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O uso de sistemas de controle e otimizagdo baseados em modelo apresenta
grande potencial para aumentar a eficiéncia e a lucratividade de processos industriais.
Por isso, é crescente o emprego e o interesse por estas técnicas. O desempenho de
sistemas baseados em modelo, como no caso de controladores preditivos, depende de
varios fatores que determinam a qualidade do modelo identificado e a sintonia utilizada.
E importante ressaltar que, ao tratar de processos industriais complexos, a modelagem
proposta para essas aplicacdes quase sempre envolve uma série de simplificacoes. Uma
andlise da literatura mostra que ainda ha muitas questdes tedricas e praticas relacionadas
ao uso de controladores preditivos que precisam ser estudadas. Em especial, as relacdes
entre a modelagem proposta e a sintonia e o desempenho de controladores nao estao
completamente elucidadas e exploradas. Por isso, nesta tese sdo analisados aspectos que
relacionam a modelagem e a sintonia desses sistemas de controle, com foco no
desempenho dos controladores para modelos do tipo resposta ao degrau. A partir dos
estudos tedricos realizados, foram propostas novas metodologias para projeto e sintonia
de controladores, bem como para a determinacdo da relevancia de modelos. Ao longo
do trabalho, os aspectos tedricos e as metodologias foram aplicados a exemplos para
validacdo. As metodologias propostas foram aplicadas em exemplos de validacdo que
mostraram que € possivel relacionar os parametros de sintonia com medidas
quantitativas de desempenho dos modelos, como os erros paramétricos resultantes da

fase de identificacgdo.
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The use of model-based control and optimization systems presents high potential
to increase the efficiency and profitability of industrial processes. Therefore, the use and
interest in these techniques have grown up steadily. Particularly, the performance of
model based systems, as predictive controllers, depends on several factors that affect the
quality of the estimated model and the selected tuning procedures. It is important to
notice that, when dealing with complex industrial processes, the model building process
often involves a large number of simplifications. The analysis of the open literature
shows that many theoretical and practical issues related to the use of predictive
controllers still need to be studied. In particular, the relationship among modelling,
tuning and control performance is not completely explained and explored. Thus, in this
thesis the relationship between modelling and tuning issues is analyzed, focusing at the
controller performance when step response models are used. Based on the theoretical
studies, new methods have been proposed for controller design and tuning and for the
determination of the model relevance. The proposed methods were then applied in
validation examples which showed that it is possible to relate the tuning parameters
with quantitative measures of model performances, such as the parameter variances

estimated during the model identification phase.
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Capitulo 1 Introducao

O uso de técnicas de controle avancado e otimiza¢ao baseadas em modelos vem
mostrando grande potencial para aumentar o lucro e a eficiéncia energética em unidades
industriais. No entanto, para que o emprego destas técnicas seja bem sucedido, é
fundamental obter modelos que representem bem o processo em questdo e escolher
regras de sintonia adequadas (GARCfA et al., 1989; DARBY e NIKOLAOU, 2012;
GARRIGA e SOROUSH, 2010).

Em particular, controladores preditivos t€ém sido amplamente utilizados na
inddstria de processos, sobretudo nos setores quimico e petroquimico (QIN e
BADGWELL, 1997; QIN e BADGWELL, 2003; KOZAK, 2014; FORBES et al.,
2015). Por serem baseados em modelo, o desempenho de controladores preditivos €
fortemente relacionado com a qualidade dos modelos utilizados (LIU et al., 2017;
TUFA e KA, 2016; BADWE et al., 2010). No entanto, a obtencdo de modelos que
representem bem o processo, com o auxilio de técnicas de identificacdo, muitas vezes
ndo constitui uma tarefa simples. Em especial, na indistria de processos quimicos é
comum encontrar processos com caracteristicas complexas, que acabam sendo
representados por modelos de estrutura consideravelmente mais simples que a real
(BADWE et al., 2010).

Por outro lado, os parametros de sintonia utilizados nos esquemas de controle e
otimizacdo também afetam significativamente o desempenho dos controladores
preditivos, uma vez que os célculos executados pelo controlador sdo parametrizados
pela sintonia particular adotada, resultando em diferentes solucdes. A depender destes
fatores, o sistema de controle pode otimizar e reduzir a variabilidade do processo, mas
também pode provocar instabilidades (BAGHERI e KHAKI-SEDIGH, 2011).

Uma andlise da literatura mostra que ainda existem muitas questdes em aberto
do ponto de vista tedrico e pratico envolvendo a relacdo entre os procedimentos usados
para a identificagcdo de processos € o desempenho do sistema de controle, como
questdes associadas a acuricia necessdaria, a degradacdo do desempenho dos modelos e

a sintonia dos controladores preditivos (ASTROM e EYKHOFF, 1971; DARBY e



NIKOLAOU, 2012; ZHU et al., 2013; KANO e OGAWA, 2010; FORBES et al.,
2015). Deve ser dada, portanto, atencdo tanto para a qualidade do modelo proposto
quanto para os parametros de sintonia adotados nos sistemas de controle, caso se deseje
obter o melhor desempenho possivel do sistema de controle preditivo.

Com base nesse cendrio, no presente trabalho sdao explorados aspectos
relacionados a precisdo do modelo e a sintonia de modo a desenvolver uma estrutura
tedrica que possa contribuir com a modelagem e a anélise dos modelos utilizados, bem
como com a escolha da sintonia a ser empregada, tendo sempre em vista a atuagdo do
sistema de controle. Assim, no Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica
genérica sobre aspectos de controle e otimizacdo de processos, sendo mostrado o
panorama geral da drea de controle e otimizagdo baseada em modelo. Em especial, o
uso da técnica de controle preditivo é abordado, mencionando-se as etapas usualmente
envolvidas na aplicacio de um sistema deste tipo. O Capitulo 3 trata mais
especificamente das limitacdes encontradas para o emprego de controladores preditivos
e das principais necessidades e desafios presentes nesta drea. Neste capitulo sdo citados
alguns trabalhos que tentam estabelecer relacdes importantes entre identificagdo,
sintonia e desempenho do controlador. O Capitulo 4 envolve a utilizacdo de estudos de
caso em que foram explorados aspectos de identificacdo, sintonia e desempenho do
controlador para ajudar a caracterizar os problemas que serdo abordados. Em um dos
estudos de caso apresentados neste capitulo é proposta uma andlise com enfoque
diferenciado, baseada na propagacdo de erros e no cdlculo da regido de confianca das
acoes do controlador. Os resultados apresentados neste capitulo servem como
motivagdo e evidenciam a importancia da modelagem e dos parametros de sintonia para
uma atuagdo adequada do sistema de controle preditivo. No Capitulo 5 sao apresentados
os resultados de um estudo analitico baseado no cdlculo dos desvios da ac¢do de controle
de um controlador preditivo. A andlise € realizada tanto em problemas mais simples
(SISO, com horizontes curtos) quanto em problemas mais complexos (MIMO, com
horizontes genéricos). No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados associados ao
calculo dos polos do sistema em malha fechada. O desenvolvimento algébrico proposto
€ realizado para os casos SISO e MIMO, sendo também proposta a modelagem do
comportamento dos polos para casos particulares. Algumas metodologias baseadas no
desenvolvimento tedrico do Capitulo 6 sdao propostas no Capitulo 7. As aplicacdes

envolvem o projeto e sintonia de controladores preditivos, além da detec¢ao de modelos



relevantes e da precisdo requerida. O Capitulo 8 compreende as principais conclusoes
obtidas e a apresentacdo de sugestdes para trabalhos futuros.

