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Resumo

A utilizacdo de controladores preditivos multivariaveis na industria de processos
cresceu significativamente nos ultimos anos principalmente devido a versatilidade e a
confiabilidade que essa ferramenta proporciona em termos de controle avangcado. No
entanto, aspectos relacionados a aplicacdo pratica do que vem sendo desenvolvido no
meio académico possui pouca difusdo na industria devido as configuracdes cldssicas
adotadas, como sistemas quadrados (com o mesmo numero de varidveis controladas e
manipuladas), modelos lineares, utilizacdo de setpoint e etc. diferindo daquilo que esta
disponivel e é amplamente utilizado industrialmente: sistemas ndo-quadrados
(geralmente com mais varidveis controladas do que manipuladas), modelos ndo-lineares e
utilizacdo de soft-constraints. Esse trabalho propde uma metodologia para ajuste dos
parametros presentes em um controlador preditivo, atento a variedade de algoritmos
presentes na industria de processos. Essa metodologia se baseia na obtengdao do melhor
desempenho alcancavel para cada cenario de um modelo global do processo, atendendo
as restricdes de Numero de Desempenho Robusto relativo (rRPN), Mdaxima Sensibilidade
e restrigdes nas agdes de controle. Baseado em um desempenho que é alcangavel, o
modelo linear global é escalonado (assim como a planta ndo-linear) e os pesos que levam
o sistema para a melhor condicdo operacional sdo estimados. Essa técnica abrange
controladores operando em faixas e/ou setpoint e configuragées ndo-quadradas, i.e., com
mais varidveis controladas do que manipuladas. A abordagem proposta foi testada em
uma planta de quatro tanques esféricos com aquecimento apresentando resultados
coerentes, corroborando seu potencial de aplicacdo industrial.

Palavras-chave: Controle Preditivo Multivaridvel, sintonia, desempenho alcancavel,
robustez.






Abstract

Due to their versatility and reliability, Model Predictive Controllers (MPCs) are the
standard solution for advanced process control in the process industry. However, there is
a gap between the academic developments and the actual industrial applications, since
the most academic studies focus on systems working with set-points and same number of
manipulated and controlled variables, whereas the industrial application cope with non-
squared configuration usually with several controlled variables in ranging and a reduced
number of manipulated variables. This work proposes a tuning methodology for the
countable parameters presents in a typical industrial predictive controller, considering
the variety of the algorithms presents commercially in the process industry. This
methodology is based on the estimation of the best attainable performance for each
scenario of the global model of the process, constrained by the relative Robust
Performance Number (rRPN), Maximal Sensitivity and restrictions in the control actions.
Based on a performance that is attainable, the linear global model is scaled (and the non-
linear) and the weights that lead the system to the best operational condition are
estimated. This technique covers controllers operating in zones of control and/or set-
point tracking and non-square configurations, i.e., with more controlled variables than
manipulated. The proposed approach was tested in a Quadruple-Spherical tanks heating
system presenting coherent results indicating its potential for industrial applications.

Keywords: Multivariable Predictive Control, tuning, attainable performance,
robustness.






“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, ndo seremos
capazes de resolver os problemas causados pela forma como acostumamos a
ver o mundo”.

(Albert Einstein)
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Capitulo 1 — Introducao

Devido a alta competitividade presente no cendrio atual e a exigéncia cada vez maior
dos consumidores por qualidade e confiabilidade, as industrias ndo tém outro caminho a
ndo ser a busca continua da melhoria dos fatores de diferenciacdo.

Visando garantir a qualidade e padronizacdo que o homem ndo conseguia atingir
sozinho surgiu o controle automatico. Essa estratégia tem desempenhado um papel
fundamental no avan¢o da engenharia principalmente por lidar com ritmo acelerado de
producdo, precisao, confiabilidade e aumento do nivel de perigo em relagdo a exposicao
humana. A utilizacdo do controle automdtico reduziu a mao-de-obra, aumentou a
eficiéncia operacional das instala¢cdes e reduziu o custo operacional dos equipamentos
promovendo a transformacdo da matéria-prima em bens de consumo de forma
padronizada. Porém, a dificuldade dessa utilizacdo fez com que essa ferramenta nao
garantisse total eficiéncia, qualidade e lucro, como era desejado, necessitando de
técnicas que facilitam sua operagao e implementacao.

Técnicas de controle foram amplamente desenvolvidas nos ultimos anos, mas o
aproveitamento e a difusdo dessas tecnologias na industria tem se dado de forma
extremamente lenta. A principal causa disso é a falta de conhecimento de novas técnicas,
falta de mao-de-obra especializada e a dificil aplicacdo pratica do que vem sendo
desenvolvido na area.

1.1 Motivacao

A necessidade de técnicas avancadas para o controle automatico que garantam
eficiéncia, qualidade e robustez tornam-se peca chave para obtencdo de produtos com
qualidade e baixo custo.

Um sistema de controle confidvel é aquele que permite operar proximo aos limites
impostos pela seguranca, pelo meio ambiente e pelo processo permitindo alterar as
condicOes de opera¢do normais para uma condi¢cdo mais favoravel reduzindo o tempo de
producdo fora da especificacdo, e consequentemente gerando maior retorno econémico.
Esse sistema bem projetado requer uma selecdo adequada de varidveis de entrada e
saida, atuadores e sensores, selecdo da configuracdo de controle e a estrutura e ordem
do controlador.
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A principal metodologia de controle avancado confidvel, com impacto significativo na
indUstria e que aborda os sistemas multivaridveis de forma simples e até natural é o
controle preditivo baseado em modelo (MPC). Essa técnica tem sido aplicada
principalmente na induUstria petroquimica com crescimento significativo em outros
setores da industria de processos.

Para Ferramosca et al. (2009) o controle preditivo multivariavel é uma das técnicas de
controle avancado com mais sucesso na industria de processos, devido a formula¢do do
problema de controle, o uso do modelo para predizer a evolucdo da planta e a
consideragao explicita das restricdes no problema de otimizagao.

Segundo Maciejowski (2002), as raz6es para o sucesso da aplicacdo dessa ferramenta
sdo a funcionalidade de lidar com controle multivariavel de forma natural levando em
conta as limitacbes do atuador. Isso permite a operacdo mais perto das restrices
(comparado com controle convencional), que frequentemente conduz o processo ao
ponto de operacdo mais adequado. Qutra razdo é o fato dessa estratégia de controle
tratar o problema de controle no dominio do tempo integrando técnicas de controle
6timo, controle estocdstico e processos com tempo morto (Camacho e Bordons, 1999).

Na Figura 1.1 é possivel observar um quadro resumido da estratégia de atuacdo do
controlador preditivo, onde t; é o instante atual no qual as varidveis controladas sdo
medidas. A partir dos valores medidos, do modelo do processo e das restricGes impostas
ao problema sdo calculadas as acOes de controle, através de um problema de otimizacao,
gue levardo a planta ao valor ou faixa desejada. O processo é repetido até o instante final
de operacdo implementando apenas a primeira a¢do de controle calculada em cada
periodo de amostragem.

t:tk

|

>| Tomadas de Medicao

|

Modelo do Processo:

Objetivos

. ﬁtl:"ias:sg:jiucts:t)rnle e i0aSEuDIEas e
St do Processo RestrigcGes
+ Disturbios

Resolugdodo Problema de Otimizagao
4
Acdes de Controle: Atuais e Futuras

|

Implementa a agdo de controle ATUAL

|

U=tk

Figura 1.1: Estrutura de controle preditivo (Baseado em Nikolaou, 2001).
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A utilizacdo de restricdes é sem duvida uma das principais vantagens da utilizacdo do
controle preditivo. Frequentemente essas restricdes estao associadas com custos diretos
e custos de energia, para as varidveis controladas. Procura-se operar a planta com o
minimo custo possivel a fim de atingir o mesmo objetivo de controle. Ja para as variaveis
manipuladas as restricdes se encontram na forma de saturacdo impostas tanto pelos
limites fisicos do atuador, como limites econémicos visando o gasto minimo de matéria-
prima. Para as varidveis controladas, além das restricdes que ndo podem ser violadas,
chamadas de hard-constraints, é possivel especificar restricdes que podem ser
temporariamente violadas, soft-constraints, permitindo uma maior flexibilidade para o
controlador a fim de garantir os objetivos finais estabelecidos pelo problema de controle.

O modelo do processo tem um papel fundamental na utilizacdo do controle preditivo,
pois visa estimar os processos num intervalo futuro, pré-definido. A escolha desse modelo
deve ser capaz de capturar a dindmica do processo e predizer as a¢bes futuras com
implementacdo simples.

Controladores preditivos sdo capazes de garantir ao processo estabilidade, robustez e
operacdo com restricdes superando assim outras técnicas de controle avancado, podendo
ainda ter a versatilidade de trabalhar em faixas de operacao.

Camacho e Bordons (1999) comparam a estratégia do controlador preditivo com a
estratégia usada para dirigir um carro: o motorista sabe a trajetodria de referéncia até um
horizonte finito de controle e, levando em conta as caracteristicas do carro (modelo do
carro) decide que acbes de controle (acelerador, freio e direcdo) devem ser levadas em
conta para seguir essa trajetoria. Apenas a primeira acdo de controle é utilizada em cada
instante, e o processo é repetido nas proximas acdes num modo chamado de horizonte
deslizante. J4 para o controle classico Proporcional-Integral-Derivativo (PID), baseado no
erro, a mesma analogia poderia ser feita, mas o que seria tomado como base para as
acOes futuras seria o espelho retrovisor do carro, ou seja, os erros passados até o instante
de medicdo, embora a acdo derivativa confira certa tendéncia futura da evolugdo do erro.

Conforme Qin e Badgwell (2003), o controlador preditivo é parte de um nivel da
hierarquia das funcdes de controle, e substitui uma série de controladores cldssicos,
como mostrado na Figura 1.2. Nessa figura, a coluna da esquerda mostra uma estrutura
convencional de controle e a da direita uma estrutura utilizando controlador preditivo
(MPC). No topo da hierarquia um otimizador global determina os pontos estacionarios
otimos para cada unidade da planta. Esses pontos devem ser enviados para otimizadores
locais de cada unidade que consideram mais detalhadamente a unidade do que o nivel
global. Os otimizadores locais computam um étimo econdémico e enviam para um nivel
inferior que move a planta minimizando violagdes das restrigdes impostas pelo nivel
superior. Na estrutura convencional, essa etapa é atingida utilizando uma combinagao de
algoritmos PID, blocos lead-lag (L/L) e seletores légicos (High/Low). Ja4 na estrutura
utilizando controladores preditivos, essa combinacdo de blocos é substituida apenas por
um controlador MPC.



4 Introducao
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Figura 1.2: Hierarquia de controle (Baseado em Qin e Badgwell, 2003).
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O uso de tecnologias que envolvem controle preditivo cresceu rapidamente devido
principalmente a ampla variedade de areas de aplicacdo que essa técnica abrange como
ar e gas, fabricacdo de produtos quimicos, processamento de alimentos, polimeros,
téxteis, refino, utilidades e etc. Essas aplicagbes podem ser tanto para sistemas
monovaridveis como para sistemas que possuem centenas de varidveis. Segundo Qin e
Badgwell (2003) mais de 4600 aplicacdes foram reportadas no ano de 2002, mais do
dobro reportado cinco anos antes. A maior aplicagdo é na industria de petrdleo e refino
que abrange 67% do total empregado.

Os algoritmos disponiveis oferecem excelentes ferramentas, mas limitagdes
referentes a estabilidade desses algoritmos faz com que técnicas de sintonia e ajuste
sejam testadas exaustivamente em malha fechada. Além disso, as poucas técnicas
disponiveis falham ao levar em conta sistemas ndo quadrados, principalmente aqueles
com mais varidveis controladas do que manipuladas, operando em faixas ou zonas de
controle e restricdes operacionais.

O desafio trata-se entdo de desenvolver técnicas para controle preditivo que
contemplem as necessidades que ndo foram até agora abordadas. Essa nova proposta
deve ser de facil entendimento e com fundamentos tedricos aceitdveis que justificam a
sua aplicacdo.

1.2 MPCs industriais e a problematica do ajuste

Conforme Qin e Badgwell (2003), controladores preditivos industriais possuem
particularidades e peculiaridades que diferem da base tedrica consolidada sobre MPCs. A
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determinacdo do modelo do processo, o qual se baseia a teoria de controle preditivo, é
adotada para controladores comerciais de diversas formas: modelos lineares ou nao-
lineares, com base empirica e/ou fenomenoldgica. Dentre os modelos lineares os mais
comuns sao aqueles formulados através de fungdes de transferéncia, resposta degrau,
resposta impulso, modelos auto regressivos e espaco de estados. Além disso, outra
pratica industrial é a utilizagao de soft-constraints ao invés de setpoint, onde geralmente
o numero de varidveis controladas é maior que o nimero de varidveis manipuladas e, em
alguns casos, o mesmo controlador possui diferentes consideragdes para cada variavel
onde o problema de controle se altera entre cendrios quadrados e ndo quadrados.

A utilizacdo de camadas de otimizacdo simplificadas e otimizacdo em tempo real
(RTO), que calculam os valores 6timos estaciondrios para as varidaveis manipuladas,
também configuram peculiaridades industrialmente utilizadas, que por vezes ndo sao
abrangidas nas metodologias de ajuste.

Na industria, os algoritmos disponiveis que utilizam diferentes combinacdes e praticas
operacionais devem ser levados em conta para a determinacdo de metodologias de
ajuste. Essa precaucdo deve ser tomada visando a obtencdo de metodologias que
abranjam qualquer técnica de controle preditivo de forma satisfatdria, uma vez que a
conversdo (ou aproximag¢do) do modelo empregado para o modelo utilizado nas
metodologias disponiveis ndo garante o melhor desempenho atingivel para o controlador.

1.3 Objetivos do trabalho

Os principais objetivos desse trabalho sdo:

= Desenvolver um método de ajuste de controladores preditivos para
sistemas ndo quadrados, com foco principal naqueles com mais varidveis
controladas do que manipuladas, ou seja, com nimero negativo de graus
de liberdade;

= Desenvolver e implementar uma sistemadtica para sintonizar MPC que
operem por faixa e/ou setpoint que seja de facil entendimento e utilizacao;

» Essa metodologia deverd proporcionar uma operagdo robusta, que opere
em qualquer ponto de operacdo em qualquer subsistema da unidade de
forma estavel;

» Desenvolver um estudo de caso rico em comportamentos dinamicos e
possiveis configuracbes que seja capaz de ilustrar adequadamente a
metodologia de ajuste desenvolvida neste trabalho. Esse estudo de caso
apresenta comportamento de fase ndo minima multivariavel e elevado
grau de acoplamento;

= Implementar diferentes configuracdes de MPCs incluindo camada de
otimizacdo econdmica para ilustrar tanto a técnica de ajuste desenvolvida,
guando a versatilidade da planta desenvolvida como estudo de caso.

1.4 Estrutura da dissertagao

Essa dissertacdo apresenta-se dividida em 6 capitulos.
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No Capitulo 2 é abordado o controle preditivo baseado em modelo (MPC) e as
principais metodologias de ajuste disponiveis, base tedrica principal do desenvolvimento
da pesquisa.

O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento da metodologia do ajuste de controladores
preditivos multivaridveis para sistemas que operam em setpoints e faixas (ou zonas) de
operacdo, aplicdvel para sistemas quadrados e ndo quadrados, com mais varidveis
controladas do que manipuladas, e com restricdes operacionais, foco principal do
trabalho.

No capitulo 4 é descrita a unidade proposta para os testes dos métodos de ajuste aqui
desenvolvidos, além as caracteristicas que a torna um modelo adequado para o estudo,
comparavel com uma unidade industrial real. Essa unidade é analisada, juntamente com
todos os casos e subcasos, e comparada com os modelos lineares que serdo utilizados no
desenvolvimento do controlador.

No capitulo 5 sdo feitos testes da metodologia de ajuste desenvolvida no estudo de
caso desenvolvido no capitulo 4, para algumas das configuracdes possiveis. Os ajustes
obtidos com a metodologia proposta sdo comparados com outras sistemdticas de ajuste
normalmente empregadas.

O capitulo 6 apresenta as consideracdes finais, conclusbes da pesquisa e sugestoes
para trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

Como forma de diminuir a variabilidade dos processos, estratégias de controle
avancado foram amplamente desenvolvidas, garantindo assim um maior retorno
economico e uma melhor qualidade dos produtos obtidos. O controle preditivo baseado
em modelo (MPC) surgiu como uma alternativa frente ao controle cldssico, onde agGes de
controle baseadas em um modelo do processo sdo tomadas, conferindo a especificacdo
desejada para as varidveis controladas.

Nesse capitulo serd apresentado um breve histérico sobre a evolugdo dos
controladores e a definicdo da estratégia de controle preditivo baseado em modelo. Por
fim, sdo apresentados os principais algoritmos que utilizam o controle preditivo e
metodologias para sintonia de MPCs.

2.1 Pequeno Historico da Evolugao dos Controladores

Os controladores surgiram com a revolugdo industrial e seus desenvolvimentos
recentes estdo fortemente atrelados aos computadores digitais. Para se ter uma
perspectiva dos desenvolvimentos histéricos envolvendo controladores, esta secdo ira
apresentar sucintamente os principais marcos histdricos e estd baseada no livro “Modern
Control Systems” (Dorf e Bishop, 2004) e na Dissertacdao “Abordagem Inovadora no
projeto de controladores PID” (Faccin, 2004).

Com o surgimento das mdaquinas a vapor no século XVIII, a principal forma de energia
até entdo disponivel, que era o trabalho humano ou de animais, foi substituida. Com o
aumento da demanda, a necessidade de dosar essa energia e evitar a exposicdao ao
perigo, técnicas de controle automatico foram desenvolvidas.

O primeiro controlador automatico industrial foi inventado em 1775, por James
Watts, e tratava-se de um regulador centrifugo para o controle de velocidade das
maquinas a vapor. Essa invencdo puramente empirica prevaleceu até 1868 quando Clerk
Maxwell, utilizando cdlculo diferencial, estabeleceu a primeira analise matematica do
comportamento de um sistema mdquina-regulador. Na sequéncia, E.J. Routh (1877) e A.
Hourwitz (1885), de forma independente, criaram critérios de estabilidade esses sendo
explorados para sistemas nao lineares em 1896 por A.M. Lyapunov.
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Em 1914 Edgar Bristol protocolou o pedido da patente de um amplificador bocal-
palheta, o qual era capaz de prover a acdo proporcional e Morris E. Leeds obteve em 1920
uma patente de um controlador eletro-mecanico com agdo integral. No entanto, houve
certa dificuldade de combinar as duas a¢des de controle, sendo a primeira versao
comercial de um controlador PI disponivel apenas em 1929. Em 1935, Ralph Clarridge da
“Taylor Instrument Companies” criou o controlador de trés termos, ao utilizar um
controlador que antecipava a variagao do sinal do erro para solucionar um problema de
oscilacdo de uma malha de controle de temperatura. Essa funcionalidade era chamada de
“pre-act” e foi testada apenas em casos especiais até 1939, quando uma versdo nova do
controlador PID foi oferecida como padrao nos sistemas de controle da empresa.

A maior dificuldade para a difusdo nos processos industriais dos controladores PID foi
causada principalmente pela inexisténcia de regras simples para a sintonia dos
pardametros desse controlador. Visando resolver esse problema através do artigo
“Optimum Settings for Automatic Controllers”, em 1942, ).G. Ziegler e N.B. Nichols
apresentaram dois procedimentos para a sintonia dos controladores através de regras
simples de ajuste, baseadas em caracteristicas dinamicas do processo.

Durante a década de 60, o termo controle avancado era designado para qualquer
técnica que diferenciava do controlador cldssico PID. Técnicas de sintonia baseadas
Generalized minimum variance (GMV) serviram como base para o desenvolvimento do
chamado Model Predictive Control (MPC), que obteve grande aceitacdo na industria. O
controle preditivo atraiu também pesquisadores principalmente devido ao desempenho e
a capacidade de controlar processos com dindmica mais complexa que incluiam fatores
de fase ndo minima, longo tempo morto e caracteristicas instdveis em malha aberta e
superando o controlador PID ao lidar com restricdes operacionais.

O conceito de MPC, propriamente dito, provém da década de 70 quando engenheiros
da Shell Oil desenvolveram seus proprios MPCs com a primeira aplicagdo em 1973.
Richalet foi o pioneiro da aplicacdo das técnicas de controle preditivo através do
“Identification and Command algorithm” (IDCOM) e posteriormente “Model Algorithmic
Control” (MAC). O IDCOM foi melhorado através do desenvolvimento do algoritmo DMC
(“Dynamic Matrix Control”) proposto por Cutler e Ramaker em 1980, assim como o
método “Generalized Predictive Control” (GPC), desenvolvido por Clarke et al. (1987).

Em 1988, Keyser et al. apresentou um estudo comparativo de controle preditivo auto
adaptado de longo range (LRPC) focando em robustez, variacdo de parametros, ruido e
variagOes de tempo morto. Ja em 1989, Garcia et al. apresentou uma pesquisa que incluia
técnicas para controle preditivo, apresentando as vantagens em design e implementacao
e a relacdo entre controle linear e quadratico. Essas pesquisas apresentaram os efeitos de
robustez e aplicacdo em sistemas nao lineares.

Desde entdo, novos algoritmos para controle preditivo foram explorados e adaptados,
tornando essa estratégia de controle uma das mais adequadas para a industria.
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2.2 Controle preditivo baseado em modelo

O controle preditivo, criado no final dos anos 70, € uma técnica de controle avancado,
bastante difundida na industria de processos. A razdo para esse sucesso se deve ao fato
do MPC lidar de forma natural com o controle multivaridvel, restricGes operacionais,
processos com fase ndo minima, mudancas nos parametros do sistema (controle
robusto), integrar técnicas de controle 6timo, controle estocdstico, processos com tempo
morto, inclusdo de objetivos econémicos na funcdo custo, etc. (Camacho e Bordons,
1999).

As ideias principais do controle preditivo estdo baseadas no uso explicito de um
modelo para predizer a saida do processo num tempo futuro, calculando a partir desse
modelo uma sequéncia de a¢des que minimizam uma func¢do objetivo. A performance do
controlador depende principalmente da qualidade com que o modelo proposto captura a
dindmica do processo e da importancia relativa entre as varidveis controladas e
manipuladas, dadas pelo ajuste (Maciejowski, 2002).

O grande avanco desse tipo de controlador esta na capacidade de determinar agdes
de controle com base na predi¢ao do que acontecerd na planta, e ndao apenas em fungao
de um erro medido (Duraiski, 2001).

Conforme Holkar e Waghmare (2010), o controle preditivo estd alicercado em trés
caracteristicas basicas:

1. Uso explicito de um modelo para predizer a saida do processo ao longo de um
horizonte de tempo futuro;

2. Calculo de uma sequéncia de agdes de controle que otimiza um indice de
performance;

3. Estratégia do horizonte deslizante, que em cada instante de tempo o horizonte se
move no futuro, aplicando a primeira agdo de controle da sequéncia calculada em

cada passo.

Segundo Camacho e Bordons (1999), as principais vantagens do MPC s3o:

= Pode ser utilizado para uma grande variedade de processos, desde aqueles
com dinamicas simples até os mais complexos, incluindo sistemas com
tempo morto, instaveis e de fase ndo minima;

» Permite implementacao facil de controladores multivaridveis;
» Possui compensagao para tempo morto;

» Introduz o conceito de controle feedforward para compensar disturbios
medidos;

» As restricdes sdo sistematicamente incluidas na formulag¢do do processo.

A utilizagdo das restrigdes é sem duvida a principal vantagem da utilizagao dessa
estratégia, pois na maioria dos processos industriais as plantas trabalham com restrigdes
operacionais relacionadas a custos diretos e custos de energia que devem ser
minimizados e mantidos no menor valor possivel. Nas varidveis manipuladas, as restricdes
sdo na maioria das vezes na forma de saturacdo: valvulas com finita faixa de operacao,
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vazdes com valores maximos devido a capacidade nominal das bombas e taxas de
variacdo de atuadores (Maciejowski, 2002).

Em alguns casos, a referéncia a ser seguida ndo é dada por um ponto na saida do
processo, mas sim uma faixa em que as varidveis de saida devem permanecer dentro na
maioria do tempo. Quando o interesse é qualidade do produto final a ser obtido, essa
regido aceitavel para as variaveis de saida pode nao ser valida, mas quando se trata de
outras varidaveis como pressao, temperatura e nivel, que podem ser tratadas em faixa, o
controle preditivo atua superando essa falha que possuem os controladores baseados em
erro. Para sistemas sem graus de liberdade a substituicao de zonas de controle no lugar
de setpoint surge naturalmente por razées econdmicas, para sistemas que podem operar
em faixas (Ferramosca et al., 2010).

As desvantagens da utilizacdo do MPC sdo a elevada carga computacional necessaria,
principalmente para os casos com restricdes e a necessidade de um modelo apropriado
do processo, que consiga representa-lo de forma adequada. A construcdo do algoritmo é
baseada no conhecimento do modelo e é afetada pelas discrepancias existentes entre o
processo real e o modelo utilizado.

2.2.1 Problema de Controle

O controle preditivo multivariavel é um algoritmo de controle, industrialmente
adotado na versao discreta, e sua metodologia se baseia na predicdo em cada instante de
tempo, através da utilizagao de um modelo, das saidas do processo para um determinado
horizonte, P, chamado horizonte de predicdo. As acdes de controle sdo calculadas em
cada instante de amostragem através da minimizagao de uma fungao objetivo, a fim de
manter o processo mais perto possivel da trajetdéria de referéncia, ao longo de um
horizonte de controle, M. A variacdo dessas variaveis pode também ser incluida na funcao
objetivo a ser minimizada, e somente a primeira acdo de controle é enviada ao processo.
No préximo instante de amostragem todo o procedimento é repetido, sendo essa técnica
chamada de “Horizonte Deslizante”. Tal procedimento é ilustrado na Figura 2.1, onde
esse procedimento pode ser visualizado.

Predicdo em setpoint
malnatecnags. |

v

Figura 2.1: Diagrama representativo de um MPC Tipico (Fonte: Botelho, 2015).
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Na Figura 2.1 é apresentada a trajetdria de referéncia ou setpoint, a ser seguida pelo
modelo em malha fechada. As a¢des de controle sdo computadas até o horizonte de
controle M, e posteriormente mantidas constantes até o horizonte de predigdo P.

A cada instante de amostragem, é resolvido um problema de otimizagdo expresso
pela Equacdo 2.1. Essa equacdo penaliza o desvio da variavel de processo, controlada, em
relagao a variavel de referéncia, esforgo das varidveis manipuladas para atingir o objetivo
de controle, o desvio da varidvel manipulada em relagdo a um target (quando esse existe)
e a violagao da faixa de operagao.

M P
) ) . , 2 - , .
min/ = min E [t +j16) = weargee E + 71D, + E 9t +j16) — (& +j1O1F
U,k U,k — u j—1
]_ =

M

+ ) l18u(e + = 1O + pee?

j=1
(2.1)

sujeito a
Ui f] = V]S Y]

B e e
Fminl ) ™ = I[0) = P ) * S 22

onde u(t + j|t) sdo as acdes de controle futuras calculadas, Usgrgec (t + j|t) € o target
(valor de referéncia) para as varidaveis manipuladas, (t + j|t) é a saida predita pelo
modelo, r(t + j|t) é o setpoint, Au(t +j — 1|t) = u(t) —u(t —1) é o esforco das
varidveis de controle, W, Q e W sdo matrizes de peso para as varidaveis manipuladas,
varidveis controladas e supressdao do movimento, p. é o peso da penalizagdo por violagao
da soft-constraint, €, € a maxima folga de desvio da faixa, que quantifica o pior caso de
violag3o das varidveis controladas e ||x||2, = xTWx é a norma-peso euclidiana de x.

