconfiguragao é utilizado quando é necessario encontrar um
novo conjunto de restricoes Ry (/) tal que o problema de controle (O, Ry(ky), Uf) possua

uma solucao e implementar esta nova solugao.

A escolha de um novo conjunto de restrigdes faz com que as relagoes entrada-saida
entre o controlador e processo se altere. Isso ocorre devido ao fato de que em um esquema
de reconfiguracao é conveniente em alguns casos utilizar apenas a parte “saudavel” do
sistema para o controle global do processo. Além disso, é importante ressalta que as
estratégias de acomodacao e reconfiguragao podem precisar de novas leis de controle para

compensar o efeito de falhas.

3.2 Controle Preditivo Tolerante a Falhas

Baseando-se nas informagcoes das Subsegoes 1.1.3 a 1.1.6, propoe-se utilizar o controla-
dor preditivo baseado em modelos lineares e sucessivamente linearizados apresentados

no Apéndice B para estudar o comportamento desse tipo de controlador na presenca de
falhas.

A Figura (3.2) mostra um procedimento proposto para obtencao de uma estrutura de

controle preditivo tolerante a falhas.

De acordo com a Figura (3.2), a transformagao do controlador preditivo em um con-
trolador tolerante a falhas é feita neste trabalho através da uniao de um esquema de
monitoramento convencional com um sistema de atualizacao (utiliza¢do do conhecimento
disponivel), capaz de quantificar o efeito de uma falha através de técnicas de monitora-
mento e traduzir essas informacoes em termos de atualizagao do modelo do processo, das
restrigoes e dos objetivos (set-points, por exemplo). Dessa forma, torna-se possivel obter
acoes de controle que utilizem apenas a parte saudéavel do sistema, ou seja, um esquema
de controle tolerante ativo é obtido. A implementacao pratica desse tipo de sistema é

demonstrada no Capitulo 4, para um processo de neutralizagao.
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Modelo Linearizagao Modelo __y mipc
Nao-Linear Sucessiva Linear l
1 Y
Processo Real l
I | ranas?
up Modelo Falhas~
0 Set-point l
Restricdes <— Atualizagdo <— Diagndstico
Objetivos

Figura 3.2: Proposta de um sistema de controle preditivo tolerante a falhas.

3.3 Controle Otimo Tolerante a Falhas

O problema de controle linear quadrético (LQ) constitui um projeto de controle muito
popular. Nesta secao, o problema L(Q) é analisado com respeito a possivel ocorréncia de
falhas em em sensores e atuadores. Mostra-se que a tolerancia a falhas somente pode ser
utilizada se o problema possui solucao. A tolerancia de falhas em atuadores é dada por

estratégias de reconfiguracao e acomodagao.

Considere o sistema cujo comportamento nominal é modelado por
Xk+1 = AXk + Buk, (31)

em que x € X C R™ é o vetor dos estados e u € U C R™ é o vetor contendo agoes de

controle. Supode-se que o par A, B é controlavel.
O problema de controle 6timo ¢é definido com respeito aos objetivos e restrigoes. Assim:

Objetivo: O: transferir o sistema de xqg = v até x,, = 0, em que v € R", e X, é 0

limite para lim;_.., X; enquanto minimiza a funcao objetivo
o
min Z(ugRuk + X1 Qxy), (3.2)
-

em que R e QQ sao matrizes simétricas, positiva definida e positiva semi-definida, respec-

tivamente.

Restrigoes: R: a Equacao (3.1) é satisfeita para Vk € [0, 00), X e uy sdo fungoes

discretas do tempo.
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3.3.1 Controle 6timo regulador

A solugao do problema linear quadratico infinito é transformado num problema de oti-

mizagao quadratico finito

N—1

1 1

J = §X%SXN + 3 Z(ngxk +u}Ruy,),
k=i

em que S é uma matriz simétrica e positiva semi-definida.

A solugao do problema de controle 6timo é bem conhecida da teoria de controle 6timo
(LEWIS; SYRMOS, 1995). Seja a fungao Hamiltoniana do sistema:

1
H= 5(x{ka + uf Ruy) + Af (Axy, + Buy), (3.3)

entao, as condigoes de otimalidade sao:

0H
Xk+1 a)\k+1 Xk + ug,
oOH
>\k = a— = QXk + AT)\kJrl. (34)
Xk

A condicao de estacionariedade define as equacoes de estado e co-estado:

H
0= o _ Ruy, + BT\,
811k

ou
up = —R_IBTA]C_H. (35)

Substituindo (3.5) em (3.1) tem-se:

Xp1 = Ax;, — BRT'BT A1 (3.6)

Para obter a solugao do problema de otimizacao ¢ necessario resolver as Equagoes
(3.4) e (3.6) simultaneamente. Note que para as equagoes do sistema (3.1), a condigao
inicial, xy ¢ conhecida, enquanto que para a equacao dos multiplicadores de Lagrange
(3.4), a condigao final Ay é especificada. Assim o problema torna-se um problema de

valor de contorno em dois pontos.

O controle 6timo em estado estacionario ¢ utilizado neste trabalho para o desen-

volvimento das técnicas de controle tolerante. Assim, a seqiiéncia de controle 6timo é
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determinada se é possivel encontrar a seqiiéncia de co-estados, Ax. Os dois casos mais
comuns consideram que Q = 0 e S = 0 resolvem o problema de controle 6timo por duas
abordagens: uma com o final livre e outra com o final fixo. A solugao existe se o par (A,
B) é controlavel. Para discussao detalhada da resolucao de problemas de controle 6timo

ver Lewis e Syrmos (1995).

3.3.2 Controle 6timo servo

O desenvolvimento do controle 6timo servo utiliza o mesmo modelo discreto no espago de

estado apresentado anteriormente
Xrp+1 = Ax; + Buy,

Y = kaa

com o controle servo dado por
up — —KXk + KIVk,
Vi = Vi1 + Tk — Yk

Como
Vit1 = Vi + Iy — C(Ax;, + Buy),
Vi1 = Vi + Tkr1 — Y+,

Viy1 = —CAxy + v — CBuy, + rpyq,

pode-se escrever

X A 0 X B 0
ta = g + Uz + rk+1.
Vi+1 -CB 1 Vi —CB
Supondo que r é constante:
rpy =Y =71,
entao, quando k que tende ao infinito,
Xoo A 0 Xoo B 0
= + o T .
Voo —-CB 1 Voo —CB 1
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Com a definicao de

Xek = Xk — Xoo)

Vek = Vi — Vo
Entao a equagao do erro torna-se:

Xe(k+1) | A 0
Ve(k+1)

-CB 1

_|_

Xek
Vek

Note que
Uer = —KXek + KIVek = — [K — KI] [ ek ] .
Vek
Defini-se:
. A 0 . B . e
- . B= , K=[K -KI, wy=ug, &=| "
—-CB 1 —CB Vek
Dessa forma, tem-se:
€1 = A, +Bwy, (3.7)

com o controle:

O problema é determinar a matriz K tal que o seguinte indice de desempenho quadratico

seja minimizado:
oo

J= 53 (€7 Qe + W Rw)
k=0

em que Q e R sado escolhidos adequadamente tal que a resposta dinamica do sistema

possua caracteristicas desejadas.

As técnicas de tolerancia a falhas apresentadas para o controlador 6timo regulador

sao facilmente estendidas para o controle étimo servo utilizando as Equagoes (3.7) e (3.8).

A solugao do problema de controle 6timo servo utilizada é a solugao em estado esta-
ciondrio proposta por Ogata (1995). Assim, para resolver a equagao de Riccati em estado

estacinario:

P=Q+A"PA - ATPB(R +B'PH) 'B"PA,



3.3. Controle Otimo Tolerante a Falhas 49

inicia-se com a seguinte equacgao de Riccati em estado nao estacionario
Pi1=Q+ATP,A — ATP,B(R+B'P,H)'BP,A,

com a solucao Py = 0 e realiza-se iteragoes até uma solucao satisfatéria ser obtida.

Assim, o controlador e compensador sao encontrados diretamente por:

K = (R+ B"PB)'B"PA.

O desenvolvimento do controle étimo regulador tolerante a falhas para sistemas conti-
nuos é apresentado por Blanke et al. (2006). Neste trabalho, formaliza-se o desenvolvi-
mento do controle 6timo tolerante a falhas para sistemas discretos. Exploracoes sao feitas

no Capitulo 4.

Tolerancia a falhas em atuadores

A situagao em que o sistema opera sem falhas até o instante ¢y e que apds este, uma
falha em um ou varios atuadores ocorre, é abordada nesta subsecao. Apds a ocorréncia
da falha existird atuadores que operam com falhas (valvulas emperradas, por exemplos)

e atuadores que operam normalmente. Assim, apés o tempo ¢y tem-se

em que B ¢ representa a nova matriz ]§, estimada diretamente do processo ou de um mo-
delo. O problema de controle 6timo servo tolerante a falhas em atuadores é o de continuar
operando o processo na presenca de atuadores com problemas ou até mesmo substitui-los
quando necessario. A identificacao dos atuadores com problemas é comumente realizada
por algoritmos especificos. Uma alternativa proposta neste trabalho é a realizacao de
linearizacoes a cada instante de amostragem do modelo nao linear e obter um modelo li-
near atualizado que representam o comportamento atual do processo. Com isso é possivel
obter novos valores de alvo para o problema. Uma outra forma é a verificagdo entre o
sinal calculado pelo controlador e o sinal medido por sensores, que geram residuos e sao
capazes de detectar falhas. No caso de perda de atuadores, colunas inteiras da matriz B

tornam-se nulas.
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3.3.3 Reconfiguracao do controle

Em muitos casos, a reconfiguragao é vista como uma substituicao da parte do processo que
apresenta falha. Para falhas em atuadores, por exemplo, significa que alguns atuadores
nao estavam em uso antes da ocorréncia da falha e que podem ser postos em operacao

apos a falha.

A utilizacao da estratégia de reconfiguracao usando controle 6timo deve ser feita de
tal forma que as relagoes entre os sinais de entrada e saida nao se alterem. Por exemplo,
um processo em que existem duas correntes de entrada e uma corrente redundante para
suprir alguma necessidade nao atendida devido a falhas em quaisquer das duas correntes
faz com que durante a operacao normal do processo exista uma coluna com elementos
nulos na matriz B, que representa a entrada que admite manipulacao mas nao é utili-
zada durante operacao normal. Quando uma falha ocorre em uma das duas correntes
principais é possivel entao nao utilizar a entrada que apresenta problemas, reajustando
alguns parametros do controlador relacionados as restricoes e ativar o uso da manipulada

redundante.

A Figura (3.3) mostra a idéia principal dos métodos de reconfiguracao. Em vez de
adaptar o controlador a planta com falha, um bloco de reconfiguracao é usado para adaptar
a planta com falha ao controlador nominal. A planta com falha juntamente com o bloco de
reconfiguracao deve produzir, para uma dada entrada u., a mesma ou aproximadamente
a mesma saida y. da planta nominal. Assim, o controlador “enxerga” a mesma planta

como antes da falha, reagindo assim, da mesma forma.

Falhas Falhas

Atuadores Planta Sensores Planta
Reconfigurada

Bloco de Reconfiguracao

Ue Y: | Controlador
Controlador Nominal % Reconfigurado

é ref

Figura 3.3: Principio da reconfiguracao do controle.

Este tipo de solucao tenta aplicar uma mudanga minima ao laco de controle. Em
particular, o controlador nominal permanece como um bloco inalterado do laco de con-
trole. A razao para manter o controlador nominal é que a lei de controle existente inclui

conhecimentos implicitos valiosos sobre o processo e um possivel desempenho do sistema
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em malha fechada. Este conhecimento é adquirido durante o ciclo de projeto e nao é re-
presentado pelo modelo do processo. Por exemplo, durante o projeto, torna-se 6bvio quais
objetivos de controle (pico maximo, tempo de assentamento, etc.) podem ser compati-
bilizados com os esforcos de controle e quais nao, e isto é representado pelo controlador

nominal.

3.4 Controle Tolerante com Model-Matching

Seja um controlador com realimentacao das saidas
U = K(Ylm yztp)a

usado para atenuar perturbacoes e garantir o funcionamento da estrutura responsavel

P geja alcancado. A lei de controle K é projetada tal que o

para que o valor alvo yzt
sistema em malha fechada satisfaca algumas condigoes de desempenho para a planta sem
falhas. Antes de uma falha f ocorrer, o nivel de supervisao mostrado na Figura (3.1) nao

estd ativo.

De acordo com a Figura (3.1), o nivel de supervisao é responsével pela adaptagao do
controlador com o sistema com falha. Assim, dessa adaptacao tem-se como resultado a
obtencao de novos parametros para o controlador e uma nova configuracao de controle. Se
os sensores e atuadores trabalham de forma diferente depois da ocorréncia da falha, mas a
planta com falha continua observavel e controlavel, a configuragao de controle pode per-
manecer a mesma, mas os parametros do controlador devem ser ajustados para o sistema
com falha. Este processo é chamado de acomodagao de falha. Diferentemente do controle
adaptativo classico, que é projetado para ser capaz de lidar com modificacoes internas do
processo, a utilizacao da reconfiguracao em sistemas de controle tolerante a falhas incide

na tomada de decisoes baseada em sistemas de monitoramento independentes.

Instrumentos que quebram o lago de controle precisam ser substituidos. Assim, o
controlador deve ser configurado no sentido de repetir todo procedimento necessario para
a escolha de parametros do controlador, bem como a configuragao de controle adequada
devem ser feitas apds a falha estar presente no sistema. Nao sendo suficiente alterar
alguns parametros do controlador, o problema de controle deve partir do zero pela escolha

adequada das variaveis controladas e manipuladas, da lei de controle K e do set-point yztp :

No contexto deste trabalho, a reconfiguracao de controle pode ser entendida como
uma reparacao analitica do lago fechado do sistema, em que o controlador ¢ alterado para

explorar medidas redundantes ou sinais de controle que satisfacam as especificagoes de
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controle na presenca de falhas (Figura (3.4)).

Falhas Falhas Falhas

Atuadores Planta Sensores

Controlador Tolerante a Falhas

I

Figura 3.4: Controlador tolerante a falhas por reconfiguragdo (BLANKE et al., 2006).

Para resolver o problema de controle tolerante a falhas supoe-se que o modelo discreto
no espago de estado, assim como em (3.9), esta disponivel e também descreve as dinamicas
do processo com respeito a falhas, sendo estas previamente identificadas por algoritmos

de deteccao e diagnostico.

De forma geral, o problema de controle tolerante a falhas pode ser resumido assim:

Problema 3.2 (O problema de controle tolerante)
Dados:

O modelo da planta (3.1).

O controlador nominal K.

Especificacoes de controle.
Falha f.

Encontrar:

Configuracao de controle e nova lei de controle Ky.

O método descrito posteriormente é geral e inclui acomodacao e reconfiguracao de
falhas. Dependendo dos sensores e atuadores utilizados, o controlador é simplesmente
adaptado as novas dinamicas da planta ou usa novos sensores e atuadores. Quando a
falha ocorre no controlador, linhas inteiras da matriz K tornam-se nulas e devem ser
substituidas por elementos nao nulos, ou seja, explorando atuadores ainda inutilizados

para obter uma nova configuracao para o controlador.



3.4. Controle Tolerante com Model-Matching 53

3.4.1 O método da pseudo-inversa

Um dos primeiros métodos para a reprojecao de controladores se baseia no model-matching
ou model following (KAUFMAN et al., 1998). Utiliza-se o conhecimento disponivel do
controlado nominal, tais como modelo e lei de controle, para descrever as propriedades
dinamicas que um novo controlador devera produzir quando é possivel traduzir o efeito

de falhas para o modelo do processo.

O laco fechado nominal do sistema é composto pela planta linear nominal

Xk+1 = AXk + Buk, (310)
ye = Cxy, (3.11)
e o controlador u, = —Kxy, que fornece o lago fechado

Xk+1 = (A — BK)Xk,
yr = Cxy.

Se o controlador nao usa todas entradas do vetor de entradas ug, a matriz K possui

linhas inteiras nulas. Quando uma falha f ocorre, a planta com falha é dada por
Xk+1 = Aka + Bfuk, (312)

Y = Cka, (313)

em que a falha f altera as propriedades do sistema, que sao agora descritas pelas matrizes
As, By e Cs. Se o conjunto de entradas disponiveis ou sinais de saida se altera, linhas

ou colunas das matrizes By e C; desaparecem, respectivamente. Um novo controlador
u, = —Kyxy,
deve ser encontrado tal que o lago fechado do sistema
Xp1 = (Ay — ByKj)xy,

vi = Cyxy,

se comporte como o lago nominal. Isto é, a relacao

A -BK =A; - B/K;, (3.14)
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deve ser viélida, significando que ambos lagos fechados possuem dinamicas similares.

A Equagao (3.14) nao pode ser satisfeita ao menos que B e By possuam a mesma
imagem, (como no caso de um atuador redundante). Além disso, o novo controlador K

¢ escolhido para minimizar a diferenca

I(A = BK) — (A = B/K/)]|. (3.15)

A solucgao deste problema é dada por
K; = (B}B;) 'Bf(A; — A + BK), (3.16)

em que B;? denota a pseudo-inversa de By.

O novo controlador (Equacao (3.16)) é adaptado para o sistema com falha e minimiza
a diferenga dada pela Equagao (3.15) entre as propriedades dinamicas do lago nominal
e do laco fechado do sistema com a planta com falha. Entretanto, isto nao garante a
estabilidade do laco fechado do sistema. Além disso, a estabilidade de Ay — B;Ky deve

ser testada separadamente.

3.4.2 Projeto model-matching para falhas em sensores

O desenvolvimento da técnica de model-matching para falhas em sensores e atuadores é
feita para o sistema discreto dado pela Equagao (3.1). A aplicacdo para um processo
com controle 6timo servo é diretamente estendida a partir das andlise apresentadas nesta

subsecao devido a semelhanca na construcao do controlador.

Esta secao considera o caso de falhas completas em sensores. Se o i-ésimo sensor
falha, a saida y; é igual a zero. Tal fato é ocasionado pela alteracao da matriz C para
Cy, cuja i-ésima linha ¢é igual a zero. O problema de reconfiguracao correspondente serd

investigado com um controlador com realimentacao das saidas
u, = —Kyy,
logo, o lago fechado do sistema é descrito por
Xp+1 = (A — BKC)xy,

vi = Cxy.
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Para a planta com falha, o novo controlador
u, = —Kyygu,
deve ser encontrado tal que o lago fechado
xp+1 = (A — BK;Cy)xy,

v = Crxp,

possua as mesmas dinamicas do laco nominal.

O controlador deve satisfazer a versao simplificada da Equacao (3.14)

K,C; = KC.

Para encontrar uma matriz adequada Ky é possivel somente se a condigao
Kern(Cy) C Kern(C), (3.17)

é satisfeita, em que Kern denota o kernel (nicleo) da matriz (conjunto de vetores x; que
fazem Cx; = 0). A condicdo significa que a medida de informacao obtida pelo vetor
de saida completo y; é o mesmo que a informacao obtida pelos sensores remanescentes

através de y . A condic@o dada pela Equacao (3.17) pode ser escrita na forma equivalente

C
poston:<C >
f

Lema 3.1: No caso de falhas em sensores, model-matching exato pode ser alcancado se

Ccomo

a relagao dada pela Equagao (3.17) € valida. Entao, o controlador
u, = —KPyy, (3.18)
resolve o problema de reconfiguragao, em que
P = CC,(C,C))™, (3.19)

satisfaz a relacao
C =PC,. (3.20)

O controlador reconfigurado Ky = KP produz um sistema em malha fechada que

possui exatamente as mesmas propriedades do sistema em malha fechada sem falhas.
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Existem algumas situagbes em que a exigéncia imposta pela Equagao (3.17) é satis-

feita:

e Quando a falha muda a sensibilidade do sensor, mas o sinal nao é completamente

perdido, ou seja, ys = ay vale para algum escalar a.

e Quando um sensor que esta com falha possui no minimo um sensor paralelo redun-

dante.

e Quando uma relacao analitica entre a saida com falha e vérios outros valores de

saida existe, que podem ser reformulados usando a matriz P.

Os dois tltimos casos somente sao possiveis se C nao possui posto completo.

3.4.3 Projeto model-matching para falhas em atuadores

Para falhas em atuadores, a matriz B ¢ substituida pela matriz By com uma coluna nula

para o atuador com falha. O controlador com realimentacao das saidas é
u;, = —Kyy,
que leva ao sistema em malha fechada
xXip+1 = (A — BfKC)xy,

Y = ka7

que deve ser substituido por um novo controlador

u, = —Kyyg,

tal que o lago fechado

Xk+1 = (A — BfoC)Xk,
Yk = CXg,

possua as mesmas dinamicas do lago nominal.

O controlador deve satisfazer a versao simplificada da Equagao (3.14)

B,K; = BK. (3.21)
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A solucao Ky desta equagao existe somente se a condicao
Im(By) 2 Im(B) (3.22)

é valida, e Im denota a imagem de uma matriz (conjunto de vetores y; para que um vetor

x;, exista tal que y, = Cxy).
posto(B) = posto(BBy).

Lema 3.2: No caso de falhas em atuadores, o model-matching exato pode ser alcancado

se a Equagdo (3.22) € vdlida. Entao, o controlador reconfigurado é dado por

em que
N = (B;B,;) 'B,B (3.24)
é uma matriz que satisfaz a relacgao
B/N=B (3.25)

O novo controlador K; = NK gera um sistema em malha fechada com exatamente

as mesmas propriedades que a malha fechada nominal.

3.5 Controle PID Tolerante a Falhas

Como a grande maioria dos processos sao controlados por controladores do tipo PID,
a implementacao de estratégias de controle tolerante a falhas para estes é importante e

explorada neste trabalho.

Os controladores do tipo PID implementados nao sofrem qualquer tipo de reconfi-
guragao. Duas alternativas sao abordadas: os controladores trabalham sempre no caso
nominal e busca-se a reconfiguracao do processo que possibilite o seu uso ou existe um
banco de controladores que altera o controle do processo baseado em uma légica de su-
pervisdo. A Figura (3.5) mostra a alteracao légica entre um banco de controladores

previamente sintonizados para acomodar efeitos de falhas.