As andlises realizadas neste trabalho evidenciam e buscam quantificar a
influéncia dos erros de modelagem e da sintonia adotada nas a¢gdes de um controlador
baseado em modelo. A partir destes estudos, o maior polo em mdédulo do sistema em
malha fechada € proposto como um indice capaz de caracterizar a estabilidade e o
desempenho do sistema, sendo utilizado em grande parte das metodologias propostas de
modo a orientar a escolha da sintonia na presenca de erros e a determinar os modelos
mais importantes em cenarios multivariaveis.

Essa tese foi desenvolvida no Laboratdrio de Modelagem, Simulagcdo e Controle
de Processos (LMSCP) do Programa de Engenharia Quimica (PEQ) da COPPE,
Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ). O trabalho contou também com o

apoio técnico da empresa Petréleo Brasileiro S.A. (Petrobras).



Capitulo 2 Controle e Otimizacao Baseados em

Modelo

Neste capitulo sdo abordados conceitos gerais sobre controle e otimizacdo
baseados em modelo. De forma mais especifica, sdo apresentados aspectos da Teoria de
Controle Preditivo Multivaridvel, bem como as etapas necessdrias para a implementagao
de controladores preditivos. Nao € feita, contudo, uma revisao exaustiva da drea, dada a
amplitude do tema e a existéncia de muitas compilagdes cldssicas sobre o assunto
(SEBORG et al., 1989; RAY e OGUNNAIKE, 1994; LIUNG, 1999; CAMACHO e
BORDONS, 2007; CAMPOS et al., 2013).

2.1 Introducao

Processos quimicos industriais apresentam estruturas de elevada complexidade e
larga escala. Por isso, torna-se fundamental o emprego de estratégias de controle e
otimizacdo, que sao aplicadas em vdérios niveis ou camadas, conforme a estrutura
representada na Figura 2.1. Estruturas similares foram descritas por QIN e
BAGDWELL (1997), RICHALET et al. (1978) ¢ GARCIA et al. (1989). Nessa
estrutura, o fluxo de informacdo segue a direcdo do topo para a base. Assim,
informacdes do planejamento de produgdo sdo transformadas em condicdes Otimas de
operacdo, que geram trajetérias de referéncia e setpoints, que sdo por sua vez usados

para orientar a operacdo da planta.



Otimizagao
(RTO, DRTO)

Controle Avangado
(MPC, NMPC)

Controle Regulatério

Instrumentacdo / Atuadores

Figura 2.1. Piramide de automacdo (CAMPOS et al., 2013).

Em funcdo do cendrio econdmico e da estratégia comercial imposta pelo
mercado, plantas industriais precisam ser capazes de operar e transitar por diferentes
estados, adequando-se a mudancas da matéria-prima, do produto ou da demanda
(SRINIVASAN e QIAN, 2006). Por exemplo, em plantas comerciais de polimeriza¢ao
a produgdo de lotes pode durar menos de 6 horas mesmo em plantas continuas (WANG
et al., 2000; BENAMOR et al., 2004). Neste sentido, o uso de controladores no nivel
mais bésico (regulatério) é de grande utilidade, permitindo a operagao eficiente, estdvel
e segura dos processos industriais. Como as mudangas operacionais podem ser
frequentes, muitos trabalhos procuram definir a melhor estratégia para a implementacao
de estruturas de controle global, visando a estabiliza¢do e otimiza¢do do processo em
toda a regido de operacdo (SKOGESTAD, 2000).

Sistemas de controle e otimizacdo baseados em modelo sdo frequentemente
implementados acima desta camada de controle regulatério. Em sistemas de controle
baseados em modelo, assim como na camada de controle regulatério, faz-se a
manipulagdo de graus de liberdade do processo com o objetivo de satisfazer a critérios
operacionais. Quando o sistema € baseado em modelo, existe a vantagem adicional da
atuacdo ocorrer também de forma preditiva e ndo apenas na forma de realimentacdo,
com base no erro observado. Exemplos destes sistemas, também denominados sistemas
de controle avangado, sdo controladores preditivos multivaridveis (MPC) e

controladores preditivos multivaridveis nao lineares (NMPC) (GARCIA et al., 1989).



Dependendo da implementagcdo, na camada de controle avancado pode haver
algum grau de otimizacdo, embora sistemas de otimizacdo em tempo real (RTO)
baseados em modelos rigorosos sejam comumente implementados em uma camada
acima desta. A otimizacdo em tempo real consiste no uso dos graus de liberdade do
processo para satisfazer a objetivos econdmicos, tendo como base um modelo
matematico do processo. Em geral, a otimiza¢do em tempo real atua em uma frequéncia
menor que a da camada de controle avangado, frequentemente admitindo que o processo
encontra-se em estado estacionario (GARCfA et al.,, 1989). No entanto, existem
também técnicas de otimizacdo dinamica em tempo real (DRTO) que estdo baseadas em
um modelo dinamico do processo, atuando sem a necessidade de que o processo esteja
em estado estacionario (ALMEIDA, 2011; QUELHAS et al., 2013).

Cada uma das camadas da piramide desempenha um papel complementar, com o
objetivo de alcancar a estabilidade operacional, o maximo lucro, a mdxima segurancga, a
qualidade do produto e o atendimento dos requisitos ambientais e dos limites de
equipamentos (GARCIA er al., 1989). Sistemas de controle e otimizagio baseados em
modelo, como o MPC, o RTO e o DRTO, utilizam frequentemente dados de processo
em tempo real para correcio (adaptacdo) do modelo utilizado a realidade operacional. A
atualizac@o pode ser feita de forma simples, como na forma de atualizacdo de um sinal
de bias, ou por meio da estimacdo de parametros do modelo e da reconciliacdo dos
dados do processo. Além disso, os modelos podem ser fenomenoldgicos ou obtidos
empiricamente, por meio da modelagem empirica de dados obtidos a partir de testes na
planta. Desta forma, os desempenhos dos sistemas de MPC, RTO e DRTO estio
sujeitos a desvios associados as incertezas de medicao das varidveis da planta, aos erros
de modelagem (incerteza dos parametros do modelo) e as perturbacdes do processo
(KADAM et al., 2007; QUELHAS et al., 2013; ALMEIDA e SECCHI, 2011).

Neste trabalho pretende-se explorar os efeitos que os erros de modelagem podem
causar sobre um sistema de controle preditivo, para ajudar a definir a precisdo
necessdria para cada tipo de aplicacdo, auxiliando a compreender de forma quantitativa
o procedimento de identificacdo do processo e de avaliacio dos desempenhos dos

modelos.



2.2 Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

O conjunto de técnicas de MPC compreende uma classe de algoritmos que gera
uma sequéncia de agdes em varidveis ditas manipuladas, visando a otimizar o
comportamento futuro de um processo, previsto com o auxilio de um modelo (QIN e
BADGWELL, 1997). De acordo com a literatura, o controle preditivo multivaridvel é
uma das tecnologias de controle avancado mais utilizadas na indudstria de processos
(TAKATSU et al., 1998; KANO e OGAWA, 2010; LEE, 2011; MAYNE, 2014;
FORBES et al., 2015).

Originalmente desenvolvido para atender a necessidades dos segmentos de
geracdo de energia e refino de petréleo, a técnica de MPC ja vem sendo estendida para
diversas areas, encontrando aplica¢des na industria quimica, de alimentos, automotiva e
aeroespacial (QIN e BADGWELL, 2003). Implementa¢des industriais de sistemas de
controle preditivo multivaridvel podem ser encontradas em trabalhos como os de
RICHALET et al. (1978), RICHALET (1993), MORO e ODLOAK (1995), PORFIRIO
et al. (2003) e CAMPOS et al. (2013).