A auséncia de alguns termos do indice representado pela Equagdo 2.1, ocorre ao
considerar casos particulares de problemas de controle. Quando ndo ha target para as
varidveis manipuladas, por exemplo, o termo correspondente a essa penalizacdo é
desconsiderado (ou os pesos da matriz W, sdo iguais a zero), ocorrendo 0 mesmo para a
penalizacdo por violagdo quando ndo sdo consideradas faixas de operagcdo ao invés de
setpoint.

A escolha do tempo de amostragem (t), horizonte de predigdo (P), horizonte de
controle (M), as matrizes de peso (W,,Q e W) e a penalizacdo das restricGes brandas
(soft-constraint, (p.)) consistem nos parametros de sintonia para o controlador MPC.

Na Figura 2.1 o objetivo de controle foi representado como forma de trajetdria de
referéncia, dada pelo setpoint, que deve ser seguido pela varidvel ou pelas varidveis de
saida. Em algumas aplicacdes o valor exato para essas varidveis ndo é importante
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podendo permanecer dentro de faixas especificas, ou “zonas”, como ilustra a Figura 2.2.
A utilizacdo dessa estratégia através de zonas de controle ocorre principalmente quando
nao ha graus de liberdade suficientes para atingir o objetivo dado através de uma
trajetdria especifica.

Faixa de
Operacgao

b Medida Predita
== Ultima Medida

5

Tempo

Figura 2.2: Faixas de Operacao (Fonte: Maciejowski, 2002).

Para atingir o objetivo de controle através das faixas, & necessario considerar o valor
Q(i) = 0, ou seja, fazer com que o valor da varidvel de saida ndo seja penalizado ao
divergir do valor de referéncia (setpoint), deixando que apenas as restricdes nas varidveis
controladas definam os objetivos de controle (Maciejowski, 2002). Essas restricoes,
chamadas de soft-constraints podem ser violadas temporariamente, visando atingir o
objetivo final de controle. Quando a varidvel controlada encontra-se dentro da faixa de
operacdo a penalizacdo é zero, ocorrendo apenas quando ha a violagdo. Ao considerar um
sistema operando em faixas, hd a inclusdo de uma folga (&;) nas restricdes violdveis
(Vmax € Ymin), Que indica a distancia violavel para as varidveis controladas até o novo
limite de operacao (inviolavel) chamado de hard-constraint.

Outras variacGes da trajetoria de referéncia como afunilamento, que se assemelha a
faixa de restricao, exceto o fato de tornar-se mais estreita ao longo do horizonte de
predicdo podem ser utilizadas nessa técnica de controle.

2.2.2 Algoritmos para MPC

Dentre os algoritmos disponiveis para controle preditivo, os mais populares e que
possuem maior difusdao na industria sao: Dynamic Matrix Control (DMC) e Generalized
Predictive Control (GPC) (Camacho e Bordons, 1999).

Dynamic Matrix Control (DMC)

Criado em 1979 por Cutler e Ramaker, a matriz dindmica de controle é um algoritmo
para controle preditivo multivaridvel sem restricdes baseado na representacdo do modelo
através de resposta degrau.

Assumindo B = [B(1), (2), F(3), ..., B(n)]T como forma de representar a resposta
ao degrau unitdrio obtida para um processo, como mostrado na Figura 2.3, os elementos
desse vetor representam a mudanca observada na saida do processo em n instantes
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discretos de mesma amostragem e duracdo, apdés uma perturbacdo do tipo degrau
unitdrio na variavel de entrada (Ogunnaike, 1986).

Resposta ao Degrau Unitario

Degrau Unitario

.| Processo
Cd . A .
Dinamico

v

Figura 2.3: Resposta Degrau unitario.

Assumindo o instante atual como k, na auséncia de qualquer a¢do de controle (“free
response”), o modelo prediz que a saida do processo sera da forma:

9°(k) = [9°(k + 1),9°(k + 2),...,5°(k + p)]* (2.3)
onde p é o horizonte de predigao.

Considerando um modelo linear, aplica-se o principio da superposicdo, e a
representacdo da resposta degrau indica que para uma sequéncia arbitraria de m acdes
de controle Au(k), Au(k + 1), Au(k + 2),...,Au(k + m — 1) causara no sistema uma
mudanca a partir do estado inicial, $°(k), para um novo estado:

e +1) = [y'(k + 1), 9 (k +2),9(k + 3), .., 9" (k + p)]" (2.4)
Essas saidas podem ser representadas da seguinte forma:
y(k + 1) = 9°(k) + BAu(k) + w(k + 1) (2.5)

onde w(k + 1) representa o efeito coletivo dos disttrbios ndo medidos nas varidveis de
saida, Au(k) = [Au(k),Au(k +1),...,Au(k + m—1)]T é o valor do degrau em m
pontos que comeg¢am no tempo k. A matriz #, chamada de matriz dinamica, é dada pela
Equacao 2.6.

B(1) 0 0 0
B(2) B(1) 0 0
B(3) B(2) g .. 0
B = (2.6)
Bm) Bm-1) p(m-2) .. B(1)
pm+1) Bm) pim-1) .. B(2)
B B-1 B-2) .. flp—m+1)l

Essa matriz é formada por m colunas da resposta degrau do sistema, Au(k)
representa o vetor m-dimensional de a¢des de controle e w(k + 1) é o vetor do efeito
coletivo de disturbios.

Considerando a trajetdria desejada para o problema como y*(k + 1) e fazendo
algumas simplificacbes, obtem-se:

90(k) + pAu(k) + wk + 1) = y*(k + 1) (2.7)
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e(k+1)2y*(k+1)—[p°k) + wk + 1)] (2.8)
BAu(k) =e(k + 1) (2.9)

A Equagdo 2.9 representa o modelo final para o algoritmo DMC sem restrigdes. A
parte a direita da equacdo representa o desvio predito entre a planta e o setpoint na
auséncia de acOes de controle, e a parte esquerda, uma mudanga no incremento a ser
observada na planta como resultado de uma sequéncia de a¢des de controle, Au(k). Esse
problema é resolvido encontrando um vetor Au(k), que minimiza a norma euclidiana
entre o vetor da esquerda (o que o processo pode alcancar) e o da direita (o que é exigido
pelo processo). O problema de otimizacdo é dado por:

min ¢ = min{[e(k + 1) — BAu(k)]"[e(k + 1) — BAu(k)] + K?[Au(k)TAu(k)]}
Au(k) Au(k)
(2.10)
onde K?[Au(k)TAu(k)] representa uma penalizagdo por a¢des excessivas de controle. A

equacdo analitica que representa a sequéncia de ac¢les de controle, penalizando o
excesso de movimento das varidveis manipuladas, K2, é representada pela Equagdo 2.11.

Mu(k) = (BTB + K2D)~1Te(k + 1) (2.11)

Lembrando que, em todas as estratégias de predicdo, apenas o primeiro elemento do
vetor Au(k) é enviado a planta, caracterizando o chamado horizonte deslizante.

O modelo até aqui descrito representa um caso SISO, mas as mesmas caracteristicas
sdo observadas para o caso multivariavel. As equagdes que representam o algoritmo DMC
permanecem as mesmas, diferindo apenas nas dimensdes dos vetores e matrizes.

Quando as restri¢cdes sdao envolvidas no problema, a formulacdo deve ser adaptada a
fim de introduzir no problema de otimizacdo essas restri¢cdes, reescrevendo o problema
como uma programacao quadratica (QP), com restricoes.

Generalized Predictive Control (GPC)

Método proposto por Clarke et al. (1987) propde uma estratégia para controle
preditivo que abrange problemas relacionados a fase nao minima, plantas instaveis em
malha aberta, plantas com tempo morto varidavel ou desconhecido e plantas com ordem
desconhecida.

Considerando um sistema regulatério em um ponto de operagdo particular, o modelo
linearizado pode ser descrito como:

A(@Dy(@®) = B(@ ut — 1) + x(t) (2.12)
onde A e B sdo polindmios do operador de deslocamento para tras, g~ 1:

A@ D =14+a.g7 + - +apq™ (2.13)
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B(@Y) =by+b,g 4+ by,q ™ (2.14)

Na Equagdo 2.12, u(t) representa as a¢des de controle, y(t) é a varidvel de saida e
x(t) é o disturbio, dado da seguinte forma:

x(t) = C(qHE) (2.15)

onde &(t) é uma sequéncia randémica sem correlagdo. Combinando as Equagdes 2.12 e
2.15 obtém-se o modelo Controlled Auto-Regressive and Moving-Average (CARMA):

A(q™y () = B(q™Hult — 1) + C(q™H =2 (2.16)

Como forma de corrigir os distdrbios na planta, o operador A = 1 — g1, é adicionado
na definigdo. Na pratica, dois disturbios principais sao encontrados: degraus randémicos
em tempos randémicos e movimento Browniano (em plantas com balanco de energia).

A fim de simplificar o problema, adota-se C(q~1) = 1, ou alternativamente, o valor é
truncado e absorvido nos polinémios A e B.

Alg™y(®) = B(@Hult - 1)+ (2.17)
Para considerar um preditor y(t + j) torna-se necessario considerar a identidade:
1=E(gDAA+q77F(q™) (2.18)

onde E; e F; sdo polindbmios exclusivamente definidos para A(qg™1) e o horizonte de
predicao j. Multiplicando a Equagao 2.17 por Equj e substituindo os valores de E;AA,
tem-se:

EjAAy(t +j) = EjBAu(t +j — 1) + E;&(t + ) (2.19)
y(t +]) = EjBAu(t +j— 1) + F}-y(t) + Eif(t +]) (2.20)

Como o grau do polindmio Ej(q‘l) = 1 —j, oruido presente na Equagdo 2.20 estd no
futuro, e a predicao do modelo fica:

y( +jlt) = Gidu(t +j— 1) + Fy(t) (2.21)

1y _ —1y _ Bla™)[1-a7/F;(a™")]
onde G;j(q~") = E;B. Observe que G;j(q™') = A(q_l)AJ

computar o valor de G; € simplesmente considerar a transformada z da resposta degrau
da planta e tomar os primeiros j termos.

, e uma forma de

A fim de resolver as equacdes ao longo do horizonte de predicdo é proposta a
Equagdo de Diophantine, que obtém os polinémios E;,; e F;,, a partir dos valores de E; e
F;.

Supondo um setpoint geralmente constante [w(t +j); j = 1,2,...] disponivel, a
funcdo custo a ser minimizada é dada da seguinte forma:

JNy, Np) = E{S2,, [y(t + ) = w(t + DI + B)2, A0 [8u(T +j - DI} (2.22)
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Dessa forma, as equacgdes para a predicdo da saida do modelo podem ser escritas
como:

9=Gi+f (2.23)

Onde os vetores que formam essa equagdo sao de tamanho N X 1:

§=[+1),9t+2),.9¢t+MN]" (2.24)
= [Au(t),Au(t +1),...,Au(t + N — 1)]T (2.25)
f=lft+D,fEt+2),..f(t+N]" (2.26)
A matriz G, é entdo uma matriz triangular inferior de dimensdo N X N:
9o 0 . 0
c=|9 G - 0 (2.27)
In-1 n-2 - Yo

Cabe-se observar que se a planta possuir tempo morto k > 1, as primeirask — 1
linhas de G serdo nulas a ndo ser que o valor de N; seja igual ao k elemento ndo nulo.
Assim, a expressdo da funcdo custo, é reescrita conforme a Equacgdo 2.28.

J. = E{J(1,N)} = E{(Gti + f — w)T(Gii + f — w) + AT} (2.28)

A minimizag¢do de J; é feita sem a inclusdo de restricdes nas a¢des de controle futuras,
e o vetor de entradas é calculado como:

i=(GT6+ADGT(w—-f) (2.29)

Lembrando que o sinal de controle enviado ao processo é o primeiro elemento do
vetor ii. Se ndo houver erros futuros preditos, ou seja, w — f = 0, ndo haverdo a¢des de
controle, considerando que as ac¢Oes sdo tomadas baseadas no erro futuro e ndo nos
erros passados. O problema de programacdo quadratica (QP) surge ao considerar as
restricGes no problema de controle.

2.3 Sintonia de controladores MPC

Apesar de apresentar algumas vantagens frente ao controle classico (PID), o
controlador preditivo possui a desvantagem de possuir um numero elevado de
pardmetros de ajuste. Ressalta-se que o melhor ajuste para o controlador preditivo esta
baseado num modelo adequado do processo, ou seja, um modelo que consiga capturar a
dindmica de forma coerente.

Se o controlador preditivo ndo tiver uma boa sintonia, ele pode ndo contribuir para
reduzir a variabilidade das variaveis controladas mais importantes do processo. Assim, ao
invés de ajudar, ele pode até mesmo aumentar as oscilagdes e dificultar a otimizacdo da
planta industrial (Campos, Gomes e Perez, 2013).
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Os parametros de sintonia do controlador MPC sdo o horizonte de predicdo minimo
(Py) e maximo (P), horizonte de controle (M), tempo de amostragem (t,), peso do erro
das varidveis controladas (Q), peso da supressio do movimento (W), peso da
penalizagdo por violagdo da soft-constraint (p.) e peso das varidveis manipuladas (W,,).
As matrizes W,,, Q,W e a penalizagao por violagdo, p., podem variar ou ndo com o tempo.
Cabe ressaltar que alguns parametros de ajuste, podem ou ndo aparecer na funcdo a ser
minimizada dependendo do problema proposto.

Garriga e Soroush (2010) destacam duas noc¢ées fundamentais que devem ser levadas
em conta ao sintonizar um MPC:

= A primeira sintonia é desenvolver um modelo apropriado do processo. Se o
modelo é suficientemente preciso, os demais parametros serdo de facil
sintonia. Caso o controlador apresente mau desempenho, a primeira
medida a ser tomada é analisar o modelo do processo e identificar as
falhas, caso existam.

» O equilibrio entre robustez e performance. Rapido desempenho em malha
fechada requer um modelo representativo da faixa de operacdo da malha
de controle. A maioria dos usuarios de controle preditivo deseja que o
controlador permaneca estavel com a mudanca do ponto operacional.

Conforme Trierweiler e Farina (2003), cada parametro de ajuste tem uma funcdo
especifica na sintonia do controlador MPC, e s3o:

O Horizonte de predigdo minimo (P,) e maximo (P), marcam os limites de tempo
inicial e final (em amostragem) em que é desejado que a saida siga o sinal de referéncia.
Se um valor alto de P, é estabelecido, os erros nos primeiros instantes serdo
negligenciados provocando uma resposta suave na saida do processo. Processos com
tempo morto e resposta inversa ndo necessitam valores de P, menores que eles, pois a
saida ira evoluir apds esse tempo. O horizonte de predicao maximo (P) deve ser igual ou
ligeiramente menor que o tempo de assentamento do processo em malha aberta, em
amostragem, garantindo assim a captura de todo o desenvolvimento dindmico da planta
até a estabilidade.

O Horizonte de controle (M) deve ser M < P. O valor desse parametro especifica os
graus de liberdade em acdes de controle. Depois de M intervalos de amostragem, os
incrementos de controle sdo nulos, ou seja, fornecem um valor constante a planta. Em
algoritmos GPC o valor de M deve ser pelo menos igual ao nimero de polos instaveis da
planta, e para sistemas estaveis pelo menos M = 1 deve ser usado. Um cuidado especial
deve ser tomado ao adotar M = Pe W = 0, pois nesse caso o MPC se reduz a um
controlador de variancia minima que é instavel em processos com fase nao minima. Uma
boa escolha para esse parametro é M = P /4, que indica um bom compromisso entre
desempenho e estabilidade.

E importante observar que os parametros Py, P e M possuem influéncia direta no
tamanho das matrizes utilizadas para computar as acbes de controle, logo sdo
responsaveis pela carga computacional envolvida no problema de controle.

O tempo de amostragem (t,) deve ser o primeiro a ser escolhido, pois a partir dele
serdo escolhidos os horizontes de predicao e de controle. Seu valor é escolhido conforme
o tempo de subida da planta em malha aberta, utilizando um ndmero minimo de sete
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tomadas de amostra nesse tempo. Esse nimero de tomadas de amostra é adequado, pois
captura a evolu¢do do sistema, sem elevar a carga computacional ao utilizar muitos
pontos, e sem desconsiderar parcelas importantes da dinamica do processo. E também
apropriado relacionar o tempo de amostragem com a largura de banda de malha fechada
ou com a fungdo de desempenho alcangdvel do sistema retroalimentado f., quando ndo
ha um controlador, pois esse representa a velocidade que a retroalimentagdo ird admitir
o comando de entrada. O intervalo que deve ser escolhido encontra-se na Equagao 2.30.

1 1
E<t$<5_fc

(2.30)

As matrizes de peso W, Q e W sdo diagonais em que os elementos sdao ajustados a
fim de atingir o desempenho desejado em malha fechada e escalonar as varidveis de
entrada e saida, fazendo as unidades das varidveis medidas e controladas comparaveis.
W, é utilizada quando sdo utilizados targets ou valores-alvo para as varidveis
manipuladas. A matriz Q é usada para ajustar a saida das varidveis, ou seja, o aumento
desse parametro torna mais importante a acdo que garante o valor medido préximo (ou
igual) ao setpoint. J4 a matriz W é aplicada a fim de penalizar excesso de incremento nas
acoes de controle, feitas pelas varidveis manipuladas. Quanto maior o valor de W, mais
lento sera a resposta em malha fechada.

A penalizagdo por violagdo (p.) é utilizada quando é considerado um problema com
faixas de operagdo ao invés de setpoint. Esse fator penaliza o desvio das varidveis
controladas da faixa onde as violagdes sdao permitidas (chamadas de soft-constraints). As
faixas onde ndo sao permitidas violagdes sao aquelas que entram como restri¢cdes rigidas
(hard-constraints) na func¢do custo do controlador MPC.

Campos, Gomes e Perez (2013) definem o processo de sintonia do controlador
preditivo como um trabalho amplo, recomendando os seguintes passos, propostos na
Figura 2.4.

As etapas a serem seguidas propostas na Figura 2.4, devem ser levadas em conta
sempre que uma nova sintonia é proposta, visando melhorar o desempenho do
controlador e consequentemente aumentar o lucro, esse sendo o objetivo principal do
problema proposto. Geralmente a escolha da pré-sintonia é feita através de métodos que
estdo baseados em aproximacOes da planta por funcdo de primeira ordem mais tempo
morto, caracteristicas do processo em malha aberta ou ajustes feitos através de
“tentativa e erro”. A utilizacdo de técnicas de “tentativa e erro”, a mais utilizada na
industria, levam na maioria das vezes a obtencdo de 6timos locais para as variaveis
manipuladas, o que causa problemas relacionados a robustez do controlador por serem
estaveis apenas para os cendarios em que a sintonia foi proposta.

Existem inUmeros métodos analiticos de sintonia para o controlador preditivo que sdo
baseados em aproximacdes por modelo de primeira ordem com tempo morto, funcdo de
sensibilidade, caracteristicas do processo em malha aberta ou outras aproximacgdes.
Outra abordagem encontrada para a sintonia de MPCs é a utilizacdo de problemas de
otimizagdo através da definicdo de uma ou mais funcdes objetivo a fim de buscar uma
sintonia 6tima geralmente resolvida através de algoritmos nao lineares.
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Figura 2.4: Processo sugerido de sintonia do controlador preditivo (Fonte: Campos,
Gomes e Perez, 2013).

2.3.1 Meétodos de Sintonia de Controlador MPC

O desenvolvimento de algoritmos para controladores preditivos trouxe vantagens em
sistemas de controle, principalmente ao trabalhar com o uso de restri¢cdes. Essas
vantagens trouxeram flexibilidade e também um grande problema para a utilizagcdo dessa
ferramenta: a sintonia dos inUmeros parametros de um MPC. Uma sintonia eficiente
garante que as variaveis controladas seguirdo a trajetéria de referéncia de forma robusta
e com pouco esforco das varidveis manipuladas.

Garriga e Soroush (2010) classificaram os métodos de sintonia em aqueles que
possuem formulas explicitas para os varios pardmetros baseados em
aproximagdo/simulagdo da dindmica do processo ou bandas as quais os parametros de
ajustes podem estar. Essas férmulas/bandas sdo baseadas nos pardametros da dindmica
do processo em malha aberta. Os métodos de ajuste podem ser off-line, ou seja, os
parametros de ajuste sao estimados antes de fechar a malha de controle ou self-tuning,
que utilizam algoritmos que sao executados simultaneamente com a fungdo custo do
controlador preditivo.

Os métodos baseados em formulacdes prontas proporcionam boas orientacdes para a
sintonia de MPCs, com a desvantagem de serem aplicaveis a apenas casos especificos
(tanto de plantas como de algoritmos de controle preditivo), surgindo assim uma
dificuldade de implementacdo e tendo ajuste baseados em “tentativa e erro”
inevitavelmente adotados (Nery Junior, Martins e Kalid, 2014).

Com isso, outros métodos de ajuste baseados em problemas de otimizacdo, onde sdo
minimizados indices de desempenho, possuem destaque nos ultimos anos, podendo
abranger problemas com e sem restricdes e a garantia de que a planta se encontra na
melhor sintonia.
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Horizonte de Predicdo

O horizonte de predicdo final P, dado em nimero de amostragem é definido infinito
para garantir a estabilidade do processo (Bitmead, Gevers e Wertz, 1990). Dentre os
demais métodos de sintonia para algoritmos DMC, Maurath et al. (1988) sugere a escolha
de P entre 80 e 90% do valor estacionario do processo. Da mesma forma Maurath,
Mellichamp e Seborg (1988) propdem um valor minimo para esse parametro relacionado
ao horizonte de controle e ao tempo morto do processo (dado em numero de
amostragem). Cutler (1983) estabelece o valor de P como a soma do horizonte de
controle e do horizonte de modelo e Georgiou, Georgakis e Luyben (1988) sugere a soma
dos tempos de subida a 60 e 95% do estado estacionario divididos pelo tempo de
amostragem menos 1 para determinar P. Hinde Jr e Cooper (1994) propGe a conversao
do modelo em uma funcdo de primeira ordem mais tempo morto a fim de utilizar 5 vezes
a constante de tempo do processo mais o valor do tempo morto divididos pela
amostragem do problema. Shridhar e Cooper (1998) propde uma estratégia de sintonia
do horizonte de predigao para sistemas SISO e MIMO estaveis em malha aberta baseada
no condicionamento da matriz A do processo e na aproximacdo do modelo por uma
funcdo de primeira ordem mais tempo morto. Genceli e Nikolaou (1993) propdem uma
banda para definicdo de P que garante estabilidade em malha fechada com restricdes nas
entradas e saidas e estda baseado no maximo entre a diferenca da menor e da maior
entrada divididos pela maxima variacdo de entrada ou 1.

J4 para algoritmos GPC, Yamuna Rani e Unbehauen (1997) propde um método de
sintonia baseado no maximo tempo morto e no tempo de assentamento do sistema.
Banerjee e Shah (1992) sugerem para sistemas estaveis a escolha de P baseado no tempo
de subida de 95% do estado estacionario. Karacan, Hapoglu e Alpbaz (2001) utilizam o
maximo entre 10 e o tempo de subida para o horizonte de predicdo. Clarke e Mohtadi
(1989) estabelecem uma faixa baseado na ordem do polinémio A e no tempo de subida
de 95% do valor estaciondrio do processo. Por fim, Trierweiler e Farina (2003) propde
uma estratégia de sintonia baseada no Numero de Desempenho Robusto (RPN) do
sistema. Se o RPN é baixo é assumido o valor de P igual a 80% do tempo de subida do
valor estacionario do processo e se o RPN é alto o valor assumido para P é 90% do tempo
de subida.

Essas metodologias, para algoritmos DMC e GPC, estao resumidas na Tabela 2.1.

Horizonte de Controle

O horizonte de controle M é um valor inteiro, que representa o intervalo em que as
variaveis manipuladas podem se mover e, posterior a esse tempo, nenhuma agao de
controle é calculada. Esse parametro afeta o quanto agressivo ou conservativo serdo as
acOes de controle (Garriga e Soroush, 2010). Um horizonte de controle grande gera um
controlador com maior desempenho, uma vez que possui mais graus de liberdade, o que
permite que agdes de controle mais agressivas possam ser calculadas no inicio e depois
possam retornar a valores menores, o que confere um maior desempenho a resposta as
custas de uma maior carga computacional, a qual hoje ndo se constitui de um fator
limitante para MPCs lineares. As metodologias para sintonia do horizonte de controle
estdo resumidas na Tabela 2.2.
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Georgiou, Georgakis e Luyben (1988) estabelecem o valor desse parametro baseado
no tempo que a saida atinge 60% do valor estaciondrio. Hinde Jr e Cooper (1994) utiliza
uma aproximacao do modelo do processo por uma funcdo de primeira ordem mais tempo
morto e estabelece Mcomo o valor da constante de tempo da aproximacdo. Da mesma
forma, Shridhar e Cooper (1998) através do modelo aproximado do processo propde uma
equacdo semelhante a utilizada para o cdlculo de P diferindo ao multiplicar a constante
de tempo do processo por 1 ao invés de 5. Genceli e Nikolaou (1993) estabelecem o valor
de Mmaior ou igual ao maximo da diferenca da menor e da maior entrada divididos pela
maxima variacao de entrada ou 1.

Clarke e Mohtadi (1989) propde o valor de Mmenor ou igual ao tempo morto da
planta em amostragem. Por fim, Trierweiler e Farina (2003) propGe para algoritmos GPC e
DMC o valor de M como 25% do valor do horizonte de predicao P.

Tabela 2.1: Métodos de sintonia do Horizonte de Predicdo (Garriga e Soroush, 2010).

Algoritmo Valor ou Banda Referéncia
DMC P = [(tgo + too)/2]/Ts Maurath et al. (1988)
Maurath, Mellichamp e
DMC P>M+t;/T; Seborg (1988)
DMC P=M+N Cutler (1983)
_ Georgiou, Georgakis e
DMC P =tg/Ts+ tos/Ts — 1 Luyben (1988)
DMC P = (51, +t4)/Ts Hinde Jr e Cooper (1994)
P = max(5t,s/Ts + kys) .
DMC Shridhar e Cooper (1998)
kys = Td,rs/Ts +1
DMC P —1 = max((Umax — Umin)/AUmaxr 1) Genceli e Nikolaou (1993)
Yamuna Rani e Unbehauen
GPC P =dq + (ts/T5)/3,5 (1997)
GPC P =tys/Ts Banerjee e Shah (1992)
_ Karacan, Hapoglu e Alpbaz
GPC P = max(10,¢t,/T;) (2001)
GPC 2n, — 1 < P < tgys/Ts Clarke e Mohtadi (1989)
baixo RPN: P = tg,/T.
DMC,GPC :I't);ORPN: b t;"//T: Trierweiler e Farina (2003)

Tabela 2.2: Métodos de sintonia do Horizonte de Controle (Garriga e Soroush, 2010).