A estrutura proposta pela Figura (3.5) é implementada em uma coluna de destilagao
binaria controlada por quatro estruturas de controle para acomodar falhas em atuado-

res (Capitulo 4). Uma outra forma de construir controladores PID tolerante a falhas é
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\1/7 Supervisor [

Controlador 1 ———

|
I ———
Controlador 2 j Processo
JI

Controlador n

Figura 3.5: Estrutura de alteracao logica entre um banco de controladores.

a implementacao de estratégias de monitoramento e sistemas de supervisao capazes de

reconfigurar o processo. Essa idéia é apresentada pela Figura (3.3).

3.6 Analise Estrutural e o Controle Tolerante a Fa-
lhas

Um sistema é dito ser tolerante a falhas se seus objetivos podem ser alcangados na presenca
de falhas. O controle ou estimacao de um subconjunto de variaveis sao exemplos de
objetivos de um processo, sendo que apenas serao alcangados com sucesso se pelo menos
dois procedimentos podem ser alcangados com sucesso: acomodagao ou reconfiguragao.
Este estd ligado a troca de componentes com falha para buscar os objetivos projetados e

aquele significa que deve-se estimar variaveis de interesse no sistema com falha.

A anélise estrutural do sistema em operacao normal e com falha é realizada neste
trabalho para de mostrar na forma de grafo ou matriz de incidéncia quais restri¢coes po-
dem ser utilizadas para estimar um subconjunto de variaveis do sistema, definindo assim
diferentes modos de operacgao. As falhas sao inseridas no modelo estrutural pela exclusao
ou nao utilizacao de uma ou mais restri¢oes, ou seja, sao falhas consideradas estruturais
pois alteram a natureza das relagoes entre entre varidveis e restri¢oes, resultando assim
em grafos modificados. Como exemplo de falhas estruturais tem-se a perda de variaveis
medidas em um processo, que excluem completamente as restrigoes associadas com as
respectivas medigoes. Assim, o objetivo torna-se estimar as variaveis perdias, se possivel,
pelo subconjunto de restricoes restantes. As falhas nao estruturais sao aquelas que inter-
ferem na estrutura do sistema, ou seja, falhas que nao resultam na exclusao ou alteracao

de qualquer restricao, por exemplo, a alteragao de parametros do modelo.



3.6. Analise Estrutural e o Controle Tolerante a Falhas 59

3.6.1 Tolerancia a falhas estruturais

Falhas estruturais alteram a estrutura do grafo. As mudancas consideradas sao: mudanca
do estado de variaveis de conhecida para desconhecida ou vice-versa, suprimindo alguns
nos de restrigoes e de variaveis. Dois casos sao apresentados de acordo com a informagcao

fornecida pelo algoritmo de diagnéstico de falha.

e Quando o modelo do sistema com falha é conhecido, verifica-se as propriedades de
observabilidade e controlabilidade estrutural para confirmar a existéncia de uma

solugao para o problema de acomodacao.

e Quando o modelo do sistema com falha néo é conhecido (as mudangas nas restrigoes
podem ser somente detectadas e isoladas), a acomodagao nao é possivel, e somente
a reconfiguracao do sistema pode ser usada para fornecer quais componentes podem

ser retirados ou colocados em operacao.

A questao principal para tolerancia a falhas devido a alteracoes na estrutura de um
grafo é se mesmo apds a remocao de alguma restricao ou a troca de estado de alguma
variavel (de conhecida para desconhecida, por exemplo) ainda é possivel obter um grafo
com um pareamento completo com relacao as variaveis. Além disso, deve-se verificar se
estas alteracoes nas estruturas dos grafos podem ser feitas em linha e estarem prontamente
disponiveis pelo sistema de diagnodstico. Se isto é possivel, pode-se decidir reconfigurar

todo o sistema ou estimar varidveis.

3.6.2 Tolerancia a falhas nao estruturais

Pela definigao, falhas nao estruturais nao alteram o grafo estrutural do sistema. Assim,
nenhum problema de analise estrutural especifico precisa ser formalizado, pois as propri-
edades de observabilidade e controlabilidade sao as mesmas durante operacao normal e

com falha.

Quando o modelo da falha do sistema com falha é conhecido (indicando que o sistema
de diagnéstico também forneceu uma nova estimacao das novas restricoes e parametros

do sistema), o problema de acomodacao pode ser realizado, se existe uma solucao.






CAPITULO 4

Resultados e Discussoes

Este capitulo utiliza as estruturas tedricas propostas nos Capitulo 2 e 3 para a obtencao de
controle tolerante a falhas, demonstrando através de exemplos a efetividade das mesmas.
O primeiro exemplo utiliza dois sistemas descritos por matrizes de fungoes de transferéncia
para testar algumas técnicas de controle tolerante apresentadas no Capitulo 3, além disso,
utilizam-se duas estratégias de controle diferentes para abordar os mesmos aspectos de
falhas. O segundo exemplo mostra como uma coluna de destilagao binaria controlada
por quatro estruturas de controle pode adquirir tolerancia a falhas quando implementa-se
uma estratégia de monitoramento por FDA (ver Capitulo 2) para detectar e diagnosticar
falhas e alternar entre as estruturas de controle para acomodar efeitos de falhas. O
terceiro exemplo trata-se de um reator de producao de ciclopentanol controlado por duas
malhas PI e monitorado por DPCA e com caracteristicas de tolerancia a falhas com
base em andlise estrutural. O quarto utiliza um processo de neutralizacao com elevado
grau de nao linearidade e controlado por um controlador preditivo baseado em modelo

sucessivamente linearizado para acomodar efeitos de falha em atuadores.
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4.1 Controle Tolerante para Sistemas Discretos

4.1.1 Introducao

O objetivo desta subsecao é o de demonstrar como o controle étimo servo e o controle
preditivo podem adquirir caracteristicas de tolerancia a falhas em sensores e atuadores.
A vantagem da utilizacao deste tipo de controlador é que a sua estrutura multivaridvel
intrinseca possibilita uma facil alteracao de set-points e restricoes do problema de oti-
mizacao para atender as mudancas ocasionadas por falhas. Neste exemplo, com o in-
tuito de demonstrar alternativas para controle tolerante baseadas em sistemas discretos
na representacao no espaco de estado, supoe-se que as falhas inseridas sao detectadas e

diagnosticadas corretamente com um pequeno atraso.

4.1.2 Exemplo 1: Controle Otimo Servo

A utilizacao do controle 6timo servo é feita neste exemplo para um processo de destilacao
bindria para a separacao metanol-agua. Este processo tem sido alvo de estudo por varios
autores em aplicagoes de estratégias de varios tipos de controladores (WOOD; BERRY,
1973).

O modelo linear do processo é escrito na forma de matriz de fungoes de transferéncia

como ;
12,8¢=%  —18,9¢3
[XD(S) ] _ [ 16,7;;1 21;13 Rp(s)
6,667 —19,4e~3 ;
Xp(s) 100571 iddsTT Qv (s)

em que Xp(s) representa a fragdo molar de metanol no destilado, Xp(s) a fragdo molar
de metanol no produto de fundo, Rr(s) a quantidade de refluxo e Qv (s) a taxa de vapor
que ascende a coluna em unidades de 1b/min e no dominio de Laplace. Todos a unidades
que contém a varidavel tempo estdo em minutos. A Tabela (4.1) apresenta os valores de

operacao em estado estacionario da coluna.

Tabela 4.1: Operagao em estado estacionario da coluna para separagao metanol-dgua
do Exemplo 1.

Variavel \ Descrigao \ Estado Estacionario
Tp Fragao de metanol no produto de topo 0,9625
TR Fragao de metanol no produto de fundo 0,005
Rp Vazao de refluxo 1,95 Ib/min
Qv Vazao de vapor 2,45 1b/min

A aproximagao para o tempo morto da funcao de transferéncia é feita por Padé e é
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utilizada antes da discretizacao da funcao de transferéncia. Assim, utiliza-se

A representacao no espaco de estado com minima realizagdo e com um tempo de
amostragem de 3 minutos (SHRIDHAR; COOPER, 1998), o seguinte sistema no espago

24+ 1Ts

[ =

de estado em minima realizacao é obtido:

0,86530 0,07281 —0,1220 —0,0172 0,00963 —0,0044 0,00056
—0,0882 0,65473 0,08571 0,20843 0,16503 —0,0207 0,01551
0,12113 0,26688 0,19959 0,07472 —0,1751 —0,0418 0,01169
A= —0,0131 0,17173 —0,1511 0,66550 —0,1139 0,18127 —0,0712
0,00064 0,15741 0,09359 —0,3109 0,64264 0,00860 —0,0899
0,00408 0,03361 0,03986 0,03404 —0,2091 —0,0096 —0,1124
| 0,00258 —0,0097 —0,0135 0,06232 0,10351 —0,1030 0,81787

[ —1,68361 3,170290 ]

0,85212 1,626430

1,51635 —0,93511

B=| —0,5774 —0,19219

—0,3940 —0,23162

—0,0215 —0, 06067

| 0,03620 —0,01767 |
—0,77596 0,91060 —0,58379 —0,39451 —0,00413 0,85793 0,07984

—0,77874 0,28316 —1,42757 —0,00307 —0,26058 —0,2614 —0,0394 |
Com a matriz D nula, projeta-se um sistema de controle 6timo servo para o sistema:
Xr+1 = AXy + Buy,

Y = kav

da seguinte forma:
u; = —I(X]C + KIVk

com

Vi = Vi_1+ T — Yk

em que r; representa a referéncia ou set-point desejado para o sistema. As simulacoes

com este controlador utilizam as seguintes ponderagoes para os estados e para as entradas
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(ver Capitulo 3, Segao 3.3.3):

Q = diag([0,001;0,001;0,001;0,001;0,001;0,001;0,001]),

1]

A simulacao para a coluna de destilacao bindria para separacao de metanol da dgua se
inicia em estado estacionario, com xp = 0,9625 e xg = 0,005. Supondo que é desejavel
um aumento na separacao entre os dois componentes, é necessario alterar a vazao de
refluxo e de vapor (Rp e Qy) de tal forma que esse objetivo seja alcangado. A lei de

controle 6timo projetada para o sistema composto pelas matriz A, B e C é:

—0,0560 0,04160 0,01616 0,01640 0,00534 —0,00126 —0,00123
0,08938 0,02948 —0,0048 0,01107 —0,0028 —0,00017 —0,00056 |’

Ky | 002714 —0,00969
| —0,00530 —0,02587 |

A resposta dinamica devido a mudanga de set-point (xp = 0,99 e zg = 0,001) é

mostrada na Figura (4.1).

Falhas em atuadores e controle tolerante

Falhas em atuadores sao problemas comuns nos processos industriais, por exemplo, uma
valvula com agarramento ou emperrada sao problemas que ocorrem com maior proba-
bilidade devido ao desgastes dos equipamentos ao logo do tempo (THORNHILL et al.,
(2003)).

Apesar de problemas comuns em atividades préticas, a simulagao de problemas em
atuadores em sistemas discretos pode ser feita através da modificacao da matriz dos
atuadores B, que é responsavel por transmitir para o processo as entradas calculadas pela
lei de controle. Quando as informacoes para os elementos finais de controle nao podem
ser exatamente transmitidas para o processo, supoe-se que alguma falha ocorre. Assim,
um exemplo de falha em atuadores é a modificagao de alguns elementos da matriz B,
transformando-a em By, com o indice f representando falha. Supondo que a valvula de

refluxo apresenta alguma caracteristica que impeca que a entrada calculada pela lei de
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Figura 4.1: Resposta dinamica do processo de separacao de metanol da dgua devido a

uma mudanca de set-point.

controle possa ser exatamente enviada para o processo, escreve-se:

[ —1,68361 3,170290
0,00000 1,626430
1,00000 —0,93511
—0,57742 —0,19219
0,00000 —0,23162
0,00000 —0,06067
0,00000 —0,01767

A interpretacgao fisica desse processo permite avaliar previamente o comportamento

quando esta falha é inserida durante uma operacao controlada. Neste caso, tem-se uma

alteracao na corrente de refluxo, em que a vélvula de refluxo perde a capacidade de

atuacao devido aos elementos nulos que aparecem na matriz By. Com isso, o controlador

tenta suprir esta insuficiéncia através de acoes de controle mais agressivas, aumentando

ou diminuindo o valor da variavel manipulada.

A simulacao do processo de destilagao com este tipo de falha é mostrada na Figura

(4.2) antes do estabelecimento no estado estacionario (a partir do tempo 36 minutos).

A Figura (4.2) mostra que as varidveis manipuladas (Rp e Qy) sdo alteradas para que
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o set-point seja restabelecido apds uma alteracao no atuador responsavel pela vazao de
refluxo. O set-point ainda pode ser alcancado mesmo com o atuador com problemas,
no entanto, sugere-se que lei de controle nao adaptada para este tipo de situagao seja
reformulada utilizando a técnica de model-matching proposta no Capitulo 3 para se obter

uma resposta dinamica melhor.

0,990 S 0,011
) i 0,0101u:7™
0,985y e 0,009-*-%-+:
0,980 0,008 p
) 20,0071
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Figura 4.2: Simulagao de uma falha no atuador da vazao de refluxo (Rr) para o exemplo
da coluna de separacao metanol-agua.

A técnica de model-matching para falhas em atuadores apresentada no Capitulo 3
para o controlador 6timo servo é diretamente aplicada. Assim, ocorre um novo calculo
dos parametros do controlador com a planta com falha, possibilitando a obtencao de
um novo controlador K que considera o efeito da falha para controlar o processo. Dessa
forma, deve-se verificar que as dinamicas do lago fechado para ambos controladores (planta

sem falha e com falha) devem ser semelhantes.

O novo controlador e compensador calculados levando em consideracao a alteracao
na matriz B para By devido a uma falha utilizando a técnica de model-matching ¢ uma
estratégia de controle tolerante para este processo. Como uma mudanca no processo
faz com que a eficiéncia do controlador seja reduzida devido a oscilagoes, isto pode ser
demonstrado através da elaboragao de indices de desempenho para o processo (SOUZA,

2007).
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O novo controlador e compensador obtidos pela atualizagao da matriz B para By é:

_ | —0,09552 0,07088 0,02754 0,02794 0,00910 —0,00215 —0,00210
a 0,06730 0,04587 0,00150 0,01753 —0,00073 —0,00067 —0,00104 |’
KI, - 0,04624 —0,01651 .

0,00538 —0,02969
Com os parametros do controlador atualizados é possivel obter uma resposta a falha
melhorada, ja que estes estao adaptados a alteragao sofrida pelo atuador que regula a
quantidade de refluxo de produto de topo para a coluna. Assim, busca-se com esse
controlador o mesmo comportamento dinamico do processo nominal. A Figura (4.3)
mostra uma melhora sensivel da resposta transiente apds a insercao da falha quando
comparada com o processo sem controle tolerante dado pela Figura (4.2), ou seja, os

set-points sao alcancados mais rapidamente.
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Figura 4.3: Simulagao de uma falha no atuador da vazao de refluxo (Rp) com controle
tolerante ativo para o exemplo da coluna de separagao metanol-agua.
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Falhas em sensores

Falhas em sensores ocorrem com bastante freqiiéncia em processos industriais. Esses
instrumentos podem produzir medidas com ruidos ou medidas congeladas, ou seja, a
partir de um determinado instante uma medida torna-se fixa e incompativel com a medida
real. Durante estas falhas o processo fisico real nao sofre nenhuma alteragao. Ocorre que o
controlador atua no processo de tal forma a compensar o erro gerado pela medida incorreta
produzida, uma conseqiiéncia imediata deste tipo de falha é o aumento ou diminuic¢ao das
variaveis manipuladas até a saturagao na tentativa de minimizar o erro entre o set-point

e o valor medido, que é incorreto.

Com isso, uma possivel falha para o processo de destilacao ¢ uma medida incorreta
de qualquer uma das composi¢oes (metanol no produto de topo ou no produto de fundo).
Supondo entao que a partir do tempo 81 min uma falha ocorre no sensor de concentracao
de metanol no produto de fundo (congelamento da medida em x = 0,005, em contraste
com o valor de set-point no estado estacionério que é xp = 0,001). A resposta gréfica é

apresentada na Figura (4.4):
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Figura 4.4: Simulacao de uma falha no sensor de concentragao de metanol no produto
de fundo para o exemplo da coluna de separacao metanol-dgua.

A anélise da Figura (4.4) mostra que esta falha faz com que o processo se desvie com-

pletamente do alvo projetada (z7 = 0,99 e 7% = 0,001). Além disso, para compensar o
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erro da medida, o controlador compensa este erro aumentando ambas varidveis manipu-

ladas indefinidamente. Tal processo continua até que as saturagoes sejam alcancadas.

Nesta falha espera-se que a matriz C se modifique para Cy, de tal forma que se produza
sempre uma mesma medida, dado que a saida é uma combinagao linear dos estados. Para
este exemplo, explora-se como é possivel atualizar a matriz C na tentativa de apds a
ocorréncia deste tipo de falha continuar uma operagao controlada de pelo menos uma
variavel, que neste caso ¢é a parte “saudavel” do sistema, aquela que ainda nao foi afetada
por falhas. Assim, durante uma falha em sensor, o controle da variavel que é medida
e apresenta falhas é desligado, e a estratégia de model-matching nao pode ser utilizada
devido ao fato da relagao (3.17) néo ser vélida. Com isso, uma estratégia adequada para
este tipo de falha é a atualizacao da matriz C com as medidas do processo para detectar
falhas. Assim que detectadas deve-se excluir do controle o atuador com defeito através
da substituicao de uma linha da matriz C por elementos nulos e em seguida obter um
novo controlador com a matriz atualizada. Supondo que a falha ocorra no tempo igual a
93 min e que algoritmos capazes de detectar e identificar este tipo de falha decidem que
o sensor de concentracao de metanol no produto de fundo nao deve mais ser utilizado,
atualizando assim a matriz C para C;. A partir desse instante, o sistema de controle
tolerante recalcula novos controladores e compensadores, K e KI, respectivamente, do
controle 6timo servo, capazes de adequar a esta mudanca do processo e manter a parte

saudéavel do sistema controlada.
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Figura 4.5: Controle tolerante para falha no sensor de concentracao de metanol no
produto de fundo.
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4.1.3 Exemplo 2: Controle Preditivo

A estrutura de controle preditivo encontra-se descrita em detalhes no Apéndice B. Esta

ilustragao utiliza como exemplo o sistema proposto por Muske e Rawlings (1993):

4 zZ
_ 2s—1  2,6z—1,5
G(z) = [ 0,52 1,52 ] :

2z—1  25z—1,5

Sendo que uma realizagao no espaco de estado desta matriz de fungoes de transferéncia

gera
0,5 0 0 0 0,5 0
0 06 0 0 0 0,4 1100
A= ’ ., B= Tl e C= .
0O 0 05 0 0,25 0 0011
0O 0 0 06 0 0,6

A representacao no espaco de estados em varidavel desvio para esse sistema é entao:
Xk+1 :Axk—i—Buk, kIO,1,2,...
yi = Cxy.

Supondo que o processo em questao opere em condi¢oes normais com as matrizes A,
B e C e uma mudanga no set-point é feita para um novo ponto de operacao (saidas no
estado estacionario y.. = [1,—1]7). Assim, os estados e a entrada no estado estaciondrio

sao:
2,5
—-1,5 2,5
Xee = e Uee = .
].,25 _]-75
—2,25

Entao, o controlador preditivo apresentado no Apéndice B, Secao B.3, é capaz de
controlar o processo quando os seguintes parametros sao utilizados: N = 10; j; = 1; jo =
5 w1 = [0, 0175 Aupee = [1, 175 Atnin = [2, 2)7; Wnae = [4, 475 win = [—4, —4]7;
Yonin = =2, =2]7 € Ymae = 2, 2]|T.

Utilizando os parametros do controlador a seguir:

o[y t)n-[1)s 1)
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o resultado mostrado pela Figura (4.6) é obtido:
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Figura 4.6: Resposta dinamica do sistema devido a uma mudanca de set-point do
Exemplo 2.

Pode-se notar que o controlador preditivo consegue levar o sistema de um ponto de

operacao para outro em aproximadamente 8 instantes de amostragem.

Falhas em atuadores

O controlador preditivo nao é eficaz em situagoes em que falhas aparecem. Estas sao
exploradas neste exemplo sao supostamente identificadas e ocorrem na planta fisica, nos
atuadores e nos sensores. Utiliza-se aqui a vantagem da estrutura multivaridavel do MPC
para implementar estratégias de controle tolerante para o controlador MPC nominal. Por
exemplo, se para o processo em questao existe um atuador redundante, que deve ser usado

apenas em situacoes de falhas, tem-se com isso uma nova matriz B:

0,5 0 0,3
0 0,4 0
0,25 0 0
0 0,6 0,7

B:
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Assim, a comparacao entre B e B mostra que existe uma nova coluna, ou seja, um novo
atuador capaz de atuar no processo e manter as mesmas condigoes operacionais de projeto
utilizando todos atuadores ou apenas dois deles. O gréfico mostrado pela Figura (4.6) é o
caso principal e utiliza apenas dois atuadores. Com a ampliacao do nimero de atuadores,
a seguinte resposta para a mesma referéncia y.. = [1, —1]7, mas com novas condigoes de
estado estaciondrio é obtida para os parametros: N = 10; j; = 1; jo = 5; up_1 = [0, 0, 0]7;
Ay, = [17 L, 1]T7 Ay = [27 2, Q]Ta Winaz = [47 4, 4]T; Wnin = [_47 —4, _4]T7

Lo 100
],R 01],8S=
01
1

S O W
o w O
w o O

Ymin = [_27 _2]T € Ymazr = [27 2]T7 Q = [ O 1
00
0, 86993

1, 54444
0, 13006

Xpe = e u.. = | 0,13006
0,77222
—1,1241

—1,7722

000000000 =
COOEANONERINIVO
1

o y1

1,0
2 103 —u,

2 0,57 — U

£ 0,0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figura 4.7: Resposta do Exemplo 2 com um atuador extra utilizando MPC.
Nota-se que a informacao de inutilizacao de algum atuador é facilmente atendida pelo

MPC, visto que esta configuracao é feita nas restrigoes do processo. As falhas consideradas

em atuadores fazem com que colunas inteiras da matriz B se tornem nulas, ou seja,
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atuadores nao utilizados ou nao mais disponiveis.