Desde sua origem, na década de 70, controladores preditivos vém sendo
largamente analisados na literatura, sob diferentes pontos de vista. Este tipo de
controlador pode ser aplicado sem alteracdes conceituais muito significativas em uma
grande variedade de processos, incluindo processos instdveis, ndo lineares, de fase nao
minima e com elevado atraso de transporte (CLARKE, 1994; CAMACHO e
BORDONS, 2007).

A aplicagdo do controlador preditivo multivaridvel envolve basicamente duas
etapas. A primeira etapa consiste na identificagdo de um modelo matemaético capaz de
representar o processo, enquanto a segunda etapa compreende a aplicagdo de um
algoritmo de controle preditivo adequado e sua sintonia (MACIEJOWSKI, 2002).

O controle preditivo baseado em modelo pode oferecer muitas vantagens. Por
exemplo, (i) o modelo do processo considera interagdes dindmicas e estdticas entre
varidveis de entrada manipuladas (inputs), varidveis de saida controladas (outputs) e
perturbacdes; (ii) as restri¢gdes nas varidveis manipuladas e controladas sdo consideradas
de maneira sistemdtica no procedimento de controle; (iii) o cédlculo das agdes de
controle pode ser coordenado com o cdlculo dos setpoints 6timos; e (iv) bons modelos

do processo podem prever problemas potenciais com considerdvel antecedéncia



(SEBORG et al., 1989). Assim, a técnica de controle preditivo multivaridvel constitui
um procedimento eficiente para o controle dos processos, capaz de trazer beneficios
significativos a operagdo. Por isso, esta técnica vem sendo cada dia mais utilizada,
apesar de algumas dificuldades praticas serem encontradas na implementa¢do, como
discutido adiante.

O MPC calcula as a¢des de controle que otimizam o desempenho do processo ao
longo de um certo intervalo de tempo. Portanto, a teoria bédsica do MPC estd
fundamentada no modelo matemdtico do processo e na constru¢do de uma funcgado
objetivo. No controle preditivo multivaridvel linear podem ser utilizados, por exemplo,
modelos de resposta ao impulso ou ao degrau, havendo atualmente uma tendéncia para a
utilizacdo de modelos de representaciao de estado (DARBY e NIKOLAOU, 2012). De
forma geral, o problema de otimizacdo que estd associado ao controle preditivo

multivaridvel pode ser representado pela Equacao (2.1).

i {[K“’ k) - 2] Q- [¥*P () = 2()] + AUT (k) - R - Ag(k)}

sujeito a

Y()=7*(k) +5-AU(K) + D(k) Q2.1)
U™t < U(k) < Ume

AU™™ < AU(k) < AU™EX

Zmin < z(k) < Xmax

Nesta representacdo, YSP contém a trajetéria de referéncia das varidveis
controladas ao longo do horizonte de predi¢cdo HP (usualmente definida pelo RTO, por
uma camada de otimizacdo linear ou por uma regra de operacdo); Y representa a
trajetéria das varidveis controladas prevista pelo modelo em malha fechada; Y*contém
os valores preditos das varidveis controladas em malha aberta; AU sdo as M variacdes
aplicadas as varidveis manipuladas ao longo do horizonte de controle HC; S € a matriz

o dit 2 . .
— pPTe®® € um desvio ou bias, que tenta

- S . ) — y medido
dindmica do processo; e D(k) =Y 757
corrigir imprecisdes do modelo devido a perturbacdes dindmicas que ndo foram
consideradas na etapa de modelagem ou a eventuais fontes de ruido no sistema de

instrumentacdo. Q € R sdo as matrizes que ponderam as varidveis controladas e



manipuladas, respectivamente, detalhadas na Equacgdo (2.2). No caso da matriz R, os

fatores de ponderagdo sdo chamados fatores de supressdo de movimento.

[ gk+1 Onyxny " Onyxany] ¢ 0 0
Q= gnyxny gk‘+2 gnyxny Qk+j= 0 C12 0 j=1,.., HP
_gnyxny gnyxny gk+HP ] 0 0 ny
(2.2)
R Onyxny  Onyxny] 0 - 0
po|ren Bes o Q| 0 e 0|
_gny ny gny xny §k+M_1_ 0 O Thu

E importante ressaltar que as matrizes Q e R foram representadas na Equagao

(2.2) como matrizes diagonais por esta ser a forma mais comumente adotada na
literatura de MPC e nas aplicagdes praticas deste algoritmo, embora estas matrizes nao
precisem ser necessariamente diagonais, mas sim positivas definidas.

Na representacdo da Equagdo (2.1), a restricdo de igualdade corresponde ao

modelo do processo e é funcdo da matriz dindmica S, caracterizando um conjunto de

algoritmos de controle preditivo originados do algoritmo DMC (Dynamic Matrix
Control) (CUTLER e RAMAKER, 1980; QIN e BADGWELL, 2003). A cada instante
de amostragem k, o problema de otimizac¢do definido na Equagdo (2.1) deve ser
resolvido. Embora o MPC calcule um conjunto de M movimentos AU(k) ao longo do
horizonte de controle do processo, apenas a primeira acdo de controle é de fato
implementada.

Vale notar que a funcdo objetivo a ser minimizada (Equagao (2.1)) envolve tanto
o desvio das varidveis controladas em relacdo a seus respectivos setpoints quanto a

medida dos movimentos das varidveis manipuladas, o que faz com que as matrizes Q e

R tenham enorme importancia e influenciem diretamente os resultados do controlador.

Uma representacdo grifica do que ocorre durante a implementacdo deste tipo de
algoritmo de controle € ilustrada na Figura 2.2. Mais detalhes sobre a teoria e a
implementacdo do controle preditivo multivaridvel podem ser encontrados em

SEBORG et al. (1989).
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Figura 2.2. Controle preditivo multivaridvel (adaptado de SEBORG et al., 1989).

Em particular, para o controlador preditivo multivaridvel sem restrigdes, a
Equacgao (2.1) € reduzida a forma da Equagdo (2.3) e apresenta solug¢do analitica, na
forma da Equacgdo (2.4) (SEBORG et al., 1989). Vale destacar que E(k) é um vetor que
contém o erro em malha aberta do instante k + 1 até o instante k + 1 + HP, calculado no

instante k, com AU (k) = 0.

min (Y57 G0) - 200" Q- [Y57 () - 2(0)] + 80T () - R - 8U (K

AU(k)
sujeito a (2.3)
P(k) =2"(k) + S - AU(K) + D (k)
-1
AUG) = (57 QS +R) STQEW) o

E() =Y (k) — (k)

Conforme citado anteriormente, algumas dificuldades préticas sdo comuns
durante a implantacdo destes sistemas de controle. Uma destas dificuldades ocorre na
etapa de identificacdo do processo, uma vez que representar processos complexos por
meio de modelos mateméticos ndo constitui uma tarefa simples (CAMPOS et al., 2013).
Além disso, ndo é possivel definir regras e procedimentos gerais para a etapa de
modelagem, por causa das particularidades inerentes a cada processo. Outra dificuldade

estd relacionada a etapa de sintonia do controlador preditivo multivaridvel, ja que,
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dentre outros parametros, € preciso arbitrar pesos para as varidveis controladas e

manipuladas do problema, com auxilio das matrizes Q e R.

OGUNNAIKE (1986) prop6s uma interpretagdo estatistica para a formulacao de
controladores preditivos baseados no algoritmo DMC. De acordo com o autor, a
adequada concepgdo estatistica destes algoritmos também ajuda a explicar o sucesso dos

controladores preditivos em aplicacdes industriais. Nesse caso, a matriz Q guarda

vinculos com as variancias de medi¢do das varidveis controladas. No entanto, a
estatistica dos desvios observados entre medidas e previsdes obtidas com o modelo

depende fortemente da qualidade do modelo. Além disso, a matriz R influencia o

condicionamento da matriz a ser invertida na solu¢do do problema sem restricdes
(Equagdo (2.4)), alterando a sensibilidade da solucdo a erros de modelagem. Dessa

forma, na pratica, Q e R dependem também da qualidade do modelo implementado.