Algoritmo Valor ou Banda Referéncia
_ Georgiou, Georgakis e
bMC M = teo/Ts Luyben (1988)
DMC M =1,/Ts Hinde Jr e Cooper (1994)
M = max(t,s/Ts + k;g) .
DMC Shridhar e Cooper (1998)
ks = Td,rs/Ts +1
DMC M = max((Wmax — Umin)/DUmax, 1) Genceli e Nikolaou (1993)
GPC M < 1,/Ts Clarke e Mohtadi (1989)
DMC, GPC M=P/4 Trierweiler e Farina (2003)
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Pesos nas varidveis de saida

Os pesos nas varidveis de saida sdo usados para escalonar as varidveis controladas e
direcionar maior esforgo de controle para as saidas mais importantes a fim de atingir uma
resposta rapida e precisa (Garriga e Soroush, 2010).A sintonia dos pesos da varidvel de
saida pode ser estabelecida através da diminui¢gao ou aumento dos valores que compdem
a matriz Q devido a importancia das varidveis controladas.

Rowe e Maciejowski (1999) propdem uma expressao para a matriz Q de sistemas em
fase minima como o produto do transposto da matriz C. Para sistemas em fase ndo
minima, Rowe e Maciejowski (2000) estabelecem outra expressdo baseada em H,,
aplicadas em casos ndo estritamente proprios e casos estritamente préprios. Por fim,
Trierweiler e Farina (2003) apresentam uma metodologia de sintonia baseada na diregao
de saida do zero localizado no semi-plano direito mais perto da origem calculada para o
sistema escalonado. Essas metodologias estdao resumidas na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Métodos de sintonia para o peso nas varidveis de saida (Garriga e Soroush,

2010).
Algoritmo Formula ou Banda Referéncia
Espaco de T R°"Ye € .
Estado Q=C°C Maclejowski
(1999)
Caso Nao-Estritamente Préprio:
Q=X,—AT(I + X,-BBT)"1X,A
Espaco de Xo = y2XW1 Rowe e
W=G?-1DI-2X Maciejowski
Estado
Y > Vmin = (1 + p(XZ))1/2 (2000)
X=ATXA—ATXB(I + BTXB)"1BTXA+ C"C
Z =AZAT — AZCT(I + CZCT)"1CZAT + BBT
Espaco de ) . Ro_v\_/e € .
Estado Caso Estritamente Préprio: Q = CTC Maciejowski
(2000)
Trierweiler e
DMC, GPC Qs =1/ + yZ'S)l/Z Farina (2003)

Pesos na supressao do movimento

Penalizar a taxa de mudanca nas varidveis manipuladas garante um controlador mais
robusto, mas também mais lento. Ao contrario, ndo penalizar ou utilizar um valor baixo
trara um controlador agressivo e de pouca estabilidade.

Hinde Jr e Cooper (1994) utiliza uma abordagem para sintonia da penalizagdo da
supressao do movimento baseada na fungdo de desempenho desejavel definido com
pequeno tempo de subida e 10-15% de overshoot. Genceli e Nikolaou (1993) propdem
duas equacgdes para a supressdao do movimento, que garantem estabilidade em malha
fechada: uma para o peso no estado final e a outra é uma relagdo de recorréncia para os
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demais pesos da matriz M. Shridhar e Cooper (1998) estabelece uma férmula para os
pesos da matriz de supressdo do movimento através da aproximacdo da dinamica do
processo por uma func¢do de primeira ordem mais tempo morto.

Yamuna Rani e Unbehauen (1997) propde um método para sintonizar os pesos de
supressdo baseados na sintonia 6tima dos demais parametros propostos por (Mcintosh,
Shah e Fisher (1990) e a sintonia fina das constantes sdo baseadas nos valores calculados
previamente. Mcintosh, Shah e Fisher (1989) e (1991) propGe em conjunto uma
estratégia de sintonia inicial e periodicamente os valores de peso da matriz M sdao
atualizadas. Trierweiler e Farina (2003) estabelecem uma formulacdo de sintonia dos
pesos de supressdao do movimento baseadas no reescalonamento do processo através da
frequéncia com que o sistema atinja o valor maximo de RPN. Um resumo das
metodologias encontra-se na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Métodos de sintonia para o peso na supressao do movimento (Garriga e
Soroush, 2010).

Algoritmo Formula ou Banda Referéncia
Hinde Jr e
DMC A= FKg,F é usualmente 10 Cooper
(1994)
P
P lz 5,
j=—N+1
_ N P
+ (b + wb) z E; +Z __ (aj + de) Gencelie
DMC =1 J=mN+ Nikolaou

/-0 &) el (1993)

A]_l—ﬁj—a]—wa]—@,lS]SP

= (M/SOO)Z {QZKA[P — kys — (3/2)(1,5/Ts) + 2 Shridhar e

bMc — ((M —1)/DLs=12 .., ((3‘1’;58‘3)“
ks = Td,rs/Ts +1
Yamuna Rani
GPC A=mP+c e Unbehauen
(1997)
Mcintosh,
GPC Astart = [mItr(GTG)IJ/M Shah e
A = Aret[B(D]? Fisher(1989)
e (1991)
DMC, GPC As = [(1 +1z)logio (RPN + 1)) *mean| g (wsp)] FT;L?;\;V?ZI%&(;;
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Métodos Baseados em Problemas de Otimizacdo

Além das formulas para o calculo dos diversos parametros de sintonia, outra forma de
obté-los é através de fungdes objetivo, que sao minimizadas através de algoritmos de
otimizacdo obedecendo a determinados critérios e restri¢des.

Algumas metodologias propostas para algoritmos sem restrigdes sao apresentadas:
Gous e De Vaal (2012) propée um método para a obtencdo dos fatores de supressdao do
movimento para algoritmos DMC utilizando o algoritmo de busca Nelder-Mead, que
fornecem um comportamento aceitdvel para as varidveis manipuladas. Davtyan,
Hoffmann e Scheuring (2011) testaram algumas fung¢des objetivo a fim de selecionar a
mais adequada para a sintonia do controlador preditivo e por fim, desenvolveram uma
metodologia para sintonia automatica do horizonte de predicdo, horizonte de controle e
tempo de amostragem através da otimizacdo de parametros sequenciais. Um método
automatico para sintonia de MPC, que combinou propriedades do modelo em malha
fechada (taxa de overshoot e supressdo do movimento), utilizando otimizacdo baseada
em enxame de particulas (PSO) foi proposto por Suzuki et al. (2012) e da mesma forma
Van Der Lee, Svrcek e Young (2008) utilizaram algoritmo genético para a otimizacao.

Na industria de processos, a presenca de restricdes € bastante difundida sejam essas
impostas fisicamente ou por imposicdes econOmicas. Dessa forma Al-Ghazzawi et al.
(2001) e Exadaktylos e Taylor (2010) propGem a obtencdo das matrizes de peso das
varidveis controladas e da supressdo do movimento das varidveis manipuladas
considerando as restricGes operacionais do problema de controle. Paralelamente Nery
Junior, Martins e Kalid (2014) propdem uma estratégia de sintonia capaz de lidar com a
incerteza do modelo através da minimizacdo de um indice multi-objetivo que envolve
integrais através do tempo de termos que desviam as saidas e o setpoint e a varia¢dao do
movimento das varidveis manipuladas.

A n3o consideragdo dos outros parametros de ajuste (W, e p.) na revisdo
bibliografica se deve ao fato das metodologias abordadas até o presente momento nao
serem capazes de considerar a inclusdo de valores de referéncia para as variaveis
manipuladas e consideracdao de faixas para as varidveis controladas no problema de
controle, sendo o ajuste para esses parametros na pratica feitos através de “tentativa e
erro”. No que tange a matriz W,, pode ser sintonizada seguindo regras similares as
adotadas para a matriz Q, desde que se use um modelo estendido, como sera
apresentado na metodologia a ser proposta neste trabalho. Além disso, observa-se
também a falta de métodos de sintonia e ajuste para sistemas nao quadrados, que
possuem um numero maior de varidveis controladas do que manipuladas, operando em
faixas ao invés de setpoints ou trajetérias de referéncia.

Na Tabela 2.5 sdo apresentadas as necessidades requeridas nas aplicagdes industriais
que utilizam controle preditivo juntamente com aquilo que estd disponivel, abordado
nessa revisdo bibliogréfica. E também apresentado o que o método de ajuste proposto
nesse trabalho devera compreender.
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Tabela 2.5: Necessidades industriais para metodologia de ajuste de MPC.

Necessidade

Metodologias
Disponiveis

Metodologia Proposta

Utilizacao de soft-constraint
Utilizacdo de setpoint
Sistemas Quadrados

Sistemas Nao-Quadrados
Utilizacdo de Otimizacdo Simplificada
Utilizacao de Targets para as MVs
Sintonia do Tempo de Amostragem
Sintonia do Horizonte de Predicao
Sintonia do Horizonte de Controle
Sintonia da Matriz de Peso Q
Sintonia da Matriz de Peso W,
Sintonia da Matriz de Peso W
Sintonia da Penalizagdo da violagdo p,

X X X X

X X X X X X

Trierweiler e Farina (2003)
Trierweiler e Farina (2003)
Trierweiler e Farina (2003)

<X X X X
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Capitulo 3 — Método de ajuste de
controladores preditivos baseado em
cenarios

Neste capitulo é proposta uma metodologia para a sintonia e ajuste de controladores
preditivos multivaridveis que estejam operando através de setpoint e/ou faixas de
operacdo. Essa metodologia é primeiramente descrita para sistemas multivariaveis
guadrados, ou seja, que possuem o mesmo numero de entradas e de saidas operando
através de setpoints, e posteriormente estendida para sistemas com mais variaveis
controladas do que manipuladas (sistemas ndo quadrados) operando através de faixas de
operacgao.

Inicialmente é apresentada a ideia basica de como a metodologia foi idealizada e
entdo sdo apresentadas as generalizacOes, equacionamento e estratégias de resolucdo
dos problemas de otimizacdo formulados. Essa metodologia estd baseada na obtencdo de
cenarios quadrados que contemplam caracteristicas dtimas e alcancaveis para o sistema
original em mais de um ponto de operagao, operando assim de forma robusta e com o
desempenho alcancavel para todos os cendrios. As definicdes necessarias para o melhor
entendimento desse capitulo encontram-se nos Apéndices A e B.

3.1 Ideia Basica

Uma matriz de transferéncia de dimens3o [no X ni] é composta pela associa¢do dos
canais (entrada e saida) do modelo da planta, onde cada coluna dessa matriz (que
representa as entradas, ni) ird interferir de forma diferente nas saidas (no) do modelo
(representada pelas linhas).

Um subcaso quadrado, ou cenario, da matriz de transferéncia da planta trata-se da
associacdo entre duas ou mais entradas e duas ou mais saidas da matriz de transferéncia
original formando assim cenarios quadrados. Um exemplo é observado através da
Figura 3.1, onde H,(s) representa o modelo global de um processo com 3 saidas
(y1,v,ey3) e 2 entradas (u; eu,) e H;(s), H,(s) e H;(s) representam 0s cendrios
guadrados que compde o modelo global.
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4 Uq Uy
N [tfOuuw) tf (v, ug)
H,(s) = Va2 [ff(J’2;u1) ff(}’z:uz)]
Uq Uz Uq U2
vi[tfrou)  tf (e, up) yvi[tfnug) tf (y ,_u )
H['J (S) =Yz ff(}’z;lh) tf(yZ’uz) A HZ (S) - }’; [ff(y;,ui) ff(}’;;ui)]
Va|tf(ys,u) tf (ys,uz)
Uq Uz
Y2 [tf oug)  tf (Y2, uz)
Hs(s) = Y3 [tf(yg,ul) ff(ysjuz)]

Figura 3.1: Decomposi¢cdao do modelo global em cenarios.

A ideia geral do método proposto se baseia na obtencdo de cenarios quadrados do
modelo do processo multivaridvel (modelo global) que se encontram em pontos de
operacdo criticos. Ao considerar o melhor desempenho para esses cendrios, que seja
alcancavel incluindo as limitacGes do processo para esses pontos de operacdo, como
referéncia para a sintonia dos parametros do controlador MPC, o sistema completo ira
operar de forma robusta e adequada com valores 6timos para a sintonia do controlador
levando o sistema a operar da forma satisfatéria.

S3do considerados todos os cendrios presentes no sistema global, ou seja, todas as
associacOes entre varidveis de entrada e saida que formam matrizes de transferéncia
guadradas. Em cada cenario poderd haver fatores que limitam o desempenho do
controlador. Os fatores de fase ndo minima, que sdo exemplos de fatores limitantes de
desempenho, se manifestam em problemas quadrados através da presenca de zeros de
transmissdo e/ou polos no semi-plano direito (causando resposta inversa e/ou resposta
instavel em malha aberta, respectivamente) e tempo morto, que podem ou ndo estar
presentes no caso geral (dependendo do arranjo do sistema e do ponto de operacdo
escolhido).

No caso geral e em cada subsistema, a presenca de fatores de fase ndo minima é feita
através da anadlise de matriz de transferéncia, a fim de identificar a presenca de
zeros/polos instaveis e tempo morto.

O objetivo do método de ajuste proposto é fazer com que o sistema completo, opere
de forma robusta e estavel, levando em conta as restri¢des fisicas do processo (restricdes
em valvulas, restricGes operacionais, maximizacdo do lucro) e as restricdes inerentes ao
modelo desse processo que mesmo ausentes no sistema completo surgem ao saturar
uma ou mais variaveis manipuladas, ou seja, estdo em algum cendrio especifico.

Os parametros de sintonia tempo de amostragem (t,), Horizonte de Predicdo (P) e
Horizonte de controle (M) foram adotados conforme Trierweiler e Farina (2003), ou seja,
o tempo de amostragem trata-se de 7 a 15 tomadas de amostra no tempo de subida da
planta em malha aberta, o horizonte de predi¢ao é o tempo de assentamento da planta
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em malha aberta dado em nimero de amostragem e o horizonte de controle é 25% do
horizonte de predicao.

Assim, a sintonia dos pardmetros aqui descrita ocorrerd através dos pesos das
varidveis controladas, pesos do target das varidveis manipuladas, pesos da supressao do
movimento e penalizacdo da violacdo ao trabalhar com faixas de operacdo. O papel
fundamental desses pesos é fazer com que o sistema seja escalonado, ou seja,
guantificando as varidveis em um “mesmo tamanho” ou uma mesma base, e qualificar
quais as varidveis mais importantes para a operabilidade do sistema conforme
necessidade operacional ou lucro.

Com base no conhecimento limitado pela revisdo bibliografica, a presente
metodologia de ajuste determina o melhor alcancdvel para o sistema global conforme as
limitacOes de cada cenario, servindo assim como uma trajetéria de referéncia para o
controlador MPC.

3.2 Desempenho desejado e desempenho alcangavel

Considerando uma malha de retroalimentacdo padrao, mostrada na Figura 3.2, onde
G é o modelo do processo, C é o controlador, Ay € a variavel controlada e Ay, € a
variavel de referéncia, T(s) é a fun¢do que representa o desempenho em malha fechada
para o sistema de retroalimentagao.

T(s)

T

A Ay
Y Set)T S C |G >

Figura 3.2: Malha de controle por retroalimentacao (Baseado em Trierweiler e Farina,
2003).

A fungdo de transferéncia em malha fechada T(s), fornece uma relagdo entre a
varidvel controlada Ay e o setpoint Ay, que para um sistema SISO é dada através da
Equacdo 3.1.

T(S)= Ay  G(s)C(s)

Ayset B 1+G(s)C(s) (3.1)

Considerando um sistema em fase minima G(s) e especificando o valor de
T(s) = T4(s), ou seja, uma funcdo desejada para a trajetéria de referéncia (fungdo de
primeira, segunda ordem ou funcdo a escolha do projetista), o controlador
correspondente ideal que compensara a trajetdria especificada pode ser calculado a
partir da manipulagdo algébrica da Equacgdo 3.1.

Para o caso MIMO, uma extensdo da trajetdria especificada é reescrita através do
sistema desacoplado, com os parametros diferentes para casa saida do processo da
forma:

Td = diag(Td'l, Td,Z! . Td,no) (32)
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A funcdo de transferéncia em malha fechada para sistemas MIMO é dada pela
Equacgao 3.3.

T(s) =[I+G(s)C(s)]1G(s)C(s) (3.3)

O desempenho desejado pode ser estabelecido através de qualquer comportamento
de um sistema dindmico para cada saida do processo, lembrando que a escolha correta
para esse desempenho depende dos objetivos de controle do projetista e o dever de ser
compativel com a ordem e dindmica da planta. Normalmente é desejavel que a dindmica
em malha fechada se torne mais rapida que a dindmica em malha aberta além da funcao
escolhida dever ser estavel, apresentar preferencialmente ganho unitario (o que equivale
a ndo apresentar erro em regime estacionario) e a utilizacdo de um controlador causal.

Diversas formas para funcbes de transferéncia sdo obtidas através de funcdes
otimizadas para critérios ITAE, ITSE, IAE e ISE. Para uma funcdo de segunda ordem, pode-
se especificar o tempo de subida, tempo de assentamento, maximo overshoot e erro
estacionario permitidos em malha fechada conforme proposto por Trierweiler (1997):

1-€00

Tqi(s) = (3.4)

S 2 S

(w—n) +2€w—n+1
onde w, é a frequéncia natural ndo amortecida, { é o fator de amortecimento e &, € 0
maximo erro em regime estaciondrio tolerado. A escolha dos parametros deve ser feita

considerando as restricoes e limitacdes do processo.

Cabe ressaltar que essas fungbes, representadas pela Equacdo 3.4, sdo compativeis
com modelos de fase minima, ou seja, que ndo apresentam tempo morto, polos e zeros
no semi-plano direito (SPD), sendo T(s) = T4(s).

Além das limitacGes fisicas do processo, existem limitacdes inerentes ao processo,
como elementos de fase ndo minima (zeros no SPD e tempo morto) e instabilidades
(polos no SPD), que devem levadas em conta no desempenho desejado do processo,
resultando em um desempenho alcancavel. Os fatores de fase ndo minima limitam a
maxima velocidade com que o controlador pode atuar, enquanto que a presenca de polos
no SPD estabelece a velocidade minima que o controlador deve atuar para evitar a
instabilidade do sistema em malha fechada (Escobar, 2006).

Para modelos que apresentam tempo morto, deve-se incorporar esse valor na prépria
funcao de desempenho, e para sistemas que apresentam polos e zeros positivos devem-
se levar em conta as restricdes de estabilidade interna, dadas pelas Equagdes 3.5 e 3.6.
Essas restri¢bes consideram os valores das fun¢des desempenho em malha fechada, T(s),
e sensibilidade, S(s), avaliadas nos valores do polo e zeros no SPD (p e z).

T(z)=0;S(z)=1 (3.5)
T(p)=15(p) =0 (3.6)

Uma forma de obter a funcdo desempenho alcangavel, ou seja, uma funcdo
desempenho desejado que leva em consideracdo os fatores de fase ndo minima
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(tornando-se assim alcangdvel) é através da Fatoracdo de Blaschke (Trierweiler, 1997),
dada pela Equagao 3.7.

T(s) = Boz(s)Bg(O[I = (I = Ta(s))] (3.7)

onde By ,(s) representa a fatoragdo de Blaschke para a dire¢do de saida dos zeros e o
operador BT é a pseudo-inversa de B, tal que B(0)BT(0) = I. A fungdo T(s) é diferente
da fungdo original T;(s), mas possui os mesmos valores singulares e representa a fungdo
em malha fechada alcanc¢avel em um caso ideal.

A presenca desses fatores no modelo altera o comportamento do desempenho
desejado, que apds ser fatorado (através da fatoracdo de Blaschke) é chamado de
desempenho alcancdvel. A Fatoracdo do sistema, bem como os detalhes sobre essa
relacdo desejavel-alcancavel é fornecida no Apéndice B.

3.3 Numero de Desempenho Robusto (RPN)

A funcdo de desempenho robusto I'(G, T, w), proposta por Trierweiler (1997), é uma
medida da dificuldade para um dado sistema atingir o desempenho desejado de forma
robusta. Trata-se de uma maneira sistematica para a determinagao da controlabilidade
entrada-saida de um sistema, sendo um indice quantitativo que auxilia a escolha de uma
estrutura de controle apropriada O Numero de Desempenho Robusto, RPN, do inglés
“Robust Performance Number”, é o valor onde a funcdo de desempenho robusto atinge
seu maximo, ambas sdo definidas por:

MG, T, w) & Ja( I - T()IT(w)) [y (6G@) + = Uw))] (3.8)
RPN ¥ Ty 4x(G,T,w) = max,, . g{I'(G, T, w)} (3.9)

onde y*(G(jw)) é o condicionamento minimo de G (jw), G([I — T]T) é o méximo valor
singular da fungdo de transferéncia [ — T]T e T(s) é a fun¢do desempenho alcangével
em malha fechada determinada para o modelo nominal G(s).

O RPN é composto de dois fatores:

1. Otermo a([I — T]T) atua como uma fungdo peso, e possui seu valor maximo
proximo a frequéncia de corte do sistema, regido onde as incertezas sdo mais

importantes para a estabilidade robusta do projeto de controle.

1,
"(6)

O RPN indica o desempenho e a robustez para uma dada estrutura de controle,
servindo como ferramenta para avaliar o projeto de controladores. Uma boa estrutura de
controle é aquela que apresenta um valor baixo de RPN (i.e., RPN < 3).

3.3.1 Numero de Desempenho Robusto relativo (rRPN)

O Numero de Desempenho Robusto relativo, desenvolvido por Trierweiler (2002), é
obtido como um desvio relativo entre a area sob a curva da fung¢ao de desempenho
robusto (T') e a area sob a curva da fungdo de desempenho robusto de referéncia (Trgr).
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A fungdo I'zgr, dada pela Equagdo 3.10, representa o caso ideal, onde a fungao
desempenho alcangavel é igual a fungdo desempenho desejavel, T(s) = T;(s), e o
condicionamento minimo da matriz G(s), € o menor possivel, isto é, y*(G) =1. A
Figura 3.3 ilustra as curvas das fungdes I' e [z

Trpr 2 \/5([1 — T, (jw)]T;(jw)) % 2 (3.10)

O Numero de Desempenho Robusto relativo é entao definido por:

RPN fa‘j’n';llf F(G,T)dlogw—ffrzlif Trer(GTd)dlogw
’r =

fw‘“m'éx Trer(G,Td)dlogw (3.11)
min

25 T T

L, 1—‘REF

0 A- |

102

Frequéncia [rad/s]

Figura 3.3: Fungdes I' e ['xgF.

O valor desse parametro (rRPN) representa o quanto distante o desempenho
desejado se encontra do alcancdvel. Valores rRPN menores que 1 indicam que o
desempenho desejavel especificado serd realizdvel através de um ajuste adequado do
controlador. Quanto maior for o valor do rRPN maior serd a diferenga entre o desejavel e
o que efetivamente se podera alcancar.

3.3.2 Escalonamento RPN

O escalonamento do sistema possui extrema importancia na analise correta de um
problema de controle, relacionado a direcionalidade, pois faz com que as varidveis de
entrada e saida do problema sejam comparaveis entre si, ou seja, possuam uma mesma
magnitude para fins de controle.

Sistemas bem condicionados facilitam o desempenho numérico do algoritmo de
otimizagao e produzem respostas com erros relativos menores. Por isso, o escalonamento
do problema de controle através do condicionamento minimo é feito através do cdlculo
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das matrizes de escalonamento R e L, para qualquer frequéncia w, que fazem com que
a razdo entre o maximo e o minimo valor singular da matriz de transferéncia seja minimo,

ou seja, y*(G(jw)).

Considerando a faixa de frequéncia de corte do sistema (w.), ou de uma fungao
equivalente ao desempenho desejdvel, o sistema adota automaticamente as
propriedades da retroalimentacdo. Para isso, adota-se como frequéncia 6tima para o
escalonamento do sistema uma frequéncia préxima do valor da frequéncia de corte que
além das propriedades da retroalimentacdo agrega fatores de desempenho e robustez no
sistema, a frequéncia wy4x, frequéncia essa onde a fungdo de desempenho robusto (I')
atinge seu valor maximo, denominado RPN. O condicionamento minimo sera dado por:

ming_; V" = LsG(jwmax)Rs (3.12)
onde R e L sao matrizes diagonais de escalonamento.

Dessa forma o sistema escalonado, o qual se deve projetar o controlador, é dado pela
Equacdo 3.13.

G, = L,G(s)R (3.13)

3.4 Maxima Sensibilidade

Considerando uma malha de retroalimentacdo padrao, Figura 3.4, onde a funcdo de
Sensibilidade S(s) representa uma variagdo de saida (Ay) frente a uma variagdo de
disturbio AD.

S(s)
AD| 7=
Ay
—

AVset C

W
D

Figura 3.4: Fungao de Sensibilidade.

Através da dlgebra de blocos, a relacdo que representa a funcdo de Sensibilidade para
um caso MIMO é dada pela Equagdo 3.14.

S(s) =2 = (I+6()C(s)) =1-T(s) (3.14)

A origem do nome se deve ao fato de a funcdo sensibilidade relacionar a incerteza
relativa da resposta em malha fechada (T(s)) com uma incerteza relativa em malha
aberta, através da seguinte relacdo:

AT(s) _ AG(s)
TS RREONTS 313

A maxima sensibilidade, valor maximo da funcdo de sensibilidade avaliado na
frequéncia, consiste no menor esforco necessdrio para instabilizar uma determinada
malha de controle, é definida pela Equacgao 3.16.
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Ms = maxpzp<o|SGw)] (3.16)

Valores altos para a maxima sensibilidade indicam uma ma robustez. Os valores
limitrofes recomendados para essa métrica é 1,2 < Ms < 2,2 (Astrom e Hagglund, 1995).

3.5 A fungao Au/Ay,,.;

Do mesmo modo em que é determinada a fun¢do de transferéncia em malha fechada
T(s), mostrada na Figura 3.2, e a fungdo de sensibilidade S(s), mostrada na Figura 3.4, é
possivel obter uma funcdo que relaciona uma variacdo de entrada na planta, Au, em
relagdo a variagdo de setpoint Ay,,.;, como mostrada na Figura 3.5.

K(s)
&yset\ ~ Au ‘&y

v

>0 > > G
|

Figura 3.5: Representac¢do da Fungao Au/Ay,,;.

Essa relacdo, representada neste trabalho como Funcdo K(s), é obtida através da
algebra de blocos, para um caso MIMO, resultando em:

Ai:‘et = G(s)"IT(s) (3.17)

K(s) =

A anélise da fun¢do K(s) no dominio do tempo leva a uma func¢do de transferéncia
nao-propria (i.e., ordem do numerador maior que a ordem do denominador) devido a
inversdo direta da planta a qual aplicada a uma fungdo T'(s) estipulada de ordem mais
baixa, acaba deixando K (s) ndo causal. Uma alternativa para a avaliacdo dessa fungdo é
no dominio da frequéncia através do maximo valor singular, ou maximo ganho, da matriz
de transferéncia K(s) para um dado conjunto de frequéncias. O pico do maximo valor
singular de K(s = jw), considerando o intervalo 0 < w < o, representa qual serd a
maior variacdo da ac¢do de controle (Au) ocasionada pela variagdo de setpoint (Ayg,;),
como mostrado na equacao abaixo:

Mk = maxy<y<o 0(K(jw)) (3.18)

3.6 Definicdo do Desempenho Alcangavel para multi-cenarios
operacionais quadrados

Considerando uma matriz de transferéncia G(s), de dimensdes no X ni, sendo no o
numero de saidas e ni o numero de entradas do modelo, a matriz de transferéncia que
relaciona a variagdo da saida Ay em relagdo a uma variagdo de setpoint Ay..;, T(s),
possui dimensdes no X no.
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A especificagdo da matriz T(s) = T;(s) dada pelo projetista, na maioria das vezes,
visa uma resposta rdpida e estdvel. O controlador ideal que fara com que o sistema em
malha fechada alcance o desempenho desejavel (Td(s))é obtido pela manipulacao
algébrica da Equacdo 3.1. Cabe ressaltar que esse desempenho, que é desejavel
(estipulado pelo projetista), sé sera alcancado quando o sistema operar em fase minima,
sendo necessdria a fatoracdo dos elementos de fase ndo minima quando presentes,
incluindo esses fatores limitantes de desempenho na fun¢ao em malha fechada tornando
o desempenho desejado em alcancgavel (T(s)).