Supondo que a atualizagao da matriz B é possivel para este processo, a estratégia
de controle tolerante mais apropriada ¢é a adequacao em linha dos set-points de operacao
do projeto, ou seja, objetiva-se sempre o mesmo set-point para as variaveis de saida
enquanto que modificacoes no conjunto de atuadores ocorre devido a falhas. Assim,
para este processo, mostra-se que uma estratégia de controle tolerante conveniente é
a atualizagao das matrizes que constituem o processo bem como dos set-points para o
controlador preditivo, visto que qualquer alteracao nas matrizes e para um mesmo set-
point os valores das variaveis de entrada e estados no estado estacionario se alteram e
precisam ser atualizados para o controlador. A Figura (4.8) mostra como a perda de um
atuador em um esquema sem controle tolerante ativo introduz modificacoes nas variaveis

controladas a partir do instante de amostragem igual a 10.
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Figura 4.8: Simulacao da perda do primeiro atuador (primeira coluna da matriz B) para
o Exemplo 2.

Para iniciar algum procedimento de correcao desta falha é necessario que as seguintes
etapas sejam percorridas: deteccao, identificacao ou diagnostico da falha e atualizagao da
matriz dos atuadores, necessaria para o projeto do controle preditivo. Sendo realizadas
estas etapas, a estratégia proposta é a de substituicao da matriz do sistema nominal pela
atualizada e com falha no desenvolvimento do controlador, que por sua vez interpreta as

colunas nulas da matriz como uma nao possibilidade de utilizacao do atuador referente



74 4.1. Controle Tolerante para Sistemas Discretos

aquela coluna e desloca agoes de controle para a parte do sistema que ainda é “saudavel”
(ndo afetada por falhas). Para efeito de demonstragdo da técnica proposta, supoe-se
que as etapas de deteccao, diagnéstico e atualizacao sao realizadas com sucesso e com 2
instantes de amostragem de atraso desde o aparecimento da falha no sistema (instante de
amostragem igual a 15). Logo, a Figura (4.9) mostra como o sistema de controle tolerante
substitui um atuador perdido na presenca de falha. Neste caso, existe a reducao de uma
entrada no processo, e isto ¢é indiferente para o MPC, que ainda consegue manter o sistema

na referéncia utilizando ainda duas entradas.
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Figura 4.9: Controle tolerante ativo para falha em um atuador do processo do Exemplo
2.

Um outro tipo de falha bastante comum com respeito a atuadores (vélvulas) de pro-
cessos e ja comentada anteriormente é o fenomeno conhecido como agarramento. Neste
caso o atuador torna-se incapaz de atender as entradas calculadas pelo controlador para
comandos de abrir e fechar valvulas. Na pratica, como o atuador passa a nao atender o
controlador, este entende que o processo precisa de acoes de controle cada vez mais brus-
cas até que o atuador é capaz de atender uma delas, ocorrera entao uma perturbacao nas
variaveis controladas por parte do atuador com agarramento. Assim que este fenéomeno
é detectado e diagnosticado, utiliza-se a estrutura multivariavel do MPC para atualizar
a matriz de atuadores para retirar o atuador danificado e continuar operando com os

atuadores restantes.
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A Figura (4.10) mostra o agarramento no atuador 3 com o respectivo comportamento

dinamico do processo frente a esta alteracao.
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Figura 4.10: Simulagao de um atuador com agarramento para o Exemplo 2.

Assim, a nao utilizagao de atuadores com problemas é facilmente programada pelo
MPC, ja que atualiza-se os pontos estacionarios requeridos pelo controlador para que o

mesmo set-point seja seguido (ver Figura (4.11)).

4.1.4 Discussao dos Resultados

Os dois exemplos apresentados utilizam diferentes controladores para buscar os mesmos
objetivos, ou seja, a tolerancia a falhas. O controle étimo servo utiliza as técnicas de

model-matching propostas no Capitulo 3 com sucesso.

Apesar de nao existir nenhuma técnica especifica para a acomodacgao de falhas em
processos controlados por controladores preditivos, utiliza-se como alternativa principal a

atualizacao do modelo do processo para o controlador na tentativa de buscar tolerancia a
falhas.

No segundo exemplo, em que um novo atuador foi inserido no processo deve ser

avaliada em termos financeiros para processos reais. No entanto, existem processos que
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Figura 4.11: Controle tolerante para falha em um atuador com agarramento (Exemplo

2).

possuem mais variaveis de entrada do que saidas, possibilitando assim a implementacao

desse tipo de estratégia.
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4.2 Coluna de Destilacao Binaria Ideal

Neste exemplo explora-se como uma coluna de destilagao pode se tornar tolerante a falhas
em atuadores através da utilizagao de técnicas estatisticas que se baseiam apenas em dados
histéricos (ver Capitulo 2 para mais informagoes). Utiliza-se a vantagem das estatisticas
multivaridaveis para detectar, diagnosticar e projetar um gerenciador de eventos anormais
capaz de alternar entre estruturas de controle para manter a operagao controlada, assim
como proposto pela Figura (3.1) do Capitulo 3, para obtencao de um sistema de controle

tolerante a falhas.

4.2.1 Introducao

Destilacao é uma técnica de separacao comum para correntes de fluidos contendo dois
ou mais componentes e ¢ uma das operacoes unitarias mais importantes da Engenharia
Quimica. Projetar e controlar uma coluna de destilagao é importante de forma a produzir

correntes com pureza especificada, seja ela para a venda ou para o uso em outros processos.

A destilacao se baseia na separacao de componentes de uma mistura utilizando a
diferenca de ponto de ebulicao. Para o exemplo estudado neste trabalho a separacao é de
uma mistura binaria de uma corrente liquida. O componente com a menor temperatura
de ebulicao sera chamado de componente leve e o componente com maior temperatura de

ebulicao de pesado.

Uma mistura liquida saturada de dois componentes a uma dada concentracao esta em
equilibrio com a fase vapor que possui uma concentragao mais elevada do componente mais
volatil do que na fase liquida. Utiliza-se x para representar a fragao molar do componente

leve na fase liquida e y para representar a fracao molar do componente leve na fase vapor.

Para misturas ideais, ¢ comum modelar a relacao da fase de equilibrio baseada vola-

tilidade relativa («) constante
ax

1+ (a—1)x (4.1)

y:

4.2.2 Modelagem matematica e controle

Descrever matematicamente a operacao de destilacao, tendo como base os fenomenos de
transferéncia de massa e energia diretamente, é considerada uma tarefa complexa. Tal
dificuldade é contornada quando se adota o modelo de estagios de equilibrio, no qual as
correntes de liquido e de vapor que saem de um dado prato se encontram em perfeito

equilibrio entre si. A Figura (4.12) mostra o comportamento das correntes de liquido e
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de vapor em um prato de contato e um prato genérico ¢ utilizado para a modelagem da

coluna.
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(a) Esquema dos fluxos contracorrentes (b) Prato genérico ¢ utilizado para o desenvolvi-
em um prato de contato da coluna. mento do modelo da coluna.

Figura 4.12: Pratos em uma coluna de destilacao.

Assim, relagoes termodinamicas podem ser usadas para determinar a temperatura e

as concentracoes das espécies envolvidas nos fluxos a uma dada pressao de operacao.

Na Figura (4.13) tem-se um esquema simples de uma coluna de destilagao.

= 2
4—'? 5

= x

Figura 4.13: Esquema de uma coluna de destilagao.

O modelo estudado representa matematicamente a dinamica de uma coluna de des-
tilagao continua utilizada para separar uma mistura binaria ideal. A volatilidade relativa
(cv) entre os componentes da mistura bindria é considerada constante e igual a 2. A cor-

rente molar de vapor é admitida constante ao longo de toda coluna. Liquido saturado é
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alimentado na coluna no prato F. A coluna estuda nao considera balancos de energia e
também nao trata temperatura e pressao como variaveis. A numeracao dos pratos é feita
da base para o topo da coluna. O vapor que deixa o prato de topo é instantaneamente e
totalmente condensado e forma um nivel constante de liquido no tambor de refluxo, que

se encontra perfeitamente misturado.

O refervedor é considerado um estagio de equilibrio, e o hold-up constante de liquido no
refervedor encontra-se perfeitamente misturado. Os niveis de liquido dos pratos também
possuem mistura perfeita mas podem variar de valor quando as taxas de liquido que

entram e saem dos pratos variam.

Utilizando a Equacao (4.1) como relagao termodinamica de equilibrio e com o auxilio
da Figura (4.12) temos que as equagoes dinamicas de balango de mass-a e de equilibrio

de fase para todos os pratos sao descritas da seguinte forma:

dM;
dt 3 —|— H_—l 2 (42)
Mz’% = Fiwp+ Lipigs +Vyior — Livi = Vyi — Yo (4.3)

F; é diferente de zero apenas quando i é igual ao niimero que corresponde ao prato de
alimentacao F. As fracoes molares x e y se referem ao componente mais leve. As fragoes
do componente mais pesado podem ser obtidas por (1—x) e (1—v). L; e M; correspondem
a valores iniciais de estado estaciondrio (PERRY, 1997), e # é uma constante que pondera

a hidraulica do prato. Para a combinagao condensador-tambor de refluxo, tem-se que:

dzp . vyNT —Vuap
dt Mp (4.5)
l‘D(O) = ii‘D

V—(D+R)=0 (4.6)

d[L‘B - Lll'l - VyB - Bl’B

dt Mg (4.7)
$B<O) =B
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Li—(B+V)=0 (4.8)

Estruturas de controle tipicas

Existem varias alternativas de estruturas utilizadas no controle de colunas de destilacao.
A nomenclatura padrao de uma estrutura de controle é dada pela juncao dos simbolos das
duas variaveis manipuladas empregadas para o controle das fragoes molares de produto
topo e de fundo. Desse modo, a estrutura de controle “R-V” indica que a vazao de
refluxo é manipulada para controlar a composicao do produto de topo e que a vazao de
vapor ascendente é manipulada para controlar a fracao molar do produto de fundo. A
estrutura denominada “D-B” indica o uso da vazao de destilado e de produto de fundo

para o controle das fracoes de produto de topo e fundo, respectivamente.

O controle simultaneo das fragoes molares proporciona a separacao desejada com um
consumo energético minimizado. Contudo, muitas colunas operam apenas com controle
de uma das fragdes molares (produto de topo ou de fundo) e nao duas. Isto porque o uso
de dois controladores para composicao geralmente propicia interacao entre as malhas, o
que faz com que a sintonia se torne complexa. Ainda, devido as dificuldades com medi-
dores de composicao em linha, temperaturas sao freqiientemente utilizadas para inferir
composicoes. E em muitas colunas, o controle de temperatura em um prato é suficiente

para a manutencao de todo um perfil de temperatura na coluna.

Segue a descricao das estruturas estudadas neste trabalho:

e R-V: A corrente de refluxo controla a fragao molar do destilado. A vazao de vapor,
ou seja, o calor de entrada no refervedor controla a fragao molar do produto de
fundo. A vazao de destilado D e de produto de fundo B nao sofre atuacao. Essa
estrutura é provavelmente a mais utilizada de todas. Uma de suas vantagens é
que, usualmente, a resposta a mudancgas de composicao da alimentacao é muito

satisfatoria.

e D-V: A corrente de destilado controla a fracdo molar do destilado. A vazao de
vapor (o calor de entrada no refervedor) controla a composigao do produto de fundo
enquanto a vazao de refluxo R e de produto de fundo B nao sofrem atuacao. Sabe-se
que para altas taxas de refluxo (R/D > 4), essa estrutura é fortemente recomen-
dada visto que a vazao da corrente de destilado é baixa para controlar o nivel do

tambor de refluxo.

e R-B: A corrente de refluxo controla a fragao molar do destilado e a vazao de produto

de fundo controla a fracdo molar do produto de fundo. A vazao de destilado D e o
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calor de entrada no refervedor nao sofrem atuacao. Quando a taxa de vaporizacao
(V/B) é alta, essa estrutura deve ser utilizada, contudo algumas colunas podem
apresentar resposta inversa, o que pode ocasionar em consideraveis problemas de

controle.

e D-B: A corrente de destilado controla a fragao molar do destilado. A vazao de
produto de fundo controla a fracao molar do produto de fundo. A vazao de refluxo

R e o calor de entrada no refervedor nao sofre atuacao.

A Figura (4.14) é um resumo de todas estruturas de controle implementadas nesse
trabalho.
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Figura 4.14: Estruturas controle da coluna de destilacao binaria ideal.

O controle PID discreto com amostragem das medidas do processo em intervalos de
15 segundos é implementado para o controle das fragoes molares do produto de topo

e do produto de fundo. Os niveis de liquido do tambor de refluxo e do refervedor sao
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considerados constantes. Normalmente, controladores proporcionais conseguem manter

os niveis de modo satisfatério.

Simulando a operacao da coluna para os problemas do tipo servo (z% = 0,010 e
) = 0,99) e regulador (zy = 0,50) com os parametros apresentados na Tabela (4.2),
obtém-se o resultado mostrado pela Figura (4.15). As condigoes iniciais para a simulagao

da coluna sao encontradas em Perry et al. (1997).

Tabela 4.2: Parametros utilizados pelo o controlador PID servo e regulador da coluna
de destilagao binaria.

Parametros \ RV \ DB \RB\ DV

Problema Servo
Controlador de zp

k. (Ibmol/min) | —1350 | 1500 | 850 | —5000
7i () 4 70 20 3,5
74 (-) 0 0,5 0 0
Controlador de zp
k. 800 | —3500 | 800 | —1800
T 4 50 10 200
Td 1 0 0 0

Problema Regulador
Controlador de zp

k. —1350 | 600 | 850 | —2000

T; 4 15 20 40

Td 0 0 0 0,6
Controlador de zp

k. 800 —550 | 800 | —800

T; 4 30 10 30

Td 1 5 0 1,20

4.2.3 Estudo de falhas em processos de destilacao

Neste exemplo, explora-se de forma independente, falhas nos quatro atuadores utilizados.
Dependendo da estrutura de controle utilizada é conveniente identificar qual atuador esta
com defeito para que o sistema de controle tolerante verifique a possibilidade de alterar
entre as estruturas de controle disponiveis para que os mesmos objetivos de controle sejam
alcangados, ou seja, controlar a composi¢ao do componente leve no topo e no produto de
fundo. Quando nao for possivel alcancar os mesmos objetivos de controle na presenca de
falhas é conveniente manter um dos objetivos, continuar operando o processo e seguir a

orientacao do sistema de diagnéstico para tomar outra acao corretiva.
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Figura 4.15: Resultados dos problemas de controle servo e regulador para a coluna de

destilacao binaria.

Como a coluna de destilacao possui quatro atuadores e quatro estruturas de controle
disponiveis, é possivel a ocorréncia de falhas em cada atuador que recebe agao de controle
para cada estrutura, resultando assim em um total de oito falhas. O processo opera
em condigoes normais nas quatro estruturas de controle e as simulagoes para o controle
regulador num tempo de 2 horas formam a base de dados de operacao normal. Durante
as simulacoes, ruidos com média 0 e variancia de 107% sdo inseridos nas varidveis medidas
listadas na Tabela (4.3).

Tabela 4.3: Variaveis medidas na coluna de destilagao binaria.

Variavel \ Significado \ Unidade

g Fracao molar (leve) no fundo da coluna. -

Tp Fragao molar (leve) no topo da coluna. -
x5 Fracao molar (leve) no prato nimero 5. -

M Hold-up de liquido no prato 5. Ibmol
T15 Fragao molar (leve) no prato nimero 15. -

Mis Hold-up de liquido no prato 15. Ibmol
R Vazao de refluxo. Ibmol/min
V Vazao de vapor ascendente. Ibmol/min
D Vazao de produto de topo. Ibmol /min
B Vazao de produto de fundo Ibmol /min
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Dados de operacao normal da estrutura de controle RV para as variaveis medidas R,

V', xp e xp sdo mostrados na Figura (4.16).

0,024 0,983 ‘
0,023 | 0,982 i T i
0,022 Ti l I } l | '|| n 0'931_ 1l || | | |‘ .Il | hl
0,021_ L I_ | Ll . Nl 0.980
> 0,020 A Mh M < j‘ N
500 10 0 P 1
0,018 | ! i 0,978 T
0,017 0,977
0,016+ 0,976+—————————G——————
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
184 134 ‘ ‘
’E182 LA Uk =132 | | |
-g 130 H | a4 H f N1 .E 130 LI E_ L. | || l| | |‘| | ||
=178 e 3
o 2 128
£176 BB i PR 2 g AR I AT
=174 | pot “' ! “I
> | 2
172 124 | | | |
170+ 122+
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tempo (minutos) Tempo (minutos)

Figura 4.16: Resultados para operacao em controle regulatdrio na estrutura de controle
RV da coluna de destilagao bindria ideal.

As demais estruturas sao simuladas em modo regulador e os dados sdo armazenados
para compor a base de dados requerida para a estatistica FDA responsavel pela detecccao

e diagnostico mostrados no Capitulo 2.

O resumo das falhas em atuadores exploradas neste trabalho é mostrado na Tabela
(4.4). A simulagao de falhas nos atuadores da coluna é feita através da fixagao de valores
para R, V, D e B, ou seja, supoe-se que a partir do instante da falha os atuadores per-
manecem em posigoes fixas (emperrados) cujos valores sao mostrados na Tabela (4.4) e
correspondem aos valores maximos permitidos para a operacao dessa coluna. A Tabela
(4.4) mostra quatro tipos de falhas em atuadores em cada uma das quatro estruturas.
A construgao da base de dados de falhas é feita através de simulagoes de 30 minutos de
duracao com a falha inserida imediatamente apds o primeiro instante de amostragem. A
Figura (4.17) mostra a coluna de destilagdo sendo controlada pela estrutura DB e com

uma falha na valvula que controla a vazao de produto de fundo.

O comportamento obtido era esperado de acordo com o modelo, ja que o aumento

da retirada de produto de fundo faz com que xp aumente, assim o efeito compensador
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Tabela 4.4: Falhas nas estruturas de controle.

Estrutura | Falha Reconfiguracgao
R Atuador R - refluxo (Ry=180 lbmol/min) Outra malha de controle
A% Atuador V - vapor (V=200 Ibmol/min) Outra malha de controle
D Atuador D - destilado (D =80 Ibmol/min) Usar estrutura RB
B Atuador B - fundo (By=60 lbmol/min) Usar estrutura DV
R Atuador R - refluxo (Ry=180 lbmol/min) Outra malha de controle
B Atuador B - fundo (By=60 lbmol/min) Usar estrutura RV
D Atuador D - destilado (D =100 Ibmol/min) Usar estrutura RV
\% Atuador V - vapor (V=200 Ibmol/min) Outra malha de controle
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Figura 4.17: Simulagao de uma falha na estrutura DB (atuador B).

no topo da coluna é o de aumentar a vazao de destilado para tentar compensar a vazao

constante de B devido a falha. Nota-se também que o processo é levado a operar em

outro ponto de operacao e que esta falha proporciona um aumento constante da vazao de

destilado.

4.2.4 Deteccao, identificacao e diagnoéstico de falhas

O sistema de detecgao e diagnéstico proposto para este exemplo baseia-se na utilizagao

da Andlise Discriminante de Fisher (FDA). Para a construgao deste sistema FDD (Fault
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Detection and Diagnosis, Deteccao de Falha e Diagndstico) é necessario criar uma base de
dados de operagao normal e com falhas para a coluna de destilagao. De acordo com a Ta-

bela (4.4) simula-se oito tipos de falhas para as quatro estruturas de controle disponiveis.

A utilizacao da FDA para este exemplo é vantajosa pelo fato da estrutura de controle
utilizada sempre ser conhecida, possibilitando assim a construcao de modelos FDA para
cada estrutura de controle. Dessa forma, para a estrutura de controle RV, por exemplo,
tem-se 3 classes de dados, uma para a operacao normal, uma para a falha na valvula de
refluxo e outra para falha na valvula de vapor. O mesmo é véalido para as outras estruturas
de controle com as respectivas falhas que nelas ocorrem. Assim, o sistema de diagnostico
sempre classifica entre trés condigoes operacionais para cada estrutura selecionada. Essa
divisao é uma alternativa a consideracao convencional de utilizacao de todos os dados

(operagao normal e com falhas) em um tnico sistema de diagndstico.

Como proposto no Capitulo 2, é comum a reducao de dimensionalidade dos dados
antes da implementacao em linha de qualquer sistema de deteccao e diagndstico. Os
dados do conjunto de treinamento (12 classes) geram quatro modelos FDA, um para cada
estrutura de controle e a escolha da dimensao que deve ser mantida se baseia na reducao
da taxa de classificagoes incorretas do conjunto de treinamento. Os resultados obtidos
sao mostrados na Tabela (4.5).

Tabela 4.5: Taxa de classificagoes incorretas (TCI) percentual para os dados do conjunto

de treinamento para cada modelo FDA e reducao de ordem para a coluna de destilacao
binéaria.

Estrutura Falha TCI | Reducao de ordem’
Operacao normal | 0,00%
RV Atuador R 0,82% 2

Atuador V 0,82%
Operacao normal | 0,00%
DB Atuador D 1,65% 2

Atuador B 0,82%
Operagao normal | 0,00%
RB Atuador R 0,82% 2

Atuador B 0,82%
Operacao normal | 0,00%
DV Atuador D 0,82% 2
Atuador V 1,65%

TA ordem total dos modelos FDA ¢ 10 (ntmero de varidveis medidas).

Para todos os casos mostrados na Tabela (4.5), a taxa de classificagoes incorretas é
bastante pequena e é uma indicacao que um procedimento de classificacao implementado
em tempo real terd sucesso. Além disso, a escolha da ordem igual a 2 para todos os casos

se baseia na minimizacao da taxa de classificagoes incorretas, que para este caso foi obtida
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pelo acréscimo da ordem do modelo e avaliagao da TCI para cada estrutura de controle.