2.3 Identificacao de Processos

O uso de um modelo matemdtico capaz de representar bem o processo é
extremamente importante para o bom desempenho de sistemas de controle e otimizac¢ao
baseados em modelo. Por isso, em implementacdes de sistemas de controle preditivo
multivaridvel, o desenvolvimento do modelo do processo costuma ser a etapa que mais
consome tempo, podendo ser responsdvel por até 50% do tempo total do projeto
(DARBY e NIKOLAOU, 2012; RICHALET, 1993; ZHU, 1998).

Os modelos matemadticos podem ser obtidos com o auxilio de técnicas de
identificacdo, que compreendem basicamente as seguintes etapas (CAMPOS et al.,
2013; ANDERSEN e KUMMEL, 1992):

- Planejamento de testes;

- Defini¢do da estrutura do modelo;

- Estimagdo dos parametros do modelo;
- Validacao do modelo.

A literatura relacionada ao uso de técnicas de identificacdo para a obtengao de
modelos matematicos do processo € extremamente extensa, abrangendo diferentes

metodologias que podem ser utilizadas em cada uma das etapas que integram 0 processo
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de identificacdo (AGUIRRE, 2007; LJUNG, 1999). Por isso, ndo se faz aqui uma
revisdo exaustiva do tema.

A identifica¢do do processo pode ser conduzida em malha aberta ou fechada no
ambito do MPC. Estratégias para identificacdo do processo em malha aberta sdo mais
comuns e consolidadas na prética industrial, embora seja possivel encontrar algumas
aplicagdes de identificacdo em malha fechada (LJUNG, 1999; MIRANDA, 2005;
PITTA, 2012; KHERADMANDI e MHASKAR, 2018). A vantagem mais evidente da
identificacdo em malha fechada é manter o processo na regiao desejada durante os testes
de identificacdo, minimizando o risco de gerar produtos fora de especificacdo ou de
instabilizar a planta. O trabalho de KARIMI e LANDAU (1998) apresentou uma
comparacdo de desempenho entre diferentes métodos usados para identificacdo do
processo em malha fechada, em que o método CLOE (closed-loop output error)

apresentou resultados satisfatorios.

2.3.1 Planejamento de Testes

A etapa definida como planejamento de testes visa a determinar como os testes
na planta devem ser executados a fim de gerar os dados que devem ser usados para
permitir a discriminacdo dos modelos e a estimacdo de pardmetros precisos com o
minimo de esfor¢co experimental (SCHWAAB e PINTO, 2011; LEVADI, 1966;
MEHRA, 1974; CHALONER e VERDINELLI, 1995).

Os testes na planta sao usualmente realizados na forma de degraus aplicados as
varidveis independentes, embora essa forma de perturbacdo ndo seja obrigatdria. A
amplitude destes degraus constitui um parametro importante para a identificacio e deve
ser definida de modo a provocar a maior relacdo sinal/ruido possivel, sem perturbar
exageradamente o processo nem comprometer a seguranca. Comumente, a amplitude
dos degraus utilizados é escolhida com base no conhecimento prévio do processo e em
dados de testes curtos realizados anteriormente, conhecidos como pré-testes (CAMPOS
et al.,2013; ZHU, 1998; ZHU et al., 2013).

Outro fator ressaltado pelos trabalhos que tratam de projetos de testes € a
frequéncia dos degraus aplicados ao processo. E recomendado que os degraus sejam
aplicados com frequéncias que permitam obter um bom modelo. Em outras palavras, os

sinais de entrada devem ser persistentemente excitados, de modo a estimular todo o
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espectro de frequéncias das respostas de interesse do sistema (ASTROM e EYKHOFF,
1971). Por isso, algumas heuristicas baseadas no tempo de estabilizacdo do processo
foram propostas para determinar a frequéncia ideal de aplicacdo dos testes (ZHU, 1998).

Projetos de teste do tipo GBN (Generalized Binary Noise) (TULLEKEN, 1990)
tém sido muito utilizados na literatura de identificacdo de processos e podem ser
definidos por intermédio da amplitude e frequéncia dos degraus aplicados. Um caso
particular de testes GBN, com a probabilidade de ocorréncia de um degrau de 0.5, € o
projeto de testes conhecido como sinais bindrios pseudo-aleatérios (PRBS) (CHEN e
YU, 1997).

Vale ressaltar que muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos com o objetivo de
estimar parametros precisos por meio da manipulacio de caracteristicas geométricas da
regido de confianca e da minimizacdo da correlagdo entre os parametros (ALBERTON,
2010). Essas abordagens sdo particularmente interessantes porque ndo dependem nem
impdem uma forma funcional pré-especificada aos modelos. Nesse caso, a matriz de

covariancias dos parametros (V,) do modelo pode ser obtida a partir de dados

experimentais, na forma da Equacdo (2.5).

-1

o[ e )

Na Equacdo (2.5), V representa as matrizes de covariancia, 6 representa os
parametros e Z contém as varidveis de projeto X e as varidveis de resposta Y, preditas
com base em X e 6. A Equacdo (2.5) pressupde que os parametros devem ser estimados
para minimizar uma fun¢do quadritica que pondera os desvios entre as varidveis
preditas pelo modelo e medidas com os instrumentos do processo, cujo fator de
ponderacdo é exatamente a matriz V; 1. Esta equacdo considera ainda que as medidas
experimentais estdo sujeitas a desvios pequenos, tornando possivel a representacdo
linearizada dos modelos do processo (SCHWAAB e PINTO, 2007). Portanto, a
Equacgao (2.5) deve ser interpretada como uma solu¢do aproximada conveniente das
variabilidades paramétricas.

Para modelos lineares nos parametros e na presenca de erros experimentais
normalmente distribuidos, a regido de confianga dos parametros apresenta forma
eliptica, cujas dimensdes podem ser caracterizadas por combinacdes matematicas dos
termos da matriz de covariancia dos parametros (SCHWAAB e PINTO, 2011).
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Com isso, foram propostos alguns critérios 6timos de planejamento de testes
para estimacdo de parametros precisos que se baseiam em diferentes métricas
relacionadas com a matriz V. Estes critérios sdo conhecidos como “alfabéticos™ pela
forma como foram nomeados e os principais sao (KIEFER, 1959; SHIRT et al., 1994;
FRANCESCHINI e MACCHIETTO, 2008; SCHWAAB e PINTO, 2011):

- D-6timo: minimiza o determinante da matriz Vy, ou a multiplicacdo de seus
valores caracteristicos, que corresponde a minimizagdo do volume da regido de
confianca dos parametros;

- A-6timo: minimiza o traco da matriz V, (soma da diagonal principal), que
corresponde a minimizar a diagonal do hipercubo que circunscreve a hiper-elipséide
que define a regido de confianca dos parametros;

- E-6timo: minimiza a razdo entre o0 maior € o menor valor caracteristico da matriz
Vg, que € a razdo entre os eixos da hiper-elipsédide.

O critério alfabético mais usado ¢ o D-6timo, uma vez que é de fécil
interpretacdo geométrica, € robusto a transformacdes matematicas aplicadas aos
parametros e resulta em experimentos que correspondem a replicacdo de um pequeno
numero de condigdes experimentais diferentes (WALTER e PRONZATO, 1990;
FRANCESCHINI e MACCHIETTO, 2008). No entanto, este critério apresenta
desvantagens associadas a excessiva importancia dada a parametros aos quais o modelo
€ mais sensivel, o que faz com que a regido de confianca seja reduzida, embora a
incerteza dos outros parametros do modelo ainda possa ser muito grande (PINTO et al.,
1990).