Partindo-se dessa premissa, consideram-se cenarios do modelo do processo, ou seja,
subcasos quadrados do caso geral, e a partir deles é obtida uma funcdo que represente
trajetorias alcancdveis para esses cenarios. Esses cendrios representam todas as
associacOes entre entradas e saidas do modelo podendo assim cada variavel estar
presente em mais de um cenario.

Considerando o fato de o desempenho alcangavel ser determinado pela Equacdo 3.7,
quaisquer fungdes poderdo ser utilizadas para T;(s), que fatoradas, representardo T'(s).
No entanto, nessa metodologia, sera determinada uma fungdo T;(s) através de um
problema de otimizagdo que garanta um compromisso entre desempenho, robustez e
restricdes nas acles de controle para o problema em todos os cenarios, ao ser fatorada
em T(s).

A fungdo T4 (s), dada pela Equagdo 3.2 para um caso MIMO, possui cada canal da
diagonal principal (representando a variacdo de saida frente a variacdo de setpoint para o
modelo global) dado pela Equagao 3.4. Considerando para cada canal ganho unitario (ou
seja, ndo ha erro em regime estacionario) e taxa de overshoot fixa em 5%, a informacao
que ira definir a trajetéria em cada canal i é apenas fungao da frequéncia natural nao
amortecida (w,) a partir da qual se obtém o tempo de subida (ty;). Dessa forma, a
Equacdo 3.19, busca a minimizacdo do somatério do quadrado do tempo de subida de
cada canal (¢), tornando a fungdo desempenho desejado o mais rapido possivel,
respeitando as restrigdes.

ming ¢(Q) = ming Y7, (t5,) (3.19)
sujeito 3
rRPN(k) < 1 (3.20)
Ms(k) < 2,2 (3.21)
Ms(k) = 1,2 (3.22)
Mk(k) < 10 (3.23)

onde Q = [wy 1, Wy 2, o, Wy;), k =1..ncé 0 nimero de cendrios do modelo global
considerados para o problema de otimizagdo, rRPN(k) é o Numero de desempenho
robusto relativo, Ms(k) é o valor da Maxima sensibilidade e Mk(k) o pico do maximo
valor singular da fung¢do K(s = jw). Esse problema é resolvido através de um algoritmo
de otimizacdao ndo linear com restricdes. Aqui foi adotado o algoritmo fmincon do
Matlab® R2012b (“trust-region-reflective algorithm”).
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Ao considerar um valor para cada cendrio k de rRPN (k) < 1, Equagdo 3.20, é
admitido que o valor maximo para a drea sob a curva da fun¢do de desempenho robusto
(I") seja o dobro da érea sob a curva da funcdo de desempenho robusto de referéncia
(Trgr), ou seja, a condi¢do de controlabilidade do processo representado pelo cenario k
mesmo ndo estando na condicdo ideal (ou de referéncia, inatingivel para sistemas que
operam em fase ndo-minima), ira garantir compromisso entre robustez e desempenho ao
apresentar um valor relativo ao valor de referéncia menor ou igual a 1. O mesmo ocorre
para as restricdes de Maxima sensibilidade, dados por 3.21 e 3.22, dentro dos limites
indicados por Astrom e Hagglund (1995).

A restricdo, dada por 3.23, minimiza o valor do maior ganho principal da matriz K(s)
que relaciona uma varia¢do de acdo de controle (Au) frente a uma variacdo de setpoint
(Ayser). Ao incluir essa restricdo é garantido que ndo sera enviada a planta agbes de
controle muito bruscas (o que ndo é desejado para qualquer problema de controle), por
vezes respeitando os limites fisicos das varidveis de entrada u.

Cabe ressaltar, que os valores de rRPN <1 e Mk < 10 sdo valores heuristicos
definidos a fim de garantir funcdes alcancaveis com bom desempenho (mais rdpidas que
a dindmica em malha aberta), robustas, e com ag¢des de controle compativeis com os
limites dos atuadores. Considerando valores maiores para essas restricdes, € possivel
obter fungdes com melhor desempenho, mas pouco robustas, que necessitam de acdes
de controle altas, e por vezes indisponiveis/inatingiveis em processos reais.

Como resultado da minimizacdo da funcdo, dada pela Equacdo 3.19, obtém-se um
desempenho desejavel (Td(s)) Unico para todos os cenarios, que fatorado de acordo
com os fatores de fase ndo minima (presentes ou ndo) de cada cenario k, representardo
as fungBes de desempenho alcangével Ty (s).

3.7 Escalonamento baseado em y"

O célculo do Numero de Desempenho Robusto (RPN) de cada cendrio é feito, através
da Equagao 3.9, e a partir dele é obtido o valor da frequéncia com que o RPN é obtido,
denominado w,ix ;- Com base nessas frequéncias, ou seja, uma frequéncia obtida para
cada cendrio k avaliado sdao determinadas as matrizes de escalonamento R, e L, através
do condicionamento minimo global, y™, dado pela Equagdo 3.24.

y" & minRS’LS||)/k(LSG(ja)MAX,k)RS)||00 (3.24)

ondek = 1..ncé o ndmero de cenarios avaliados, G(jwMAX,k) € o modelo global do
processo avaliado na frequéncia wyix , onde ocorre o RPN da trajetdria alcangavel para
cada cenario Ty (s), y(M) é o condicionamento da matriz M e ||x|| € a norma infinita de
x. Esse problema é resolvido através de um algoritmo de otimiza¢cdo nado linear sem
restricbes (Nelder-Mead).

As matrizes de escalonamento, R, e L, que fardo com que o condicionamento global
do modelo do processo seja o0 menor possivel, irdo servir como filtros para a planta nao
linear, visto que G (s) representa o modelo linear para um dado ponto de operagdo. Além
disso, essas matrizes de escalonamento incluirdo fatores de robustez no modelo nado
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linear, por serem obtidas na frequéncia onde ocorre o RPN, e para o modelo do
controlador adotado (controlador projetado para Gy = R;G(s)L), como mostrado na
Figura 3.6.

MPC Planta
SP ~
atad Nao —
Restricses | Projetado Linear

——| para G;

Figura 3.6: Arranjo do sistema de controle com filtros.

O arranjo do sistema de controle sera disposto conforme a Figura 3.6, pelo fato do
controlador ser projetado para um modelo escalonado, ou seja, as acdes de controle
serdo calculadas com base em G, necessitando assim de filtros que tornem as unidades
compativeis entre as agdes provenientes do controlador e a planta ndo linear.

E importante ressaltar que a configura¢do da malha com filtros de escalonamento
ilustrado na Figura 3.6 deve ser empregada necessariamente quando houver um mesmo
peso para todas as varidveis, ou seja, um peso Unico que serd diferenciado apenas pelo
escalonamento. Quando ha diferenca entre os pesos para as variaveis de entrada e saida
e violacdo da faixa, a parcela que pondera o escalonamento pode ser incorporada
diretamente no valor desses pesos, como proposto por Trierweiler e Farina (2003). Esse
arranjo (Figura 3.6) é utilizado a fim de suprir as limita¢cGes de alguns softwares, como o
caso do Matlab® R2012b que possui um peso Unico para todas as saidas na penalizacao
por violacdo das soft-contraints.

3.8 Sintonia dos Pesos do Controlador MPC

Possuindo fungdes que representam trajetérias alcangdveis para cendrios
representativos do modelo do processo, que incluem fatores de desempenho, robustez e
limitacOes nas a¢Oes de controle, o passo final para a sintonia do controlador preditivo é
obter os pesos das matrizes da func¢do custo do MPC que irdo garantir que o sistema (ndo
linear) opere na melhor condigdo alcangavel.

Tendo as trajetdrias alcancdveis para diferentes cendrios como referéncia, é
minimizado um indice que representa a soma do erro entre o valor estimado para a saida
do controlador preditivo e o valor alcancavel para cada cendrio, penalizando (se houver)
um desvio da faixa de restricdo violdvel das variaveis controladas (soft-constraints) e o
desvio do target para as varidveis manipuladas. A equacdo que representa o indice a ser
minimizado (¥) é:

ming Y (0) =
2
. ~ R A2
ming Z;clil Tk(s)AYSet - (y - ybias) + 2221 81% + 015 ' Zzilllutarget - u”
Ay
(3.25)
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onde © = [Q(i), W,(j), W(j), pe] representa os pesos para as varidveis controladas,
manipuladas, supressdo do movimento e penalizacdo por violagdo da faixa, sendo Q(i),
W,(j) e W(j) os elementos da diagonal das matrizes de peso ondei=1..noe
j=1..ni, Ay, é a variagdo do setpoint, y é o vetor formado pelos valores estimados
pelo modelo para as variaveis controladas, y,iqs € 0 vetor formado pelos valores
estacionadrios iniciais do modelo uma vez que a funcdo de desempenho alcangavel T, é
dada em variacdo de saida frente a variagdo de setpoint, £, é o desvio das varidveis
controladas da soft-constraint, Uiqrger € O vetor dos targets para as variaveis
manipuladas el é o vetor formado pelas a¢cdes de controle enviadas ao processo.
Observa-se que o desvio do target para as variaveis manipuladas é ponderado pelo valor
0,5 fazendo com que na sintonia dos pesos para as variaveis controladas e o desvio das
faixas sejam priorizados em relagdo ao desvio do valor do target. Foi feita essa
consideracao levando em conta que o objetivo do problema de controle é manter as
variaveis controladas no valor (ou faixa) de referéncia, podendo assim (caso haja graus de
liberdade disponiveis) seguir uma trajetoria especifica para as variaveis manipuladas. Esse
problema é resolvido através de um algoritmo de otimizagao ndo linear sem restrigdes
(Nelder-Mead).

Minimizando o indice ¥(®), considerando as varidveis de entrada e saidas
escalonadas através do condicionamento minimo global, o sistema ird operar em uma
condigcao ideal e préxima do alcangavel em cada cendrio e consequentemente no caso
geral, o que ndo ocorre ao considerar a parcela da funcdo custo do MPC, Equacdo 2.1,
gue penaliza o erro entre o valor estimado pelo modelo e o setpoint, que difere muito da
trajetdria alcancavel, principalmente em sistemas que operam em fase ndo minima. A
minimizacdo direta dessa parcela da funcdo custo do MPC como forma de sintonia podera
levar o sistema a instabilidade ou a obtencdo de 6timos locais visto que ndo considera o
comportamento que a planta podera atingir (resposta inversa, tempo morto, dinamica
oscilatdria, etc.), somente aquele comportamento desejado dado pelo setpoint. Além
disso, pelo fato do setpoint ser uma mudanga brusca, o controlador ira gerar ac¢ées
corretivas bruscas, por vezes inatingiveis em casos reais.

Os passos que resumem a metodologia proposta para o ajuste de controladores
preditivos baseado em cenarios representativos encontram-se na Tabela 3.1.

3.9 Expansao para sistemas nao quadrados e ajuste para
faixas de operagao

Considera-se um sistema ndo quadrado, aquele que possui o nimero de varidveis
controladas diferentes do nimero de variaveis manipuladas. Quando hd mais variaveis
manipuladas do que controladas, o sistema possui graus de liberdade disponiveis e, desde
que hajam perturbacgdes factiveis nas varidveis de saida o sistema tera liberdade e a¢des
de controle disponiveis para alcanga-las. O contrario ocorre quando o sistema possui um
maior nimero de varidveis controladas do que manipuladas, ou seja, o sistema nao
possui acdes disponiveis para atender todas as demandas feitas para controlador,
levando por vezes a valores diferentes das especificagdes.
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Tabela 3.1: Método para ajuste de controlador preditivo baseado em multi-cendrios.

1. Especificacdo de cendrios quadrados para o modelo do processo:
Gi(s),k=1..nc
2. Obtencdo da funcdo de desempenho desejavel (Td(s)), através do problema de
otimizagao:

mﬂin o) = m&nZ(t&i)z
i=1

S.a.
rRPN(k) < 1
Ms(k) < 2,2
Ms(k) > 1,2
Mk(k) < 10

3. Fatoracdo da funcdo de desempenho desejavel em desempenho alcancgdvel, para
os cenarios k:

Ti(s) = Bo,, ()Bg ,, (0)T4(s)
4. Determinacdo do RPN para os cenarios k e determinagdo da frequéncia em que
ocorre esse valor Wy ix k;
5. Cdlculo das matrizes de escalonamento R e Ly através do condicionamento
minimo global:

y® = minlly, (Ls6 (iomaxs)Rs),
6. Arranjo do sistema escalonado, conforme Figura 3.6, e projeto do controlador
para o modelo G = R;G(s)Lg;
7. Sintonia dos pesos do controlador através da minimiza¢ao da funcao:

nc 2 nc nc
. . 2 : ~ 2 A 2 ~112
melnl/)(@) = m@m Tk(s)Ayset - (y - ybias) + gl% + 0'5 ' ”utarget - u”
_«A_/
k=1 Ay k=1 k=1

Uma alternativa para sistemas que possuem um maior numero de varidveis
controladas do que manipuladas é a utilizacdo de faixas de operacdo, ao invés de
setpoints, onde as variaveis de saida poderdo se manter em uma zona (regido de
controle) onde ndo sdo necessarias acbes corretivas, ou seja, nao ha erro.

Para o controlador MPC, a utilizacdo de faixas de operacdo é disposta através da
utilizacdo de hard-constraints, que sao aquelas restricdes que ndo podem ser violadas, e
soft-constraints, restricbes que podem ser temporariamente violadas permitindo uma
maior flexibilidade para o controlador levar o processo a operacdo desejada. Essa
estratégia de controle é feita mantendo os pesos da diagonal da matriz Q iguais a zero, ou
seja, permitindo que as saidas possuam quaisquer valores (diferentes do setpoint) desde
que permane¢am dentro faixa rigida, e permitindo uma transgressdo temporaria para as
faixas violaveis.

Para um sistema ndo quadrado que possua mais varidveis controladas do que
manipuladas H(s), de dimensdo [no x ni] sendo no > ni, podera haver Cy, ; cenarios
de dimenséo [ni X ni] dado por:
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no!

Cno,ni - nil(no—ni)! (3.26)
onde no representam o numero de saidas, e ni o numero de entradas do modelo ndo
guadrado. Cabe ressaltar que sdo considerados todos os cenarios quadrados do modelo
global do processo, ou seja, quando ni > 2 havera combinac¢Ges entre os canais 2 X 2,
3 X 3,..,niXni.

A partir da determinac¢do de todos os cenarios quadrados, o método de ajuste propde
a determinacdo de uma funcdo de desempenho desejavel para cada saida do modelo
geral, nesse caso H(s), que atenda o compromisso entre desempenho, robustez e a¢des
de controle para cada cendrio k = 1 ...nc.

O passo chave para o ajuste de sistemas nao quadrados em faixas de operacao
encontra-se na parte relacionada ao escalonamento. Com o calculo do RPN sdo
encontradas as frequéncias, w4y x, onde ocorre o RPN de cada cenario, que servirdo de
base para a determinagdao das matrizes de escalonamento do modelo global, L e Rg. Em
softwares onde ndo ocorre distincdo entre o peso que pondera a violacdo das soft
constraints para cada CV, que é o caso do Matlab® R2012b (utilizado para as simulagdes),
o peso calculado sera unico, diferenciado para cada saida pelo escalonamento. A parte
final do método, que corresponde a determinacdo dos pesos para a supressdo do
movimento, para a violacdo da faixa e os pesos do target (se houver), se resume a
Equacao 3.27.

ming (0) = ming {S1¢, &2 + 0,5 - X1, [ttearge: — 2|} (3.27)

Considerando que o software utilizado ndo permite a distingdo de peso para as faixas
violdveis, o arranjo do sistema de controle deve ser obrigatoriamente disposto conforme
a Figura 3.6. Caso o MPC apresente as faixas ponderdveis, serdo calculados valores
diferentes para os pesos, e a parcela responsavel pelo escalonamento do sistema podera
ser incorporada diretamente no valor desses pesos.
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Os processos industriais possuem determinadas caracteristicas que lhes conferem
complexidade e limitam o desempenho do controlador. Tais caracteristicas ocorrem pela
presenca de fatores de fase ndo minima como zeros de transmissdo no semi-plano
direito, tempo morto constante ou varidvel, dinamicas muito oscilatodrias e integradoras,
polos instaveis, etc. Outro complicador é o alto grau de acoplamento entre os canais que
pode acarretar em elevada direcionalidade.

Nesse capitulo é proposta uma planta laboratorial composto de 4 tanques esféricos
com aquecimento varidvel, a qual pode apresentar diversos comportamentos dinamicos
encontrados em sistemas multivariaveis.

A partir desse estudo de caso sdo feitas andlises do comportamento dos casos e
subcasos presentes a fim de garantir plantas com dinamica complexa e representativa, tal
COMO 0S Processos reais.

4.1 Modelo 4 Tanques Esféricos com Aquecimento

A unidade a ser estudada é uma planta com quatro tanques esféricos
interconectados. Cada tanque possui ainda sistemas de aquecimento independentes. O
sistema possui como saidas os niveis dos quatro tanques (hy,h,,h;eh,) e as
temperaturas de saida de cada tanque (T, T,,T; e T,). Como varidveis de entrada o
sistema possui as vazdes de alimentagdo (F; e F,) e a abertura das valvulas de
distribuicdo direta aos tanques 1 e 2 (x; e x,), sendo esses valores assumidos entre 0 e 1.
Na Figura 4.1 é possivel observar o esquema proposto da unidade de 4 tanques esféricos
com aquecimento. Tal modelo foi baseado no modelo de 4 tanques esféricos, proposto
por Escobar e Trierweiler (2013).

Nesse estudo foram consideradas as taxas de aquecimento dos tanques superiores
(Q3 e Q4) proporcionais aos respectivos niveis (h; e h,), e para os tanques inferiores, as
taxas de aquecimento (Q; e Q,) foram projetadas de forma a serem proporcionais a
vazao de alimentacdo proveniente dos tanques superiores. A escolha dessa forma de
aquecimento para os tanques inferiores foi crucial para o projeto dessa unidade, pois
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dessa maneira, ndo ha acoplamento total entre o nivel e a temperatura dos tanques
inferiores o que levaria a singularidades caso fossem controladas simultaneamente.

(1-X2).F2

(1-X1).F1

Tin,1 Tin‘2

Figura 4.1: Unidade de 4 tanques esféricos com aguecimento.

A modelagem fenomenoldgica dessa unidade foi feita através do balanco de massa e
de energia em cada tanque, permitindo a sua representacdo através de um modelo nao
linear, conforme as seguintes equagdes:

dhy _ x1F1+R3y/h3—Ry\[hy (4.1)
dt - T[hl(Dl_hl) )
dhy _ X2Fy+Ry[hy—Ra\[hy (4.2)
dt T[hz(Dz—hz) )
dhs _ (1-x2)F,~R3 /h3 (4.3)
dt nh3(D3—h3) )
dhs _ (1=x)Fi-Ra by (4.4)
dt 7Th4(D4_—h4_) ’

x1F;Tin1+R3[h3T3—R1/hiT1+ 41/h3 —T; (%1 F1+R3:/h3—Rq\/h,)
‘ pepD3

ary
an _ (4.5)
a o)
q2+/h
x2F2Tin‘2+R4,,/h4T4—R2,/h2T2+ 4z 4 —Tz(x2F2+R4,¢h4—R2,/h2)
ar; _ Pep Dy (4.6)

i ey
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qszh
dTs (1=%2)F,Tin 2 —R3:[h3T3+—23-—T5((1-x3)F,—R3./h3)

e pent: (4.7)
T e oen)
ar, _ (1_x1)F1Tin,1—R4\/h_4T4+qu;rg4—T4((1—x1)F1—R4\/h_4) (4.8)

T Oy

onde D; representa o diametro do tanque i, R; é o coeficiente de descarga do tanque i, g;
é a taxa de aquecimento maxima do tanque i, Tj,, ; e T, , sd0 as temperaturas das vazdes
de alimentagdo F; e F,, respectivamente, p € a massa especifica do fluido que esta
escoando e ¢, é a capacidade térmica do fluido a pressdo constante.

A escolha de tanques esféricos se deve ao fato da ndo linearidade ser acentuada,
devido a drea de se¢ao transversal variar conforme a altura de nivel de liquido dentro do
tanque. Uma boa estratégia para avaliar causa e efeito é através da representagao
esquematica na forma de blocos entrada-saida como observado na Figura 4.2. Essa
representagdo mostra a inter-relagdo entre os diferentes subsistemas e as varidveis que
compdem a planta.

F, F,
> *
(1—x3) s 1—x
Tin2 Tanque 3 Tanque 4 Tina
Qs Qs
—_— ——
Ty | hs Ty | hy
Fy £
—_— <«
X4 X2
— —_—
Tin1 Tanque 1 Tanque 2 Tin2
Q Q
—_— -—
T, | hy T, | h;

Figura 4.2: Representacdo esquemadtica em forma de blocos da Planta de 4 tanques
esféricos com aquecimento.

Esse modelo foi implementado em Simulink® a fim de estudar o comportamento
dindmico nao linear da unidade. Para a utilizagdao no projeto do controlador MPC, torna-
se necessario um modelo linear representativo, que foi obtido através da linearizacdo das
equacbes de balanco em torno de pontos de operacdo especificos (ou pontos de
equilibrio). O procedimento de linearizacdo foi feito através da expansdo em série de
Taylor omitindo os termos de segunda ordem e superiores, utilizando variaveis desvio,
possibilitando assim a representacdo em espaco de estado e posteriormente a obtencdo
da matriz de transferéncia. As matrizes da representacdo em espaco de estado sdo dadas
pelas Equacdes 4.9, 4.10,4.11 e 4.12:
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(11 0 a3 0 0 0 0 0 1
0 as, 0 a4 0 0 0 0
0 0 asz s 0 0 0 0 0
0 0 0 a 0 0 0 0
A= 44 (4.9)
as; 0 asz3 0 ass 0 as; O
0 ag 0 agq 0 ag6 0 agg
0 0 a3 0 0 0 az; 0
| 0 0 0 ag 4 0 0 0 agg.
onde:
W o TOSRi xmF+ Ry /hs — Rl\/_1 x,Fy + RyyJhs — Ri\Jhy
w2 hi(D; —h hy(D 2
hfﬂ(Dl —h) mwhi(D; 1) mwhy(D; — hy)
_ O05R;
a
v \/—nh Dy = hy)
v o TO5R  xoF + RyJhy — Rz\/_z %2Fy + RuyfTis — Ro[T
227 3 h%(D, — h h, (D 2
h;n(Dz—hz) mwh3 (D, 2) mwhy(D; — hy)
_ O05R,
a
7 Jhamhy(D; — hy)
weTO5Rs  (1=x)F—Rshy  (1—x)F, — RJhy
3,3 — -
hgn(D3 —hy) nh%(D3 —h3) mwh;(D3 — h3)?
. = —0.5R, (1 -x)F - R4\/— (1—=x)F — R4\/h—4
TR T mh2(D,—h ha(Dy — hy)?
hfﬂ(D4—h4) mh(D, 4) why(Dy 4)
h h
—6 <X1F1(Tin,1 —Ty) + Ry [hy(T; — Ty) + %) 3 <X1F1 (Tina — T1) + RayJhs (T3 — T1) + %)
as, = p 14 3 + 3 . 4 14 3
h? ( —hy) mh? (5D - hy)
3 < Ry 461 )
=r-r)+—L—
e = 2 \/h—s : ! pCpy/h3Ds
53 — 3
mh? (5D - hy)
o = 3(—x1F; — Ray/hs)
55— 2 <
h? ( D, — hl)
3R\l
a5,7 = 37
Th? (7 D, — hl)
QZ\/— ‘h\/h—zm
-6 <x2Fz(Tin2 Ty) + Ran/ha(Ty — Tp) + ) (szz(Tm —Ty) + R[ha (T, = T) + —)
’ pcy+/D
o - pen/Ds S e
nh3 (5D, = hy) w2 (30, 1)
3 92
( (T, —T)+—F—)
o = 2 \/_ £ pCpy/ haDy
6,4 — 3
h? (7 D, — hz)
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3(—x,F, — R4\/h—4)
a6,6 = 3—
mh? (7 D, — hz)
3Ry /ha
Qg =3 1
h? (7 D, — hz)
3h3
. 30, E ((1 ~ 0Tz = Ts) + ﬁ) +3 ((1 =5y (Tinz = T5) + 2 -
' pcyDsmh} (% Dy - h3) mh} (%Ds - hs) h? (% D; — h3)2
—3(1 - x,)F,
a7,7 = 37
h? (7 Ds — h3)
P — 3qa ~ 6 ((1 = x)Fy(Tin1 — Ty) + pq:p%) N 3 <(1 —x)Fy(Tiny — Ty) + pc,D,
' pcyDamthi (% D, - h4) mh} (% D, - h4) mh?2 (% D, — h4)z
-3(1 - x,)F,
Qgg =3+
h? (7 D, — h4)
X1 F
—_— 0 P 0
hy(D1—hq) mhy(D1—hq)
X2 I B
0 mhy(Dy—hy) 0 mhy(Dy—hy)
(1—x3) —F
0 —_— 0 —_—
mh3(D3—h3) mh3(D3—h3)
(1—x1) -F
—_— 0 —_— 0
hy(Dy—hy) hy(Dy—hy)
B 3%1(Tin1—T1) 0 3F1(Tin1—T1) 0 (4.10)
nh%(gz)l—hl) wh3(3p;—h,)
0 3%2(Tin2—T2) 0 3F(Tin2-T2)
TL'h% (;Dz—hz) Tl'h% (%DZ_hZ)
0 3(1-x2)(Tin2—T3) 0 3F(T3—Tin2)
3(1—x1)(Tin1—T4) 0 3F1(T4—Tin1) 0
| Tl'hi (%D4 —h4,) Tl.'hzzl (;D4 —h4)
1T 0 0 0 0 0 0 O
01 0 00 0 0 O
0O 01 0 0 0 0O
0O 0 01 0 0 0 O
C = 411
0O 0 0OO1T 0 0 O ( )
0O 0 0O0OO0O 1 0 o0
0O 0 0O0OO0O 0 1 O
0o 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 O
0 0 0 O
0O 0 0 O
0O 0 0 O
D= 4.12
0 0 0 O ( )
0O 0 0 O
0O 0 0 O
0 0 0 O
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Cabe ressaltar que nas matrizes A, B, C e D os parametros sdo aqueles definidos nos
pontos de operacdo especificados, em seus valores estaciondrios. A matriz de
transferéncia equivalente, i.e., G(s) = C(sI — A)™'B + D, possui dimensdo 8 X 4, sendo
as linhas representando as varidveis de saida (hy, hy, hs, hy, Ty, T5, T5 € T,) € as colunas
representando as varidveis de entrada (Fy, F,, x; e x,) do problema de controle.