A partir dos resultados apresentados na Tabela (4.5) projeta-se o sistema de detecgao
e diagnostico de falhas em linha para o processo. Durante as simulacoes, a classificacao
final somente é concluida apds a persisténcia do diagnéstico por mais de 3 instantes de

amostragem.

A Tabela (4.6) mostra todos resultados referentes ao diagndstico e deteccao utili-
zando modelos FDA para cada estrutura de controle proposta. A classificacdo em linha
é feita através de uma avaliacao periddica do resultado do algoritmo de diagnéstico. As
simulagoes das falhas ocorrem a partir do tempo de 10 minutos de um total de 30 minutos

de simulacao.

Tabela 4.6: Resultados do algoritmo FDA proposto para monitoramento em tempo real
para dados independentes do conjunto de treinamento para a coluna de destilagao binaria.

Estrutura Falha TCI | AD* (minutos)
Operacao normal | 0,00% -
RV Atuador R 0,80% 0,50
Atuador V 0,80% 0,50
Operacao normal | 0,00% -
DB Atuador D 1,60% 0,75
Atuador B 0,80% 0,50
Operacao normal | 0,00% -
RB Atuador R 0,80% 0,50
Atuador B 0,80% 0,50
Operacao normal | 0,00% -
DV Atuador D 0,80% 0,50
Atuador V 0,80% 0,50

1AD significa atraso de detecgao em fracoes de tempo de 1 minuto.

Para exemplificar a técnica de deteccao e diagndstico utilizando Anélise Discriminante
de Fisher utiliza-se a estrutura RB. Supondo que uma falha (no atuador responsével pela
retirada de produto de fundo) ocorre a partir de 10 minutos, mostra-se a resposta do
processo ao longo do tempo na Figura (4.18) e a resposta do esquema de persisténcia de

classificagao para a deteccao e diagnéstico de falhas na Figura (4.19).

Fica claro pela Figura (4.19) que a detecgao e diagndstico podem ser feitas com um
atraso maximo de 3 instantes de amostragem, que é a quantidade de classificacoes iguais

que devem ocorrer para que o sistema produza um diagnoéstico final.
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Figura 4.18: Simula¢ado de uma falha na estrutura RB (atuador B) para a coluna de
destilacao binaria ideal.
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Figura 4.19: Deteccao e diagndstico utilizando FDA para a estrutura de controle RB
com falha no atuador B.
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4.2.5 Controle tolerante para colunas de destilacao

A proposta de controle tolerante a falhas mostrada neste exemplo utiliza as estruturas de
controle disponiveis para a operacao convencional e transforma toda estrutura tolerante
a falhas em atuadores, através do conhecimento do estado do processo (falha ou operagao

normal) através da FDA e alteragao entre estruturas de controle para acomodar efeitos

de falhas.

Falhas em atuadores que requerem o uso de outras malhas de controle nao sao ex-
plorados neste trabalho. Assim, o esquema de controle tolerante implementado aplica as
principais idéias do Capitulo 3, ou seja, a utilizacao de um banco de controladores previ-
amente sintonizados (estruturas RV, DB, RB e DV) aliado com um sistema de deteccao e
diagnéstico de falhas baseado em FDA eficiente e capaz de detectar e diagnosticar falhas

em tempo adequado.

Para exemplificar a estratégia de controle tolerante proposta, utiliza-se a estrutura
DV para controlar o processo em modo regulador e simula-se uma falha no atuador D,
destinado a retirada de produto de topo. Assim, a partir de 30 minutos de simulacao
(total de 1 hora) a falha é inserida. De acordo com a Tabela (4.4), é possivel utilizar a
estrutura de controle RV para acomodar seu efeito. A troca de estruturas somente sera
realizada quando o sistema de diagndstico e deteccao por FDA for capaz de decidir sobre
o estado do processo. A Figura (4.20) mostra o comportamento da coluna de destila¢ao

para a falha em D, controlada pela estrutura DV.

A Figura (4.21) mostra o comportamento do processo durante uma troca de estrutura
de controle (de DV para RV) com trés instantes de amostragem de atraso devido ao sistema
de diagnéstico por FDA. Observa-se que esta troca é uma alternativa eficaz para controlar

O Processo.

4.2.6 Discussao dos resultados

A utilizacao da FDA como uma técnica de deteccao e diagnéstico de falhas é vantajosa
devido ao fato de ser ideal quando as classes sao prolongadas, ou seja, dados do conjunto
de treinamento e das falhas possuem dimensoes diferentes. Além disso, o controle de
uma coluna de destilagao favorece a utilizagao de um modelo FDA para cada estrutura
de controle. Como a estrutura de controle é sempre conhecida, o projeto de um sistema
de diagnédstico desta maneira é menos susceptivel a classificagoes incorretas, visto que
cada modelo FDA para cada estrutura de controle possui apenas 3 classes (uma para
operacao normal e duas para falhas), melhor do que utilizar todas classes de falhas de

todas estruturas de controle para classificagao (12 classes).
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Figura 4.20: Simulacao de uma falha em D para o processo controlado pela estrutura

DV.

Os resultados obtidos mostram que a alternancia entre estruturas de controle numa

coluna de destilagao é uma alternativa para acomodar efeitos de falhas, no entanto, exis-

tem falhas que nao podem ser acomodadas pela simples troca de estrutura e requerem

uma investigacao mais detalhada. Mesmo assim, mostra-se com este exemplo a habilidade

de combinar técnicas de detecgao e diagnéstico baseadas em dados com uma estrutura de

controle PID para tornar o sistema de controle tolerante a falhas.
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4.3 O Processo de Producao de Ciclopentanol

O processo de producao de ciclopentanol é utilizado aqui como exemplo no qual as técnicas
de deteccao e diagnéstico de falhas baseadas na andlise dos componentes principais é uti-
lizada como fonte de informagoes para um sistema supervisor responsavel por determinar
quais acoes devem ser tomadas para que ocorra alguma alteracao no modo de operacao

do processo para remover o efeito de uma falha.

A idéia principal para a simulagao deste processo com controle tolerante é utilizar as
técnicas apresentadas nos Capitulos 2 e 3, deteccao e diagndstico baseados em dados e
analise estrutural, respectivamente, para acrescentar a caracteristica de tolerancia a falhas

para o controlador PI regulador projetado.

4.3.1 Descricao do Problema

Considera-se a produgao de ciclopentanol (B) partindo de ciclopentadieno (A) por adi¢ao
eletrofilica de dgua catalisada por acido em solucao diluida como mostrado por Klatt e
Engell (1993). Devido a forte reatividade do produto e dos reagentes, di-ciclopentadi-
eno (D) é produzido por reagao Diels-Alder como um produto lateral, e ciclopentanodiol
(C') como um produto consecutivo através da adi¢ado de uma outra molécula de agua. O

esquema reacional completo é

A—B—C

A— D

A Figura (4.22) mostra esquematicamente o reator de mistura perfeita com a respec-
tiva malha de controle PI proposta. A alimentacao ao reator é somente reagente A em

baixa concentracao Cyg.

Durante a modelagem do reator continuo e agitado supoe-se que a densidade do fluido
é constante e o tempo de residéncia é ideal. Assim, as equacoes de balanco sao escritas

da seguinte forma:

dCA WR 2

A = R (O — Ca) = ki(TR)Ca — ks(TR)C? (4.9)
dt Vi
dc W,
—B - ——ROB —f- k’l(TR)CA - ]CQ(TR)CB (410)
dt Vg
dTR WR URAR
— = 2 (Tgo — Tg) + ——— (T — T,
dt VR ( Ro R> + PROpRVR( R R>+
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Figura 4.22: Esquema do processo investigado.

ki (Tr)CAAHAP + ky(Tr) CAHEC + ks(Tr) CRAHAP (4.11)
pRCpR .

dTg; _ Qj N UrAr(Tr — Trj) (4.12)

constituem um sistema nao linear de quarta ordem. Aqui, C4 e Cp representam as
concentragoes do reagente A e do produto desejado B dentro do reator, Tk denota a
temperatura do reator e Tx; da camisa de resfriamento. As constantes da taxa ki, ks e

ks dependem exponencialmente da temperatura do reator Tk via lei de Arrhenius

—Ea;
ki(Tr) = kos exp (R(TR 73, 15)> (4.13)

Supoe-se que a temperatura do reator, a concentracao de ciclopentadieno e ciclopen-
tanol na saida reator, a temperatura da camisa de resfriamento, a vazao de alimentacao
de reagente e de liquido refrigerante sao obtidas através de instrumentos de medigao (ver
Figura (4.22)). Para efeito de simulagao, acrescenta-se um ruido gaussiano com média 0 e
variancia 107° para as concentracoes e 1073 para as demais medidas. A vazao de entrada
de reagente A, Whg, e a taxa de calor removido, Qj, sao as variaveis manipulaveis e estao

sujeitas as seguintes restrigoes:
L . L
20— < Wgr =u; <350—
po TS,

kJ . kJ
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O controle da concentracao do produto de interesse, Cg, é especificado de tal forma
que qualquer valor na faixa de 0,7 mol/L< Cp <0,95 mol/L pode ser alcangado sem erro
do estado estacionario para todos valores de concentracoes de entrada nao medidas, que
¢ nominalmente C'yg = 5,1 mol/L, mas pode variar em uma faixa de 1 mol/L< Cyo <5,7
mol /L.

Os valores dos parametros do modelo s@o apresentados na Tabela (4.7):

Tabela 4.7: Parametros do modelo do reator de produgao de ciclopentanol.

Parametros
—Fa3/R = —8560 K
AHﬁB = 4,2 kJ/mol A

ko = 1,287 102 h—1
koz = 1,287 102 b1

Cor = 3,01 kJ/kg K
C,; = 2,0 k) /kg K

kos = 9,043 109 b T | AHBC = —11,0kJ/mol B | Ag = 0,215 m?
—Ex/R=—9758,3 K | AHAD = —41,85 kJ /mol A Ve=10,0 L
—Ex/R = —9758,3 K pr = 0,9342 kg /L m; = 5,0 kg

Co = 5,1 mol/L

Ur = 4032 kJ/h m®> K

4.3.2 Caracteristicas do Processo

Estudos mostram que para uma taxa de calor removida constante e uma variagao da

alimentacao de reagente entre 50 e 1500 L/h, existe para este processo 6 regides com

diferentes graus de nao linearidades (OGUNNAIKE; RAY, 1994).

No presente trabalho, restringiu-se a vazao de alimentagao entre 50 e 350 L /h para nao
ultrapassar os limites fisicos proporcionais ao volume do reator simulado. Sendo assim, o
mapeamento do espaco de saida para a concentracao de ciclopentanol quando as entradas
manipuladas u; e us sao alteradas resultou na superficie de resposta mostrada na Figura
(4.23). Nota-se claramente pelo formato desta que a nao linearidade do comportamento da
concentracao de saida de ciclopentanol do reator quando o mesmo opera nas extremidades
das varidveis manipuladas, por exemplo, calor removido, Qj, entre —7000 e —8500 kJ/h

e vazao de alimentacio de reagente, W, entre 50 e 100 L /h.

Para controlar o processo foram projetados dois controladores PI (Proporcional-Inte-
gral), um destinado a controlar a concentracao de saida de ciclopentanol e outro para a
temperatura do reator. Para demonstrar a idéia principal da técnica de controle tolerante
utilizada neste trabalho, sem que fosse necessario projetar um controlador capaz de li-
dar com todas as regioes de elevada nao linearidade. Assim, realizou-se um mapeamento
entre as entradas e saidas do processo para escolher uma regiao de operagao controlavel
por controladores do tipo PI. O valor de set-point para a concentragao de ciclopentanol

é igual a 0,69883 mol/L e 407,031 K para a temperatura do reator. Esses valores sao
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Figura 4.23: Superficie de resposta para a concentragao de ciclopentanol.

relativos a operacao em estado estacionario do modelo, gerados através da escolha de uma
vazao de alimentacdo de reagente de 112 L/h (Wx = u;) e uma taxa de calor removido
de —2856,91 kJ/h (Q; = uy).

A Tabela (4.8) mostra os parametros do controlador PI regulador utilizados neste
trabalho.

Tabela 4.8: Parametros do controlador PI regulador para o processo de producao de
ciclopentanol.

cc | TC
ke | 8 L?/h mol || k. | 10 kJ/h K
Ti 0,5 h—! Ti 0,1 K-t

4.3.3 Simulacao do Processo

O estudo do processo de producao de ciclopentanol foi realizado através da implementacao
de um simulador. A proposta de simulacao apresentada neste trabalho condiz com a
estrutura proposta por Downs e Vogel (1993), quando apresentaram a simula¢ao de um

processo real, conhecido como Tennessee Eastman (TE).

O simulador do reator para producao de ciclopentanol foi implementado em software
livre Scilab (Versao 4.1.1). Para ilustragao, considera-se 4 cendrios de falhas. A Falha
01, que é considerada uma perturbacao na carga, ou seja, uma mudanca degrau na ali-

mentagao de reagente A, Cag, que inicialmente possui um valor de 5,1 mol/L, e apds a
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perturbagao torna-se 4,7 mol/L. A Figura (4.24) mostra o comportamento das varidveis
controladas e manipuladas sob a agao do controle regulador PI quando a Falha 01 é inse-
rida. O simulador escolheu aleatoriamente o tempo de ocorréncia de falha igual a fragao
de hora de 1,45. Nota-se que o controlador é capaz de lidar com esta mudanca, no entanto
é preciso que as variaveis manipuladas operem em outra regiao para que os objetivos de

controle ainda sejam alcancados.
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Figura 4.24: Simulagao da Falha 01 para o reator de producao de ciclopentanol.

A segunda falha considerada, denominada Falha 02, trata de uma leitura incorreta
da concentracao de ciclopentanol, Cg, ou seja, a partir do momento em que a falha é
inserida, simula-se uma medida de concentracao corrompida, toma-se a tltima medida
antes do aparecimento da falha multiplicada por um fator que varia entre 0,9 e 1,2,
escolhido aleatoriamente através de uma distribuicao uniforme e acrescida de um ruido
aleatério gerado por uma distribuicao gaussiana com média 0 e variancia 10~°. De acordo
com a Figura (4.25) a falha ocorre na fragdo de hora igual a 13,6. Nesta falha, a medida de
concentracao que realimenta contiuamente o controlador PI apresenta uma falha, fazendo
com que a vazao de alimentacao de reagente atinja o limite inferior, ocasionando mudancas

drésticas nas varidveis controladas.

A Falha 03 considera que o sensor de temperatura do reator danifica-se a partir de um
determinado instante, produzindo uma medida incorreta, que é simulada como sendo 1%

maior que a ultima medida correta produzida pelo sensor acrescida de um ruido aleatorio
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Figura 4.25: Simulagao da Falha 02 para o reator de producao de ciclopentanol.

gerado por distribuigao gaussiana com média 0 e variancia 1073, A Figura (4.26) mostra
que uma medida incorreta do sensor de temperatura que é enviada para o controlador
PI faz com que ambas as varidveis controladas sejam levadas a operar em seus limites
extremos. Observa-se por este grafico o acoplamento das varidveis controladas e ainda a

oscilagao da concentracao de ciclopentanol.

A 1ltima falha contida na base de dados do simulador é a Falha 04, que simula o
emperramento da valvula de alimentagao de reagente A numa posi¢ao que produz uma

vazao 30% menor que a do estado estaciondrio (ver Figura (4.27)).

A Figura (4.28) apresenta a interface grafica construida em Scilab para o simulador
do processo de producao de ciclopentanol. A regido de deteccao reserva dois espacos
destinados as métricas de deteccao de falhas por T? e Q. Durante a simulacao, aparecem
nestes campos o estado instantaneo do processo, ou seja, “Op. normal” quando o sistema
estiver funcionando na auséncia de falhas, “Alarme”, quando as métricas indicarem que
uma determinada observacao se encontra entre a faixa de £10% dos valores de T2 e @, e

“Falha” quando uma determinada observacao ultrapassar o limite superior da estatistica.

Para a regiao de diagnéstico sao reservados dois campos, no superior mostra-se em
linha (online) a falha diagnosticada quando o limite superior da estatistica ¢ violado.
O quadro inferior destina-se a mostrar uma resposta final sobre qual falha realmente

ocorre. Isto é feito através de uma avaliacao de persisténcia de diagnodstico, ou seja,
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Figura 4.26: Simulagao da Falha 03 para o reator de producao de ciclopentanol.
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Figura 4.27: Simulagao da Falha 04 para o reator de producao de ciclopentanol.

quando a resposta do sistema de diagnodstico se repetir por mais de trés vezes apds os

limites de quaisquer estatisticas serem violados, o diagnostico final se relaciona a esta
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falha. Insere-se ainda neste quadro as informagoes relacionadas ao que deve ser reparado

quando danificagoes de equipamentos ocorrerem.

Simulacdo  Ajuda

Controle Tolerante a Falhas de um Reator CSTR

—Pardmetros PID

Escolha o tipe de simulacdo:
: ~Informactes —
— b o Falha 1 A Fanaor...
CC | |8.00 jo50 [0.00 Falha 2 Esta falha simula
Falha 3 uma mudanca de-
TC | [100 j0.10 [0.00 Falha 4 grau na concen-
tracao de alimen-

Operacao Mormal B
perac tacao de reagente

Tempo total de simulagio:[5  horas ESEl Tl s A, de 5.1 molL
para 4.7 molL.

Tempo de amostragem:[3” minutos J

Info | Selecionar|
Escolha do tempo de falha: —Moniteraments an-lin
Fixo:[2  horas. [ Aleatdiio t [ & | Cgloesdiz| Trleo7.041 |
Detecgio Diagnéstico T, 02897 | F [zeeaz| Q [Zrizzs|
-2
T ;I | Falha 01 Ativar modo de controle tolerante?

Diagnostico Ligado/Desligada.
Q _l Disg. final: Falha 01 B Usiv Dol
Cenc. inicial alterada Sair | Simular

Figura 4.28: Interface grafica do simulador desenvolvido em linguagem Tcl/Tk para o
processo de producao de ciclopentanol.

4.3.4 Deteccao e Diagnéstico de Falhas
Deteccao

A técnica de detecgao de falhas utilizada neste trabalho é a técnica estatistica denominada
Andlise dos Componentes Principais Dinamica (DPCA, Dynamic Principal Component
Analysis) e depende de dados de treinamento. Esses dados sdo oriundos de condigbes
operacionais normais e sao tratados fora de linha para se extrair informagoes essenciais

para a deteccao em tempo real.

As informagoes do conjunto de treinamento incluem dados medidos diretamente do
processo ao longo do tempo relacionados a operagao normal, utilizados pela DPCA. Para
este exemplo, dados de operacao normal sao obtidos do processo com controle regulador
operando em torno dos pontos estacionarios projetados, entao, as varidveis que formam
a matriz de dados sdo apenas as varidveis que sao medidas. A Figura (4.29) mostra a
operacao normal do reator para producao de ciclopentanol, operando em torno de um
ponto estaciondrio especificado para as variaveis controladas (Cp e Tg) e manipuladas
(WR e Q]) O conjunto de dados de operagao normal é formado pelas seguintes variaveis:
temperatura do reator (Tx), concentragao de ciclopentanol (Cp) na saida reator, a tem-
peratura da camisa de resfriamento (Tg;), a vazdo de alimentagio de reagente (Wg) e

de liquido refrigerante que é diretamente traduzida para a quantidade de calor removido
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(Q]) A medida da concentracao do reagente A na saida do reator é utilizada apenas
como medida redundante para o calculo da concentracao de ciclopentanol no esquema da

analise estrutural, assim, nao participa do conjunto de dados.
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Figura 4.29: Operagao normal do processo de producao de ciclopentanol.

Inicialmente, tomam-se os dados de operacao normal como referéncia, estes sao dis-

postos em uma matriz com h atrasos. Esta matriz é construida de acordo com (2.29):

X(k—h:)=[xfxi x{ o x,], k=12 ..., n

A Equagdo (2.29) é valida para k > h, x. é o vetor de observagao que possui m

variaveis medidas no instante de amostragem k.

Aplica-se a Equagao (2.29) a técnica de reducao de ordem conhecida como andlise
dos componentes principais, que é capaz de capturar a variabilidade dos dados de forma
6tima. Esta variabilidade é revelada através da ordenacao decrescente dos valores carac-
teristicos calculados através da resolucao de um problema de decomposicao dos valores

caracteristicos de uma matriz de covariancia amostral (Equacao (2.3)):

1

n—1

X =UxV7”,
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E comumente aceitavel, e com certas suposicoes teoricamente justificiveis, que a
porcao do espago PCA correspondendo aos maiores valores caracteristicos descreve a
maior parte das variagoes sistematicas ou de estado que aparecem no processo, € a por¢ao
do espaco da PCA correspondente aos menores valores caracteristicos descreve o ruido
aleatério (CHIANG et al., 2001). Neste trabalho utiliza-se a andlise paralela para de-
terminar o nimero de dimensoes que deve ser retida para o modelo PCA, que para este

exemplo foi a = 4.

A utilizacao da DPCA faz com que a dimensao da matriz X cresca, por exemplo, para
os dados de operacao normal, sao 5 varidaveis medidas com 3 instantes de atraso para a
construgao da matriz de dados e 400 observagoes (20 horas de simulagdo ou 400 amostras
de 3 minutos) para cada varidvel no conjunto de treinamento, faz com que a matriz possua

dimensao X € R399x15,

O monitoramento das variagoes sistematicas do processo é realizado através da es-
tatistica T2, semelhante & Equacao (2.13). Esta métrica leva em consideragao apenas os

a maiores valores caracteristicos e seus vetores caracteristicos associados.
2 _ T —2pT
T° =x,PX_“P'xy

em que X, (medidas independentes do conjunto de treinamento) representa um vetor
de observacao com h atrasos, P é a matriz de vetores caracteristicos associados aos a
maiores valores caracteristicos e 3, contém os a maiores valores caracteristicos dispostos

em ordem decrescente ao longo da diagonal principal.