A questao da frequéncia de amostragem também € importante durante o
planejamento de testes (LJUNG, 1999). De acordo com o Teorema de Nyquist, a
frequéncia de amostragem deve ser ao menos 2 vezes maior que a maior frequéncia de
interesse contida nos dados para permitir a identificacao apropriada das frequéncias das
respostas do processo, embora, na pratica, seja entre 5 a 10 vezes maior (AGUIRRE,
2007).

O projeto de testes pode ainda ser desenhado para perturbar cada varidvel
independente de cada vez ou vdrias varidveis simultaneamente. Neste tltimo caso, os
testes sdo multivaridveis e devem ser projetados para que a sequéncia de perturbagdes
de cada varidvel ndo apresente correlacdo com as sequéncias das demais perturbacoes.
Testes multivaridveis proporcionam considerdvel economia de tempo durante a etapa de

identificacdo, embora seja praticamente impossivel que o usudrio visualmente consiga
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distinguir as respostas individuais do processo para cada varidvel. Para isto, € necessaria
a utilizagdo de um algoritmo de estimac¢do de parametros (ZHU, 1998).

Pode ser necessario também utilizar estratégias de planejamento de testes com o
objetivo de discriminar modelos. Neste caso, mais de um modelo pode ser capaz de
descrever os dados disponiveis, sendo necessdrios novos dados experimentais para
permitir diferenciar os modelos rivais e definir o modelo mais adequado para o
processo. Admitindo-se que uma primeira aproximacgao € disponivel para os modelos,
podem ser realizadas simulacdes para ajudar a tarefa de planejamento dos novos testes.
O tema da discriminagdo de modelos € tratado em vdrios trabalhos encontrados na
literatura (HUNTER e REINER, 1965; BOX e HILL, 1967; ATKINSON e COX, 1974;
BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1983; SCHWAAB et al., 2006; ALBERTON et al.,
2010; ALBERTON et al., 2012).

2.3.2 Estrutura do Modelo

Modelos matemdticos utilizados para representar processos podem ser de origem
fenomenoldgica ou empirica. Na modelagem fenomenoldgica, também conhecida como
caixa branca, os modelos sao originados a partir de equacdes que descrevem o0s
fendmenos fisicos e quimicos envolvidos. Nestes modelos, os parametros e termos da
estrutura possuem sentido fisico, havendo maior poder de extrapolacio (SCHWAAB e
PINTO, 2007). Ja na modelagem empirica, também denominada caixa preta, pode ser
utilizado pouco ou nenhum conhecimento prévio sobre o comportamento do sistema, de
maneira que os modelos sdo formulados e ajustados diretamente a partir de correlagdes
observadas entre os dados experimentais. Estes modelos sdo capazes de representar
sistemas de forma satisfatoria, a depender da qualidade e abrangéncia dos dados
utilizados (SODERSTROM e STOICA, 1989). E possivel ainda propor uma
modelagem do tipo caixa cinza, que tenta combinar as vantagens das modelagens caixa
branca e caixa preta, utilizando tanto correlacdes empiricas observadas entre os dados
experimentais como informagdes fenomenoldgicas adicionais para compor o modelo
(FUNKQUIST, 1997; BOHLIN, 1994).

Modelos mateméticos podem ainda ser classificados de muitas outras formas,

como (AGUIRRE, 2007; SCHWAAB e PINTO, 2007):
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- Lineares ou ndo lineares: um sistema € considerado linear se ele satisfaz o
principio da superposi¢do; ou seja, se a resposta de um sistema a uma entrada u, € a
saida y; e a uma entrada u, € a saida y,, entdo a resposta deste mesmo sistema a uma
entrada (au; + bu,) deverd ser (ay; + by,). A considera¢do de linearidade simplifica
bastante o modelo, mas pode nao ser adequada em muitos casos;

- Estiticos ou dindmicos: modelos estiticos relacionam as varidveis sem
estabelecer dependéncia temporal, sendo usualmente descritos por equacdes algébricas.
Modelos dinamicos consideram a evolu¢ao no tempo e usualmente incluem equagdes
diferenciais (ou de diferencas, se forem discretos);

- Paramétricos ou nao-paramétricos: diferentes conceitos podem ser adotados
para a classificacdo de modelos em paramétricos ou nao-paramétricos. Uma
possibilidade consiste em definir modelos paramétricos como aqueles cujos parametros
possuem alguma interpretacdo fisica;

- Parametros concentrados ou distribuidos: modelos a parametros concentrados
consideram que as varidveis de interesse variam apenas no tempo, ndo sendo fun¢ao das
coordenadas espaciais, enquanto modelos a parametros distribuidos englobam variacdes
no tempo e no espago;

- Variantes ou invariantes no tempo: um sistema € invariante no tempo se um
deslocamento no tempo na entrada provoca um deslocamento no tempo na saida.
Assim, se a resposta de um sistema invariante a uma entrada u(k) € a saida y(k), entdo a
resposta deste sistema a uma entrada u(k —ky) deverd ser y(k —ky). Em outras
palavras, um sistema € invariante no tempo quando sua dindmica (incluindo o ganho
estatico) nao se altera com o tempo;

- Discretos ou continuos: no contexto deste trabalho, os modelos serao
classificados em discreto e continuo quanto ao tempo. Assim, modelos dindmicos
continuos sdo representados por equagdes diferenciais, contendo informagdo do
comportamento do sistema ao longo do tempo de forma continua, enquanto modelos
dinamicos discretos utilizam equagdes de diferencas que representam o comportamento
do sistema em instantes discretos;

- Estocdsticos ou deterministicos: nos modelos deterministicos, as varidveis e
parametros sdo deterministicos, ou seja, ndo estdo sujeitos a flutuacdes de cardter
aleatdrio. J4 modelos estocdsticos consideram explicitamente varidveis aleatérias em

sua estrutura, fazendo com que o resultado destes modelos possua também
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caracteristicas aleatdrias e imponham interpretacdes probabilisticas aos resultados finais
obtidos.

Geralmente, nas aplicacdes de controle preditivo sdo utilizados modelos
empiricos dinamicos, lineares e discretos, que podem ser representados, por exemplo,
nas seguintes formas (CAMPOS et al., 2013; AGUIRRE, 2007):

- Espaco de estado: o sistema € descrito utilizando um vetor de estados x, que
especifica a condi¢ao do sistema em um determinado instante (Equacdo (2.6)). Esta
representacdo ndo € unica, sendo possivel representar o0 mesmo sistema com diferentes

modelos no espacgo de estado;
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(2.6)

- Fung¢des de transferéncia discretas: relacionam a saida atual do sistema com as

saidas e entradas passadas no dominio discreto (z), conforme mostra a Equagao (2.7);

z7%by+ biz7t + -+ bpzT™) 2.7

Y@ = Q+az7t+ - +a,z7 ™) ve@

- Modelos polinomiais, como ARX (autorregressivo com entradas exdgenas) e
ARMAX (autorregressivo com média mével e entradas exdgenas): estas representacoes
relacionam a saida atual do sistema com as saidas e entradas passadas, incluindo
também na equag¢do um ruido branco aleatério v(k). Por isso, os modelos ARX
(Equacao (2.8)) e ARMAX (Equacao (2.9)) pertencem a classe de modelos de “erro na
equagao”, em que o ruido é realimentado. Assim, apesar de v(k) ser um ruido branco, o
ruido que € de fato somado a saida ndo € branco, mas um ruido modelado como um

processo branco filtrado;

ARX:

- & (2.8)
y() = ) aiy(k =+ ) bjulk =) +v(io)

i=1 =1
ARMAX:

n

m 14
y(k)=2al-y(k—i)+ bju(k—j)+2clv(k—l)
j=1 =0

i=1

(2.9)
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- Modelos de resposta ao degrau: relacionam a saida atual do sistema com as
variagOes sofridas pelas entradas entre dois instantes de amostragem consecutivos no
passado. Os coeficientes s(j) representam a resposta amostrada da saida ao longo do
tempo devido a um degrau unitario aplicado a entrada no instante inicial e m é o nimero

de coeficientes do modelo;

m

(k) = Z s() Aulk — ) 2.10)

j=0
Au(k—j)=ulk—j)—ulk—j—1)

- Modelos de resposta ao impulso (FIR): relacionam a saida atual do sistema
com as entradas passadas. Os coeficientes h(j) representam a resposta amostrada da
saida ao longo do tempo devido a um impulso unitario aplicado a entrada no instante

inicial e m € o numero de coeficientes do modelo;
m

y(6) = D h() ulk =) @.11)
j=0

As representacdes mais utilizadas na pratica industrial sd3o os modelos de
resposta ao degrau e de resposta ao impulso (FIR), embora haja uma tendéncia para
utilizacdo de modelos de espaco-estado em controladores mais recentes devido a
flexibilidade para representar processos estdveis, instdveis e integradores e para lidar
com perturbacdes ndo medidas (DARBY e NIKOLAOU, 2012).

Na literatura de identificacdo de processos, modelos de resposta ao degrau sao
classificados como modelos nao-paramétricos e possuem a vantagem de ndo requererem
muitas especificacdes sobre a estrutura do modelo (como ordem e tempo morto), sendo
necessario apenas definir o tempo de estabilizacdo esperado para o processo. Estes
modelos sdo caracterizados pelo elevado nimero de parametros, o que leva a
necessidade de obter muitos dados experimentais para estimd-los (RICHALET, 1993;
CAMPOS et al., 2013).

Para modelos paramétricos, alguns critérios foram propostos para ajudar a
escolha da ordem do modelo durante a definicdo da estrutura e a estimagdo dos

parametros, como os critérios de Akaike (AIC) (Equacdo (2.12)) e do erro final de
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predicao (FPE) (Equacdo (2.13)). Estes critérios, que devem ser minimizados durante a
identificacdo, dependem do numero de parametros do modelo (N), do niimero de dados
experimentais disponiveis (ng) e da varidncia dos erros de modelagem (62+,)

(AKAIKE, 1974; SODERSTROM e STOICA, 1989; AGUIRRE, 2007).

AIC(ng) = N In[c,,(ng)] + 2 ng (2.12)

N +
FPE(ng) = N In[0Z.,(n)] + N In [N Z"] (2.13)
— g

2.3.3 Estimacgdo dos Pardmetros

Uma vez definida a estrutura do modelo e obtidos os dados experimentais, deve-
se ajustar os parametros do modelo, de modo que a predicao se aproxime tanto quanto
possivel dos dados, respeitando as incertezas de medi¢do, por meio de um processo
denominado de estimacgdo de parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007). Para impor que
a predicdo se aproxime dos dados experimentais, € necessario definir uma métrica
(fungdo objetivo) a ser otimizada. Uma forma de estabelecer métricas adequadas e com
significado estatistico € usar o principio da maxima verossimilhanca.

Considerando que a hipdtese do experimento bem-feito € vélida (ou seja, que as
medicdes ndo contém erros sistemadticos e que o erro de predi¢do € uma amostra do erro
experimental), o principio da maxima verossimilhanga admite que os erros de predi¢ao
obtidos sdo os mais provaveis, de acordo com a distribui¢ao de probabilidades dos erros
de medi¢dao m(Z) (ALBERTON, 2010). No caso dos dados seguirem uma distribui¢do
normal de probabilidades, a distribuicio m(Z) pode ser representada pela Equacio

(2.14).

n(Z) = (2.14)

1 ( @z — My Vgt 27 ~ MZ})
cexp| —

2 Pi-det(Vy,) 2
Nesta equacgdo, Z®*P é o vetor de varidveis medidas, incluindo varidveis

dependentes Y e independentes X; M, é o vetor da esperanca dos valores de Z (valores

“verdadeiros”); e V; € a matriz de covariancias das varidveis Z. Adotando o principio de
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méxima verossimilhanga, w(Z*P) deve ser mdximo, o que significa dizer que o termo

da Equacdo (2.15), denominado func¢do objetivo, deve ser minimo.

Fopj = (Z#P — Mp)T - V71 - (Z%%P — My) (2.15)

Considerando que as varidveis independentes ndo estejam sujeitas a erros de
medicdo, a fung¢do objetivo da Equacao (2.15) se reduz a Equacgao (2.16), que depende

apenas das varidveis de resposta Y.

Fopj = (YP = M)T -Vt - (Y — My) (2.16)

Admitindo o uso de um modelo perfeito, os valores “verdadeiros” My podem ser
obtidos com auxilio do modelo, que € capaz de retornar valores de Y, funcdo dos

parametros 0 (Equacao (2.17)).

My =Y(0) (2.17)

Assim, a minimiza¢do da funcdo objetivo descrita na Equacdo (2.16) pode ser
alcancada por meio da estimagdo dos pardmetros 0¢5¢. Logo, os valores “verdadeiros”
M, podem ser dados pelos valores preditos Y7, fun¢do dos pardmetros estimados @€t

(Equacao (2.18)).

My = YP(05Y) (2.18)

Portanto, simplificando a notacdo, a funcdo objetivo da Equacao (2.16) pode ser

expressa conforme a Equacido (2.19).

Fonj = (Y& —YP)T -Vt (yexP — yP) (2.19)

Considerando ainda que os erros experimentais das varidveis dependentes Y nao
sdo correlacionados, a Equagdo (2.19) pode ser rescrita como a Equacdo (2.20), em que
NE é o nimero de experimentos, NY é o nimero de varidveis dependentes e o2 é a

variancia da medida.
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Fop; = Z il _y” (2.20)
j=

Neste caso, a funcdo objetivo (Equacdo (2.20)) € uma fun¢do de minimos
quadrados ponderados pela variancia dos dados experimentais. Em particular, quando,
além das consideracdes utilizadas para chegar a funcdo objetivo da Equacdo (2.20),
apenas uma varidvel dependente estd sujeita a erros constantes em toda a regido
experimental, a Equagao (2.20) resulta na Equacdo (2.21), conhecida como fun¢do de

minimos quadrados (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Fobj = Z( 7P =0) @.21)

Assim, em um problema de estimacdo de parametros, sdo normalmente
ajustados os parametros ® por meio da minimizag¢do da funcio objetivo das Equacdes
(2.19), (2.20) ou (2.21), a depender das consideracdes adotadas. Este ponto &timo
comumente é encontrado com o auxilio de técnicas numéricas, embora seja possivel
obter solugdes analiticas em alguns problemas especificos, como no caso de modelos
lineares nos parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Vale ressaltar que, se a esperanca do parametro estimado nao for igual ao valor
verdadeiro, o estimador utilizado apresenta desvios sistemdticos e é denominado
tendencioso ou polarizado (ALBERTON, 2010; AGUIRRE, 2007). A polariza¢do pode
acontecer, por exemplo, com o estimador de minimos quadrados quando hipéteses

consideradas na sua deducdo nao forem satisfeitas.

2.3.4 Validacdo do Modelo

A etapa de validacdo de modelos consiste em determinar se um dado modelo é
capaz ou ndo de representar os dados de processo para uma aplicacdo especifica. Como

o modelo ndo é capaz de representar exatamente o sistema real com todos os seus
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detalhes, deve-se analisar se os requisitos importantes para um determinado uso estio
sendo atendidos.