4.1.1 Andlise do Modelo: Pontos de Operag¢éo

Para estudar o comportamento desse sistema, é necessdrio definir pontos de
operacdo que conferem caracteristicas dindmicas representativas ao processo. Os
parametros do processo estdo definidos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros da unidade 4 tanques esféricos com aquecimento

Parametro Valor Unidade
Dy, D3, D3, D, 25 cm
R, Ry, R3, R, 3,75 cm?® /s
41,92, 93, 94 1500 w

Tin,l» Tin,z 25 °C

p 1 g/cm?
Cp 4,18 J/g°C

Para o cdlculo dos pontos de operacdo, foram definidos os valores estacionarios das
entradas do problema, que sdo as vazBes de alimentacdo (F; e F,) e a abertura das
valvulas de alimentacdo direta aos tanques 1 e 2 (x; e x,), cujos valores encontram-se na
Tabela 4.2. Esses valores foram escolhidos pelo fato do arranjo x; + x, < 1 apresentar
zero de transmissdo positivo no subcaso 2 X 2 ([hq, h,] X [Fy, F,]).

Tabela 4.2: Especificacdes referentes aos Pontos de Operacao

Dados Iniciais PontoNde PontoNde Unidade
Operagao 1 Operagao 2
F eF, 13,0 13,0 cm3/s
X1 0,35 0,40 —
Xy 0,25 0,20 —

Com base nas especificacdes e parametros da unidade, foram calculados os valores
estacionarios das saidas, cujos resultados encontram-se na Tabela 4.3.

A partir desses dados, foram calculadas as matrizes de transferéncia nominais
Gpo1(S) e Gpp,(s). Com base nessas matrizes de transferéncia e no modelo real do
processo (ndo linear) foram feitas uma sequéncia de degraus nas vazdes de alimentacao
(F, e F,) e nas aberturas das vavulas (x; e x,), separadamente, com mesma diregdo e
mesma magnitude, a fim de verificar o comportamento das saidas e comparar o modelo
real com o linear, que sera utilizado no projeto do controlador.



4.1 Modelo 4 Tanques Esféricos com Aguecimento a7

Tabela 4.3: Calculo dos valores estacionarios

S, Ponto de Ponto de .
Estaciondrio N N Unidade
Operagao 1 Operagao 2

hy 14,54 17,23 cm
h, 9,71 7,50 cm
h; 6,76 7,62 cm
h, 5,06 4,22 cm
T, 44,83 44,74 °C
T, 45,02 45,12 °C
Ty 34,95 35,52 °C
Ty 33,59 32,77 °C

A Figura 4.4 e a Figura 4.5 mostram as respostas dinamicas dos niveis e temperaturas,
respectivamente, frente a variagao de vazao de alimentagdo, dado pela Figura 4.3, para o
Ponto de Operagao 1, e a Figura 4.6 e Figura 4.7 para o Ponto de Operagdo 2. Os valores
da variagao das aberturas das valvulas de distribuicdo aos tanques 1 e 2 (Ax; e Axy)
foram mantidos constantes e iguais a zero. Observa-se que os modelos lineares
conseguem representar adequadamente a dindmica do processo dos quatro tanques
esféricos com aquecimento, apresentando maior discrepancia ao atingir os valores
estacionarios. Para a variacdo de temperatura, é observada a presenca de uma grande
resposta inversa em relacdo a varia¢do da vazao alimentacao.

4 4
3 3
) )
o (ﬂ\
5, 5
C g
= L
1 < 1
0 0 ) - ) J
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Tempo [s] Tempo [s]
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
X S
I 04 3 04
0.2 0.2
0 0
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Tempo [s] Tempo [s]

Figura 4.3: Variaveis manipuladas com perturbacdo degrau nas vazdes de alimentacdo.
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Figura 4.5: Comportamento das saidas Ty, T, T5 e T, ap0s perturbagdo nas vazdes de

alimentacdo no Ponto de Operagdo 1.
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Figura 4.6: Comportamento das saidas hy, h,, h; e h, apds perturbagdo nas vazdes de
alimentacdo no Ponto de Operacao 2.
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Figura 4.7: Comportamento das saidas Ty, T,, T5 e T, ap0s perturbagdo nas vazdes de
alimentacdo no Ponto de Operagdo 2.

Posteriormente foram feitos degraus apenas nas aberturas das valvulas de
distribuicdo das vazbes de alimentagdo direta aos tanques 1 e 2 (x; e x;), com mesma
magnitude e direcdo, conforme observado na Figura 4.8. O comportamento dessas saidas
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pode ser observado na Figura4.9 e Figura 4.10 para o Ponto de Operag¢dao 1 e nas
Figura 4.11 e Figura 4.12 para o Ponto de Operagao 2.
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vdlvulas x; e x, no Ponto de Operacgao 1.
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Figura 4.12: Comportamento das saidas Ty, T,, T3 e T, apos perturbagao nas aberturas

das valvulas x; e x5, no Ponto de Operagao 2.

O comportamento das saidas frente a variacdo das aberturas das valvulas apresentou
também uma boa aproximacdo do modelo linearizado com a unidade real. Como visto na
Figura 4.9 e Figura 4.11, a perturbagao nessas valvulas causou um disturbio na dinamica
da planta, mas ndo afetou significativamente o ganho, representando um overshoot. Para
os tanques superiores (3 e 4) a Figura 4.10 e Figura 4.12 apresentaram resposta inversa

para a temperatura.

Para a variagdo nas quatro varidveis manipuladas, foram agrupadas as mesmas
variagOes tanto nas vazOes de alimenta¢do, quanto para a abertura das valvulas, feitas
para os casos anteriores, conforme Figura 4.13, a fim de verificar o comportamento
dindmico da unidade e a qualidade da linearizacdo.
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Figura 4.13: Perturbagao degrau em todas as varidveis manipuladas.
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Figura 4.17: Comportamento das saidas Ty, T, T3 e T, ap0s perturbagdo na vazao de

alimentagao F, e F, e nas aberturas das valvulas x; e x, no Ponto de Operagao 2.

O modelo linearizado se mostrou adequado para o projeto do controlador MPC, pois
apresentou uma boa aproximacdo para a dindmica do processo apresentando maior
divergéncia nos valores estaciondrios. Ao considerar as perturbacdes na forma degrau
com mesma magnitude e dire¢ao nos pares x; e x, e F; e F,, separadamente, observou-
se presenca de resposta inversa, para temperatura, e overshoot, para nivel de altura dos
tanques inferiores. A andlise do modelo linearizado juntamente com o nao linear foi feita
a fim de exemplificar as caracteristicas e peculiaridades do modelo ndo linear capturadas
pela aproximacdo linear, sendo detalhadas no Apéndice C. Como forma de analisar
guantitativamente a qualidade do modelo linearizado em relagcdo ao modelo ndo linear
foram calculados o valores da Integral do Erro Quadratico entre o ajuste linear e o
modelo n3do linear para cada simulacdo. Os valores encontram na Tabela 4.4 para o Ponto
de Operacdo 1 e na Tabela 4.5 para o Ponto de Operacdo 2.

Tabela 4.4: Integral do Erro Quadratico entre o modelo linearizado e o ndo linear para o

Ponto de Operacdo 1.

~ Degraus nas Degraus nas vazoes
, Degraus nas vazdes
Saida . ~ aberturas das e aberturas das
de alimentacgao , ,

valvulas valvulas
hy 36,23 28,36 92,35
h, 8,27 17,62 11,68
h 6,03 83,54 81,96
h, 6,11 100,70 40,09
T; 7,52 64,05 10,83
T, 6,27 136,22 20,33
Ts 7,97 100,25 108,82
T, 5,14 99,05 119,62
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Tabela 4.5: Integral do Erro Quadratico entre o modelo linearizado e o ndo linear para o
Ponto de Operacao 2.

, Degraus nas vazdes Degraus nas Degraus nas vazoes
Saida ) o aberturas das e abertura das
de alimentacao , .
valvulas valvulas
hy 118,04 30,72 119,72
h, 30,21 12,50 27,27
h; 14,10 79,61 89,96
h, 15,83 106,17 20,49
T 6,55 54,70 7,83
T, 16,33 225,61 54,61
Ts 8,64 83,81 81,84
T, 14,78 85,19 103,55

Através da Tabela 4.4 e Tabela 4.5 é possivel observar que os valores da Integral do
Erro Quadratico entre os ajustes linearizados e o modelo ndo linear para ambos os pontos
de operacdo sdo pequenos indicando uma boa representatividade do modelo linearizado.

4.1.2 Métrica de Desempenho Operacional

Como forma de avaliar o desempenho operacional do sistema de 4 tanques esféricos
com aquecimento, e também a qualidade do ajuste de MPC, foi proposta uma fungao
custo conforme Equagao 4.13.

. . - -
c$ = g—:\/ﬁ + %\/T_2 R+ B (4.13)

1 2

onde T; e T, representam as temperaturas de saida dos tanques 1 e 2, F; e F, sdo as
vazGes das correntes de alimentagdo e x; e x, sdo as aberturas das vdlvulas de
distribuicdo direta aos tanques 1 e 2, respectivamente. Q;, Q,, Q5 e Q, s30 as taxas de
aquecimento de cada tanque, dadas por:

0r = L—f’% (4.14)
Q; = ;jp—ﬁ% (4.15)
Qs = ;’;—hgg (4.16)
Qu = ;’C‘;—h& (4.17)

onde g; é a poténcia maxima de cada aquecedor, p é a densidade do liquido presente no
tanque, ¢, € o calor especifico, D; € o diametro de cada tanque e h; € o nivel de liquido
presente em cada tanque i.
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A funcdo custo, proposta pela Equagdo 4.13, é uma funcdo que relaciona o custo total
de operacdo da unidade de 4 tanques esféricos com aquecimento, sendo que o valor
dessa fungdo aumenta com o aumento da vazdo da alimentagdo (F; e F,) e com o
aumento da taxa de aquecimento dos tanques inferiores (Q; e Q,), indicando assim
quais as varidveis que mais influenciam no custo total de operagdao do sistema, ou seja,
correntes com maior valor agregado. Observa-se também que essa funcdo é
inversamente proporcional as taxas de aquecimento aos tanques superiores, ou seja, um
maior aquecimento fornecido em Qs e Q, ird minimizar o custo total, representando
assim as taxas com menor valor. A parcela que relaciona o aquecimento no custo total é
ponderada pela raiz quadrada da temperatura de saida dos tanques inferiores, e a parcela
gue relaciona a vazdo é ponderada por uma funcdo que relaciona a abertura das valvulas
de alimentacdo direta aos tanques 1 e 2 de forma a atenuar a influéncia das vazdes no
custo total, pelo fato dessas possuirem um valor agregado menor que as taxas de
aguecimento.

Os graficos da fungdo custo encontram-se na Figura 4.18 e Figura 4.19.

Figura 4.18: Resultado analitico da fungdo C$, em relagdo a x; e x, (a) e F; e F, (b) no
Ponto de Operagao 1.
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Figura 4.19: Resultado analitico da fungdo C$, em relagdoax; e x, (a)e F; e F, (b) no
Ponto de Operagao 2.
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Como na industria, o principal objetivo de controle é atingir a trajetéria de referéncia
(ou zona de referéncia, no caso de faixas) de forma rdpida e robusta, visando o custo
minimo para atingir esses objetivos, torna-se necessario minimizar a o custo total para
operacao do sistema.

Com base nos parametros do sistema de 4 tanques esféricos com aquecimento, foi
minimizada a fun¢do C$. Os valores étimos encontrados através do algoritmo n3o linear
com restri¢gdes fmincon do Matlab® R2012b (“trust-region-reflective algorithm”) para as
entradas do problema, e os valores calculados para as saidas, encontram-se na
Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Valores Otimos para funcdo custo, C$.

Parametros Valores Otimos Unidade
C$ 55,96 $
F 15,08 cm3/s
F, 15,08 cm3/s
X1 0,454
X, 0,454
hy 16,17 cm
h, 16,17 cm
hs 4,82 cm
h, 4,82 cm
T 40,04 °C
T, 40,04 °C
T, 33,4 °C
T, 33,4 °C

Considerando os parametros 6timos nominais encontrados (dados pela Tabela 4.6),
para F; e x4, foi feita uma analise das curvas de nivel da fungdo custo do sistema em
fungdo das outras entradas, F, e x,, conforme observado na Figura 4.20.

Conforme observado nas curvas de nivel e nos valores calculados, o valor 6timo para
as entradas, que possui menor custo, é simétrico. Isso é proveniente do arranjo simétrico
presente no sistema de 4 tanques esféricos com aquecimento. Além disso, observa-se
também que existem curvas de nivel nas quais os custos possuem o mesmo valor para
varios arranjos entre as entradas, sendo a partir deles definidas as faixas de operacao
para as varidveis controladas do estudo de caso, de forma com que o sistema opere em
uma regido onde ndo ha variacdo brusca no custo total de operacdo. Para o Ponto de
Operacdo 1, da Tabela 4.2, o custo 6timo é de C$ = 57,3 e para o Ponto de Operagdo 2 é
igual a C$58,3.
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Figura 4.20: Curvas de nivel para a funcdo custo avaliada no valor 6timo.

Outra forma de analisar a fungdo objetivo proposta é através de uma Programacao
Quadratica (QP), que é caracterizada por uma fungdo objetivo quadratica com restricGes
lineares, dada da seguinte forma:

min, 9 = %xTHx + fTx (4.18)
sujeita a
Kx <b (4.19)

onde H é uma matriz simétrican X n, matriz que representa o termo quadratico na
fungdo objetivo, f é um vetor de n coeficientes, que representa o termo linear na fungdo
objetivo e K é uma matriz m X n, isto é, matriz com m restricdes e n varidveis que devem
satisfazer as restricdes de desigualdade (< b).

A matriz H é definida como a matriz Hessiana do problema nao linear avaliado no
valor 6timo nominal, que se encontram na Tabela 4.6, devendo ser obrigatoriamente
positiva definida a fim de gerar um problema convexo. J4 a matriz f trata-se do gradiente
do problema nao linear também avaliado nos valores 6timos nominais. Para a matriz de
restricdes lineares K é atribuido o ganho estdtico do modelo global do processo em
malha aberta e para a matriz b os limites das varidveis controladas, isto é, as faixas de
operacdo (soft-constraints), considerando o vetor x como variacdo das varidveis
manipuladas. Dessa forma a partir da fung¢do C$, dada pela Equagdo 4.13, foi derivado um
problema quadratico com os parametros definidos nas Equacdes 4.20 e 4.21.

0,1091 0,01 —2,7442 0,0281
0,01 0,1091 0,0281 —2,7442

-2,7442 0,0281 107,6816 —9,2115

0,0281 —2,7442 -9,2115 107,6816

H= (4.20)
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—0,0518 x 1073
—0,0359 x 1073
0,9477 x 1073
0,5864 x 1073

f= (4.21)

Considerando uma nova fung¢do custo que leva em conta a parcela da fung¢ao custo
original (C$) que relaciona apenas as entradas do problema de controle, dada pela
Equacdo 4.22, observa-se a presenc¢a de uma matriz Hessiana com autovalores negativos,
qgue ao ser avaliada no problema QP resultara em um problema ndo-convexo. Dessa
forma, para a avalia¢do dessa fungdo custo, C,$, foi obtido um problema de programagéo
linear (LP) dado pelas Equagdes 4.23 e 4.24.

1
G:$ = Pt + Py (4.22)
2
min, o0 = g'x (4.23)
sujeito a
Kx <b (4.24)

onde g é o gradiente da fungdo C,$ avaliado no valor 6timo nominal, K é definida como a
matriz de ganho do modelo em malha aberta e b os valores das soft-constraints. O valor
encontrado para g €:

0,9003
0,9003
9= (2199116 (4.25)

—19,9119

Assim, o problema de otimizacdo ndo linear (Equagdo 4.13) que necessita de um
algoritmo de otimiza¢do nao linear, o qual demanda uma maior carga computacional para
ser resolvido e apresenta um maior risco de obtencdo de 6timos locais, é substituido por
uma programacao quadrdtica e por uma programacao linear ambos com restricdes de
desigualdade. Os valores 6timos encontrados para a programacao quadrdtica e para a
programacao linear, considerando o sistema sem disturbios e com as faixas de operagao,
encontram-se na Tabela 4.7.

Com base no problema de programacao quadrdtica ou programacao linear é possivel
incluir no problema geral, operando em faixas, um otimizador que calcula em cada tempo
de amostragem o valor 6timo para as acdes de controle enviando targets para essas
variaveis, fazendo com que o problema proposto opere sempre no ponto 6timo, ou seja,
aquele de menor custo de operagao, levando em consideragao as faixas e os disturbios
presentes no caso real.
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Tabela 4.7: Valores 6timos para o problema QP e LP.

Parametros QP LP Unidade
CUSTO 9 =691 0 =798 $

F 12,55 12,86 cm3/s
F, 11,81 12,65 cm3/s
X4 0,388 0,495 —
X, 0,264 0,313 —
h, 13,07 14,62 cm
h, 8,28 8,87 cm
h 5,36 5,36 cm
h, 4,18 3,69 cm
T, 42,93 41,96 °C
T, 44,15 42,10 °C
T 33,86 33,86 °C
T, 32,82 32,36 °C

A obtencdo de dois problemas de otimizacdo (um QP e outro LP) se deve pelo fato do
segundo ser dependente apenas das entradas do modelo, ou seja, independe de
disturbios nas varidveis de saida. O problema QP, além da parcela referente as entradas,
possui parcelas referentes ao aquecimento enviados aos tanques (relacionadas aos niveis
dos tanques superiores, saidas), que variam diretamente com os disturbios, necessitando
de uma etapa referente a reconciliagdo de disturbios para o célculo das matrizes H e f
para a resolugdo do problema de otimizagao. Assim, para a utilizagao do QP, nesse caso,
além das matrizes K e b que variam com os disturbios presentes no caso real, haveria
para cada instante de amostragem uma nova funcdo objetivo para o calculo do custo
o6timo. Como nesse estudo foram derivados dois problemas (um QP e outro LP) ambos os
problemas serdo analisados, e comparados com o a funcdo custo real (ndo linear).

4.1.3 Otimizador em Tempo Real

O sistema de otimiza¢ao em tempo real serve para direcionar a planta para o melhor
ponto de operac¢do considerando as restricdes e as condi¢cdes operacionais. Essa camada
deve possuir um modelo matematico do processo em questdo e uma ou mais funcdes
objetivo (fun¢do custo a ser minimizada, fungdao de maxima eficiéncia energética, maxima
producdo, etc.) resultando em valores ideais ou setpoints a serem alcancados pelo
sistema de controle (Campos, Gomes e Perez, 2013). Considerando uma planta na qual se
deseja minimizar os custos, considera-se que esses custos estejam associados as entradas
(manipuladas) do sistema e com os produtos (saidas), de forma que as entradas tendem a
aumentar o custo e as saidas a diminuir.

O RTO (Real Time Optimization), conforme Trierweiler (2013), é uma estratégia de
otimizagao que possui uma etapa de reconciliagdo dos dados a fim de identificar a
estabilidade da planta para ajustar os parametros do modelo, e a partir dele resolver o
problema de otimizacdo econémica. Pelo fato de ser um problema mais complexo e ndo
linear ocorre uma maior demanda computacional, além de uma baixa periodicidade para
obtencdo das solugdes. Aqui, para simplificar a sua utilizacdo, optou-se por ndo utilizar a
etapa de reconciliacdo de dados, portanto ndo se trata de um RTO, e utiliza um modelo
linear do processo (G) resolvendo um problema de programagdo quadratica (QP) ou
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programacado linear (LP) para calcular os as acdes de controle étimas, isto é, targets,
considerando as perturbac¢des atuais na mesma frequéncia de atuag¢do do controlador. A
Figura 4.21 mostra a arquitetura do otimizador simplificado. Essa estratégia de controle é
muitas vezes denominada de MPC em duas camadas, sendo que a de otimizagao esta
vinculada a aspectos econOmicos e a segunda, ao calculo das acdes de controle que
efetivamente serdo aplicadas na planta.

Estrutura MPC

E Otimizagdo simplificada Targets | Médulo de controle (Calculo |
: em tempo real (QP ou LP) das agbes de controle) !
CVe MV Mv
Processo

Figura 4.21: Arquitetura do controlador preditivo com camada de otimizacdo (Adaptado
de Campos, Gomes e Perez, 2013).

Na Figura 4.21 o controlador MPC recebe os dados da planta: variaveis controladas
(CVs), associadas as restricOes operacionais e perturbacdes medidas, associadas as
condi¢cbes externas ao processo. Essas informagdes sdao validadas, processadas e os
resultados (varidaveis manipuladas 6timas) sdao enviadas como targets ao processo. O
objetivo da otimizacdo QP ou LP é estimar para onde o processo deveria ir, considerando
uma funcdo objetivo econ6mica. Essa camada vai calcular os valores 6timos de varidveis
manipuladas considerando os ganhos estaticos do modelo do controlador (que costumam
se localizar em pontos operacionais onde algumas restricées da planta estao ativas).

As varidveis manipuladas (MVs) sdo avaliadas pelo otimizador, juntamente com os
seus valores passados a fim de estimar as saidas, Ay, em malha aberta (baseadas no
modelo linear do processo, o mesmo utilizado para o controlador) e comparar com as
saidas reais, y.,s. A diferen¢a y.,s — Aysim € uma discrepancia ocasionada pelos
disturbios nao medidos e entre o modelo da planta e o sistema real.

Considerando o sistema operando em faixas, qualgquer movimento para as varidveis
de saida é permitido desde que seus valores permanecam dentro da faixa especificada
maxima (Yimax) € Minima (V,,in). Assim, o problema de otimizagdo é resolvido, e como
restricoes de desigualdade (Kx < b) é considerado o valor do ganho estatico do
processo, K, de forma que:

K u<ymsy— (YCvs - AYSim) + K- ugy (4.26)
—K-u< —ypip + (YCvs - Aysim) —K-ug (4.27)
onde u, é o valor das MVs utilizadas no instante atual.

Dessa maneira, € minimizado o valor da funcdo de programacdo quadrdtica ou
programacdo linear que obedece as restricGes operacionais (soft-constraints) através da
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estimacdo em malha aberta (matriz de ganhos) em relacdo ao estado atual das CVs.
Assim, em cada instante de amostragem, com base nas MVs atual e passadas as
restricdes de desigualdade do problema de otimizacdo variam, e o ponto 6timo calculado
(acBes de controle que se tornam target para as MVs) é enviado ao controlador preditivo,
indicando o custo minimo de operacgao para o problema.
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Capitulo 5 — Resultados

A fim de validar a metodologia proposta para o ajuste de controladores preditivos
multivariaveis foi utilizado o Modelo de 4 tanques esféricos com aquecimento, descrito
no capitulo anterior. O arranjo especifico e o modo de opera¢do em cada estudo de caso
proposto podem variar de acordo com o projetista, podendo ser através de setpoint, para
sistemas quadrados, ou faixas de operagdo, para sistemas ndo quadrados com numero
negativo de graus de liberdade, ou seja, CVs > MVs.

O trabalho em questdo trata-se de um trabalho computacional, onde os dados
considerados como sendo da “planta real” sdo obtidos através da simulagdo das equacdes
que compdem o modelo ndo linear do sistema. Além disso, a utilizacdo de fungbes para
otimizacdo, e o proéprio controlador preditivo (MPC) possuem suas configuracdes de
acordo com o software utilizado.

O software utilizado para a simulacdo dinamica do modelo do processo, e para a
implementagao do método proposto para o ajuste de controladores MPC foi o Matlab®
R2012b (8.0.0.783) 64-bit (win64) e o Simulink® Version 8.0 (R2012b).

O processador empregado para todos os testes e resultados apresentados nessa
dissertacao foi um Intel®Core™ i7 — 47705 CPU @ 3.10 GHz, com 12 GB de RAM.

5.1 Modelo 4 Tanques Esféricos com Aquecimento

Primeiramente foram considerados dois casos quadrados [2 X 2], que possuem como
varidveis manipuladas as vazdes de alimentagdo F; e F, e como varidveis controladas os
niveis dos tanques 1 e 2, h; e h, e as temperaturas desses tanques, T; e T,,
separadamente. Essa analise serd feita para o sistema operando através de setpoint ja
que possui 0 numero de varidveis manipuladas necessario para atingir o objetivo de
controle.

Posteriormente foram feitas analises e ajuste do controlador preditivo para sistemas
ndo quadrados, 4 X 2 e 6 X 4, que é o foco principal do método proposto nesse trabalho,
operando através de faixas (soft e hard-constraints). Foi incluida também, no ultimo
sistema, a utilizagao de um otimizador que calcula targets para as variaveis manipuladas
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minimizando o custo total de operacdo do sistema, através de um problema QP ou LP,
obedecendo as restricdes operacionais, tornando assim o sistema em uma configuracado
[10 x 4].

5.1.1 Ajuste em setpoint para sistema quadrado 2 X 2

Dois casos foram estudados para o sistema quadrado 2 X 2, onde as variaveis
manipuladas foram as vazdes de alimentagdo (F; e F,) e as varidveis controladas foram as
alturas dos tanques inferiores, h; e h, para o Caso 1, e as temperaturas T; e T, para o
Caso 2.

Caso 1: [hy,h,] X [F, F,]

Para ajustar o controlador no caso [hq, h,]| X [Fy, F,], foi considerado o mesmo
cendrio, mas em dois pontos de operagao distintos, apresentados na Tabela 4.2.

A primeira parte do método proposto consiste na determinacdo da funcdo de
desempenho desejavel, T;(s), através da minimizagao da Equagdo 3.19. Os parametros
encontrados como tempo de subida para a fungdo que relaciona a variacao de saida em
relacdo a variagdo de setpoint para cada canal sdo t; = [370,33;218,53]. A minimizac¢&o
dessa funcdo foi feita através do algoritmo fmincon do Matlab® R2012b (“trust-region-
reflective algorithm”). A Figura 5.1 mostra a resposta degrau da funcdo encontrada,
T,;(s), e das correspondentes respostas alcangaveis para cada um dos cenarios, i.e.,

T, (s) e T, (s).

Step Response

From: h1,m From: hz,m

i)
T,
T,

0.5 //

Amplitude
)

05
0 500 1000 1500 2000 2500 30000 500 1000 1500 2000 2500 3000

Time (seconds)

Figura 5.1: Resposta degrau das fun¢des T,;, T; e T, para os niveis.
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Como observado na Figura 5.1, a fungdo T, trata-se de uma matriz de transferéncia
diagonal, a qual devera ser multiplicada pela fatoracdo Blaschke responsdavel por capturar
as direcbes de saida dos zeros presentes no SPD de cada cenario. Essa combinacao
permite que se determinem os desempenhos alcangaveis T (s) e T,(s).

As matrizes de escalonamento obtidas através do condicionamento minimo global,
y™, que sdo baseadas na frequéncia maxima da fungdo RPN para cada cendrio
(wpax: = 0,0034 e wy 45, = 0,0039) s30 Ls = diag[1,0125;1,1970] e
R, = diag[0,7445;1,0]. Essas matrizes de escalonamento fardo com que sistema
utilizado como modelo para o controlador (G; = L;G,R;) possua um condicionamento
proximo ao minimo uma vez que leva em conta todos os cendrios analisados.