O limite para a estatistica T2 que é capaz de detectar falhas para observacoes tomadas

de fora do conjunto de treinamento é dado pela Equagao (2.15)

a(n—1)(n+1)

o= n(n — a)

«

F.(a,n —a)

em que F,(a,n — a) é a distribuicao de Fisher com a e n — a graus de liberdade.

O monitoramento das variagoes aleatdrias leva em consideragao a porgao do espago
de observacao excluido pela estatistica T2, ou seja, os valores caracteristicos descartados

pela analise paralela. Sendo assim, este espaco pode ser mais robustamente monitorado
utilizando a estatistica @ (JACKSON; MUDHOLKAR, 1979)

Q=rr, r=(I-PP7)x,

em que r é o vetor residual, uma projecao da observacao x; no espaco residual. Como a

estatistica () nao mede diretamente as variacoes ao longo de cada vetor caracteristico, mas
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a soma total das variacoes no espaco residual, ela nao sofre de sensibilidade a imprecisoes

nos menores valores caracteristicos.

A distribuicao para a estatistica ) foi proposta por Jackson e Mudholkar (1979), e é

apresentada no Capitulo 2:

1/ho
h RV 20 0 h h -1
0Ca 2 1 2 0( 0 )

Ca =07 62

Para dados do conjunto de treinamento a Figura (4.30) é obtida. Na parte superior
desta figura tem-se a estatistica 72 e na parte inferior a estatistica (), ambas relati-
vas a operacao normal do processo com controle regulador. Nota-se que as estatisticas
encontram-se bem abaixo do limite especificado para indicac¢ao de falhas (acima da tltima
linha continua) ou de alarmes falsos, entre as linhas. Construindo o modelo DPCA com
dados de operacao normal e testando este modelo com novos dados de operagao normal
também resultou na obediéncia dos limites, como esperado. O limite calculado pelas
Equagoes (2.15) e (2.18) é a prépria linha continua inferior. Define-se como a regiao de

alarme um limite 10% superior ao calculado por estas distribuicoes (7, ¢ Q).
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Figura 4.30: Estatisticas T? e @) para operacao normal do reator de producao de ciclo-
pentanol.

As Figuras (4.31) e (4.32) mostram os resultados para as estatisticas T2 e @) para as
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Figura 4.31: Estatisticas 72 e ) para as Falhas 01 e 02 no reator de producao de
ciclopentanol.
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Figura 4.32: Estatisticas T? e Q para as Falhas 03 e 04 no reator de producao de
ciclopentanol.

Diagnéstico

O objetivo de um sistema de diagnostico é reconhecer o estado do sistema baseado em
um banco de dados de operagoes com falhas. Em operacoes industriais é bastante comum

a existéncia de um banco de dados com situagoes operacionais do processo, incluindo
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as com falhas. Quando um processo real nao esta disponivel, uma alternativa é utilizar
um modelo do processo para gerar operacoes com falhas para treinar um sistema de
diagnostico. Uma aproximagao DPCA é uma combinagao de andlise dos componentes
principais e analise discriminante que é capaz de manipular um grande nimero de falhas
e que usa um unico modelo DPCA, e baseia-se em desenvolver um modelo separado
utilizando dados coletados durante cada situacao de falha especifica. Aplica-se entao as

estatisticas T2 e () para predizer qual falha ocorreu.

Supondo que a probabilidade global para toda classe de falha i é a mesma e a matriz

de covariancia amostral de P;x;, para toda classe de falha ¢ também é a mesma, tem-se:

7

2 _ T —2pT
T2 = x] P2, 2PTx,,
(1)}

em que P; é a matriz de vetores caracteristicos para a falha ¢ associados aos “a” maiores

valores caracteristicos e a matriz 3, ; contém os a maiores valores caracteristicos da classe

de falha i.

Supondo que as variagoes importantes na discriminacao entre as falhas estao contidas
no espaco residual para cada classe de falha, é mais provavel que uma observacgao seja

representada pela classe de falha ¢ com o minimo discriminante residual

Qi
(ro)i ‘

Se variagoes importantes na discriminacao entre as falhas estao contidas no espaco
residual, entao uma observacao é representada pela classe de falha ¢ com o minimo dis-

criminante combinado, dado pela Equacao (2.26)

(<§>> r0-e) ()

em que ¢; ¢ um fator de ponderagao que fornece maior e menor importancia para as

estatisticas utilizadas na discriminagao, 77 e @;, para cada classe de falha 7. Supondo
que uma nova observacao que exceda os limites impostos pelas estatisticas 72 e ) nao

represente uma nova falha, a Equacao (2.26) é utilizada para diagnosticar falhas.

4.3.5 Analise Estrutural

Conforme apresentado pelo Capitulo 3, pode-se reescrever o modelo de equacoes diferenci-
ais de quarta ordem (Equagoes (4.9)-(4.13)) na forma estrutural. Para isto, basta dividir

todas as variaveis em dois grupos principais, o de varidveis conhecidas ou medidas, IC, o
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de variaveis desconhecidas U e o conjunto de restricoes R. No modelo estrutural a seguir
(Equagoes (4.14)-(4.39)), r1 significa restricdo de nimero 1, m5 é a restri¢ao de niimero 5

que estd ligada a uma variavel medida e d6 é a restricao de ntimero 6 que envolve derivada.

rl: Cyu=my—c1 — e (4.14)

r2: my = %(CAO —Chy) (4.15)

r3: ¢1 = ko exp (R(TR_—f—E;?lS, 15)) Ca (4.16)
rd 1 co = kogexp (R(TR:LE;;?), 15)> c3 (4.17)
mbd: Wgm =Wgr+w (4.18)

d6: Cp= % (4.19)

r7: Cg=—mo+c1 — cs (4.20)

r8: my = _%CB (4.21)

r9: c3 = kog exp (R(TR_—FE;;S, 15)> Cgp (4.22)
m10: Cpm = Cp+w (4.23)

dil: Cp = % (4.24)

rl2 : TR =e€1+ ey — f1 - fg — fg (425)
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%4
rl3: €1 = —R(TRO — TR)
Vr
UrAg
14: ey= —BAE (o
g “ pRCpRVR( 7 = Tr)

—Ea ) CAAHAB

15: =k
ri5: fi = kovexp (R(TR+273, 15) ) prCon

—Ea ) CpAHBC

16 : =k
r16: f2 = koo exp (R(TR +273,15) ) prCon

—Eus ) CZAHAP

17 : =k
rAT: fs = hos oxp (R(TR +273,15) ) prCon

ml8: Tgy =1Th +w

. dT,
r19 : Tde—tR

720 : TRj =e3tey

r2l: ez = &
m;Cp;
_ UrAr(Tr — Tgj)

22 .
e VRjp;Chpj

m23 1 Trjm = Trj +w

m24 : Wij = WRj +w

m25: Cyy =Cs+w

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)
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dTx;
dt

em que w ¢ o ruido aleatorio gerado por uma distribuicao gaussiana adicionado as variaveis

d26: Tr; = (4.39)

medidas, que neste caso é conhecido e possui média 0 e variancia 10~° para as concen-

tracoes e média 0 e variancia 1072 para as demais medidas.

Supondo que nao exista causalidade integral nem derivativa, nao existirao proble-
mas relacionados com o pareamento e o algoritmo de posicionamento pode ser utilizado.
A apresentacao do modelo estrutural também pode ser feita através da construcao de
uma matriz de incidéncia, que relaciona em suas linhas as restri¢oes, em suas colunas
as variaveis do processo e dentro da matriz utiliza-se o simbolo ‘[J" para atribuir uma
determinada varidvel a uma restricao. A matriz de incidéncia para este processo é apre-
sentada na Tabela (4.9) e ndo mostra o conjunto de variaveis conhecidas IC, pois estas

nao participam do pareamento.

A execugao do algoritmo de posicionamento sobre esta matriz de incidéncia (Tabela
(4.9)) gera um grafo direcionado, que é uma matriz de incidéncia com simbolos ‘W', que
indicam que determinada restri¢ao (linha) sera utilizada exclusivamente para calcular a
variavel da coluna correspondente. Assim, obtém-se a ordem em que as restricoes devem
ser percorridas para que a partir das variaveis conhecidas, seja possivel monitorar todo o

conjunto de varidveis desconhecidas U. O resultado é apresentado na Tabela (4.10).
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4.3.6 Controle Tolerante do Processo de Producao de Ciclopen-

tanol

A implementacao da estratégia de controle tolerante para este processo se baseia na
correcao de falhas em sensores e utilizacao de uma redundancia fisica, uma valvula ar-
para-abrir que atua no processo quando a principal é considerada como emperrada pelo

sistema de diagnéstico.

O objetivo do controle tolerante é continuar operando o processo na presenca de falhas,
no entanto, essas falhas devem ser reconhecidas pelo processo, ou seja, detectadas pelas
estatisticas e diagnosticadas corretamente pelo sistema de diagndstico. As informagoes
resultantes das etapas de deteccao e diagnodsticos sao enviadas para um sistema supervisor,
também conhecido como gerenciador de eventos anormais, considerado como cérebro do
controle tolerante, que por sua vez baseia-se nessas informagoes para decidir qual acao

deve ser tomada para que o processo retorne a uma condicao de operacao normal.

O gerenciador de enventos anormais é implementado no simulador e possibilita um
ambiente de simulacao e correcao das falhas inseridas no banco de dados PCA. Para
aplicacOes reais é possiveis aumentar o banco de dados de falhas mantendo os dados
de operacao normal quando dados de uma nova falha estao disponiveis. Assim, para
detectar falhas em processos, é necessario somente os dados de operagao normal. Para
o diagnéstico, utiliza-se um modelo PCA para cada conjunto de dados de falhas. Uma

analise discriminatoria é capaz de decidir qual falha estd presente no processo.

Controle tolerante para as Falhas 01 e 04

A Falha 01 representa uma perturbagao degrau na concentracao da alimentacao de rea-
gente ao reator e nao requer uma estratégia de controle tolerante especifica, visto que o
controlador PI projetado é capaz de compensar adequadamente essa mudancga no processo.
No entanto, a presenca deste comportamento deve ser observada pelo sistema de deteccao
e diagnéstico para que alguma medida possa ser tomada, visto que a corrente de entrada
é proveniente de outra unidade. Com isso, a deteccao e diagnostico fornecem informacoes
para uma reconfiguragao nao implementada pela estratégia de controle tolerante proposta,

que seria a investigacao de alguma falha no processo anterior ao reator.

Na Falha 04, a valvula ar-para-abrir que manipula a vazao de alimentacao de reagente
emperra numa posicao 30% inferior aquela do estado estacionario. A estratégia de controle
tolerante destinada a corrigir esta falha é uma redundancia fisica, como pode ser visto na
Figura (4.22), ou seja, uma outra valvula que aguarda uma agao de controle para abrir e

assim controlar a quantidade complementar de reagente que deve ser alimentada quando
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a valvula principal fornece uma vazao fixa e menor que a desejada em projeto. A Figura
(4.33) mostra o comportamento do processo quando o controle tolerante é ativado apds a

deteccao e classificacao correta da falha.
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Figura 4.33: Comportamento do processo com controle tolerante para o reator de
producao de ciclopentanol.

Nota-se pela Figura (4.33) que apds a ocorréncia da falha, o sensor de vazao localizado
apos a valvula com defeito indica sempre uma vazao 30% inferior a do estado estaciondrio.
Além disso, as estatisticas 72 e ) detectam a falha com dois instantes de amostragem
de atraso (ver Tabela (4.12) e Figura (4.34) para informagoes mais detalhadas sobre o
tempo de ocorréncia de cada falha e atraso na detec¢ao). Assim, a valvula redundante
completa a quantidade necesséria para o processo que nao pode ser atendida pela véalvula
principal devido ao emperramento. A Figura (4.35) mostra as ac¢oes de controle enviadas
para a vélvula redundante para complementar a vazao nao fornecida ao reator devido ao

problema de emperramento.

Correcao de falhas em sensores usando andlise estrutural

As Falhas 02 e 03 representam falhas em sensores. Como ambos controladores necessitam
das informagoes dos sensores para fechar a malha de controle PI, informagoes corrompidas

prejudicam a operagao do processo e nao desaparecem até que um novo instrumento seja
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Figura 4.34: Estatisticas T? e Q para a Falha 04 no reator de producao de ciclopentanol.
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Figura 4.35: Vazao da véalvula redundante apés ativacao do controle tolerante.

instalado. A estratégia de controle tolerante implementada para este caso é a estimativa
das medidas com base no modelo nao linear disponivel e utilizando recursos da anélise

estrutural.
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A Tabela (4.10) resulta da execugao de um algoritmo de pareamento sobre a matriz de
incidéncia original (Tabela (4.9)), ou seja, este algoritmo mostra a seqiiéncia de célculo que
deve ser realizada para que todas variaveis desconhecidas sejam monitoradas a partir das
variaveis conhecidas. A andlise de falhas em sensores utilizando analise estrutural é feita
através da utilizacao do algoritmo de posicionamento, que gera uma nova seqiiéncia de
célculo para as variaveis desconhecidas quando varidveis medidas (conhecidas) se tornam
desconhecidas devido a falhas. Assim, para estimar o valor de uma variavel medida,
basta excluir a restricao associada a esta do algoritmo de pareamento para obter a nova
sequencia de calculo que resulta no calculo da variavel excluida. Por exemplo, se ocorre
uma falha com o sensor de temperatura do reator, a restricao m18 nao ¢é valida e T nao
pode ser determinada utilizando-a, com isso, a temperatura do reator medida nao é mais
associada com a temperatura real do reator e deve ser calculada por outra restricao e

utilizando apenas as outras varidaveis medidas.

A Tabela (4.11) resume trés condigdes operacionais e a ordem de célculo das varidveis
desconhecidas: a condicao de operacao normal e a ordem que as restricoes devem ser
percorridas para que todas variaveis desconhecidas sejam monitoradas. A Falha 02, em
que o sensor de concentracao de ciclopentanol apresenta falhas, logo a restricao m10 nao
participa do algoritmo de posicionamento. A falha em que o sensor m18 nao participa do

algoritmo de posicionamento (Falha 03).

A técnica utilizada para projetar as relacoes de redundancia analitica é conhecida

como relacoes de redundancia deduzidas e é apresentada no Capitulo 2.

De acordo com os resultados do algoritmo de posicionamento, é possivel estimar as me-
didas de concentragao de ciclopentanol (Cg) e temperatura do reator (Tr) pelas posigoes
19 e 13, respectivamente. Assim, para falhas nesses sensores é possivel, apds deteccao e
diagnostico, percorrer as seqiiencias de calculos para estimar os valores das varidveis de
interesse, ou seja, dos sensores com problemas. Note que para a estimagao da concen-
tragao de ciclopentanol, o valor da varidvel medida (Cp,,) é excluido da anélise, logo para
a Falha 02 consta um x em ml10 e o valor de Cg é estimado usando apenas as outras
variaveis medidas, sendo o mesmo valido para a medida de temperatura do reator, dado

pela restricao m18.

A Figura (4.36) apresenta os resultados da simulagdo de uma falha na medigao da
concentragao de ciclopentanol na saida do reator com controle tolerante e a Figura (4.37)

os resultados das estatisticas 72 e () para esta falha.

Uma caracteristica importante e esperada pela andlise estrutural durante a estimagao
existem ruidos nas demais varidaveis é a ampliacao dos mesmos devido ao céalculo de

derivadas por aproximagoes de diferencas finitas. Isto pode ser visto na Figura (4.36),
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Tabela 4.11: Relacoes de redundancia analiticas deduzidas para o processo de producao
de ciclopentanol.

Normal Falha 02 Falha 03
Variavel | Ordem | Variavel | Ordem | Variavel | Ordem
rl
r2 m 10° m 8° m 8°
r3 c1 11° c1 9° c1 14°
r4 Co 12° Co 10° Co 15°
mb WR 1° WR 1° WR 1°
d6 Ca 13° Ca 11° Ca 9°
r7 c3 16°
r8 Mo 14° Mo 20° Mo 10°
r9 C3 15° C3 21°
m10 Cg 2° X X Cp 2°
dll Cp 3° Cg 22° Cp 3°
rl2 fo 18°
rl3 el 16° el 12° el 17°
rl4 €9 17° €9 13° €9 18°
rl5 fi 18° fi 14° fi 19°
rl6 fo 19° Cg 19° fa 20°
rl7 f3 20° f3 15° f3 21°
ml18 Tr 4° Tr 2° X X
d19 Tr 5° Tr 3° Tr 22°
20 ey 12°
r21 es3 21° es3 16° es3 11°
r22 es 22° ey 17° Tr 13°
m23 Trj 6° Trj 4° TR, 4°
m24 Whgj 7° Whrj 5° Whj 5°
m25 Ca 8° Ca 6° Ca 6°
d26 Trj 9° Trj 7° Trj 7°

pois apds o tempo 13,6 horas a estimativa da concentracao de ciclopentanol oscila com
bastante ruido em torno do ponto estacionario. Este fato é esperado e foi observado por
Blanke et al. (2006), que propuseram um filtro para reduzir a intensidade do ruido da

varidvel estimada.

A Figura (4.38) mostra o comportamento do processo com controle tolerante e es-
timagao da varidavel Tk ap6s o tempo 14,65 horas. A Figura (4.39) mostra as estatisticas
T? e @) para esta falha, e sdo particularmente diferentes das outras falhas quando o con-
trole tolerante é ativado, pois para os outros casos, apds a correcao, as estatisticas sao
novamente levadas para niveis inferiores aos limites propostos. Esta falha em particular,
apresenta o mesmo comportamento apds a corre¢ao, ou seja sempre valores superiores aos

limites devido ao fato da medicao da vazao que alimenta o reator ocorrer apés a valvula e
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Figura 4.36: Comportamento do processo com controle tolerante para o reator de
produgao de ciclopentanol (Falha 02).

este valor é sempre o mesmo durante a falha. Logo os algoritmos de deteccao e diagnostico

sempre indicam a presenca de falhas através das estatisticas 72 e Q.

4.3.7 Resultados e Discussoes

Os resultados das simulacoes de todas as condicoes de operagao do reator CSTR sao
resumidos na Tabela (4.10). Nesta tabela estao contidos os resultados das métricas de
deteccao e diagndstico na presenca de falhas. Para medir a qualidade das estatisticas
propostas para a deteccao de falhas calcula-se o atraso de deteccdo (AD) em fracdo de
horas, que representa a quantidade de tempo decorrida desde o instante em que a falha

foi introduzida no sistema.

Uma medida que quantifica a qualidade do diagndstico por discriminante combinado
¢ a taxa de classificagoes incorretas (TCI), que relaciona o numero de classificagoes in-
corretas dividida pelo nimero total de classificacoes, sempre que aplicado para dados do

conjunto de teste, ou seja, independentes do conjunto de treinamento.

A utilizagdo de um processo nao linear com duas malhas de controle PI indica que

as técnicas de deteccao e diagnostico utilizadas neste trabalho sao promissoras. Por se
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Figura 4.37: Estatisticas 72 e Q para a falha no sensor de concentracao no reator de
producao de ciclopentanol (Falha 02).

Tabela 4.12: Resultados das simulagoes sem o modo de controle tolerante ativo. 40
horas de simulacao, tempo de amostragem de 3 minutos.

Tipo de | Tempo | 77 Q TCI AD

Simulagao | (horas) 1 Q
Falha 01 1,45 1,55 | 1,55 | 1,427% | 0,10 | 0,10
Falha 02 13,6 13,7 | 13,65 | 4,924% | 0,10 | 0,05
Falha 03 | 14,65 | 14,7 | 14,7 | 0,000% | 0,05 | 0,05
Falha 04 | 10,35 | 104 | 10,4 | 0,169% | 0,05 | 0,05

tratarem de técnicas estatisticas e requerem a utilizacao de dados para treinamento, sejam
eles de operagao normal e com falhas, foi necessario gerar uma base de dados e realizar
todos os cdlculos de treinamento de forma fora de linha. Isto faz com que o esforco
computacional durante a simulacao em linha seja sensivelmente reduzido, possibilitando

assim uma implementacao industrial.

As medidas de qualidade das estatisticas de deteccdao e diagndstico mostram que
apenas a Falha 02 apresentou uma taxa de classificagoes incorretas elevada, no entanto,
isto nao interferiu na decisao do sistema em acionar o controle tolerante, pois observou-se
que as deteccoes incorretas ocorreram em instantes de amostragens distantes do tempo

exato de ocorréncia da falha. Com respeito ao atraso de deteccao, ambas estatisticas
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Figura 4.38: Comportamento do processo com controle tolerante para o reator de
producao de ciclopentanol (Falha 03).

apresentaram bons resultados, maximo 2 instantes de amostragem apds o aparecimento

da falha.

As estratégias de controle tolerante para as Falhas 02, 03 e 04 foram capazes de con-
duzir novamente o processo para a operacao normal, no entanto, observa-se a necessidade

da implementagao de um filtro para eliminagao de ruidos da variavel estimada Cp.
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Figura 4.39: Estatisticas 7% e Q para a falha no sensor de temperatura do reator de
produgao de ciclopentanol (Falha 03).
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4.4 O Reator de Neutralizacao

O processo de neutralizagao tem um destacado papel no ambito da biotecnologia. A ela-
boracao de modelos para sistemas de neutralizagao e, especificamente, para o controle de
pH tem se tornado mais relevante nesta area devido a necessidade de melhorar a qualidade
do produto ou de otimizar o processo de producao. Muito embora os fundamentos fisico-
quimicos e a natureza eletroquimica tenham sido bem estabelecidos, o controle de tais
processos ainda nao esta bem resolvido do ponto de vista industrial. Como o problema
de sistemas de neutralizacao nao ¢ simplesmente um problema de controle, haja vista
que envolve equilibrio quimico e cinética, o desenvolvimento de modelos dinamicos para
esses sistemas é um fator determinante na elaboracao de estratégias de controle eficientes
(GUSTAFSSON et al., 1995).