Uma das formas de validar um modelo é por meio da comparagao entre valores
preditos com o modelo e valores obtidos experimentalmente (GEVERS et al., 2003).
Neste caso, os dados experimentais utilizados para a valida¢do devem ser diferentes dos
dados utilizados durante a etapa de identificacdo, promovendo uma valida¢do cruzada
capaz de fornecer informacdes sobre a capacidade de generalizacdo do modelo
(SODERSTROM e STOICA, 1989). A comparacdo pode ser visual ou expressa com
auxilio de uma métrica, como o somatdério dos desvios quadriticos entre valores
preditos e medidos ou o fator de correlacao.

No caso de modelos dinamicos existe a possibilidade de comparar os dados
experimentais com a resposta predita por meio de simulagdo livre (ou predicao de
infinitos passos a frente), por meio da predicdo de um passo a frente ou por meio da
predi¢do de k passos a frente. Durante a simulacdo livre, parte-se do primeiro valor
experimental da saida e a simulacdo prossegue sem que haja atualizacdo dos valores
preditos com os valores experimentais. Na simulagdo de um passo a frente, a cada
instante, os valores preditos para a saida sdo atualizados com os valores medidos até o
instante n e, utilizando estes valores de saida e os valores medidos das entradas, faz-se a
previsdo do instante seguinte n 4+ 1. Na simulac@o de k passos a frente, os valores de
saida sdo atualizados com os valores experimentais até o instante n e segue-se com a
simulagdo até o instante n + k utilizando os valores medidos das entradas, os valores
experimentais das saidas até o instante n e os valores preditos das saidas entre os
instantes n + 1 e n + k (AGUIRRE, 2007; LIUNG, 1999).

E importante ressaltar que o erro de predicio calculado com a predi¢do de um
passo a frente € um residuo que pode ter as mesmas caracteristicas dos residuos que
foram minimizados durante o procedimento de estimagdo dos parametros, ji que 0s
valores de saida medidos normalmente fazem parte da composicao do regressor, embora
esta pratica ndo seja obrigatdria. Portanto, até mesmo modelos ruins podem apresentar
boas predi¢des de um passo a frente, o que faz com que o uso de predi¢cdes de um passo
a frente, em geral, ndo seja um bom teste de validacdao, embora seja bastante comum na
literatura (AGUIRRE, 2007).

Outra forma de validacdo consiste na andlise dos residuos da estimagao. Quanto
mais proximos de um ruido branco forem estes residuos, menos informagao tutil havera

nos residuos e, portanto, maior a capacidade do modelo de fornecer uma predi¢do
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adequada. Para verificar a aleatoriedade dos residuos, pode ser analisada a
autocorrelacdo do residuo e a correlacdo cruzada entre o residuo e as varidveis de
entrada, que pode evidenciar a existéncia de informagdes que, apesar de presentes nas
varidveis de entrada, foram desconsideradas no modelo. Como estas fungdes de
correlacdo identificam apenas relagdes lineares, também podem ser utilizadas
transformacgdes do residuo e das varidveis de entrada para avaliar as correlagdes, o que
pode ajudar a identificar algumas relacdes ndo-lineares, caso existam (AGUIRRE, 2007;

SODERSTROM e STOICA, 1989).

2.4 Sintonia de Controladores Preditivos

Conforme citado anteriormente, a estrutura de controladores preditivos envolve

uma série de parametros, como as matrizes que ponderam as varidveis controladas (Q) e

manipuladas (R) e os horizontes de predi¢do e controle. Com o advento do uso de

N

controladores preditivos, comecaram a surgir questionamentos quanto a melhor
parametrizacdo ou sintonia a ser adotada. Este € mais um ponto critico para o sucesso do
emprego de controladores preditivos baseados em modelo. Se a sintonia ndo for
adequadamente escolhida, o controlador pode ndo apenas deixar de reduzir a
variabilidade e proporcionar a otimiza¢do do processo, mas pode também provocar o
aumento das oscilagdes e instabilizar a planta (BAGHERI e KHAKI-SEDIGH, 2011).
Adicionalmente, muitas formulacdes de controladores preditivos consideram a
normalizacdo das varidveis, de modo a tratar diferentes ordens de grandeza das
variaveis antes de definir a sintonia, influenciando diretamente nos valores dos
parametros adotados. Neste trabalho, por simplicidade, ndo serd considerada a
normalizagdo de varidveis em nenhum dos estudos e exemplos analisados.

Diferentes metodologias para a sintonia de controladores preditivos foram
propostas na literatura para classes especificas de controladores (GARRIGA e
SOROUSH, 2010). Algumas abordagens calculam ou definem Ilimites para os
pardmetros de sintonia com base em simplificacdes do problema. E o caso dos trabalhos
de SHRIDHAR e COOPER (1997, 1998a, 1998b), que calculam parametros de sintonia
para controladores sem restri¢des, aproximando a planta por modelos de primeira ordem
com tempo morto, € de MCINTOSH et al. (1991), que propdem limites de acordo com

o atraso e constante de tempo do processo. Também sdo comuns trabalhos que utilizam
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um enfoque pratico, com base na experi€ncia de sintonia de controladores empregados
em processos reais ou simulados, para criar regras heuristicas que apenas correlacionam
dados considerados como capazes de proporcionar bons desempenhos em alguns
sistemas reais (IGLESIAS et al., 2006; BAGHERI e KHAKI-SEDIGH, 2011;
WOISZNIS et al., 2003; LEE et al., 2008; REVERTER et al., 2014).

Outra abordagem utilizada consiste em definir a sintonia com auxilio da solucao
de um problema de otimizacdo. Neste caso, € necessdrio estabelecer uma ou mais
funcdes objetivo e o cendrio a ser analisado. O problema consiste em minimizar uma
certa métrica de desempenho, manipulando-se os pardmetros de sintonia com o auxilio
de simulagdes (NERY JR et al., 2010; VAN DER LEE et al., 2008; ALI e ZAFIRIOU,
1993; COSTA, 2009; YAMASHITA et al., 2016). Comumente sio utilizados
algoritmos estocdsticos para resolver este problema de otimizacdo, com o objetivo de
evitar minimos locais. Obviamente, esse procedimento deve ser resolvido no ambiente
computacional e pode constituir etapa exaustiva do desenvolvimento.

Foram também propostas metodologias de sintonia robusta em que sao
determinadas condi¢des ou sugeridas heuristicas para definir os parametros de sintonia
com base na andlise de estabilidade, desempenho e robustez dos sistemas de controle na
presenca de incertezas de modelagem. Este € o caso dos trabalhos de LEE e YU (1994),
CARRAPICO e ODLOAK (2005), DUBAY et al. (2005) e TRIERWEILER e FARINA
(2003). Neste ultimo trabalho, foi proposta uma metodologia de sintonia baseada em um
indicador denominado “RPN” (Robustness Performance Number), que expressa a

dificuldade do sistema em alcancar o desempenho exigido com robustez.

2.5 Comentarios Finais

Neste Capitulo foram apresentados conceitos tedricos gerais importantes para a
implementagdo de sistemas de controle e otimizac¢do baseados em modelo. Em especial,
foram enfatizados os aspectos mais diretamente relacionados com sistemas de MPC.
Embora tenham sido citadas vdrias técnicas para identificacdo de modelos e sintonia de
controladores preditivos, poucas sdo as que realmente possuem ampla utiliza¢do pratica
ou vantagens significativas sobre outras abordagens. Além disso, o emprego de
controladores envolve desafios tedricos e priticos que ndo sdo atendidos pelas

metodologias existentes, como serd visto no Capitulo 3.
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Capitulo 3 Limitacoes e Desafios para Emprego

de Controladores Preditivos

Neste capitulo sdo explorados alguns aspectos que limitam ou desafiam o uso de
controladores preditivos do ponto de vista académico e prético. Muitas dificuldades
apontadas sdo conhecidas hd bastante tempo, embora ainda ndo tenham sido propostas
solucdes definitivas para esses problemas. Em especial, pretende-se tratar de assuntos
relacionados a identificacdo de modelos de processo para fins de controle, garantia de

qualidade do desempenho do modelo e sintonia do controlador.