O sistema, que apresenta zeros de transmissao positivos, foi perturbado em
mudancas de setpoint na direcdo de saida desses zeros, a qual consiste na direcao da pior
perturbagdo possivel. Além disso, foi feita uma perturbagao nos valores de x; e x, no
tempot = 8000s a fim de observar a resposta do ajuste a disturbios externos, e a
robustez do método ao mudar para o Ponto de Operagdo 2. A sintonia dos pesos do
controlador, encontrados através do algoritmo de otimizacdo ndo linear sem restricées
fminsearch (Nelder-Mead) do Matlab® R2012b, sdo Q = diag[0,0073; 0,0057] e
W = diag[0,0187 x 1073; 0,9190 x 1073]. As simulacdes feitas para esse ajuste,
considerando a planta nao linear e os cenadrios lineares, encontram-se na Figura 5.2.

Na Figura5.2(a) é apresentada a variacdo setpoint, a variacdo das trajetdrias
alcangdveis para os dois cendrios lineares considerados no ajuste (Tl(s) e Tz(s))e 0s
valores das variacbes das CVs durante a mudanca dos pontos de operacdo. Foram
consideradas as variacoes das grandezas medidas pelo fato de serem considerados
cenarios diferentes no ajuste.

Modelo Né&o Linear
5 T T T

% v — — — setpoint
—CVs
T, :
] [
-5 1 1 1 [ 1 1 1 1 1
0 0.2 04 0.6 08 1 1.2 14 1.6 1.8 2

A(h2) [em]

Tempo [s] x10*

(a)
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Modelo N&o Linear
T T T T T

cy
£
KA
C
<
v
:
~
=
<

Tempo [s] x10*

(b)

Figura 5.2: Variaveis controladas (a) e manipuladas (b) para ajuste multi-cendrios através
de setpoint de niveis no caso 2 X 2.

Os pesos do controlador MPC calculados para o estudo (Figura 5.2) sdo obtidos a fim
de priorizar a importancia entre as varidveis consideradas, visto que o escalonamento é
feito previamente e incluido no ajuste através de filtros para planta ndo linear, conforme
esquema proposto na Figura 3.6.

Caso 2: [T1.T')] X [F1.F7]

Para ajustar o controlador no caso [Ty, T,] X [F;, F,], foram considerados também os
mesmos cenarios, nos Pontos de Operacdo 1 e 2. O valor dos tempos de subida para a
fungdo de desempenho desejado, T, sdo tg = [400,1;406,6]. A Figura 5.3 mostra a
resposta degrau da func¢do encontrada, e das fun¢Ges fatoradas (através da fatoracao de
Blaschke), que representam as funcoes de desempenho alcancdvel em relacdo a cada
cenario.

A Figura 5.3 apresenta a resposta degrau das trajetorias encontradas para os cenarios
nos Pontos de Operacdo 1 e 2 e a resposta degrau para a funcdo de desempenho
desejado, T;. Nota-se que a trajetdria é quase igual para os dois cendrios devido ao valor
do zero localizado no SPD para ambos os Pontos de Operacgao ser igual.
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Step Response

From: 'I'1‘set From: T2’set
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Figura 5.3: Resposta degrau para as funcdes de desempenho desejavel e alcancavel para
as temperaturas.

O escalonamento feito através do condicionamento minimo global, avaliado na
frequéncia com que ocorre o RPN (wMAXJ:O,OOISewMAX‘Z=0,0015), sdo
Ls = diag[1,0171;1,0506] e R; = diag[0,8948;1,0]. Para sintonizar os pesos do
controlador preditivo foram feitos degraus no setpoint, na direcio dos zeros de
transmissdo localizados no SPD (direc¢des diferentes do caso anterior).

Os pesos encontrados para a simulagdo sdo
Q = diag[0,1381 x 1073;0,1368 x 1073] e W = diag[0,1021 x 1073;0,2154 X
1073].

A simulacdo dinamica para esse ajuste e as trajetdrias 6timas alcancdveis para cada
cenario (Tl(s) e Tz(s)) considerado encontram-se na Figura 5.4. Cabe ressaltar que as
trajetodrias obtidas como alcangaveis para os cendrios, sdo baseadas em modelos lineares,
logo se tratam de trajetdrias lineares. A planta utilizada nessa simulagao é ndo linear, logo
poderd haver uma discrepancia significativa entre as trajetdrias de referéncia e o valor
que as CVs irdo atingir. Nessa simulacdo, Figura 5.4, a discrepancia entre a trajetdria da
planta ndo linear e do cendrio alcancdvel (linear) é acentuada em relacdo a simulacdo da
Figura 5.2, devido ao modelo linearizado apresentar um ganho inferior ao ganho real
(conforme Figura 4.15 e Figura 4.17) o que leva a uma acdo de controle mais intensa
gerada pelo controlador (que é baseado no modelo linear) acarretando um overshoot.
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Figura 5.4: Variaveis controladas (a) e manipuladas (b) para ajuste setpoint do sistema

[Ty, T>] X [Fy, F].
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5.1.2 Ajuste em faixas para sistema ndo quadrado 4 X 2

Para a andlise do sistema 4 x 2 foi considerado o sistema que possui como saidas os
niveis de liquido presentes nos 4 tanques esféricos (hq, h,, h; e h,) e como entradas as
vazdes de alimentagdo aos tanques (F; e F,).

Por possuir um nimero maior de variaveis controladas em relagdo as manipuladas, ou
seja, um numero de graus de liberdade negativo, o arranjo do sistema sera disposto
através de faixas de operagdo garantindo uma maior flexibilidade ao controlador ao
atingir os objetivos de controle. O nimero de cendrios quadrados possiveis, obtido

através da Equacdo 3.26, para cada sistema é dado pela analise combinatdria de 4 dois a
41

dois, ou seja, Cy, = D = 6.

Considerando os dois Pontos de Operacdo para o ajuste dos niveis, o tempo de subida
encontrado para cada canal da fungdo de desempenho desejado, T;(s), é
t, = [418,4;630,1; 205,6; 1421,5]. Esse sistema apresenta apenas um cendrio limitante,
que possui zero de transmissdo positivo, para ambos os pontos de operagdo: [hy, h,] X
[F;, F,]. Esse cendrio deverd ser fatorado em relagdo a direcdo de saida dos zeros de
transmissdo positivos a fim de obter as fungbes de desempenho alcangével, Ty (s),
conforme Figura 5.5. Os demais cenarios, por ndo apresentarem fatores limitantes de
desempenho, irdo possuir T(s) = T,(s).

Step Response

From: h1’set From: h2,set
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Figura 5.5: Resposta Degrau para T, T; e T, para o cenario limitante do ajuste ndo
quadrado dos niveis considerando os dois pontos de operac¢do estudados.

As matrizes de escalonamento, calculadas com base na frequéncia com quem é obtido
) valor do RPN em cada cenario (Wmixk) sdo
L, = diag[0,2966;0,8914;1,4565;1,3313] e R, = diag[1,1407; 1,0].

Os fatores limitantes presentes em cenarios quadrados que provém do caso geral sao
computados no ajuste, através do escalonamento utilizando a frequéncia em que ocorre
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a funcdo alcancdvel para esse cenario, ou seja, o escalonamento baseado no
condicionamento minimo global abrange particularidades presentes em cendrios
quadrados que ndo se encontram no caso geral.

Para avaliar a qualidade do ajuste proposto e sintonizar os pesos do controlador,
foram adicionados a cada tanque novas correntes F; com disturbios ndo medidos nas
vazOes adicionadas as existentes, e as CVs foram mantidas em faixas de nivel de tamanho
constante e igual a 3 cm. Essas faixas representam as soft-constraints, ou seja, podem ser
violadas temporariamente para garantir uma maior flexibilidade ao controlador ao atingir
os objetivos finais de controle e foram definidas desse tamanho a fim de garantir que os 4
tanques ndo transbordem e nem esvaziem, o que poderia danificar o sistema de
aquecimento. As restri¢es rigidas (hard-constraints) foram mantidas constantes e iguais
aos limites fisicos dos tanques (h,,3, = 25 cm e hy,;,, = 0 cm). Os padrdes dos disturbios
nao medidos, gerados no Simulink® através do bloco White Noise com densidade
espectral de poténcia (PSD) de 0,2 e filtrados por uma fungdo integradora com constante
de tempo 10, adicionados em cada tanque encontram-se na Figura 5.6, e pelo fato de ser
um sistema acoplado, nos tanques inferiores além do disturbio direto havera a influéncia
do disturbio feito nos tanques superiores. Na Figura 5.7 encontra-se a resposta em malha
aberta do sistema (sem a presenca do controlador) frente aos disturbios ndo medidos
adicionados em cada tanque

Disturbio Néo Medido

Tanque 1
Tanque 2 \
- Tanque 3 7
Tanque 4

I
0 5000 10000 15000
Tempo [s]

Figura 5.6: Padrdes dos disturbios ndo-medidos adicionados em cada tanque.

Observa-se que a adicdo de disturbios ndo medidos mostrados na Figura 5.6, na
auséncia do controlador causa a violagdo das restricdes permitidas e o esgotamento
quase total do tanque 4, que caso ocorresse interromperia a alimentagdo ao tanque 2
instabilizando a operac¢do do sistema. O ajuste em faixas aqui proposto visa a violacdo
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minima das soft-constraints, ou seja, operac¢ao do sistema ndo quadrado dentro das faixas
quando submetido a disturbios ndo medidos.

25 e — — — — —— — — —
—CVs

20 == soft-constraint
----- hard-constraint

5
0 e e — 0 — e
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Tempo [s] Tempo [s]
25 o i — — — — — — — o] 25 e o — — — — — —
20 20

15000 0 5000 10000 15000

0 5000 10000
Tempo [s] Tempo [s]

Figura 5.7: Resposta dos niveis em malha aberta em relagao aos disturbios nao-medidos.

7

das soft constraints. O valor encontrado para a matriz da supressdo do movimento é
W = diag[0,3988 x 107%;0,8844 x 10™*] e para a penalizacdo por violacdo ¢é
pe = 0,5016. A simulagdo para esse ajuste encontra-se na Figura 5.8.

Os pesos do controlador preditivo foram sintonizados, a fim de minimizar a violacao

25 e i — s —— — — — . 25 — e — e — — — e — .
——CVs
20 2 == soft-constraint
----- hard-constraint
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25 — e — e — — s — — . 25 —_— e — e — — e —
20 20
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Tempo [s]

0 5000 10000 15000 0
Tempo [s]

(a)
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(b)
Figura 5.8: Varidveis controladas (a) e manipuladas (b) para ajuste em faixa dos niveis.

Pelo fato de haver apenas as vazdes de alimentacdo disponiveis para controlar os
niveis dos 4 tanques, por vezes ocorre a violacdo das soft-constraints.

5.1.3 Ajuste em faixas para sistema néo quadrado [6 X 4]

Para o problema de ajuste 6x4 foram consideradas todas as varidveis manipuladas
disponiveis para controle do sistema, ou seja, as vazdes de alimentagdo F; e F, e a
abertura das vdlvulas de distribuicdo x; e x,. Como varidveis controladas consideraram-
se as alturas de nivel de todos os tanques (h4, h,, h; e h,) e as temperaturas dos tanques
inferiores (T; e T,).

Por tratar-se de um sistema 6 X 4, existem cendrios quadrados 2 X 2,3 X 3 e 4 X 4.
De acordo com a Equacdo 3.26, feita para as varidveis controladas e manipuladas para
cada configuracdo de cendrio, existem 90 cenarios 2 X 2, 80 cendarios 3 X 3 e 15 cenadrios
4 X 4 totalizando 185 cenarios para cada Ponto de Operacao.

Nesse ajuste, foi considerado apenas o Ponto de Operacdo 1, e as matrizes de
escalonamento obtidas na frequéncia com que ocorre o valor RPN em cada um dos 185
cenarios sao L; = diag[8,0221;7,3270; 2,6488; 14,2940; 12,1454; 2,6295] e
R, = diag[11,1727;19,0493; 0,3969; 1,0]. Nesse problema, devido ao fato de serem
consideradas variaveis com dimensdes muito diferentes em relacdo as entradas e saidas,
o escalonamento tem papel fundamental, pois redimensiona as varidveis em um mesmo
tamanho (através do condicionamento minimo global), como observado pelos valores das
matrizes L; e R;.
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As faixas de operacdo para os niveis foram mantidas em valores constantes e iguais a
3 ¢cm abrangendo o valor nominal calculado para esses niveis durante toda a simulagao,
visando como no caso anterior, 0 ndo esgotamento e o ndao enchimento total dos tanques
que causariam um superaquecimento nas resisténcias elétricas utilizadas para aquecer os
tanques. Para as temperaturas, as faixas consideradas foram de 6°C devido a poténcia de
aquecimento ser influenciada diretamente pelas vazdes e ao nivel dos tanques. Os valores
das hard constraints dos niveis foram considerados os limites fisicos dos tanques
(hmax = 25 cme hyy, = 0 cm) e para as temperaturas os limites considerados foram
Trax = 70°C e Typin = 25°C.

Foi feita a analise do sistema em relacdo a disturbios ndo medidos. Para o ajuste do
controlador MPC utilizado para manter os niveis dos 4 tanques e as temperaturas dos
tanques inferiores em faixas submeteu-se o sistema ao mesmo conjunto de disturbios
mostrado na Figura 5.6. A resposta em malha aberta do sistema, ou seja, sem a presenca
de controlador, encontra-se na Figura 5.9.

h1 [em]
h2 [cm]

0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Tempo [s] Tempo [s]

h3 [cm]
h4 [cm]

0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Tempo [s] Tempo [s]

T1[°C]
T2 [°C]

0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Tempo [s] Tempo [s]

Figura 5.9: Resposta em malha aberta das saidas do sistema [6 X 4] em relacdo aos
disturbios externos.

Observa-se a partir da Figura 5.9 que o sistema quando submetido aos disturbios nao
medidos possui um esvaziamento quase total do tanque 4, que consequentemente iria
interromper a alimentacdao ao tanque 2 (limitando assim o aquecimento ao tanque 2).
Isso ocorre devido ao acoplamento do sistema de 4 tanques esféricos com aquecimento,
onde o disturbio presente em apenas 1 tanque é transmitido aos demais.

Nessa configuracdo, foi considerado o ajuste apenas para a supressao do movimento
das variaveis controladas e a violagdao das soft constraints. Os pesos calculados para a
supressao do movimento do controlador MPC sao
W = diag[0,0002;0,0001;0,0017; 0,0010] e para a penalizagdo das soft constraints é
pe = 4,6685 X 107*. A simualacdo dindmica do problema proposto encontra-se na
Figura 5.10.
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Figura 5.10: Varidveis controladas (a) e manipuladas (b) para o ajuste do sistema [6 X 4].

Observa-se que nesse sistema, como mostrado na Figura5.10, as variaveis
controladas mantém-se na maior parte do tempo operando dentro das faixas



5.1 Modelo 4 Tanques Esféricos com Aquecimento 77

especificadas, e quando ocorre a violagao de alguma faixa rapidamente ocorrem agdes
corretivas nas MVs a fim de manter o sistema operando de forma adequada. Além disso,
pode-se observar também que as CVs seguem qualquer trajetdria dentro das faixas, o que
é permitido, pois a penalizacdo ocorre apenas quando ha a violagao.

Devido aos valores dos pesos para a supressdo do movimento para as varidveis
manipuladas, observa-se que as a¢des corretivas possuem penalizacdes da mesma ordem
de grandeza para os pares de vazdo de alimentacdo e abertura de valvulas de
distribuigao.

5.1.4 Ajuste com faixas para sistema ndo quadrado [10 X 4] com otimizador

A disposicao do sistema operando em faixas para o controle preditivo ocorre
principalmente devido ao nimero negativo de graus de liberdade do sistema, obrigando
haver uma maior flexibilidade nas CVs a fim de atingir o objetivo de controle do sistema
geral, que possui um numero menor de MVs. Quando as CVs encontram-se com uma
certa “folga” em relagdo as faixas é possivel incluir no problema targets ou valores de
referéncia para as varidveis manipuladas, que levardao obrigatoriamente o sistema a
saturar uma ou mais restricdes ou o préprio target.

Como varidveis controladas foram utilizadas as alturas dos niveis dos 4 tanques
(hy, hy, hs e hy) e as temperaturas dos tanques inferiores (T; e T,) e como variaveis
manipuladas as vazdes de alimentacdo (F; e F,) e as aberturas das vélvulas (x; e x;). O
mesmo padrdo de disturbios utilizados nos casos anteriores (Figura 5.6), os mesmos
valores para as soft e hard constraints e o mesmo escalonamento considerando todos os
cenarios quadrados foram utilizados.

Para fazer a inclusdo do target para as varidveis manipuladas foi considerado um
modelo estendido para o controlador, possuindo assim novas varidveis controladas
(Fl‘set, F5 setr X1 sets xz,set), conforme Figura 5.11.

120 F, Xq X2
hy [tf(h,F)  tf (hy, Fo)  tf (hyxq)  tf (hy,xo))
hy |tf(hy, Fy) tf(hy, Fo)  tf(hy,xq)  tf(hy,xp)
Modelo | hs |tf(hs, F) tf(hs, F5)  tf(hg,xq) tf(hs,x;)
Original hy |tf(hy, Fr1)  tf (g, F2)  tf (hyxq)  tf (hy,x2)
T tf(T, F) tf (T, FR)  tf(Ty,xq)  tf (Th,xg)
T, tf(To, F)  tf(Ty, Fy)  tf(To,xq)  tf (Ty,x5)
- i
Fl,set 015 + 1 0 0 0
1
Modelo Fyset 0 0,1s +1 0 0
Estendido 0 0 1 0
¥1.set 0,1s + 1
1
— Haser 0 0 0 0,1s+1 |

Figura 5.11: Modelo estendido com targets para as varidveis manipuladas.

As novas varidveis controladas (Fl,set: F) cetr X1 set € xz,set) foram incluidas no modelo
do controlador MPC com uma dindmica muito rapida (instantanea), de forma que os
setpoints e os pesos equivalentes a essas CVs representarao targets e os pesos da matriz
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W,,, respectivamente. Dessa forma, as varidveis manipuladas sdo também varidveis
controladas e penalizadas em relagdo a um valor de referéncia.

A inclusao de targets no problema original é geralmente feita considerando um
problema de otimizacdo que visa o custo minimo para a operagdo, respeitando as
restricbes impostas ao problema de controle, que ocorrem nas CVs ao serem
consideradas as faixas de operagdo. Dessa forma, em cada tempo de amostragem, as
trajetdrias passadas sdo estimadas, o que modifica os valores das restricdes do problema
de otimizagdo, devido a presenca de disturbios ndo medidos, calculando assim o valor
otimo de operagdo para as MVs e enviando ao controlador esses valores como referéncia
para essas varidveis que ocasionarao um custo minimo. Esse otimizador além dos targets
para as varidveis manipuladas calcula também os valores étimos para as CVs que iriam
ocorrer considerando o ganho estatico do modelo do processo (restricdes).

Foram considerados duas func¢bes a serem otimizadas: Programacdo Quadratica (QP)
e Programacdo Linear (LP). O problema QP foi utilizado ao considerar a fungdo custo,
Equacao 4.13, que relaciona as varidveis de entrada e de saida do problema geral. Jd o
problema LP foi utilizado ao considerar apenas a parcela da funcdo custo original,
referente as entradas do modelo, que ndo variam com os disturbios ndo medidos (que
ocorrem nas saidas).

Para o calculo dos pesos do controlador preditivo com otimizador, através da Equacdo
3.27, foram utilizados como valores de referéncia para as MVs os valores otimos
encontrados para o problema de otimizacdo. Os pesos obtidos para a sintonia do

controlador preditivo sdo
W, = diag[0,1512 x 1073;0,0692 x 1073; 0,0344 x 1073;0,0394 x 1073] ,
W = diag[0,0680 x 1073;0,0077 x 1073;0,2125 x 1073;0,0175 x 1073] e

pe = 0,0099 x 1073.

As simulacdes foram feitas, sendo em cada periodo de amostragem resolvido o
problema QP ou LP, calculando a partir do estado atual e passados do sistema quais 0s
valores 6timos necessarios para levar ao custo minimo de operagdo, respeitando as
restricGes das varidveis controladas (dadas pelas faixas de operacdo). A resolucdo dos
problemas de programagao quadratica e linear em cada periodo de amostragem
determina o valor 6timo para as MVs respeitando as restricdes que variam com os
disturbios enviados ao processo. Essas restricGes sdo estimadas através do ganho estatico
do processo em malha aberta.

As simulacGes considerando o problema de otimizacdo quadratico e linear
encontram-se nas Figura 5.12 e Figura 5.13, respectivamente.
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Figura 5.12: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado
operando com otimizador QP frente a resposta de disturbio aleatério.
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Figura 5.13: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado
operando com otimizador LP frente a resposta de disturbio aleatodrio.
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Nas Figura 5.12(a) e Figura 5.13(a) sdo mostrados também os valores que a planta
obteria se estivesse operando com o valor exato do target nas MVs, CVS,tim, Sem
capturar os efeitos dinamicos da operagao.

Foram feitas outras simulacdes, considerando apenas disturbios ndo medidos
enviados aos tanques superiores, 3 e 4, em forma de degraus. Pelo fato dos tanques
estarem interconectados, o distlrbio enviado a esses tanques sera propagado
influenciando os niveis e temperaturas dos outros tanques. O padrdao dos disturbios
encontra-se na Figura 5.14 e a simulacdo do sistema operando com o controlador MPC
que foi sintonizado para o caso anterior utilizando os otimizadores QP e LP, encontra-se
na Figura 5.15 e Figura 5.16.
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Figura 5.14: Disturbios ndo medidos em forma de degrau enviados aos tanques 3 e 4.
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Figura 5.15: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado com

15000 0

5000 10000 15000

Tempo [s]

otimizador QP frente a resposta de disturbio degrau.
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Figura 5.16: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado com
otimizador LP frente a resposta de disturbio degrau.

Por fim, foi considerado também um disturbio em forma de rampa, aplicados aos
tanques 1 e 2, de forma a observar o comportamento do sistema em relagao a sintonia e
a utilizacdo do otimizador. Os padrées dos disturbios encontram-se na Figura 5.17 e as
simulagBes do problema com otimizador encontram-se nas Figura 5.18 e Figura 5.19.
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Figura 5.17: Disturbios ndao medidos em forma de rampa enviados aos tanques 1 e 2.
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Figura 5.18: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado com
otimizador QP frente a resposta de rampa de disturbio.
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Figura 5.19: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema ndo quadrado com
otimizador LP frente a resposta de rampa de disturbio.

A simulacdo considerando o disturbio em forma de rampa enviado aos tanques
inferiores foi feita a fim de verificar o comportamento do otimizador, visto que o target
calculado para as MVs possui como restricdes o modelo estatico do processo (ganho
estatico), e como esperado, comporta-se melhor considerando disturbios suaves (lentos),
em forma de rampa.

5.2 Avaliacdao do ajuste para MPC baseado em multi-cenarios

5.2.1 Influéncia das Matrizes de Peso e Escalonamento

Como forma de avaliar o ajuste de controladores preditivos propostos nesse trabalho,
foram feitas novas simulaces para os mesmos casos, considerando uma sintonia trivial
para o ajuste dos pesos do controlador preditivo e considerando o sistema sem
escalonamento. Os pesos utilizados para essa sintonia trivial sdo Q = diag[1; ...;ny],
W, = diag[0; ...;nu], W = diag[0,1; ...;nu] e p. = 1 X 10°, ondeny é o numero de
varidveis controladas e nu o niumero de variaveis manipuladas e por se tratar do sistema
sem escalonamento, utilizou-se R, = diag|[1; ...,nu] e Ly = diag[1; ...,ny].

Pelo fato de ndo existirem metodologias de ajuste que contemplam valores de
referéncia para as MVs os pesos da diagonal da matriz W, serdo mantidos nulos e nao
serdo testados os casos com otimizador, apenas os casos com disturbios envolvidos no
ajuste [6 X 4].
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A simulac3o dindmica para o ajuste com setpoint para os casos [2 X 2] envolvendo os
niveis e as temperaturas encontram-se na Figura 5.20 e Figura 5.21, respectivamente.
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Figura 5.20: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema [hq, h,] X [F;, F, ]
sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab.
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Figura 5.21: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema [T, T,] X [F;, F,]
sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab.
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Da mesma forma, foram considerados os ajustes com os pesos dados através da
sintonia trivial para os sistemas ndo quadrados. Para o sistema [4 X 2] e [6 X 4]
submetidos ao disturbio aleatério, a simulagao encontra-se na Figura 5.22 e Figura 5.23.
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Figura 5.22: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema [hy, h,, h3, hy] X
[F;, F,] sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab submetido ao disturbio
aleatdrio da Figura 5.6.
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Figura 5.23: Varidveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema

[hy, Ay, hs, hy, Ty, Ty X [Fy, Fy, X1, x5] sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab
submetido ao disturbio aleatério da Figura 5.6.
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O sistema [6 X 4] foi submetido também aos disttrbios em forma de degrau e rampa,
a fim de observar o comportamento do sistema operando com a sintonia trivial. As
simulag¢des encontram-se na Figura 5.24 e Figura 5.25.
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Figura 5.24: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema
[hy, Ay, hs, by, Ty, Ty X [Fy, Fy, x4, x5 sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab
submetido ao disturbio degrau da Figura 5.14.
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Figura 5.25: Variaveis (a) controladas e (b) manipuladas para sistema
[hy, Ay, hs, by, Ty, Ty X [Fy, Fy, X1, x5 ] sem escalonamento e com pesos padrdo do Matlab
submetido ao disturbio rampa da Figura 5.17.
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Pode-se observar que as simulagdes utilizando a sintonia trivial, no caso do ajuste
para sistemas quadrados com setpoint, leva o sistema a operar adequadamente seguindo
os valores de referéncia estabelecidos para o sistema que opera em fase ndo minima,
com maior oscilagdo que a simulagao apresentada para o ajuste proposto nesse trabalho.

Para os casos nao quadrados, operando em faixas, o ajuste dado pela sintonia trivial
se mostrou inadequado, levando ao excesso de movimento para as variaveis manipuladas
e saturagao nas CVs causando um esvaziamento total dos tanques. Além disso, a
mudanga no padrdao dos disturbios leva o sistema a operar fora das faixas de
especificacdo o que nao é desejado.

5.2.2 Influéncia do Otimizador

Analisando o sistema 6 X 4 com otimizador, foram feitos testes para 3 tipos de
disturbios diferentes: disturbio aleatério, distirbio em forma de degrau (enviados aos
tanques superiores) e distirbio em forma de rampa (enviados aos tanques inferiores).
Foram testados também dois tipos de otimizadores diferentes em cada teste: otimizador
QP e otimizador LP.

Paralelamente a essas simulag¢des foi avaliado o valor da fungao custo, Equagao 4.13,
a partir da qual se obtém o valor real do custo de operagao do sistema. As simulagdes da
variagao do custo conforme cada otimizador sdo:
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Figura 5.26: Variacdo da Funcdo Custo para operacdo do sistema 10 X 4 submetido ao
Disturbio Aleatério da Figura 5.6.
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Figura 5.27: Variagao da Fungdo Custo para operagdo do sistema 10 X 4 submetido ao
Disturbio Degrau da Figura 5.14.
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Figura 5.28: Variacdo da Funcdo Custo para operacdo do sistema 10 X 4 submetido ao
Disturbio Rampa da Figura 5.17.

Os resultados do custo médio de operagdo para o sistema [10 X 4] e o desvio padrio
dos valores encontram-se na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Custo de Operacgao para sistema 6 X 4 com otimizador.