Este exemplo utiliza um controlador preditivo baseado em modelo sucessivamente
linearizado para controlar o processo de neutralizacao. Com este tipo de controlador
torna-se possivel uma aproximagao precisa do modelo nao linear por modelos sucessiva-
mente linearizados. Assim, utiliza-se a proposta de controle tolerante mostrada na Figura

(3.2) do Capitulo 3 para tornar este processo tolerante a falhas em atuadores.

4.4.1 Modelo Fisico

O modelo fisico baseia-se na hipdtese de mistura perfeita, densidade constante e solu-
bilidade completa dos ions envolvidos. As reagoes quimicas envolvidas no processo de
neutralizacao sao:
H,O < OH  + HT,
H,CO3 < HCO; + HT, (4.40)
HCO3 < CO3 + HT.

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

i-ésima corrente:

Wai(t) = [H]i(t) — [OH;(t) — [HCOg]i(t) — 2[CO57Li(t)

° ) (4.41)
Wyi(t) = [HyCOs)i(t) + [HCO5 |i(t) + [CO371i(t)

As quantidades W,;(t) e Wy,;(t) sdo chamadas de invariantes da reagdo pois suas con-
centragoes nao sao afetadas ao longo da reacao, apesar das concentragoes das espécies que
as compoem variarem. Para uma corrente de alimentacao de écido, por exemplo, a con-
centragao do fon hidrogénio somente serd alterada se nesta corrente ocorrem perturbacoes,

quando a corrente é proveniente de um outro processo, por exemplo. Considera-se ainda
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que as reacoes sao rapidas o bastante para permitir que o sistema seja considerado em
equilibrio. Logo, as relagoes de equilibrio podem ser usadas para determinar a concen-
tragao do fon hidrogénio através da concentracao dos invariantes das reacoes. As concen-

tragoes de equilibrio sao dadas por:

[HCO31(t)[H](t)

Ko = o050 (4.42)
_ [COsTIM)H](t)

Koo = HCO,1([0) (4.43)

K, = [HY®)[OH](t). (4.44)

De acordo com as Equagoes (4.42) a (4.44), mostra-se que o que ocorre realmente é
a variacao das concentracoes das espécies com o tempo, por exemplo, dentro do reator
a quantidade de ions varia continuamente visto que as quantidades de acidos e base
alimentadas ao reator variam a cada instante para que o objetivo de controle do pH
seja alcancado. Apesar disso, as constantes de dissociacao mostram independéncia dessa

variacao, pois as outras espécies envolvidas também variam proporcionalmente.

Utilizando a Equagao (4.41) para calcular os invariantes da reagao dentro do reator,
verifica-se a dependéncia com o tempo de todas concentragoes da Equagao (4.41), que é

reescrita na seguinte forma:

Wa(t) = [HT](t) — [OH"](t) — [HCOg](t) — 2[CO57(t),

_ o (4.45)
Wi(t) = [HaCOs)(t) + [HCOZ](t) + [CO57](1).
Substituindo em W,(t) a Equacao (4.42) e (4.43) tem-se:
Wi(t) = ([HCOg}gi [Hﬂ(t)) N ([003—] gffﬂ@)) +[COFI(H). (4.46)

Substituindo a Equagao (4.43) na Equagao (4.46) chega-se a:

wio) = (SOOI (COTOIIOY 4 cop. aan

Isolando [CO3;7](t) na Equacao (4.47):

[?]ZK@ + [H;](t> + 1) . (4.48)

Wi(t) = [CO2 (1) (
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Utilizando W,(t) da Equacao (4.45) e substituindo as Equagoes (4.42) e (4.43), mas

evidenciando agora o termo [HCO5](t) tem-se:

Wilt) - ([H St ﬂ“)) T [HOO () + (KQ{gf% ](t)) S @)
ou ainda,
_ [HT](¢) Ka
Wy(t) = [HCO5 (1) ( i +1+ [H+](t)) : (4.50)

Com W,(t) da Equacao (4.45) pode-se substituir as Equacoes (4.44), (4.48) e (4.50)
para obter uma expressao que relaciona W, (t), [HT](t) e Wy(t):

X K, Wiy(t) 2W,(t)

(4.51)

A Equagao (4.51) pode ser simplificada para uma forma mais compacta:

4 K, Kal[Hﬂ(t) + 2K 1 K a0
Walt) = [H7(0) - ([Hﬂ(t)) ~ W) ([Hﬂ?(t) T R )0 1 Kam) - (452)

4.4.2 Modelagem do Reator de Neutralizagao

A Figura (4.40) mostra de forma esquemadtica o reator de neutralizagao. O sistema possuiu
trés correntes de entrada, uma de acido (HNQOs3), uma de base (NaOH ) e uma de solugao
tampao (NaHCOj3). As vazao das correntes (7 e Q3 sdo as manipuladas e da corrente
()2 é considerada como perturbacao. A corrente de saida (), possui uma valvula com

determinada resisténcia.

Dessa forma, o nivel de produto dentro do reator possui uma dinamica determinada,

devido ao fato de existir uma restricao na corrente de saida.

d_h:Q1+Q2+Q3—Q4
dt Ah '

(4.53)

com @4 = c,h, em que ¢, representa a constante da valvula, h o nivel de produto dentro

do reator e A a drea da secao transversal do reator.

O modelo dinamico do processo de neutralizagao consiste somente dos balancos de

moles dos invariantes reacionais:

dW, _ QiWa1 + Q2Waa + Q3Waz — QuWW,

4.54
dt Ah ’ (4:54)
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NaHCO,|Q,
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Figura 4.40: Desenho esquematico do reator de neutralizacao.

dw, _ QiWi1 + Q2Wie + Q3Wis — QuW,
dt Ah

em que Vg é o volume do reator, () a vazao de acido, ()2 a vazao de solugao tampao, Q03

(4.55)

a vazao de base, W, é o invariante do acido e W, é o invariante da base. As Equacoes
(4.54) e (4.55) permitem calcular as concentragoes dos invariantes como uma fungao do
tempo, supondo que a vazao de acido, base e tampao e as concentragoes iniciais sejam
conhecidas. Uma equacgao que representa a variagao do pH com o tempo ¢é obtida através

da Equacao (4.52). Sabendo que:

[H*](t) = 107PH®), (4.56)

Substituindo (4.56) em (4.52):

K K, 107PH® 1 9K K,
o —pH(t) w . al alfX}a2
Wa(t) = 10 (1OPH(t)> Wi(t) (102pH(t) + K 10-PH®) 4 KalKag) - (457)

Diferenciando a Equagao (4.57) em relagdo ao tempo obtém-se uma equacao que
representa a variacao do pH com o tempo. Para simplificar a visualizacao desta expressao
os simbolo « e 3 representam denotam as seguintes expressoes. Além disso, oculta-se a

dependéncia com o tempo com o mesmo motivo de simplificacao da apresentacao.

a=10""" + K, ,107P" + K1 K.,
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B =K, 107PH + 2K 1 K,».

Dessa forma, tem-se:

_dWa B éde
dpH _ dt a dt
dt K K, 10772 W, (=2 1072PH — K,,107PH
111(10) 10-PH + wo Wb al 0 . ﬁ b ( 1 )
10—PH o o?

(4.58)

A Equacao (4.58) representa a variagdo do pH com o tempo e juntamente com as

Equagoes (4.53), (4.54) e (4.55) constituem o modelo do reator de neutralizagao.

Um mapeamento das variaveis de entrada para as de saida é capaz de revelar o elevado

grau de nao linearidade do modelo. A Figura (4.41) mostra como o pH se comporta quando

diferentes combinagoes entre as varidveis de entrada (vazao de dcido e base) variam. Nesta

figura, considera-se que a vazao de solugao tampao é nula. No entanto, para as simulagoes

deste exemplo, utiliza-se uma pequena quantidade de solugao tampao para que o modelo

processo nao apresente ganho infinito em algumas regioes.

12

10

pH

v o, oy sy

20 15 15

acido (ml/s) 10

5

0 0

20 25

5 10 pase (ml/s)

Figura 4.41: Mapeamento entradas (dcido e base) saida (pH) para o processo de neu-

tralizacao. Vazao de solugao tampao nula.
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4.4.3 Controle do Processo

O controlador implementado para este processo é apresentado no Apéndice B. Utiliza-
se a vazao de solucao tampao como uma possivel entrada para controlar o processo. Em
operacao normal (manipuladas: vazao de acido e vazao de base) esta entrada é considerada
como uma perturbagao e possui valor de 0,01 ml/s e comumente nao é capaz de receber
atuacdo. A Figura (4.42) mostra o controle na regiao de pH igual a 7 utilizando a vazao

de 4cido e a de base como variaveis manipuladas.

13\ 7,5
17 7.0 o
—1eh 6,5 <
E o1 /.
515 6,0
214 ) 555 /
2 \ < A
13 \ 4‘5 Y
12 . - 4,0’
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
13 12,0
11,5
;;;12 I] _11,0 ||
‘—E‘11 £10,5 |
el £l
o] IL Q 9,5 I'|
29 8 9,0 i
8 N 8,57
8,0 ik
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (minutos) Tempo (minutos)

Figura 4.42: Controle do processo de neutralizacao proximo a regiao de pH=T7.

De outra forma, é possivel controlar o processo manipulando a vazao de solugao
tampao quando a vazao de base permanece constante e passa entao a ser considerada

como uma perturbagao (Q3=5 ml/s).

Assim, a utilizacao da vazao de solugao tampao como variavel manipulada para con-

trolar o nivel e o pH no reator de neutralizacao resultou na resposta mostrada pela Figura
(4.44).

Essas exploragoes mostram que é possivel controlar o processo com pelo menos duas
variaveis de entrada, no entanto, é necessario a instalacao de um instrumento alternativo
para manipulacao. Assim, quando o propésito é tornar um sistema tolerante a falhas, a

instalagao de sensores ou atuadores extras é essencial e deve ser considerada no projeto.
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Figura 4.43: Controle do processo de neutralizagao utilizando como varidveis manipu-
ladas a vazao de acido e de solugdo tampao (vazao de base constante e igual a 5 ml/s).
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Figura 4.44: Vazao de solugao tampao como variavel manipulada em um esquema em
que vazao de base é constante e igual a 5 ml/s.
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4.4.4 Falhas no Reator de Neutralizacao

Durante a simulacao do reator de neutralizacao alguns tipos de falhas sao inseridos. Equi-
pamentos eletronicos estao sujeitos a defeitos, como é o caso de um sensor. No caso de
equipamentos que utilizam uma comunicacao entre uma interface eletronica e uma fisica,
como as valvulas com atuadores, pode ocorrer desgaste mecanico destes atuadores fa-
zendo com que nao haja mais correspondéncia entre o sinal enviado para o movimento
do atuador e o movimento realmente realizado. Este fenomeno é comum nas operacoes

industriais e é conhecido como emperramento ou agarramento de valvulas.

Para este processo utiliza-se apenas falhas em atuadores, ou seja, ocorre uma nao
correspondéncia entre os sinal enviado para o movimento do atuador e o movimento
realizado gera perturbagoes ao processo, dificultando o controle e aumentando de maneira
significativa a sua variabilidade. Para este exemplo, simula-se uma falha no atuador
responsavel pela alimentacao de base, que partir de um determinado instante fornece

uma vazao fixa.

Falha na valvula: alimentagao de base

A simulacao de uma falha na vélvula que alimenta solugao com pH basico é mostrada na
Figura (4.45). Para este exemplo, a vazao de base torna-se constante e igual a 7 ml/s
a partir do tempo 18 min. Nota-se que o processo se desvia dos pontos de operacao
desejados (h* = 12,86 cm e pH*P = 3,50). Além disso, o controlador tenta compensar o
erro gerado pela diminuicao da vazao de base através da diminuicao da vazao de acido.

No entanto, o processo nao a capaz de retornar para o ponto de operacgao desejado.

Para detectar este tipo de falha implementa-se uma estratégia de verificacao entre
o sinal calculado pelo controlador preditivo para os atuadores e o sinal medido através
de instrumentos medidores localizados imediatamente apds as valvulas de alimentacao
de 4cido e base. A Figura (4.46) mostra que a partir do tempo de falha de 18 min a
correspondéncia entre o sinal calculado pelo controlador e o sinal medido pelo sensor de

vazao nao é mais verificada e a falha pode ser detectada e diagnosticada.

Controle tolerante

A estratégia de controle tolerante proposta para este tipo de falha é apresentada em
detalhes no Capitulo 3 e se baseia na atualizacao do modelo sucessivamente linearizado
devido ao aparecimento de falhas bem como a dos set-points, que se alteram para buscar

os objetivos de controle previamente especificados (neste caso h*? = 12,86 cm e pH* =



4.4. O Reator de Neutralizacao 127
17 3,95
16 3,90 \\
\ 3,851 P S
£ 15 \ 3,801 Vol
3.1\ 3 3,704 7
=13 o 3,65 4
3,551
1 S e o-
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
12,0 11,0
11,5 10,5
11,01 _.10,0
Z1057¢ 2 95
£10,0 | E 90 !
395 l 2 8511
\o 9,'[} lIL g 3|G
<Lgs | 7.5
8,0 R P 7,0
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

Tempo (minutos)

Tempo (minutos)

Figura 4.45: Simulacao de uma falha no atuador que alimenta base ao reator de neu-

tralizagao.
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Figura 4.46: Residuos entre o sinal de entrada calculado pelo MPC e o sinal lido através
do sensor de vazao de base (ml/s).

3,50). Assim, verifica-se a troca de varidveis manipuladas.
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A Figura (4.47) mostra o comportamento do processo com controle tolerante. A falha
¢ detectada através da geracao de residuos e para este caso, ocorre uma atualizagao da
matriz dos atuadores e dos pontos de operagao. Para uma vazao constante de base a partir
do tempo 33 min, que neste caso é um problema do atuador que encontra-se travado nesta
posicao. O controle tolerante deve continuar a operacao controlada do processo. Para
isto, define-se como objetivo principal a manutencao do pH na saida do tanque e permite-
se que o nivel sofra alteracoes para que o efeito da falha seja acomodado. Com isso, a
variavel vazao de base nao sofre atuacao enquanto que a vazao de solucao tampao, que
antes da operacao com falha era considerada uma perturbacao passa a ser uma variavel

manipulada para manter o objetivo de controle do pH no tanque.
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Figura 4.47: Controle tolerante para o reator de neutralizacao com falha na valvula de
alimentacao de base.

O processo de controle tolerante para este processo é melhor exemplificado através da
Figura (4.48), que mostra como a atualizacdo do modelo é feita. A linearizacao sucessiva
¢ sempre realizada em torno de todas as variaveis de entrada. Para cada operacao con-
trolada escolhe-se as variaveis que deverao ser manipuladas. As varidveis que nao serao
manipuladas devem receber valor zero ao final de cada linearizacao. Em seguida um pro-
cedimento de verificagao de falhas é feito para analisar a possibilidade de atualizacao dos

valores de set-point, restricoes e principalmente do modelo.

Utilizando o esquema proposta pela Figura (4.49) para este processo, é possivel utili-
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Figura 4.48: Esquema de controle tolerante proposto para acomodacao de falhas em
atuadores para o reator de neutralizacao.

zar como variavel manipulada alternativa a vazao de solucao tampao, que em operagoes
normais ¢ considerada como uma perturbagao, passa a ser utilizada como variavel ma-
nipulada e a vazao de base que se torna constante devido a fixa¢do no valor de 7 ml/s
devido a uma falha no respectivo atuador passa a ser considerada como uma perturbacao

para o processo.
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Figura 4.49: Manipulacao da vazao de solugao tampao no esquema de controle tolerante
a falhas na valvula de alimentacao de base.
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A proposta de controle tolerante para este processo é eficiente e consegue recuperar
0 processo e tracar novos objetivos, que implementados em linha, conseguem levar o
processo a operar no ponto desejado. A exploracao de falhas nos outros atuadores (acido

e solugao tampao) também é possivel.

Mudanca de objetivo

Assim como mostrado anteriormente, a mudanca de objetivo em linha é capaz de recuperar
operacoes controladas que sao afetadas por falhas. Objetiva-se demonstrar que a alteracao
de objetivos totais é possivel e deve ser avaliada. A Figura (4.50) mostra como a alteragao

total dos objetivos de controle (h*? = 15,73 cm e pH®* = 7,45) é feita com sucesso.
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Figura 4.50: Controle tolerante a falhas com mudanca completa dos objetivos de controle
(nivel e pH).

Para que isso seja possivel ocorre uma maior utilizacao de solugao tampao, assim

como mostrado pela Figura (4.51).
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Figura 4.51: Vazao de solucao tampao utilizada como varidvel manipulada devido a
alteracao de objetivos de controle.

4.4.5 Resultados e Discussao

O reator de neutralizacao é controlado de maneira eficiente com um controlador predi-
tivo sucessivamente linearizado. Verificou-se a necessidade de adicao de uma quantidade
minima de solucao tampao para possibilitar o controle do processo nas proximidades do

pH=7, devido ao elevado grau de nao lineariadade desta regiao.

Explorou-se a utilizagdo de uma terceira varidvel manipulada (vazao de solugao tampao)
na presenca de falhas na valvula de alimentacao de base. As respostas com controle to-
lerante mostram que sua utilizacao é viavel para contornar efeitos de falhas, no entanto,
estudos devem ser feitos para compatibilizar a aquisicao de tolerancia a falhas versus o

investimento em mais um atuador para o processo.






CAPITULO 5

Conclusoes e Sugestoes

O investimento em pesquisa e desenvolvimento em técnicas de monitoramento e controle
tolerante a falhas é crescente como pode ser constatado pela secao de revisao 2.1 do
Capitulo 2.

O controle tolerante a falhas nao apresenta uma estrutura especifica para a solugao
de todos problemas relacionados com falhas em processos. Dessa forma, foi necessario
explorar e unir diferentes técnicas de monitoramento de processos para se obter controle

tolerante a falhas. Essas informacoes podem ser acessadas diretamente pelo Capitulo 3.

As propostas de controle tolerante a falhas apresentadas neste trabalho (Capitulo 3) e
testadas através de exemplos (Capitulo 4) fornecem uma indicagao para o desenvolvimento

e investigacao de técnicas de controle tolerante a falhas.

Como a observagao de alguns casos ilustrativos da técnica proposta, pode-se concluir
que a metodologia sugerida é adequada para lidar com alguns tipos de falhas em pro-
cesso de Engenharia Quimica. Apesar de nao existir nenhuma técnica especifica para a
acomodacao de falhas em processos controlados por controladores preditivos, utiliza-se
como alternativa principal a atualizacao do modelo do processo para o controlador na
tentativa de buscar tolerancia a falhas. Além disso, as estratégias de manutencao do con-
trolador nominal e reconfiguracao da planta foram utilizadas com sucesso, sendo possivel
de estimar medidas incorretas para impedir a quebra de uma malha de controle, troca de
instrumentos atuadores ou medidores. No entanto, a reconstrucao de medidas através da

andlise estrutural sugere a implementacao de filtros para a reducao de ruidos.
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A proposta de utilizagao de um banco de controladores mostrou-se vidvel para o exem-
plo da coluna de destilacao binaria. Os resultados obtidos mostram que a alternancia entre
estruturas de controle é uma alternativa para acomodar efeitos de falhas. No entanto,
falhas no atuadores de vazao de refluxo e alimentacao de vapor nao podem ser acomoda-
das pela simples troca de estrutura e requerem uma investigacao mais detalhada. Mesmo
assim, mostra-se com este exemplo a habilidade de combinar técnicas de deteccao e di-
agnostico baseadas em dados com uma estrutura de controle PID para tornar o sistema

de controle tolerante a falhas.

A abordagem de diferentes técnicas de deteccao e diagnostico de falhas, além das
proprias técnicas de controle tolerantes especificas mostrou através de quatro exemplo
principais a possibilidade de unir diferentes estratégias de monitoramento para fazer
com que um processo controlado adquira novas caracteristicas de tolerancia a falhas. As
técnicas de deteccao e diagndstico por PCA, FDA e Anélise Estrutural foram implemen-
tadas com exito, demonstradas pelos exemplos do processo de producao de ciclopentanol

e da coluna de destilagao binaria.

O desenvolvimento de um controlador preditivo baseado em modelo sucessivamente
linearizado é uma alternativa para a obtencao de atualizacoes do modelo do processo para
propositos de controle tolerante. Além disso, é possivel obter representacoes mais precisas

de processos lineares e controlar processos com elevado grau de nao linearidade.

Sugestoes

As seguintes sugestoes para proximos trabalhos sao relevantes:
e Exploracao de técnicas de detecgao e diagnostico de falhas quando dados nao gaus-
sianos sao disponiveis.

e Utilizacao do controlador preditivo baseado em modelo sucessivamente linearizado

para processes com elevado grau de nao linearidade juntamente com a exploracao

de falhas.
e Explorar a detecgao, diagnostico e controle tolerante através da logica Fuzzy.

e Unir estratégias de monitoramento de controladores com estratégias de deteccao,

diagnostico e controle tolerante.

e Explorar as técnicas de controle tolerante apresentas neste trabalho para processos

reais.



APENDICE A

Linearizacao Sucessiva

Seja um sistema nao linear e dinamico descrito pela seguinte equagao geral:

dx

I = m(x,u),

y = n(x),

(A.1)

(A.2)

em que u € R" é o vetor de variaveis manipuladas do sistema, x € R é o vetor de estados

estimados e y € R™ é o vetor de varidveis controladas. A linearizagdo da Equacao (A.1)

através da expansao de Taylor em torno do ponto (x;_1,ux_1) ou seja, pontos anteriores

ao ponto de observagao atual (xj, u;) do sistema resulta em:

dx
— = A X'+ By_u' +my_q,
dt
€omo Ccll—’t‘ = dd—’2/, a Equacao (A.3) pode ser escrita da seguinte forma:
dx’
— = A 1X +Byu' +my
dt
e

/ /
y = Ck,1X )

com as matrizes A,_; € R™™ B,_; € R™" e Cy_; € R™"™ dadas por:

om
A= 2
o < ox )x:xkl,uzukl 7

(A.3)
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B () a

on
oo () s

e as varidveis X/, u’ e y’ como varidveis desvio em relacao ao ponto imediatamente anterior

ao ponto de operacao atual. Supondo que o ponto de operacao atual se encontra no

instante k, tem-se:
A
X = X — Xg—1,

u), = ug — U, (A.9)
Yi =Yk — Yi-1-
Multiplicando a Equacao (A.4) por e~ Ar-1t:
_Ak 1tdxl _Ak 1t / /
e Mt — = T RN (A X 4+ Byoju' +myq). (A.10)

dt
Reorganizando os termos da Equacao (A.10):

dx’
Can dt e At AL x = e A _ju 4 e M timy . (A.11)

A Equacao (A.11) é reduzida a expressao (A.12):

4

dt (eiAkfltXI) = €7Ak71t(Bk,1ul + mk,l), <A12)

ja que

€_Ak71tAk_1 = Ak_le_Akflt.

E possivel integrar a Equagao (A.12) de um tempo ¢ = ¢ até um tempo t = tp4q
apenas se a hipotese de que neste intervalo o valor de u’ é constante for valida, utilizando
para isto um hold de ordem zero, que significa que dentro do intervalo de amostragem

(ty — tgy1), U’ é mantido constante. Assim:

41 tit+1
/ d (6_Ak_1txl) = / G_Ak_lt(Bk_lu, + mk_l)dt. (A13)
tg

123

Como By_;, u' e my_; sdo constantes no intervalo de integragao (igual ao de amos-

tragem, t;, — try1), a Equacao (A.13) pode ser integrada, resultando em:

—Ag 1tk o Apatps! —
e o e (A14)
—Ak_le k-1 k“(Bk_luk + mk_l) + Ak_le k=1 k(Bk_luk + mk_l).
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Multiplicando ambos os lados da Equagao (A.14) por Aj_;:

—Ap_ 1t / —Ap_q1tp~! —Ap_1t —Ap_ 1t /
Ak—le k—1 k+1xk+1 _ Ak—le k—1 ka —_ (6 =1tk _ o k—1 k“)(Bk—luk + mkz—l)-

(A.15)
Multiplicando novamente ambos os lados da Equacao (A.15) por eAr-1tk+1;

eAk-1tkt1 Akfle_Ak_ltkHX?g_;_l _ eAk—ltk—o-lAkile_Ak—lth;C _

A.16
(eAr-1re=t) —T)(By_yuj, + my_y). ( |

Isolando o termo x;_, e sabendo que At = t;,; —t;, = 7 representa o tempo de

amostragem, tem-se:

X,y = eM1TX (Rt Ay e~ A1t ) "L (AT (B uf +my ). (A.17)

Como e 21T A, | = Aj_je A1t é vilida

X = M1+ {Xg_ll(eA"‘—” - I)Bk—iu;c + i’&,;_ll(eA’“—” — I)/mk_l. (A.18)
®r-1 Te @
Finalmente:
X;ngl = @k_lxﬁﬁ + I‘k_lll;g + Qk_lmk_l, <A19)
Vi = Cr1X). (A.20)

As Equagoes (A.19) e (A.20) estdo em variavel desvio em relagdo ao ponto imedia-
tamente anterior ao de operacao k. As relagoes para as variaveis desvio mostradas na

Equagao (A.9) sao agora estendidas para serem substituidas nas referidas equagoes:

/
X =X — X

k+1 k+1 k>

o (A.21)
U, = U — Ug—1,

Yi =Yk — Vi1 (A.22)
Substituindo (A.21) em (A.19):

Xp+1 — X = @k_l(xk — Xk;—l) + Fk_l(uk — uk_l) + Qk_lmk_l. (A23)
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Apéndice A. Linearizacao Sucessiva

Isolando x;.1 e agrupando os termos, chega-se a:

X1 = (Pro1 + Dxp + Tpoqug — [Pro1xp1 + Droqug—1 — Qpogmy 4]

Da mesma forma, substituindo (A.22) em (A.20):

Y — Y1 = Ckfl(xk - kal)-

Isolando yy:
Yi = Cr1Xp + [yr-1 — Cr1Xp1].

(A.24)

(A.25)

(A.26)



APENDICE B

Controle Preditivo Baseado em Modelo

B.1 Introducao

O controlador desenvolvido neste trabalho utiliza um modelo do processo na forma dis-
creta, apresentado na forma de espago de estados. Neste modelo, y representa o vetor
contendo variaveis de saida, ou seja, medidas do processo; u, o vetor de entradas e x o

vetor dos estados. Assim:
Xg4+1 = Axk—i—Buk, k:O,l,Z,...
yi = Cxy.

Este modelo discreto do processo pode ser escrito de forma conveniente para repre-
sentar seu comportamento em qualquer instante de amostragem quando horizontes de

predigao e controle sao fornecidos:
Xpr1thle = AXpgnlr + Bugin|y, h=0,1,2,....N (B.1)

yk+h|k :ka+h|k7 h:0,1,2,...,N (BQ)

em que, Xx4144 |k representa o estado x calculado em um instante de amostragem qualquer
quando h recebe qualquer valor entre 0 e N. Com isso, sao realizadas N predicoes do

comportamento do processo em cada instante de amostragem k.
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O horizonte de controle moével se baseia na minimizacao do seguinte horizonte quadra-
tico infinito em malha aberta, cuja funcao objetivo calculada num instante de amostragem

qualquer k vale:

min > (v kQykinlk + il Rkl + Aufy [(SAug ), (B.3)
"

em que Q é uma matriz de ponderacao simétrica positiva semi-definida para as saidas
Virn|r calculadas pela Equagao (B.2). R é uma matriz simétrica positiva definida que
penaliza as entradas e ug,p|x é 0 vetor de entrada no tempo k e no horizonte de predigao
h na fungao objetivo em malha aberta. S é uma matriz simétrica positiva semi-definida
que penaliza a taxa de mudanga das entradas, com Auyyp|x = Ugin|k — Ugsn_1|x sendo

N

a variagao no vetor de entrada no tempo k e no horizonte h. O vetor u" contém as N

acoes de controle futuras em malha aberta para um dado instante k.

uk|k

N Wi p1]k
uk+N—1|k

No tempo k e no horizonte N, o vetor de entrada ug,p|x é igualado a zero e mantido

neste valor para todo h > N no valor de calculo da funcao objetivo.

O regulador de horizonte de controle mével calcula o vetor u”¥ que otimiza a funcao
objetivo em malha aberta na Equagao (B.3). O primeiro valor de entrada em u”, uy|g, é
entao fornecido para o processo. Este procedimento é repetido a cada intervalo sucessivo
de controle com uma realimentacao com as medidas da planta para atualizar o vetor de

estados no tempo k.

A fungao objetivo do horizonte de controle infinito em malha aberta na Equacao (B.3)
é expressa como uma func¢ao objetivo de horizonte de controle finito em malha aberta como
é mostrado na Equagao (B.5). Para efeito de simplificacao da notacao, oculta-se | a partir
deste ponto.

. T A T
min Jp = X5, NQXp N + Aug, ySAu, v+
u

=

+ Y (x4 CTQCxp1 1 + up  Rupyn + Auf, ,SAuL ). (B.5)
0

>
Il

O termo que penaliza a saida, na Equagao (B.3) foi substituido por um termo de
penalidade de estado correspondente, na Equagao (B.5). A determinacao da matriz de

estado terminal de penalidade, Q, depende da estabilidade do modelo da planta. Neste
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trabalho utiliza-se apenas modelos de processos estaveis, como mostrado na secao seguinte.

B.2 Controle Preditivo para Sistema Estaveis

Para sistemas estdveis, a matriz Q na Equacao (B.5) é definida como a soma dada pela
Equacao (B.6).

Q= i AT'CTQCA’. (B.6)

1=0

Esta soma infinita pode ser determinada pela solucao da seguinte equagao discreta de
Lyapunov:
Q=C"QC+A"QA. (B.7)

B.3 Funcao Objetivo do Controlador Preditivo

A deducao da funcao objetivo que calcula as agoes de controle 6timas baseadas em um
horizonte de predicao é demonstrada a seguir utilizando um valor de N = 3, revelando
assim a estrutura das matrizes que compoe esta funcao objetivo. Feito isso, a estrutura

de cada uma dessas matrizes ¢ mostrada, tornando evidente a generalizacao das mesmas.

Sendo assim, substituindo N = 3 na Equagdo (B.5):

. T A T
min Jp = X5, 3QXpy3 + Aug 5SAu 3+
u

2
+ Z(X£+hCTQCXk+h +u g Rug g + Augy, SAug ). (B.8)
h=0

Expandindo o somatério dado pela Equacao (B.8) e agrupando os termos que contém

x, u e Au, tem-se:
. _ T AT T T T A

+AU£SA11]€ + Au£+1SAllk+1 + Au;fHSAqu + Aug+3SAuk+3+
+u} Ru,, + u{HRukH + uZHRu;HQ, (B.9)

como xj;, ¢ um valor conhecido, este nao influencia o processo de minimizacao de Ji e é

entao retirado.
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A Equagao (B.9) pode ser representada na forma matricial:

[ Cc’™QC o 0 Xp+1
mgn Jk = [sz—i-l Xk42 Xk+3]T 0 CTQC 0 Xk4+2 +
0 0 Q XE+3

Uy

R 0 0
+ug g wege]’ | 0 RO U1 | +
L 0 0 R Ug42

+ \AufSAuk + Au;;FHSAukH + AH£+QSA11/€+2 + Auz+3SAuk+§. (BlO)

F

Os termos marcados com F sao tratados separadamente.

F = Auj SAu; + AujSAu + Auf,SAuy o + Auf, ;SAuy, ;. (B.11)

Dessa forma, cada um desses termos representam:

Aup = uy, — wy_y,
Aupi; = up — U
+1 k41 k
’ (B.12)
AUy = Upgp — Upqy,

Auyyz = Upy3 — Ugyo.

De acordo com a hipdtese apresentada anteriormente, ug., = 0 para h > N. Nesta
deducao, N = 3 e conseqiientemente ug,3 = 0. Dessa forma, analisa-se cada um dos

termos da Equagao (B.11):

AulSAuy, = (up —up1)TS(ug — ) =

(B.13)
u/Su; — ufSu;_; —u! ,Su; +u}_Su;_;.
AuerlSAukH = (Wpp1 — W) TS(Upyr —up) = (B.14)
u/, Sugir — uf, Su, — uf Sugy + uf Su.
Aug ,SAUL s = (Ugpo — W) S(Uppo — Upyy) = (B.15)

T T T T
u; oSug o — uyHSuk g, Suge +up Sug.

Auf, ;SAuy 3 = uj_,Suyo. (B.16)
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Substituindo (B.13), (B.14), (B.15) e (B.16) em (B.11):

F =u}Su;, — ui Suy_1 —uj_,;Suy, +u}_;Sup_; + ui, Suyp+
T T T T T
—j, 1 Suy, — g Sugqg + ug Sug + Uy ,Sugge — g, Suyy (B.17)

T T T
—ukHSqu + ukHSukH -+ ukHSukH.

Como a matriz S é simétrica, é possivel agrupar os termos da Equagao (B.17):

2S —-S 0 Uz
F = [ug upyq uk+2}T -S 2S -S W1 | — 2u£Suk,1 —|—u£718uk,1. (B.18)

0 -S 2S U2

Com isso, substituindo (B.18) em (B.10) e generalizando para um horizonte N qual-

quer:
[ c’Qc o 0| [ xi
, 0 crQcC 0 Xpt2
min Jy = [Xpi1 X2 0 Xepn]| , , +
e 0
0 o 0 Q Xk+N
o
(R 0 ol wu
1 0 0 Ugt1
+luk W1 0 Wegn—1] B
e 0
o --- 0 R U4 N-1
(28 =S - 0 | [ u
-S 28 . 0 U1
S LLUR | RS | PRV .
: . . =S
0O 0 -S 2S UgN-1
T
S
T 0
— [uk Ug+1 " llk+N_1] 2 . Ug—1, (Blg)
0
——
g

em que o termo ul ;Su;_; presente na Equagdo (B.18) pode ser desconsiderado para
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efeitos de otimizacao, visto que o mesmo é constante no instante de tempo corrente k.

Considerando esta nova notagao, a Equagao (B.19) é expressa em uma forma mais

condensada.

m}ivn J, = xMexY + u™Eu? + u¥ T Yud — u™M2gu,_s. (B.20)
u

B.3.1 Conexao entre modelo e fungao objetivo

O controlador preditivo apresentado neste trabalho propoe-se a controlar um determinado
processo através de seu modelo na forma discreta e em espago de estado utilizando para
isto a minimizacao de uma funcao objetivo em relagao a varidvel de entrada do processo
u. Como pode-se notar, a Equagao (B.20) contém além de termos relacionados a entrada
do processo, termos relacionados aos estados, x. Para efeito de minimizacao da funcao
objetivo em relacao a entrada do processo para um dado horizonte de predicao N, os
termos que nao contém esta variavel sao considerados constantes durante o processo de

otimizacao.

E a partir da insercao do modelo do processo na fungao objetivo apresentada na
Equagao (B.20) que o controle preditivo baseado em modelo torna-se completo e conhecido
como MPC (Model Predictive Control, Controle Preditivo Baseado em Modelo).

A eficiéncia do controle preditivo baseado em modelo estd diretamente associada com
a representatividade do processo pelo modelo, ou seja, a validade do modelo em um amplo

espaco de variaveis manipuladas.

O objetivo, a partir de agora, é relacionar o modelo do processo com a funcao objetivo
(Equacao (B.20)). Para isto utiliza-se como exemplo um horizonte de predi¢ao N = 3,
ou seja, h = 0,1,2,3. Utilizando a Equacao (B.1) e supondo que Xgip|r € Ugin|r em
h = 0 sejam valores conhecidos para o processo em qualquer instante de amostragem £k,

a Equagao (B.1) pode ser reescrita da seguinte forma:

Xithlk = AXprn—1|r + Bgin_1]x- (B.21)

Para h =0, a Equacao (B.21) se reduz a:
Xk‘k = Akaﬂk + Buk,1|k, <B22)

que por sua vez representa um valor constante para qualquer instante k e nao é considerado

pelo problema de otimizacao.
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Substituindo h = 1 na Equagao (B.21):

Xk+1|k = AXk|k + Buk]k (B23)

Da mesma forma, substituindo h = 2 na Equagao (B.21) e substituindo (B.23) neste

resultado chega-se a:

Xk+2|k = A2Xk|k + ABuk|k + Buk+1|k. <B24)

Para h = 3 e seguindo o mesmo procedimento anterior tem-se:

Xpi3lk = A’xg | + A’Bug |y + ABugy | + Buy ol (B.25)

Representando as Equagoes (B.23), (B.24) e (B.25) na forma matricial e ocultando |

para simplificar a notacao, tem-se:

Xk-_;’_l A B 0 0 Uk-
Xk12 = A? X + AB B 0 Ugi1 . (B26)
Xpis A3 A’B AB B | | uip

Generalizando para um horizonte N qualquer:

Xpi1 A B 0 -0 uy
X A? AB B P u
A I R P . ol (B
: . : : .0 :
Xk+N AN AN-1B AN2B ... B Ug4N-1
A S P ~
v

A Equagao (B.28) representa a Equagao (B.27) em uma forma compacta com uma

notagao compativel com aquela proposta pela Equacao (B.20).
xV = Ax;, + Tu?. (B.28)
Finalmente, o controle preditivo baseado em modelo fica evidente quando na Equagao

(B.20) substitui-se o modelo do processo expandido para um mesmo horizonte de predi¢ao

N e um instante de amostragem qualquer k. Sendo assim, substituindo (B.28) em (B.20):

min J = xYTAT e O (Ax) +Tu’ ) +uV Eu +u T Y ul —u T 2gu;, ;. (B.29)
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Expandindo a Equacao (B.29):

min J, = (x)TATOAXY +xp TATOTUY + uM T PTOAX) +uM T wTewul)+

uVv

~~ ~

i f i
+uMTEu + u¥Tru? —uN2guy_ ;.

i i
(B.30)

Na Equagao (B.30), os termos que nio contém o vetor u” nao influenciam o processo
de otimizacdo, visto que a minimizacdo ocorre em u’¥. Logo, todas as outras varidveis
sao consideradas constantes. Nesta mesma equacao, os termos marcados com o simbolo }
podem ser agrupados ja que a matriz © é simétrica, e os termos marcados com o simbolo

I sao diretamente agrupados. O resultado deste agrupamento é:

min Jy = u™(PTOP + E+ Y)u" + 2u™ (TTOAx; — gui). (B.31)

B.4 Restricoes Aplicadas ao Problema de Otimizacao

A representagao final do controle preditivo baseado em modelo é um problema de oti-
mizacdo. A Equagdo (B.31) deve ser resolvida como um problema de programagao
quadratica. Tal fato possibilita anexar ao problema de encontrar de forma étima o con-

N

junto de varidveis manipuladas u", restricoes. Neste trabalho, apenas restricoes nas

varidveis de entrada e saida sdo consideradas:

Winin S ukJrh‘k S Umaz, h = 07 17 s 7N —1 <B32)
Auk+h|k < |Auma$|, h:O,l,...,N—l (B?)S)
Ymin S Yk+h|k S Ynmaz- h = h1, hl + 1a ey h2 (B34)

As restricoes de saida sao aplicadas do instante k e horizonte hy, hy > 1, até o
horizonte ho, hy > h; e para o mesmo instante k. O valor de hy é escolhido tal que a
probabilidade da existéncia de solugao com as restricoes de saida apds o instante k + ho
implica na probabilidade de existéncia de solugao dessas restricoes no horizonte infinito.
O valor de h; é escolhido tal que as restrigoes de saida sejam obedecidas em k. O controle
regulador com restricao removera as restrigoes de saida no inicio do horizonte apés k+ hy,

de tal forma a obter restrigoes realizaveis e uma solugao da programacao quadratica.
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B.4.1 Restricao Aplicada a Entrada do Processo

A Equacao (B.32) é expandida para um valor de N qualquer

Umin S Uy S Upmaz

Umin S U1 S Unax

(B.35)
Wpin S uk+N—1 S Umax
——
llN
As desigualdades da Equagao (B.35) sao dividas da seguinte forma:

uy S —Wmin Uy S Umaz

Ugp41 S —Umin € U1 S Umax
(B.36)

U4+ N-1 S —UWpmin Ui+ N-1 S Unaz

uN ig ulv i1

As duas partes da Equacao (B.36) sao representadas na forma matricial:

[_i]uNgli;]. (B.37)

B.4.2 Restricao Aplicada a Variagao na Entrada do Processo

A Equacao (B.33) considera apenas restricio para a variagdo maxima entre agoes de
controle em instantes diferentes. Este tipo de restricao é necesséria para qualquer sistema
real, pois com isso é possivel impedir agoes de controle agressivas que podem danificar
elementos atuadores do processo. Dessa forma, a mesma equacao é estendida para um
horizonte N qualquer:

Auk S |Aumax|

Auk+1 S |Aumax| (B 38)

Auk-i—N < | Aumax |

Sabendo que Augy = gy —Uryn_1, a desigualdade da Equagao (B.38) é expandida
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da seguinte forma:
Ug S ‘Auma:p’ + Ugp—1

Ug+1 — Ug S |Aumaar|

(B.39)
Ug+N — U+ N-1 S |Aumaaz|

O lado esquerdo da desigualdade da Equagao (B.39) deve ser representado na forma
matricial para que se reduza essa expressao a uma similar aquela desenvolvida na secao
anterior (Equagao (B.37)). Uma demonstracao bastante clara da construcao dessa matriz

é exemplificada para um horizonte de predicao fixo, h = 0,1, 2, 3.

uy 1 0 0
Ug
u —u -1 1 0
TR = Wt |- (B.40)
Up 2 — Ugq 0o -1 1 u
Wy 0 0 -1 w2

A Equacao (B.40) é generalizada e utilizada na Equacao (B.39) para formar:

[ 01 w | [ AUl +wes |
-1 1 .- 0 Ugi1 | A0,
-1 - : U2 < | AW, | (B.41)
0 1
I 0o --. 0 —1 N U+ N—1 ] i |Aumax| ]
ou
Tu® < t;. (B.42)

B.4.3 Restricao Aplicada para a Saida do Processo

A restricao na saida do processo para este tipo de controlador é apresentada na Equacao
(B.34). Como comentado naquela ocasiao, as restri¢oes sao aplicadas do instante k e
horizonte hqi, hy > 1, até o horizonte h, para um mesmo instante k, hy > hy. Os valores
de hy e hy sao escolhidos de tal forma que o problema de otimizacao possua solugao. Uma
discussao mais completa sobre a escolha desses parametros pode ser encontrada em Muske
e Rawlings (1993).

Diferentemente das Equacoes (B.32) e (B.33), o horizonte de predigdo h, que nas
outras equacoes variava de 0 até N, é agora modificado para variar de hy até hy. Isto é
feito para que o problema de otimizacao admita solugao, visto que dificilmente as restricoes

de saida sao atendidas a partir do instante inicial. O objetivo a partir de agora é relacionar
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a saida do processo com a entrada através do modelo. Para isto, utiliza-se como exemplo,
hi1 =2, hy =4e N = 6. Neste, apesar de se ter um horizonte de predicao h =0, ..., 6 para
as outras restrigoes, os horizontes em que as restricoes na saida irao realmente atuar serao
h = 2, 3,4, para cada instante k. Tal fato gera uma inconsisténcia entre as matrizes do
conjunto de restricoes, devido a isso, deve-se adequar o tamanho do horizonte de predicao
do problema (N) com o horizonte em que a restrigao na saida (h;y — hg) é aplicada,

fazendo A/~" = 0 para j —i < 0.