Otimizador LP Otimizador QP
Disturbio L Desvio L Desvio
Meédia Padrdo Media Padrdo
Disturbio Aleatdrio 118,6 79,3 131,1 64,6
Disturbio Degrau 63,9 11,4 69,61 12,2
Disturbio Rampa 86,1 9,2 98,01 12,1

Observa-se que a utilizacdo de diferentes otimizadores causou custos de operacao
diferentes para o sistema [10 X 4], sendo avaliados através da func¢do ndo-linear que
representa o custo real de operacdo. A abordagem através do otimizador LP foi a que
apresentou menor custo de operagdo, ou seja, levou o sistema a operar mais proximo do
custo 6timo.
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Capitulo 6 — Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esse trabalho teve como principal objetivo desenvolver um método de ajuste para
controladores preditivos multivaridveis. Essa ferramenta é capaz de ajustar controladores
preditivos de forma robusta e possui uma sistematica para ajuste de controladores que
operam em faixa e/ou setpoint focando em sistema de controle ndo quadrados, onde o
numero de variaveis controladas é maior que o numero de manipuladas. A seguir serdo
apresentadas as principais conclusdes e algumas sugestdes para trabalhos futuros.

6.1 Principais conclusdes

Uma revisdo a respeito das técnicas de controle e principais algoritmos para
controladores preditivos disponiveis na literatura foram realizados juntamente com as
principais metodologias de ajuste dos parametros de um controlador MPC. O observado a
partir disso é que essa estratégia de controle avancado possui grande difusdo na industria
de processos principalmente pela utilizacdo explicita de um modelo representativo do
processo, do uso de restricdes (tanto para as varidveis controladas como para as
manipuladas) e a utilizacdo de faixas de operacdao ao invés de setpoint o que permite a
configuracdo de sistemas nao quadrados. Além disso, dentre os trabalhos que reportam
metodologias de ajuste, a maioria possui limitacdes quanto a formulagcdo do algoritmo de
controle preditivo e a aproximagdes do modelo do processo o que ndao garante um ajuste
otimo dificultando a sua aplica¢do industrial.

O trabalho aqui abordado desenvolveu uma metodologia de sintonia capaz de ajustar
um controlador preditivo com dimensdes quaisquer, sendo sistemas quadrados (com
mesmo numero de varidveis controladas e manipuladas) ou sistemas nao quadrados (com
mais variaveis controladas do que manipuladas ou o contrario). Isso ocorre pelo fato de
serem considerados problemas de otimizacdo, onde o nimero de pardmetros de decisao
pode variar de acordo com a dimensao do problema proposto.

A metodologia completa se baseia na divisdo do modelo global do processo (podendo
ser quadrado ou ndo quadrado) em cenarios quadrados, i.e., cenarios com mesmo
nimero de varidveis controladas do que manipuladas. A partir dessa divisdao, é
determinada uma funcdo de desempenho alcancdvel para o sistema completo, que
considera peculiaridades presentes em cada um dos cenarios considerados para o ajuste.
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Essa estratégia foi feita visando a consideracdo dos fatores de fase ndo minima que nao
se encontram no modelo global, mas se encontram em cendrios quadrados menores, que
ocorrerdo possivelmente ao saturar uma ou mais varidveis durante a operagao do
processo. As particularidades de cada cendrio quadrado do modelo do processo sao
avaliadas através de restricées no Niumero de Desempenho Robusto relativo, na Mdaxima
Sensibilidade, e dos valores de agdes de controle. De posse dos valores alcangaveis para a
funcdo de desempenho do sistema global, sdo determinadas as frequéncias com que
ocorre o valor do Nimero de Desempenho Robusto de cada cendrio, servindo como base
para o escalonamento do modelo linearizado e da planta ndo linear, através do
condicionamento minimo global.

O passo final para a metodologia apresentada consiste na determinacdo dos pesos
que irdo ponderar o erro entre as variaveis estimadas pelo modelo e o setpoint, o excesso
de movimento das varidveis manipuladas, o desvio do target das acoes de controle e a
violacdo da faixa de operacdo, visto que o escalonamento do sistema foi feito
previamente. Isso ocorre através da minimizacdo de uma funcdo que penaliza a diferenca
entre o valor estimado para as saidas pelo modelo e o valor da trajetdria alcancada pelo
modelo global calculada e também a penalizacdo da violacdo da faixa de operacéao.

Como estudo de caso, foi proposto e analisado um sistema multivariavel de 4 tanques
esféricos com aquecimento. Esse sistema foi projetado visando a obtencdo de uma
unidade acoplada rica em comportamentos dindmicos e com possiveis configuragdes
capazes de ilustrar adequadamente a metodologia de ajuste desenvolvida.

A metodologia foi aplicada no estudo de caso para diversas configuraces: sistemas
guadrados operando através de setpoint, e sistemas ndo quadrados operando com e sem
a presenca de um otimizador na camada superior. Nos sistemas quadrados onde a
metodologia foi empregada, observou-se que a técnica de ajuste contribuiu para o
desempenho robusto e adequado do processo quando perturbado na dire¢ao dos zeros
de transmissdo positivos (no caso dos sistemas quadrados) ndo gerando ac¢des de
controle bruscas e saturagdes. Para os sistemas operando em faixas, quando submetidos
a disturbios coloridos, o ajuste procedeu de forma coerente trazendo as varidveis
controladas para a faixa de operacgdo aceitavel sem excesso de movimento nas a¢des de
controle e saturagdes. A utilizacdo do otimizador nos sistemas ndao quadrados corroborou
com o propdsito desse trabalho, que é a aplicacdo industrial da metodologia, visto que
industrialmente camadas de otimizacdo enviam targets para as variaveis manipuladas,
visando um custo minimo de operacgao.

A divisdo da metodologia empregada permite também a utilizagdao da trajetdria
alcancavel como forma de estimar o desempenho do processo, assim como a estimacao
de parametros de ajuste em outras técnicas de controle (como controladores PID). Da
mesma forma, o escalonamento baseado no condicionamento minimo global pode
agregar fatores de robustez e desempenho quando utilizado em outras técnicas de
controle.

Portanto, pode-se concluir que o trabalho proposto levou a resultados coerentes com
os objetivos propostos e é de grande interesse pratico, visto que as técnicas de ajuste
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para controlador preditivo disponiveis consideram apenas determinados tipos de
algoritmos e configura¢des que ndo sdao amplamente utilizadas na industria.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A principal sugestdo para trabalho futuro é sem sombra de duvida a aplicacdo da
metodologia proposta no ajuste de um MPC que esteja operando em uma planta real.
Embora a metodologia tenha sido desenvolvida com esse foco, ainda nao foi testada em
uma planta real.

A metodologia proposta foi desenvolvida a fim de proporcionar uma técnica vidvel e
abrangente de ajuste para controladores preditivos industriais. Os resultados aqui
descritos indicam a qualidade da metodologia, mas aspectos referentes a carga
computacional do método devem ser aperfeicoados devido a consideracao de sistemas
muito grandes para a sintonia. Neste sentido, um dos pontos que serdo objeto de
aprimoramento é o teste de algoritmos de segmentagao do modelo, tipo branch and
bound, visando evitar que todas as combinagdes sejam avaliadas e a utilizagao de técnicas
de controle parcial de sistemas como forma de priorizacdo entre as varidveis. A exclusdo
de cenarios invidveis também sera avaliada e permitird a redugdao do esforgo
computacional nessa etapa de projeto.

Outra melhoria que poderd ser incorporada é a inclusdo de prioridades entre as
varidveis, a fim de permitir melhores desempenhos para varidveis especificas e outras
formas de fatoracdo a fim de encontrar o desempenho alcangavel, como matrizes de
interagao, devido principalmente a sensibilidade da Fatoragao Blashcke ao modelo do
processo.

Além disso, a metodologia aqui descrita foi considerada apenas para controladores
preditivos lineares. A sua extensao para trabalhar com NMPC ainda precisa ser testada.

Também ¢é desejavel a analise criteriosa das camadas de otimizagao, que enviam
targets para as varidveis manipuladas, e inclusdo de camadas de Real Time Optimization
(RTO).
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Apéndice A —Defini¢coes

A.1 Controle Multivariavel

A teoria de controle moderno contrasta com a teoria de controle convencional no fato
da primeira ser aplicdvel para sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas, que
podem ser lineares ou ndo lineares, invariantes ou variantes no tempo, enquanto a
segunda sé é aplicavel para sistemas lineares invariantes no tempo de uma entrada e
uma saida (Katsuhiko, 2002).

Com a evolucdo dos processos industriais e a complexidade proveniente dessa
evolucdo, os sistemas de controle deixaram de operar de forma SISO e passaram a operar
de forma MIMO. Com isso, as técnicas de ajuste e controle desenvolvidas ndo
funcionavam de forma satisfatéria para os novos modos de operacdo surgindo ai a
necessidade de pesquisas no projeto de controle multivariavel.

Considera-se uma planta Multi-Input-Multi-Output uma extensdo de uma planta
Single-Input-Single-Output, com m entradas e n saidas. As saidas formam um vetor de
dimensdaon X 1 e as entradas um vetor de dimensdaom X 1. A maioria das técnicas
apresentadas para sistemas MIMO s3o uma extensdo das técnicas de sistemas SISO,
apresentando como principal diferenca a presenca das dire¢des relacionadas as entradas
e saidas, que ndo ocorrem em sistemas SISO pelo fato de serem escalares.

O projeto de controladores que operam de forma MIMO, Figura A.1(c), ainda é um
desafio para engenheiros de controle devido a complexidade do processo e a interagdo
que ocorre entre as variaveis de entrada e as varidveis de saida (sistemas acoplados). Para
isso existem abordagens que aproximam o sistema multivaridvel em sistemas “Multi-
SISO”, ou técnicas de controle multivariavel, dentre elas o controle preditivo.
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Distarbios

u—> Processo —>y

(a) Processo SISO com multiplos

distarbios
Distarbios
Uy = >V,
Processo
uz—) —>

(b) Processo MIMO com multiplos
disturbios (2 x 2)

Disturbios
Uy = >V,
'L‘.H é V.
.| Processo [ . ™7
U= >,

(c) Processo MIMO com muiltiplos
distarbios (m X 1)

Figura A.1: Problemas SISO e MIMO (Adaptado de Seborg, Edgar e Mellichamp, 1989).

A.1.1 Representacéo em Espago de Estados

Katsuhiko (2002) definiu o Estado de um sistema dindmico como o menor conjunto de
varidveis, chamadas varidveis de estado, que determinam completamente o
comportamente do sistema em qualquer instante de tempo. Se n variaveis de estado sdo
necessarias para descrever completamente o comportamento de um dado sistema, entdo
essas n variaveis podem ser consideradas como asn componentes de um vetor de
estados x(t). O espaco n-dimensional cujos eixos de coordenadas sdo os eixos
X1, X5, ..., Xy € chamado de espago de estados e qualquer estado pode ser representado
por um ponto no espacgo de estados.

Considerando um sistema com m entradas e n saidas, uma forma de representa-lo é
através de espaco de estado nao linear como observado nas Equagdes A.1 e A.2.

% = f(x,u) (A.1)
y=gxu) (A.2)

onde dx/dt é a derivada no tempo dos estados x, y é a saida, f e g sdo fun¢des nao
lineares, que representam toda a dindmica do modelo. Modelos de espaco de estado
lineares sao derivados a partir da linearizacdo dessas equacoes (Equacbes A.1 e A.2), em
torno de pontos estacionarios e representados através de varidveis desvio. A linearizacao
desses modelos é obtida através da aproximacdo em série de Taylor, negligenciando
termos de 22 ordem e superiores, gerando os modelos dados pelas Equagdes A.3 e A.4.
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x(t) = Ax(t) + Bu(t) (A.3)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (A.4)

onde 4, B, C e D sdo matrizes reais. Por tratar-se de matrizes de linearizagdo A = df /0x
e B = 0f/0u e sdao chamadas matrizes de estado. As matrizes C e D sdo matrizes que
relacionam os estados e as entradas com a saida do sistema. A representagdao em espago
de estado pode ser reescrita através da Equagao A.5, que é mais conhecida na literatura.

b= oI A5

A partir da representacdo em espaco de estados linear, aplicando a transformada de
Laplace na Equacgdo A.5, e considerando as condigOes iniciais nulas, obtém-se a Funcdo de
Transferéncia (para casos monovaridaveis) ou Matriz de Transferéncia (para casos
multivaridveis), dada pela Equacdo A.6, que é uma representacdo do modelo linear
através da varidvel de Laplace, s.

G(s) =22 = c(sT—A)"'B+D (A.6)
U(s)

Cabe ressaltar que a generalizacdo em espaco de estados ndo linear e linear possui a
mesma forma tanto para sistemas com uma varidvel de entrada e uma varidvel de saida
como aqueles que possuem mais variaveis. O que ira diferir do caso SISO para o caso
MIMO serdo o tamanho dos vetores de entrada e saida, e consequentemente das
matrizes de linearizcdo 4,B,C e D.

A.1.2 Funcgoes de Transferéncia para sistemas MIMO

A matriz de transferéncia G (s) relaciona de forma linear o vetor de saidas Y (s) com o
vetor de entradas U(s), da forma

Y(s) =G(s)U(s) (A.7)

Em sistemas Single-Input-Single-Output por tratar-se de entradas e saidas escalares
uma funcdo simples descreve a variacdo de saida em relacdo a variacdo de entrada, a
chamada funcdo de transferéncia. J4 em sistemas MIMO, uma variacdo em uma das
entradas ird afetar todas as saidas sendo cada canal responsavel por uma funcdo de
transferéncia de uma matriz de transferéncia (Skogestad e Postlethwaite, 1996).

[01,1 G1,n]
G . G
G(S)=| S Zni (A-8)

Gy o Grnl
V1]

Y(s)=|: (A.9)
yn—nxl
Uy

U(s) =[ : (A.10)
um-mxl
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onde G(s) é a matriz de transferéncia, Y(s) e U(s) sdo os vetores de saida e entrada,
respectivamente.

A notagdo matricial mostrada na Equagdo A.7, representa uma compacta relagao
entre as entradas e saidas de um sistema multivaridvel m X n. A matriz de transferéncia
G (s) é uma fungdo de Laplace e pode ser usada pra representar a dindmica do sistema de
forma linear, ou seja, como as saidas serdo influenciadas frente a variacdes na entrada.

Cada canal dessa matriz representa de forma independente, através de uma funcao
de transferéncia, sua contribuicdo na varidvel de saida. Essa contribuicdo depende da
forma com que o modelo é proposto podendo ser nula (caso ndo haja influéncia na
saida), ou apresentando fatores que causardo prejuizo no desempenho do controlador
como tempo morto elevado, resposta inversa, instabilidade e etc.

A matriz onde s = 0, ou seja, G(s = 0), é chamada matriz de ganhos estacionarios do
sistema com m entradas e n saidas, representada por K (Seborg, Edgar e Mellichamp,
1989). O ganho representa o valor maximo que serd atingido frente uma perturbacao
degrau de magnitude 1, no tempo t — co.

Ao atribuir o valors = jw, a matriz resultante, G(jw), representa a resposta do
sistema a um sinal senoidal de frequéncia w, chamada de analise no dominio da
frequéncia. Essa abordagem permite analise de comportamento dindmico, estabilidade e
robustez frente a variagOes da frequéncia do sistema.

A.1.3 DecomposictGo em Valores Singulares (SVD)

Single Value Decomposition (SVD) é uma das principais ferramentas que permitem a
generalizacdo dos conceitos de ganho, direcées de pdlo e direcdes de zero para sistemas
multivaridveis. SVD é o elo de ligagdo entre os sistemas SISO e MIMO.

Considerando qualquer frequéncia w, G(jw), € uma matriz constante de dimensdes
m X n. Os valores singulares s3o as raizes quadradas positivas dos autovalores de GG,
onde G é o complexo conjugado transposto de G.

Conforme Skogestad e Postlethwaite (1996) os valores singulares, também chamados
de valores principais ou ganhos principais, estdo diretamente relacionados com as
direcGes de entrada e saida, também chamadas dire¢des principais.

Qualquer matriz G pode ser decomposta em seus valores singulares, da seguinte
maneira

G =Uxv? (A.12)

onde, ¥ é uma matriz quadrada, de ordem k X k com k = min[m,n], formada por
valores ndo-negativos singulares, g;, arranjados de forma decrescente ao longo da



Apéndice A 111

diagonal principal; as outras entradas sdo nulas. U é uma matriz unitarian X n, dos
vetores singulares de saida e V uma matriz também unitdria de ordemm X m, dos
vetores singulares de entrada. As colunas do vetor U, sao ortonormais e representam as
direcdes de saida da planta. Ja as colunas do vetor VV, também ortonormais representam
as diregdes de entrada da planta.

Algumas vantagens do SVD sao:

3. Os valores singulares propdem uma melhor informacdo sobre os ganhos da
planta;

4. As direcdes da planta obtidas através do SVD sdo ortogonais e de tamanho
unitdrio (ortonormais);

5. A decomposicdo em valores singulares também ¢é obtida para plantas ndo

guadradas.

O maior ganho para qualquer direcdo de entrada é chamado de maximo valor singular
e é definido como

lG(O)ull2
llull2

(G) = 0,(G) = maxy, (A.13)
Da mesma forma, o menor ganho pra qualquer dire¢dao de entrada, excluindo as
entradas nulas, é definido como

IG(0)ull2

Q(G) = O—k(G) = minuiO ”u”2

(A.14)
Na representacdo mostrada pela Equacdo A.12, a matriz ¥, possui sua diagonal
principal composta por valores singulares, sendo dispostos em ordem descrescente. Os
vetores de entrada e de saida que correspondem as dire¢des do maior valor singular sdo
aqueles que representam as direcdes mais fortes, ou seja, em direcdo ao maior ganho.

A.1.4 Condicionamento da Matriz

O condicionamento da matriz trata-se de uma maneira utilizada para quantificar o
grau de direcionalidade e o nivel de interagdo em sistemas MIMO com forte
direcionalidade, ou seja, sistemas cujo ganho varia consideravelmente com a diregao de
entrada (Skogestad e Postlethwaite, 1996). O condicionamento da matriz é definido como
a razao entre o maximo e o minimo valor singular da matriz,

(%))
v(6) =5 (A.15)
O condicionamento é usado como medida da controlabilidade do sistema. Um
sistema com elevado condicionamento é dito mal-condicionado, e indica sensibilidade a
incerteza. Se o condicionamento é pequeno entdo os efeitos multivaridveis de incerteza
nao sdo de extrema importancia. Em outras palavras, alto condicionamento indica
problemas de controle.

O condicionamento da matriz depende formente do escalonamento das varidveis de
entrada e de saida. Especificiando, R e L, sdo matrizes diagonais de escalonamento e o
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condicionamento minimo da matriz é entdo definido na Equa¢do A.16. Todos os valores
de R e L sdo avaliados a fim de encontrar o menor valor para o condicionamento possivel,
chamado condicionamento minimo.

y*(G) = ming ;, y(LGR) (A.16)

A fim de garantir que a planta possua o melhor cenario, torna-se necessario avaliar o
condicionamento da matriz. O escalonamento das variaveis de entrada e saida, que é
responsavel por esse condicionamento, € um ponto chave na escolha do modelo do
processo, pois indicara a controlabilidade do sistema, sendo por vezes necessario mudar
o escalonamento a fim de obter um sistema adequado.

A.1.5 Zeros de Transmissdo

Considerando G(s) uma matriz de transferéncia, zé um zero de transmissdo ou
simplesmente zero de G(s) se o rank da matriz G(s = z) é menor que o rank normal de
G (s) (Skogestad e Postlethwaite, 1996).

Tomando z como um zero de G(s), existe um vetor de entrada de dire¢do u, e um
vetor de saida de direcdo y,, de forma que uf'u, = 1 e yl'y, = 1.

Para encontrar os zeros de transmissdo é resolvido um problema de autovalores
generalizados, dado pelas seguintes equagdes:

12 G =[0] (A17)
[x2o  ¥H] [A ;SI g] =[0 0] (A.18)
G(2)u, =0 (A.19)

y:6(2) =0 (A.20)

onde 4,B,C e D sdao as matrizes da representacdao em Espaco de Estado da matriz de
transferéncia. Outra forma de calcular a direcdo dos zeros é através da decomposicdo em
valores singulares (SVD) de G(z). Nesse caso as dire¢des u, e y, sdo dadas pelas colunas
V e U correspondentes ao valor singular que torna s = z.

A presencga de zeros de transmissdao no SPD caracterizam, assim como presenga de
tempo morto, sistemas de fase ndo minima. Tais caracteristicas limitam o desempenho
do controlador impondo uma barreira a velocidade maxima de atuacdo do controlador
em malha fechada (Escobar e Trierweiler, 2013).

A direcao de saida do zero, y,, traz a informagcdo a respeito de qual saida (ou
combinacgdo de saidas) irdo dificultar a estratégia de controle.
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A.1.6 Polos

Os polos p; de um sistema em espaco de estado (4, B, C, D) sdo os autovalores de A.
Genericamente, os polos de G(s) sdao definidos como os valoress = p, onde G(p) é
singular, ou seja, é infinito (Skogestad e Postlethwaite, 1996).

Em sistemas multivaridveis os polos possuem dire¢des de entrada e saida associadas,
H _ H _ . ~
tal que uyu, = 1ey,y, = 1. Pode-se afirmar que os polos de G(s) sdo os zeros de
G~1(s = p), de forma que suas direcdes sdo obtidas através das seguintes equacdes:

Vp = Cxg (A.21)
u, = Bfx, (A.22)
Axgp = pxg (A.23)
xiA = xlp (A.24)

G Py, =0 (A.25)
ufG'(p) =0 (A.26)

onde xi e x; sdo 0s autovetores correspondentes aos problemas de autovalores dados
palas EquacOes A.23 e A.24.

Alternativa para a determinagdo das direcSes é através do SVD. Se G(s = p) é ndo
singular, logo G™1(p) possui as direcdes Ype u, dados pelas colunas de V e U que
correspondem aos valores singulares que tornam zero em s = p.

A.1.7 Relative Gain Array (RGA)

Bristol (1966) desenvolveu uma aproximacdo sistematica para a andlise de processos
de controle multivaridvel, o RGA. Essa aproximacao requer apenas informacdo de estado
estaciondrio, ganho K, e ¢ uma medida do grau de interacdo, invariante em relacdo ao
escalonamento. Trata-se da razao entre o ganho do sistema em malha aberta e o ganho
do sistema em malha fechada.

RGA(K) = A(K) = K x (K™D (A.27)
&)
A= o) Ugzj=cte _ Ganho em Malha Aberta (A.28)
u (%) " Ganho em Malha Fechada :
) Yizi=cte

onde X representa a multiplicacdo elemento por elemento.

Algumas propriedades importantes do RGA para processos em estado estacionario
(Bristol, 1966), sao:

1. E normalizado e a soma dos elementos de cada linha e cada coluna é igual a 1;

2. Os ganhos relativos sdao sem dimensdo e nao dependem das unidades de
escalonamento das variaveis;
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3. O RGA é uma medida da sensibilidade para incerteza no ganho da matriz K. O
ganho da matriz se torna singular se um elemento K;; ¢ mudado para K;; =
K;j(1 —1/4;j). Assim, um grande valor de RGA indica que pequenas mudangas
em K;; podem mudar de forma brusca as caracteristicas de controle do processo.
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B.1 Fatoracao Blaschke e Desempenho Alcancgavel

Considerando uma matriz de transferéncia G(s) dada em func¢do das matrizes de
realizacdo do sistema dadas da seguinte maneira:

G(s) = [‘2‘ g (8.1)

Um sistema linear G(s) pode ser fatorado na entrada e saida de acordo com os
zeros/pélos do sistema localizados no SPD:

G(s) = Gi(s)Fi(s) (B.2)
G(s) = Fo(s)Go(s) (B.3)

onde F; e F, sdo matrizes de transferéncia contendo os zeros/pdlos do sistema
localizados no SPD e consistem em uma série de filtros de primeira ordem.

B.1.1 Fatoragdo de Zeros Positivos

Fatoracdo de Entrada

Seja G(s) um sistema linear contendo N, zeros no SPD, com dire¢des de entrada %, ; e
1, ; definidas por

A— Zl'I Bi—l [fz,i] _ 0
[ C D ] O, [0] (B.4)
Esse sistema pode ser fatorado em, G(s) = G,(s)F;(s) onde

HOR
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A matriz modificada B e o filtro B; podem ser calculados através de um procedimento
iterativoparai = 1,..,N,comB, =BeB’' =By . A cada iteracdo as seguintes
equacoes sao calculadas:

B; = B;_y — 2Re(z;)X,;01}}; (B.5)
2R ( i) A~ A~
Fi(s) =1 —= 1,05 (8.6)
Fi(s) = Fy (8)Fy,_1(8) .. F1(s) = 1125 Fy,_i(s) (B.7)

E importante salientar que as direcdes ndo sdo as mesmas dos zeros de transmissdo,
com excecdo do primeiro zero fatorado, uma vez que o sistema é modificado.

Fatoracdo de Saida

Seja G(s) contendo N, SPD-zeros z;, com dire¢des de saida £, ; e ¥,; definidas por

- ~u1lA—zl B
[£2: yf,l-][ ot D]=[0 0] (B.8)

Pode ser fatorado em, G(s) = F,(s)G,(s) onde
_[A B

G =7 (8.9)

A matriz modificada C pode ser calculada através de um procedimento iterativo para

i=1,..,N,com Cy,=Ce (' = Cy,. A cada iteragdo as seguintes equagdes sdo
calculadas:

C; = Ci_y — 2Re(z;)9,,; 2L, (B.10)
2Re(z)) A A
Fi(s) =1—=L9.:95 (8.11)
Fo(s) = Fy,(5)Fy,_1(s) . Fi(s) = 112, " Fy,—i(s) (B.12)

B.1.2 Performance Alcang¢dvel

Zeros Positivos

Se G(s) tem um zero no SPD (z), com diregdo de saida y,, para manter a estabilidade
interna da malha, o sistema feedback ndao deve cancelar esse zero. Assim, L = GC deve
ter um zero alocado na mesma posi¢cdo com a mesma dire¢do de saida.

yiG(z) = 0= yfG(2)C(2) =0 (B.13)
Como T = LS, as restricoes de interpolacdo levam no seguinte resultado

yiT(z) = 0;yFS(z) = y)! (B.14)
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Uma possivel solucao é dada pela expressao:

T(s) = Fp,(s)F57(0)T4(s) (B.15)

onde T;(s) é o desempenho ideal, desejado para o sistema, F, ,(s) é o filtro da fatoragdo
da saida do sistema para os zeros positivos e I:"O_é é a pseudo-inversa de F; ,(0). Sendo z
um zero de Fy ,(s).

O fator FO"} é inserido para que FO,Z(O)F(;,%(O):I preservando assim as
caracteristicas estacionarias T(0) = T;(0).

T(s) é diferente de T;(s), mas possui exatamente os mesmos valores singulares, uma
vez que Fy ,(s) contém todos os SPD-zeros do sistema, as propriedades de robustez sdo
mantidas na saida da planta.



118 Fatoragao Blaschke




Apéndice C—Anadlise do Estudo de Caso

C.1 Analise do Modelo 4 Tanques esféricos com aquecimento:
Cenarios operacionais

A interacdo das variaveis de entrada através das magnitudes e direcGes podem gerar
inUmeros cendrios em malha aberta que apresentam comportamentos distintos,
tornando-se necessario o estudo de cada subcaso a fim de identificar os fatores de fase
ndo minima, que irdo interferir no desempenho do controlador.

Para isso, foram estudados todos os subcasos quadrados (2 X 2,3 xX3e4 X 4),
derivados do sistema 6 X 4, no Ponto de Operacdo 1 e 2, que possuem zeros de
transmissdo positivos, assim como o RGA, que indica a interacdo entre as variaveis, e a
direcdo de entrada e saida desses zeros de transmissao.

Tabela C.1: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 2 X 2 do Ponto de Operagao

1.
Sistema Zero no SPD RGA Y, u,
G bR RD | ooos0  [GE N [ “or72s
Gl Tkl xal) | 00t [E20 05080 04502 ~09990)
Gl Tl (Rl | 00408 [a0s0 2020) 04552 o]
Gl Tk FaD | 00808 |050e0 a0 4502 05252
Gl TR ED | ot [A020 05000 04502 9057
Tk T T ) | 000086447 [ S50 18] [ogaes 00301 |
GThy T (R D) | 000037209 [S000 299901 [ 0788 ye
G([h, To); [F,x]) | 0,0066 8:2? 8:2?] [(1)] :_06?(?29669:
6Tk IR ED | 20000 [ostes 01811 |-o.8025 01371 031524 06943
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Analise do Estudo de Caso

G([ha, T1]; [F2, x2])
G ([hy, T1]; [F2, x1])
G ([ha, T1]; [Fy, x2])
G([hy, T1]; [Fy, o)
G ([h, T21; [x1, x2])
G ([hy, hol; [Fpy x1])
G ([hy, T2]; [Fy, x2])
G ([hy, T,1; [F1, F2))
G ([hs, T2]; [x1, x2])
G([hs, To1; [Fa, x1])
G ([hs, T2]; [Fy, x2])
G ([hs, T2]; [Fy, Fo1)
G ([he, T1]; [21, x21)
G ([hy, T1]; [F2, x2])
G ([hy, T1]; [F2, x1])
G ([hy, T1]; [Fy, x2])
G([hy, T1]; [Fy, F2D)
G([Ty, T2]; [Fa, x2])
G([Ty, Ty1; [Fs, x1])
G([Ty, To]; [Fy, x1])

G([Tli TZ]; [FI'FZ])

0,0049

0,00094272 [

0,00049229 [

0,0007
— 0,0040:

0,0892
0,0892
0,0892
0,0892
0,0066
0,0066
0,0066
0,0066
0,0049
0,0049
0,0049
0,0049
0,0049

0,0049

0,0001
—0,0025i

0,0066

0,0011

0,25
0,75
—0,5272
1,5272
2,2606
—1,2606
[0,8433
10,1567
[0,5512
10,4488
[0,4488
[0,5512
[0,5512
0,4488
[0,5512
10,4488
[0

ORFROR OO RR

0
0,75
10,25
[0,7022
0,2978
0,35
10,65
—0,2958

1,2958

0,75]
0,25
1,5272
—0,5272
—1,2606
2,2606
0,1567]
0,8433]
0,4488]
0,5512]
0,5512]

0,4488]
0,4488]

0,5512]
0,4488]

0,5512]

=

hoe R R o2

0
0,9967]
1
o
0
A

0
n
0,25]
0,75]
0,2978]
0,7022
0,65]
0,35]
1,2958
—0,2958

|

0
4
-0,8273
0,5618
[0,5323]
0,8466
—0,0022 - 0,8527i
—0,4737 — 0,2204i
[0,9569]
[0,2905]
[0,9569]
[0,2905]
[0,9569]
[0,2905]
[0,9569]
[0,2905]
[ 0,9105 ]
[—0,4134]
[0,5918]
[0,8061 ]
[—0,9105]
| 0,4134 |
[0,5918]
10,8061 |
-0,7704
0,6376
1
o]
0,7704
—0,6376
[0,5453]
0,8382
[0,5453]
0,8382
-1
o]
0,4290 — 0,4744i
—0,7221 — 0,2636i
)
1
[0,7406
0,6720

—0,9998
0,0192
—0,9997

[—0,0262]
0,9991
—0,0420]
0,6067

] [—0,5098 - 0,60991’]

[0,9996

0,0286
—0,8302]
—0,5574

[—0,3014]
—0,9972
0,0743 ]

[0
)
[0
o
N
[0/0476

o]
i
]
10,9998
[—0,0192]
0,9995
] [—0,0064 + 0,0325i]
10,9996
[—0,0269]

—0,66207
|—0,7495]

Tabela C.2: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 3 X 3 do Ponto de Operacao

1
Sistema Zero RGA y u
no SPD z z
1 0 0 —0,5453 0
G([h4, Ty, T,]; [Fy, Fy, x4]) | 0,0049 [0 0,75 0,25] [—0,8382] [ 0,9998 ]
0_025 075 0 —0,0192




Apéndice C 121
0 1 0] 0,7704 1 [—0,9998]

G([hy, Ty, T, 1; [Fp, x1, x5]) | 0,0049 0,75 0 0,25 [—0,6376] 0
0,25 0 0,75] 0 [ 0,0192 |
0 1 0] 0,5918] [—0,9996]

G([hs, Ty, To1; [Fi, Fa, x1]) | 0,0066 0,35 0 0,65 [ 0 ] 0
0,65 0 0,35] 0,80611 [ 0,0269 |
0 0 17 —0,91057 [ 0,9996 ]
G([hs, Ty, T, 1; [Fy, x4, x5]) | 0,0066 0,35 0,65 0 [ 0 ] —0,0269
0,65 0,35 0] 041341 L o |
1,2033  0,4408 —0,65217 [0,9569] [ 0,9932
G([hy, Ty, T, 1; [Fy, Fy, x1]) | 0,0892 [ 0,35 0 0,65 ] 0 —-0,1136
—-0,5533 0,5512 1,0021 0,2905]  1-0,0266]
0,5512 0,1890 0,2597 70,83031 [ 0 ]
G([hy, Ty, T, ; [Fy, Fy, x,]) | 0,0049 [ 0 0,75 0,25] 0,4239 —0,9998
0,4488 0,0610 0,4903 10,3618/ | 0,0192 |
10,0766  0,4746  0,4488]  [0,9569] [ 0,9996 T
G([hy, Ty, Ty ]; [Fy, x4, x2]) | 0,0892 0,35 0,65 0 0 —0,0270
10,5734 —0,1246 0,5512]  1[0,2905] 1-0,0022.
'—0,0305 0,5512 0,4793] 0,8890 7 [—0,9998]

G([hy, Ty, To1; [Fp, x4, x5]) | 0,0049 0,75 0 0,25 [—0,2443] 0
| 0,2805 0,4488 0,2707] 0,3873 | 10,0192 |
0 0,25 0,75] 0 0 ]
G([hy, ha, Ti]; [F1, Fa, x5]) | 0,0049 1 0 0 [0,5453] 0,9998
[0 0,75 0,25] 0,8382] [-0,0192]
70,25 0 0,757 0 10,9998 |

G([hy, hy, Ty ); [Fy, x4, %5]) | 0,0049 0 1 0 [—0,7704] 0
0,75 0 0,25] 0,6376 | 1-0,0192]
10,5512 0,1122  0,3366] 10,956971 [ 0,9998 |
G ([hy, hs, T2 1; [Fy1, Fa, x3]) | 0,0892 0 0,75 0,25 0 —0,0186
[0,4488 0,1378 0,4134] 10,2905]  1-0,0011.
10,1122 0,5512  0,3366] 10,9569 0,3489
G([hy, hs, T2 1; [Fy, x1, X5]) | 0,0892 0,75 0 0,25 0 [0,9370]
[0,1378 0,4488 0,4134] 0,2905. 0,0201
10,2452 0,5080 0,2468] 0,82 7 10,9996

G([hy, Ty, T,]; [Fi, Fa x4]) | 0,0066 0,1048 0,4920 0,4032 0,5426 0
| 0,65 0 0,35 | 0,1823]  1-0,0269]
0,4920 10,9373 —0,4293] [0,8728] [ 0,1232 ]
G([hy, Ty, T,); [F1, Fy, x,]) | 0,0408 10,5080 —0,1873 0,6793] 0,4882 —0,9922
0 0,25 0,75 | o 1 10,0188
'—0,0468 0,5388 0,50807 [—0,8324] [—0,9996]
G([hy, Ty, T, ); [Fy, x4, x2]) | 0,0066 0,3968 0,1112 0,4920 [—0,5508] 0,0269
| 0,65 0,35 0 | 00617 1 L o |
70,0815 0,4920 0,426571 [0,8728] [ 0,9998 T
G([hy, Ty, To]; [F2, x4, x2]) | 0,0408 10,6685 0,5080 —0,1765 0,4882 —0,0034
[ 0,25 0 075 I L o 1 1-0,0194]
10,1722 0,5080 0,3198] 70,872871 [ 0,0327 7
G([hy, hy, T11; [Fy, Fy, x1]) | 0,0408 0,65 0 0,35 0 —0,9995
[0,1778 0,4920 0,3302] 0,4882] | 0,0016 |
10,1722 0,3198 0,5080] 10,87281 0,4932
G([hy, hy, Tyil; [F1, x4, %5]) | 0,0408 0,6500 0,3500 0 0 [0,0247]
[0,1778 10,3302 0,4920] 10,4882 0,8696
0,3500 0 0,65 0] 0,9996
G([hy, hs, T, ); [Fy, Fy, x1]) | 0,0066 [ 0 1 0] 0,5918 [ 0 ]
065 0 0,35 0,8061]  1-0,0269
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G([hy, hs, T2 ]; [F1, %1, x2])

G([hy, hy, To1; [Fy, Fp, x1])

G([hy, hy, T]; [Fy, Fp, x2])

G([hp hs, Tz]} [F1, X1, xz])

G([hy, hy, To]; [Fy, x4, X2])

G([hy, hy, T1]; [Fy, Fa, x1])

G([hl’ hs, Tl]; [F1: Fy, xz])

G ([hq, hy, Ty 1; [Fy, x4, x2])

G([hy, hy, T1]; [Fy, x4, x2])

0,0066

0,0892

0,0892

0,0892

0,0892

0,0408

0,0408

0,0408

0,0408

|

0,35
—0,5143
1,1643

0
[0,5512
0,4488
0,35
[0,6492
0
[ 0,75
0,2504
[ 0
[0,1128
0,65
10,2372
0,4920
0

0,5080
[0,3505

0,65
0
[0,7489

0,25
0,0011

|:0’
0,

35 0,65
0 0

65 0,35
0

0,4488
0,5512
0,75
0,0378
0,2122
0,65
—0,0979

0,4479
0

0,5512

0,4488
0,5080

0

0,4920
—0,3022

0,25
1,0522
0,1415
0,35
0,5085
0,4920

0
0,5080

1,0655

—0,7155
0,25 ]

0
1]
0
0,65 ]

0,4110
0,3390

0
0,4488]
0,5512

0,25 7
0,1984

0,5516.
0,3792]

0,35
0,2708
0,8103 ]

0,75
—0,5603
0,5080

»

0,4920
—0,2409]

0,75
0,4909

|

0
—0,9105
0,4134
-0 1
0,9569
[0,2905.
-0
0,9569
[0,2905]
-0
0,9569
[0,2905]
-0
0,9569
[0,2905]
[0,8728]
0
10,4882
[0,8728]
0
10,4882
[0,8728]
0
[0,4882]
[0,8728]
0
10,4882

|

[ 0,9996 ]
—0,0269
. 0
[ 0,9932 7
—0,1136
[—0,0266
[ 0,0582 7
—0,9981
| 0,0191 |
[—0,99967

0,0270
| 0,0022 |
[ 0,9998 7
—0,0016
|—0,0193]
—0,97207

0,2336
| 0,0256 |
[ 0,1231 7
—0,9922
| 0,0187 |
[ 0,9996 7
—0,0271

[—0,0047]
[ 0,9998 7
—0,0034

| —0,0194]

Tabela C.3: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 4 X 4 do Ponto de Operacgao

1
Sistema Zero RGA
no SPD Yz Uz

10,3583 0,1122 0,1929 0,3366] [0,9569] [ 0,9992 ]

0 0,75 0 0,25 0 —0,0286

G([hy, hs, Ty, T2, [Fy, Fz, x4, x5],) | 0,0892 0,35 0 0,65 0 0 —0,0269
10,2917 0,1378 0,1571 0,4134] [0,2905] [-0,0017]

[0,1722 03810 03198 012707 [0.8728] [ 0,0436

0,65 0 0,35 0 0 —0,9989

G(Lhy, ha Ty, To), [Py P, x0, 2] ) 10,0408 1 1776 03600 03302 0,1230| |o04882] | 0,0022
o 0,25 0 075 1 | o 1 [o00192]

10,1722 0,3810 0,3198 0,1270] [0,8728] [—0,0436]

0,3583 0,1122 0,1929 0,3366 0 0,9989

G(Lhy ho, Ty, T2), [Fy, a0, 221, ) | 00408 101008 03690 0.3302 0.1230| |o4882| |—0,0022
10,2917 0,1378 0,1571 04134] | o | [-00192,

10,1722 03810 03198 01270] [0,8728] [—0,0436]

0 0,25 0 0,75 0 0,9989

G(Uharhorhay Tal, [P P30, o], ) | 0,0408 g g 0 0,35 0 0 ~0,0022
10,1778 0,3690 0,3302 0,1230] l0,4882] [-0,0192,
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035 0 065 0 0 ~0,9992
G(Tha, ha, b, Tl [Py, By, a3, | 0,0892 03093 0'01’%2 0192 0’03;26 0’9369‘ lg:gégg
0,2917 0,1378 0,571 04134] [0,2905] | 0,0017
Tabela C.4: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 2 X 2 do Ponto de Operacgao
2
Sistema Zero no RGA Y, u,
SPD
Gl kL IR RD) | 00033 [0l 0500 e [o31s
Gk Ty b l) | 00326 [02090 DALY 06201 09980,
G(h T (P | 00326 [ORold 05089 06201 00029
G(h T IRz | 00326 [05080 DALY 06201 0542,
G([hy, ;1 [, F]) | 0,0326 85;8?2 8;’3;2 gé%i :_06(,)35}:5:
Gk Tl ] | 00011 [ MB515 0 —05515) 05436, 0365
Gh T IFxD | 0 [1857 191857 o | o0s1s
6([h, To1 [Fys]) | 00082 06 odl [ 0308
G(lhy Tol [Py ,1) | 0,0044 08 0 ] 00154
G TR aD | o001z [0 0] [oeer ooz
G([hy Tyl [Fux,]) | 0,0003 _21?343333 ;éi?; [gg%é 3%19195
G(lhy, Ty, [Fy, B 1) (1'%(,)3341' :8:51325133 81%?5}51;; [:821321:8:22%;] [0,633710’45-10?577631']
6o T [nxD | 01979 [05811 04189 02126 [0.0165
GUha T IRl | 01079 [02189 05811 02126 [o/6a30)
Gho T TRl | 00979 [25500 0489 02126 o]
Gk TR, RD | 01079 [081L 04189 02126 00193
6(lhs,T) by, x,]) | 0,0082 1o o o
G(hs, T,1, P a]) | 0,0082 o ) [o¢o8 ]
G([hs Ty [Fx]) | 0,0082 M Iy [0
G(lhs, T2l [Fy, x,]) | 0,0082 [o,o%21 0,9%79] [_01] [312333]
G([hs, To), [Fu, F]) | 0,0082 - [g:gzgg N
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G([hs Ty, [x1,%,]) | 0,0044
G([hs, T1], [F2, x,]) | 0,0044
G([hy, Ty, [F2, 1] | 0,0044
G([hs T1], [Fi, x2]) | 0,0044
G([hs, T1], [F, F,]) | 0,0044
G(Ty, Ty [Fy,x,]) | 0,0044
G([Ty, T2, [F2, %, ]) (1’%(')85271.
G([Ty, T,], [F1,x,]) | 0,0082
G([T, T,], [F1,F,]) | 0,0011

[1 0] —0,6992] [0]
0 1 0,7149 1
[ 0 0 [—1] [0,8480]
0,0038 10,9962 0 0,53
0 17 —0,6992 [1]
1 0l 0,7149 0
1 0] 0,5462 [ 0 ]
0 11 0,8376 -1
1 0] 0,5462 [ 0 ]
0 11 0,8376 -1
0,8 0,2] [1] [ 0,999
02 0,8 0 —0,0154
[0,7443 0,2557 0,6508 + 0,3314i ] [ 0,9995 ]
0,2557 0,7443 —0,1895 — 0,6563i] [—0,0116 + 0,0279i
0,4 0,6] [0] [ 0,9995
0,6 04 1 —0,0308
-0,2970 11,2970 [0,7668 [0,6157
1,2970 —0,2970 0,6418 0,7880

Tabela C.5: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 3 X 3 do Ponto de Operacgao

2
Sistema Zero no RGA y u
SPD z z
1 0 0] —0,5462] 0
G([hy, Ty, To), [F1, Fpx5]) | 0,0044 0 08 0,2 —0,8376 —0,9999
0 0,2 0,8l . 0 | | 0,0154 |
0 1 0] [ 0,6992 '—0,9999]
G([hs, Ty, T, [Fpr x1,%,]) | 0,0044 08 0 02 —0,7149 0
0,2 0 0,8l 0 | | 0,0154 |
0 1 0] 0,6383 —0,9995]
G([hs3, Ty, T, [F1, Fp, x1]) | 0,0082 04 0 06 [ 0 ] 0
0,6 0 0,4] 0,7698 [ 0,0308 |
0 0 17 —0,9574 —0,9995]
G([h3, Ty, T,), [F1, x4, x2]) | 0,0082 04 06 0 [ 0 ] 0,0308
0,6 0,4 Ol 0,2887 . 0 |
1,3638 0,4189 —0,7826 10,9771 —0,9962]
G([hy, Ty, Ty), [Fy, Foox1]) | 0,1979 [ 0,4 0 0,6 ] 0 0,0819
—-0,7638 0,5811 1,1826 10,2126 | 0,0306 |
0,5811 10,1605 0,2584 10,7847 0 ]
G([hy, Ty, T2), [F1, F, x2]) | 0,0044 [ 0 0,8 0,2] 0,5517 0,9999
0,4189 10,0395 0,5416 0,2827] |—0,0154]
10,0949 0,4862  0,4189) 10,9771 10,9995 |
G([hy, Ty, T51, [Fi, x1,%2]) | 0,1979 0,4 0,6 0 0 —0,0308
10,5051 —0,0862 0,5811] 10,2126 [—0,0013]
'—0,0313 0,5811 0,4502] 0,8608 10,9999 7
G([hy, Ty, T2, [Fa, x4, x2]) | 0,0044 0,8 0 0,2 [—0,4035] 0
| 0,2313 0,4189 0,3498] 0,3101 [—0,0154]
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0 04468 10,4048 —0,3898 — 0,3092: [ —0,9989
G([hy, ha, Ty, [F1, %1, X2]) 0 [O 0,2289 0 ] [ 0,7982 + 0,1640i [ —0,0461 ]
0 03221 0,5952 —-0,2725-0,1191: L0 — 1,0408i
0 0,2 0,8] 0 0 ]
G([hy, hy, Ty), [Fy, Fy, x2]) | 0,0044 1 0 [0,5462] —0,9999
0 0,8 0,2] 0,8376 | 0,0154 |
0,2 0 0,8] 0 '—0,9999]
G([hy, hy, Ty, [Fp, x1,x,]) | 0,0044 0 1 [—0,6992] 0
0,8 0 0,2] 0,7149 | 0,0154 |
10,5811 0,0838 0,3351] [0,9771] 1]
G([hy, hs, Ty, [F1, F1,x2]) | 0,1979 0 0,8 0,2 0 —0,0099
10,4189 0,1162 0,4649 10,2126 . 0
10,0838 0,5811 0,3351] [0,9771] 0,2091
G([hy, h3, T3], [Fa, x4, x2]) | 0,1979 0,8 0 0,2 0 [0,9778]
0,1162 0,4189 0,4649] 10,2126 0,0129
10,2733 0,4914 0,2353] 10,7494 —0,99957
G([hy, Ty, T,), [F1, F5,x1]) | 0,0082 0,1267 0,5086 0,3647 0,6546 0
0,6 0 0,4 | 10,0993 | 0,0308 |
0,5086 08224 —0,3309 [0,7845] [ 0,1179 7
G([hy, Ty, T,], [Fy, Fpx5]) | 0,0326 0,4914 -0,0224 0,5309 ] 0,6201 —0,9929
0 0,2 0,8 [ 0 | | 0,0150 |
—0,0761 0,5846 0,4914] —0,7529 [ 0,9995 ]
G([hy, Ty, Ty, [Fy, %1, x2]) | 0,0082 0,4761 0,0154 10,5086 [—0,6576] —0,0308
| 0,6 0,4 0 | 0,0250 L 0
10,1070 0,5086 0,3844 ] [0,7845] [ 10,9999 7
G([hy, Ty, Ty, [Fp, x1,%2]) | 0,0326 0,6930 0,4914 -0,1844 0,6201 —0,0037
0,2 0 08 | [ 0 | |—0,0156]
10,2034 0,4914 0,3051] [0,7845] [ 0,0381 ]
G([hy, Ty, T5), [F1, F2,x1]) | 0,0326 0,6 0 0,4 0 —0,9993
10,1966 0,5086 0,2949] 10,6201 ] | 0,0018 |
10,2034 0,3051 0,49147 [0,7845] 0,5267
G([hy, Ty, T,], [F1, x1,x2]) | 0,0326 0,6 0,4 0 0 [0,0243]
10,1966 0,2949 0,5086. 10,6201 1 0,8497
0,4 0 0,6] [ 0 ] 10,9995 7
G([hy, h3, T3], [Fy, Fo,x1]) | 0,0082 0 1 0,6383 0
0,6 0 04] 10,7698 | —0,03081
0,4 0,6 0] 0 [ 0,9995 ]
G([hy, h3, T3], [Fy, x4, x,]) | 0,0082 0 0 1 [—0,9574] —0,0308
0,6 0,4 O 0,2887 L 0
00016 0,5820 0,0013 0,3418 —0,0637 — 0,7142; 0
G([hy, hy, Ty) [Fr, Fou X)) | 0 0044i 0 0,0011 0,3007 0,2857 —0,0702i |—0,9794 + 0,0
’ 0,4180 0,0013 0,3537 —0,1805 - 0,60561 L —0,0603 + 0,(
0 05814 0,3431 0,6695 [—0,9995]
G([hy, hy, Ty, [Fy, x1,x2]) | 0,0031 [O 0 0,3018] [—0,3065] 0,0308
0 04176 0,3551 0,6766 . 0
00007 0,0013 0O, 5820 0,3418 —0,1839 — 0,4823; [—0,9981]
G([hy, hy, Ty) [Foy 1, x5]) | 0.0015i 0,0011 0,3007 0,6072 + 0,1316i 0
’ 0,0013 0O, 4180 0, 3537 —0,3460 — 0,47731 1—0,0614]
0,4 0 [ 0,9962 7
G([hy, hy, T3], [Fy1, Foox1]) | 0,1979 [—0,6323 0,4189 1,2134 ] [0,9771] —0,0819
1,2323 0,5811 -0,8134 0,2126 | —0,0306]
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0 0,8 0,2 0 [ 10,0204 7
G([hy, hy, Ty, [F1, Fyyx2]) | 0,1979 [0,5811 0,0044 0,4145] 0,9771 —0,9997
0,4189 0,1956 0,3855 10,2126 | 0,0154 |
0,4 0,6 0 7 [ 0 ] [ 10,9995 7]
G([hy, hy, Ty, [Fy, %, x2]) | 0,1979 0,5939 -0,0128 10,4189 09771 —0,0308
10,0061 0,4128 0,5811] 10,2126 |—0,0013]
0,8 0 0,2 [ 0 ] [—0,9999]

G([hy, hy, Ty, [Fyy x4, %2]) | 0,1979 0,2029 0,5811 0,2160 0,9771 0
—0,0029 0,4189 0,5840] 10,2126 | 0,0154 |
0,1531 0,4914 0,3555 [0,7845] [—0,9108]
G([hy, hy, Ty, [Fy, Foox4]) | 0,0326 [ 0,6 0 0,4 ] 0 0,4120
0,2469 0,5086 0,2445 10,6201 | 0,0268 |
0,5086 —0,2023 0,6938 [0,7845] 0,1176
G([hy, hy, Ty, [Fy, F>,x,]) | 0,0326 [ 0 0,2 0,8 ] 0 [—0,930]
0,4914 11,0023 —0,4938 10,6201 0,0148
10,4049 0,1037 0,4914 [0,78457 [—0,9995]7
G([hy, hy, Ty, [Fy, xq,x2]) | 0,0326 0,6 0,4 0 0 0,0311
[—0,0049 0,4963 0,50861 10,6201 | | 0,0071 |
10,7901 0,5086 —0,2987] [0,7845] [ 0,9999 1
G([hy, hy, Ty, [F5, x4, %,]) | 0,0326 0,2 0 0,8 0 —0,0037
10,0099 0,4914 0,4987 | 10,6201 |—0,0157]

Tabela C.6: Zeros de transmissao positivos nos subsistemas 4 X 4 do Ponto de Operacao
2

Sistema Zero no SPD RGA Y, u,
0,3487 0,0838 0,2324 10,3351 0,9771 0,9994
G([hZJh3JT1'T2]'[F1:F2'x1'x2]') 0,1979 l 0(')4_ 068 0(,)6 062 “ I 8 “ lg:g;gg“
0,2613 0,1162 0,1676 0,4649 0,2126 —0,0010
0 0,810 04468 0,3238 —0,0463 + 0,7309i 0,9989

0,0006 0 08 0 0,2 0 0
GMhorhs, b, To) 1 B X321 ) | g 00344 Io 0 02289 0 ‘ I—o,5770—0,23261l 10,0461‘

0 01190 0,3211 0,4762 0,1152 4 0,2518i 0
10,2034 0,3932 0,3051 0,0983] [—0,7845] —0,0476
0,6 0 0,4 0 0 0,9987
G(Thaha, Ty, Tol, [Fy, Foy 21, 22],) 0,0326 0,1966 0,4068 0,2949 0,1017 —0,6201 lo,oozz\
| 0 0,2 0 08 | [ o0 | -0,0154

10,2328 0,0013 0,3492 0,3418] 10,6549 ] 0
6 Uy, by b Tl [Fo Fy s g)) 0,0028 0(')6 0,0(())11 o(,)4 0,3(())07 —0%396 l0,9381\
0,1672 0,0013 0,2508 0,3537] [ 0,6752 | 0,0614
0,2034 10,3932 0,3051 0,0983 0,7845] 10,0476 |
0,34870 10,0838 0,2324 0,3351 0 —0,9987
G(Thy b, Ty, Tol, [P, Fyy 21, 2], ) 0,0326 l0,1966 0,4068 0,2949 0,1017\ 0,6201 0,0022
0,2513 0,1165 0,1676 0,4649 [ o0 | [ 0,0154 |
10,2034 0,3932 0,3051 0,0983] [0,7845] 1—0,0476]
Gy, hy, hay Ty, [Fy Fy x1,x,0) | 0,0326 0?6 0(')2 0?4 0(')8 8 _0(')?3(?272
[0,1966 0,4068 0,2949 0,1017] 0,6201] [—0,0154)
[ 0,4 0 0,6 0 [0 ] 10,9994 |
(T by, b, Ty, [Fu Fyy 3], 01979 0,36187 0,(())?838 0,20324 0,3(;’3251 0,9571 :8:%8;
0,2513  0,1162 0,1676 0,4649) 0,2126] [—0,0010)
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