Para o horizonte de predi¢ao considerado (N = 6) e utilizando a Equagao (B.4),

tem-se:

uy
g1
Ug42
u’ = = (B.43)
Ug+3

U4

Ug+5

Utilizando os valores de hy = 2 e hy = 4 do exemplo e aplicando-os na Equagao (B.34)

tem-se:
Ymin S Yi+2 S Ymaz

sz'n S Yk+3 S ymaq} . (B44)
Ymin < Yk+4a < Ymazx

Para relacionar a saida yxi o com a entrada é necesséario utilizar a Equacao (B.1)

iniciando com h = 0. Sendo assim, das Equagoes (B.1) e (B.2) tem-se:

Xpt1 = Axy, + Buy,

(B.45)
yr = Cxp.
Prosseguindo para h = 1, e utilizando (B.45) tem-se:
Vii1 = CAx; + CBuy. (B.46)

A partir de h = 2 até h = 4 o horizonte de predigao sera igual ao horizonte em que a

restricao de saida sera aplicada. Entao:

Xk+2 = AXk+1 + Buk+1. <B47)
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Substituindo (B.45) em (B.47) chega-se a:

Xkt = A2Xk + ABuk + Buk+1. <B48)

Finalmente,

Y2 = CA’x; + CABuy, + CBugy,. (B.49)

Analogamente chega-se a:

Vi3 = CA®x;, + CA’Bu; + CABu,,; + CBuy. (B.50)
e
Yik+a = CA4Xk + CA?’Buk + CAQBukH + CABuk+2 + CBuk+3. (B51)
Substituindo (B.49)-(B.51) em (B.44):
Ymin S CAQXIC + CABuk + CBukJrl S Ymax
Ymin < CA3Xk + CAQBuk + CABuk+1 + CBuk+2 < Ymazx : <B52)
Ymin < CA*x), + CA’Buy, + CA’Buy,; + CABugys + CBu13 < Yinae
As desigualdades da Equagao (B.52) sao analisadas individualmente para ymin € ¥mazs
respectivamente:

CABUk + CBUk+1 Z Ymin —
CAQBuk + CABuk+1 + CBqu > Ymin — CA3xk . (B53)
CA’Bu; + CA’Buy; + CABu,,s + CBuys > Yo — CA'x,

CA’x,,

Utilizando (B.43), escreve-se (B.53) na forma matricial:

CAB CB 0 0
CA’B CAB CB 0
CA’B CA’B CAB CB

00
00
00

Uy
Up41
Ug42
Ug+3
U4

Ug45

Ymin — CA2Xk
> | Vmin — CA’x;, | - (B.54)
Ymin — CA4Xk

Observando a primeira matriz do lado esquerdo da desigualdade (Equacao (B.54)),

nota-se que o preenchimento de algumas linhas com matrizes de elementos nulos se deve

ao fato da diferenca entre os horizontes utilizados, ou seja, a presenca de matrizes de
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elementos nulos (0) identifica os valores de horizonte de predi¢do em que a restrigao na

saida nao estara ativa. Da mesma forma, a desigualdade para y,,.. fornece:

Uy
CAB CB o0 o0 o0o0]]|"™ Vonae — CAZxy
CA’B. CAB CB 0 0 0 || ™| <| ymw—CA® |. (B55)
CA’B CA’B CAB CB 0 0 | | Vi — CA'x,

U4

Ug45

As Equagoes (B.44) e (B.45) podem ser generalizadas para quaisquer valores de hy > 1,
hg 2 hl e N:

CA"'B ... CA" "B u Yimaz — CAT'x;,
: : : < : (B.56)
CA”"'B ... CA” "B Wy N1 Yimaz — CAPx;,
D u 4
e
CA"'B ... CA" "B u —Ymin + CAT'x;,
—1 : : : < 5 . (B.5T)
CA”"'B ... CA” "B e N—1 —Ymin + CA”xy
dy

As Equacoes (B.56) e (B.57) sao representadas da seguinte forma:

N <

u

j; ] : (B.58)

B.5 MPC Regulador com Restricoes

-D

O desenvolvimento do controle preditivo baseado em modelo e das restrigoes de forma
independente ¢é feito com o objetivo primordial enfatizar o desenvolvimento matematico
requerido para a construgao do problema de controle. Nesta secao, a deducao do problema
de controle preditivo baseado em modelo com restrigoes é explorado para mostrar que o
controlador é obtido pela solugao de um problema de otimizagao formulado com o modelo
linear e discreto de um processo. A eficiéncia desse tipo de controlador é dependente de

uma representagao precisa do processo pelo modelo.

Formalmente, o problema de controle preditivo regulador baseado em modelo é apre-
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sentado como um problema de otimizagao:

min Jy = VT(PTOW + 2 + Y)u + 2uM (TTOAx;, — gui ). (B.59)
Sujeito a:
I i
. | i
D |uW<|d |. (B.60)
-D d,
T | |ty

A caracterizacao do controle preditivo baseado em modelo é resumida em uma tnica
figura, na qual demonstra-se o comportamento deste tipo de controlador. Para horizontes
de controle e predicao fixos e iguais e utilizando o modelo do processo, sao feitas predigoes
utilizando o modelo a partir do instante presente k até o instante de predicao k+ N, onde
N ¢ definido como o horizonte de predicao e controle. Dessa forma, utilizando como
exemplo £k =10 e N =7, tem-se o processo no décimo instante de amostragem e utiliza-

se como horizonte de predi¢ao e controle um valor de sete unidades.

y

Passado| Futuro y Y.
Yia ):15 16 17

Y. B
Yiq °
Y1 0, . Y, .
Malha fechada . 12 Malha aberta

.

.
L]
k=10 k+1 k+N
; N=7 i

Figura B.1: Horizonte mével do controle preditivo baseado em modelo.

A Figura (B.1) mostra como o controlador preditivo atua no processo a partir do
décimo instante de amostragem. Neste caso, a medida do processo neste instante (yio)
de amostragem é obtida através dos instrumentos de medicao. Entre os instantes 10
e 11 ocorrera uma série de calculos que utilizam o modelo do processo para predizer o
comportamento da planta no instante 11, ou seja, encontrar as varidaveis manipuladas
otimas que levam o processo do instante 10 para o 11. Todo horizonte de predicao é
percorrido e apenas a primeira acao de controle predita pelo horizonte é enviada para o

processo. Esse procedimento é realizado a cada instante de amostragem. Com isso, uma
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interpretacao que pode ser feita desse tipo de controlador é a de uma janela que se move
com o tempo, prevendo N saidas da planta no futuro utilizando o modelo para cada novo
instante implementado efetivamente apenas a primeira agao de controle de todo horizonte.
De fato, o problema de otimizacao sera resolvido ao longo de todo o horizonte de predicao

e controle, minimizando o erro entre a saida predita pelo modelo e o set-point.

B.6 MPC Servo com Restricoes

O controle preditivo regulador apresentado anteriormente foi desenvolvido para um alvo
zero. Se o controlador deve seguir um determinado valor de set-point diferente de zero,
y¢, entao os vetores de estado e de entrada, x, e ug, no estado estacionario sao necessarios
para levar o sistema para y; no estado estacionario. Dessa forma, a seguinte fungao

objetivo quadratica é utilizada pelo regulador:

m]ivn Jk = (Xk+N — XS)TQ<Xk+N — Xs) + Au£+NSAuk+N+
u

N-1
+ Z [(Xk+h_X5)TCTQC(Xk+h —Xs )+ (Wk+n —us)TR(uk+h—us)+Au;€+hSAuk+h] . (B.61)
h=0

Os vetores de estado estacionario xs e us sao calculados através da resolucao de um

problema de otimizacao quadratica.

As ponderagoes de estado e entrada nesta fungao objetivo penalizam desvios dos
valores de alvo no estado estacionario. Além disso, o termo de penalidade u — u, é
requerido juntamente com o termo x — x, de penalidade de estado para prevenir offset
do regulador. Esta estratégia é equivalente a alterar a origem do sistema para o estado
estacionario, descrito por x; e u, e usar o regulador apresentado anteriormente. De
maneira diferente a apresentada na Secao B.1, o vetor u;; ¢ igualado a u, para todo

j > N nos calculos da funcao objetivo em lago aberto.

Utilizando o mesmo desenvolvimento do controle tipo regulador dado pela Equacao
(B.5) para a Equagao (B.61):

Xk+1 — X5

. T Xp4+2 — Xs
m]lvl’l Jp = [Xk+1 — X X2 — X5 00 XpgN T Xs] O] . +
u :

XEp+N — X5
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Up — Ug
T | Uk+1 — Us
+up = U W — U o Wpyno — U] B , +
Ug42 — Us
Uy U
Ug41 = U,
g W o Wpana]T Y . —[up wepr - ween 720 | |+
Ug2 Us
— [ug Upyr - W) gL, (B.62)
em que: ) i
0 0 0
~ 0 0 0
T —
0
0 0 0O S

Na Equacao (B.62), utiliza-se a mesma notagao para as matrizes apresentadas ante-
riormente. Assim:
m]ivn Jp = (xN = xMTOYN —xV) + (ul¥ —uM)TEUY —ul¥)+

u N (B.63)
+uTYud — uV2gu;,_, — uNTQTui,V.

A conexao da Equagao (B.63) com o modelo ¢é feita através da Equacgao (B.28). A

expansao de (B.63) quando o modelo (B.63) é inserido fornece:

min Ji = xp ATOAx; + x; ATOTUY — x{ATOx] + uTUTOAX;+

VT wTewu" — uVTwTexy — xMeAx, — xMTewu’ + xMTex) +

NTrm=__N NT

+uMEu? — M EYY - T EWY NMaEul Nuh —u¥2gu;,; — uM27ul.

u, =u +u, =u; +u
(B.64)

Cancelando alguns termos da Equacao (B.64) chega-se a fungao objetivo quadrética
que dever ser minimizada para o problema de controle preditivo servo baseado em modelo,
que é diferente da Equacao (B.31) por apresentar termos referentes ao estado estacionario

que o controlador deve levar o sistema.

Restrigoes da forma apresentada por (B.32)-(B.34) podem ser anexadas ao problema
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de otimizagao (B.64), formando assim:

min J, = oV (PTOU +E+T)u + 20T (FTOAx, — T OxY —Eu? —gu,_; — Tul).

N
(B.65)
Sujeito a:

I iy

—1I i
D |u<|d |. (B.66)

-D ds

. T [ 1]

B.7 MPC Regulador Sucessivamente Linearizado

Na busca por uma representacao mais precisa de modelos nao lineares utilizando modelos
linearizados, utiliza-se a linearizacao local sucessiva, que em contraste com a metodologia
bastante utilizada, em que o modelo nao linear é linearizado em um ponto estacionario,
utiliza-se agora uma descri¢ao do comportamento do processo de forma local e realizada a
cada instante de amostragem. Em cada instante de amostragem o procedimento de linea-
rizacao é realizado baseado no ponto de amostragem imediatamente anterior ao corrente
e um modelo linear atualizado do processo nao linear é obtido. Este é véalido apenas para

aquele instante e ¢ utilizado no projeto do controlador.

Para fins de projeto do controlador preditivo, algumas dedugoes realizadas nas segoes
anteriores devem ser revisadas para adequa-las ao modelo utilizado, que é escrito no espago
de estados e possui forma conveniente para representar o comportamento do processo em
cada instante de amostragem k e ao longo de um horizonte de predigao h. Para modelos
sucessivamente linearizados, demonstra-se no Apéndice A, que estes possuem a seguinte
forma:

X1 = Pro1Xp + Tpoqug + Q£ (B.67)

Vi = Cr_1X. (B.68)

Para adequar o modelo ao projeto de um controlador preditivo desenvolvido, realizam-

se as seguinte modificagoes:
Xt14+h|k = Ab—1Xptnlk + BroiWegn|p + Vi, R =0,1,2,.... N (B.69)

yk+h|k = Ckflxk+h|k7 h = 07 17 27 ER) N (B70)

emque Ap_1 =P, By =T evp1 = Q1.
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Nas equagoes (B.69) e (B.70), x representa o vetor dos estados, u o de varidveis
manipuladas e y o de saidas em variavel desvio com relacao ao ponto anterior ao ponto

corrente, ou seja, k — 1.

A Equagao (B.69) ainda pode ser escrita da seguinte forma:

u
Xpt14nlk = Ap—1Xpqn |k + [Bro1 Vi1 [ k;h‘k ] , h=0,1,2,...,N (B.71)
ou
Xptr14hle = A1 Xpqn |k + HimaWign|r, h=0,1,2,..., N, (B.72)

A Equacao (B.72) é utilizada para o controle preditivo baseado em modelo, sendo
valida apenas quando o tltimo elemento de w, calculado para cada instante de amostra-
gem e horizonte de predicao, é igual a 1. Para que isto seja valido, utiliza-se a vantagem
da resolugao do problema de otimizacgao sujeito a restricoes do proprio controlador para

limitar este valor para 1.

O horizonte de controle mével se baseia na minimizagao do seguinte horizonte quadratico
infinito em malha aberta, cuja funcao objetivo calculada em um instante de amostragem

qualquer k é

min > e Qypinlk + Wik RWiinlk + AW, 1S AW 4]1). (B.73)
h=0

A funcao objetivo do horizonte de controle infinito em malha aberta na Equacao
(B.73) pode ser expressa como uma funcao objetivo de horizonte de controle finito em
malha aberta. Para isto é necessario dividir o somatério em duas partes e substituir a
Equacao (B.70) na (B.72) para obter:

: T A T &
min Jp = X N QXpgp N + AWy ySAW N+
w

=2

+ > (554 Cl Q0 Xpn + W Rwiyy + Aw], SAW ). (B.74)
0

>
Il

Assim como apresentado anteriormente, para N horizontes de predicao, a seguinte
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funcao objetivo deve ser minimizada em w:

Ci—1QCiy 0 -0 X1
. 0 CTi QC _ e 0 Xk+2
min Jk:\[kar1 Xjpro - - Xk-i—N]j: . k 1. k-1 | '
" XXT : . . ) 0
0 0 Qi Xkt N
O 1
(R o0 0 | W,
r| 0 R 0 Wit1
+ka Wil WeanN—1) A ' +
WNT : . . (~)
0 0 R Wit N—-1
5]
[ 9§ —§ 0 | W
HWe Wi s w0 T g : +
0 0 _S QS Wk+N_1
™
S
T 0
s w2 | | e -
0
——

em que a solucao da equacao discreta de Lyapunov toma a forma:

Qk—l = Cg—lQCkfl + A£—1QAk—1~ (B-76)

Apresentando a Equacao (B.75) de acordo com a notagao adotada acima, tem-se:

min J; = x"1 0, x + w¥TEwY 4w IIwY — w 2wy . (B.77)

O vetor w? contém as N acoes de controle futuras em malha aberta.

Wk’k

N W1l

wh = | . (B.78)

Wi4+N-1 |k
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A tnica restricao é que o ultimo elemento de cada vetor wy, seja igual a 1 para que a

Equagao (B.71) seja satisfeita.

B.7.1 Restricoes aplicadas ao modelo sucessivamente lineari-

zado

As restrigoes que devem ser aplicadas ao problema de otimizacao obtido quando sao
utilizados modelos sucessivamente linearizados (Equagao (B.77)) sao sensivelmente modi-
ficadas. Considera-se restricoes para as variaveis de entrada, variacao da entrada e saida

do processo:

Winin S Wk+h|k S Wiazs h = 07 ]-7 R 7N —1 <B79)
Awk+h|k§ |AWma$|, hzO,l,...,N—l (BSO)
Ymin S Yk+h|k S Ynmaz- h = h1, hl + 1a sy h2 (B81)

De forma andloga aquela apresenta na Secao B.4, demonstra-se que a restricao na

variavel de entrada (w) gera o seguinte resultado:

Wi é —Wnin Wi S Waz
Wgk+t1 S ~Wnin € W41 S Wiaz

(B.82)

WErN-—1 S —Wmin Wi+N-1 S Winaz

wh ko wh ki

Representando na forma matricial as duas partes da Equagao (B.82) chega-se a:

I N k1
HEERl s

Restringir a variagao da entrada (Equacao (B.80)) é semelhante ao que foi feito na

Equacao (B.33), logo os resultados anteriormente obtidos podem ser diretamente genera-
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lizados para este caso.

1 0 --- 0 W [ | AW 00| + WE_1
-1 1 --- 0 \ | AW 0z |
-1 W2 < |AW 0z | ) (B.84)
0 1 : :
| 0 - 0 —1 | | Wktn-1 | i | AW 40|
) T e I ’
ou
Tw <1,. (B.85)

Restrigoes aplicadas para a saida do processo sao mais dificeis de serem atendidas a
partir do instante inicial pois pode nao existir solucao para o problema de otimizacao.

Procedendo de maneira semelhante a apresentada na Secao B.4 chega-se a:

_— . .
Ck—1AZ}_1 H,., - Ck—1Af_1 By Wi Ymaz — Ck—1A?§_1Xk
: : : < :
C,1 A2 'H o CpA”PVH — Cj_1 AP
k-1 1 g1 -1\ 1 k—1 WiitN-1 Ymazx E—1AL 1 Xk
™M wh m
(B.86)
e
C,1 Al 'H o CpATVH —Vumin + Cr_1 A"
E—1Ag_ g k1A Hp o Wi Ymin + 1AL Xg
-1 : : : < :
_— N ,
Cr1AP T Hyy -+ Gy AP Hy WiiN-1 ~Ymin + Cro1A2Xy,
mo
(B.87)

As Equacoes (B.86) e (B.87) podem ser representadas da seguinte forma:

[_ﬁ]nglzll. (B.88)

B.7.2 Conexao entre modelo e fungao objetivo

O modelo do processo dado pela Equacao (B.1) se relaciona com a funcdo objetivo (B.20)
da mesma maneira, mas utiliza-se agora o modelo sucessivamente linearizado dado pela

Equacao (B.72). Por exemplo, para um horizonte de predigdo N = 3, o seguinte resultado



160 B.7. MPC Regulador Sucessivamente Linearizado

¢ obtido:
Xpt1 Ay H;_, 0 0 Wy
Xppo | = | Afy | X6+ | A Hi H;_, 0 Wi |- (B.89)
Xk+3 Aj_, A; H,, A H,_, H, W2

Generalizando para um horizonte N qualquer:

Xkt1 Ay Hy 0 e 0 Wy
Xk42 Ai—l Ak—lHk—l Hk:—l . Wit

: : : 0

N N—1 N—2
Xk+N Ay, A TH ATTH ., - Hy Wit N-1

%/—/ ~ ~ -
Ak W1
(B.90)

A Equagao (B.90) é representada na forma:
XN = Ak,lxk -+ ‘Ilkfle, (Bgl)

que representa o modelo do processo expandido para um horizonte de predicao N para
um instante de tempo qualquer k. Sendo assim, substituindo (B.91) em (B.77) chega-se

a:
Izvl%\fn Jk = (X%A%_l + WNTW£_1>@k_1(Ak_1Xk + ‘I’k_le)+

(B.92)
+wVTEWYN + wVTTIWY — wh¥T2fw,_ ;.

Expandindo a Equagao (B.92):

: TAT T AT N NT\qyT
m}Vn Jk = (Xk Ak;_1®lc—1Ak:—1Xk: +XkAk_1@k—1‘I’k—1W +w \I’k_1@k—1Akz—1sz+
W N -~ g ~~ e

A A
+ WVl 0, 19, wY) + wVTSwY + wV T TIw —w T 2fwy, . (B.93)
e DY DY

A

Na Equacao (B.93), os termos que nao contém o vetor w'¥

nao influenciam o pro-
cesso de otimizacdo, visto que a minimizacdo ocorre em w'. Assim, todas as outras
variaveis sao consideradas constantes. Nesta mesma equagao, os termos marcados com o
simbolo A podem ser agrupados ja que a matriz ®;_; é simétrica, e os termos marcados
com o simbolo A sao diretamente agrupados. O resultado deste agrupamento resulta na

minimizagao da seguinte funcao objetivo quadratica:

min Jk = WNT(\Ilg_l(")kfl\Ilkfl+2+H)WN—|—2WNT(\IJ£_1@]€,1A]€,1X]€—fkal). <B94)

wiN
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sujeito a:
1 k;
-1 ks
M|w¥<|m |. (B.95)
-M mo
[ T | L

B.8 MPC Servo Sucessivamente Linearizado

Assim como apresentado anteriormente, utiliza-se o modelo sucessivamente linearizado do
processo para projetar um controlador preditivo servo. O modelo utilizado neste trabalho
é 0 mesmo proposto pela Equacao (B.69) e (B.70), sendo que as mesmas simplificagoes

sao feitas para que se obtenha um modelo discreto, como na Equagao (B.72).

A fungao objetivo a ser minimizada (Equagao (B.96)) é semelhante a Equagao (B.61):

min Ji = (Xt v — Xis) T Qo1 (Xpp v — Xis) + Awg.:,_NgAwarN"i_

N-1

+Z (%k+n—Xks) CF_1 Qi 1Ch1 (Xt —Xks ) F (Wi —Wis) " R(Wp i —Wis) FAWT, . SAWy 4.
h=0

(B.96)

Utilizando o mesmo desenvolvimento do regulador dado pela Equacao (B.62) para a

Equagao (B.96) e levando em consideracdo que para j > N o vetor wii; ¢ igual a wy,

tem-se:
Xg+1 — Xs
Xk+2 — X
: T
min Jy = [Xp1 — Xg X2 = X 00 Xy — Xs| Opy , +

w :
Xg+N — Xs

Wi — Wy

T Wk+1 - WS
HWE = Ws Wep1 — Wy o0 Wepyo1 — W] 3 , +

Wit — W
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Wi W
Wit1 = | Ws
Wi Wit 0 Weyno1) T : — (Wi W1 - Weyn_1) 200 T
W42 Ws
—_——
wl
— [Wk Weyer 0 Wk+N_1]T2fWk_1, <B97)
com: ) )
0
~ 0
I =
: . 0
0 0 0 S

A Equacao (B.97) pode ser escrita da seguinte forma:

min Ji = (xV = xJ)T0p1(xV —x) + (WY — w)TE(w — wl)+

- (B.98)
+whTTIwY — whT2fw,, | — whT2IIwl.

Apés a substituicdo de (B.91) em (B.98) e a realizacdo de algumas manipulagoes

algébricas chega-se a seguinte minimizacao da funcao objetivo em w'¥:

m%vn Jk = WNT(\II%ll@kfllIlkfl —+ > -+ H)WN+

w

+owN (Ol O, A x, — O 0, XY — Zw) — fw,_, — ITwY). (B.99)
sujeito a:
I k,
-1 ko
M |wV<|m |. (B.100)
-M m,
| T | L]
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