3.1 Introducao

Apesar da aplicacdo ampla e bem-sucedida de sistemas de controle preditivo na
industria quimica e petroquimica, ainda hd muitos pontos de melhoria a serem
estudados. Particularmente, a elucidacdo das relacOes existentes entre qualidade do
modelo, sintonia e desempenho final do sistema de controle pode ajudar a desenvolver
técnicas mais eficientes de implementagdo e permitir a obtencdo do méaximo proveito
dos sistemas de MPC. Este capitulo contextualiza a motivacao principal deste trabalho,
mostrando que hd necessidades reais de novos estudos e desenvolvimentos na drea

proposta.

3.2 Historico de Problemas e Necessidades em Sistemas de MPC

Jaem 1971, o trabalho de ASTROM e EYKHOFF (1971) apontava que, mesmo
que a principal motivacdo para obtencdo de modelos fosse seu uso na resolucdo de
problemas de controle, este fato costumava ser ignorado na literatura. Este trabalho

questionava, entdo, os seguintes pontos:
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- E possivel fazer uma escolha racional da estrutura do modelo e do critério
adotado, sabendo que os resultados da identificacao serdo usados em estratégias
de controle?

- E necessdrio levar em consideragio que a solucdo do problema de identificagio

ndo € exata ao resolver problemas de controle?

- O que significa a acurdcia de um problema de identificagdo? Qual a acuricia

necessdria para garantir o desempenho em um caso particular?

Desde entao, varios trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de responder a
algumas destas questdes. No entanto, é surpreendente observar que mais de 40 anos
depois ainda ndo tenha ocorrido a consolidacdo de solucdes definitivas para estes
problemas levantados. Por isso, muitos trabalhos recentes também apontam questoes
similares e fortemente relacionadas as questdes levantadas originalmente no trabalho de
ASTROM e EYKHOFF (1971).

DARBY e NICOLAOU (2012) fazem uma sintese do uso prético e académico
de controladores preditivos multivaridveis e citam as seguintes limitacdes apontadas
pela literatura:

- Os projetos de testes costumam ser ineficientes;

- Ha4 falta do uso de técnicas mais recentes para métodos de identificaco;

- H4 limitacdes de modelos de convolugao (FIR ou de resposta ao degrau);

- H4 limitacdes para a atualizacdo dos modelos nos algoritmos de MPC

tradicionais;

- O controle de plantas mal condicionadas € ruim;

- A incerteza de modelos ndo € explicitamente considerada;

- E necessdrio grande esforco para sintonia do MPC;

- E dificil a detecgiio e diagndstico da degradacio do desempenho do sistema de

controle.

ZHU et al. (2013) ressaltaram a inexisténcia de metodologias para proporcionar
a autossintonia do MPC, para determinar a precisdo requerida dos modelos e para
determinar os modelos “chave”; ou seja, os modelos que exercem forte influéncia sobre
o desempenho do controlador em um cendrio multivaridvel. Neste trabalho também foi
evidenciado o desconhecimento de como relacionar a sintonia do MPC e as incertezas
do modelo.

KANO e OGAWA (2010) fizeram uma pesquisa no Japdo envolvendo 9

empresas, com 329 aplicacdes de controle preditivo, e apontaram que, embora sistemas
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de MPC estejam sendo empregados com sucesso nas indudstrias quimica e petroquimica,
muitos problemas ainda precisam ser resolvidos. Os maiores problemas verificados
envolvem a necessidade de identificar um modelo preciso e sintonizar o controlador
adequadamente para alcangar o desempenho desejado, o que ¢ dificil na prética devido a
presenca de nao linearidades e mudancgas frequentes nas caracteristicas do processo.
Neste trabalho, KANO ¢ OGAWA (2010) consideram que a manuten¢do de
sistemas de MPC constitui um ponto crucial para garantir o desempenho, prevenindo a
degradacdo. Por isso, citam como desejavel o esclarecimento da relagdo entre acuricia
dos modelos e desempenho de controle alcangdvel. Uma motivagdo para o estudo desta
relacdo € o fato de que a tarefa de identificar um modelo multivaridvel ndo constitui
uma tarefa simples, sendo importante determinar qual a precisdo necessdria em cada
caso. Adicionalmente, segundo os autores, ha a necessidade de aprimorar os métodos de
modelagem e sintonia. A Tabela 3.1 resume os resultados da pesquisa apresentada por
KANO e OGAWA (2010), com os principais problemas e necessidades de melhoria
observados nas aplicacdes de MPC. As linhas destacadas em cinza nesta tabela apontam
as questdes mais relevantes para o presente trabalho, como serd discutido adiante.
Apesar dos problemas e necessidades discutidos, controladores preditivos sdo
algoritmos bastante robustos, capazes de lidar com grandes incertezas de modelagem
(KANO e OGAWA, 2010; GEVERS et al., 1996). Esta caracteristica também foi
ressaltada por HUANG et al. (2003), que observaram que, ainda que muitos modelos
utilizados em sistemas de controle preditivo nio sejam capazes de passar em um teste de
validacdo rigoroso, os sistemas de controle que os utilizam conseguem apresentar bom
desempenho. No entanto, HUANG et al. (2003) também destacaram que ha modelos
que aparentemente passariam em testes de valida¢do; porém, quando usados em
sistemas de controle, comprometem o desempenho do sistema. Esse aspecto particular
do problema foi investigado detalhadamente por VEGA et al. (2008), que mostraram
em um problema de polimerizacdo que o bom desempenho do modelo estimado ndo
garante necessariamente o bom desempenho do sistema de controle preditivo. O estudo
de VEGA et al. (2008) foi validado com dados reais obtidos numa unidade piloto de

polimerizacdo.
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Tabela 3.1. Problemas observados e necessidades de melhoria em sistemas de MPC

(KANO e OGAWA, 2010).

Problemas em Sistemas de MPC
Problema: Geral
Baixa robustez na presenga de erros de modelagem 26%
Dificuldade de sintonia 23%
Falta de habilidade para lidar com objetivos especificos 15%
Dificuldade de modelagem 12%
Outros 24%
Problema: Manutengao
Transferéncia de tecnologia 44%
Resposta a degradagdo de desempenho 33%
Treinamento de operadores 7%
Dificuldade de sintonia 7%
Outros 9%
Necessidades de melhoria: Geral
Melhorias das técnicas de modelagem 28%
Elucidagao do efeito de métodos de estimagdo 25%
Simplificagdo da implementacdo 22%
Aumento do nimero de engenheiros 14%
Outros 11%
Necessidades de melhoria: Teoria
Capacidade para lidar com mudangas das caracteristicas do processo 26%
Esclarecimento da relagdo entre precisdo do modelo e desempenho do sistema de MPC 24%
Capacidade para lidar com operagdo de partida e parada de unidades de processo 16%
Incorporagao de conhecimento ao sistema de controle 16%
Capacidade para lidar com n3do-linearidades 13%
Outros 5%
Necessidades de melhoria: Resposta a mudancas / N3o-Linearidades
Capacidade para chaveamento entre multiplos modelos lineares 28%
Aumento da robustez de sistemas de MPC lineares 25%
Uso de modelos variantes no tempo e ndo-lineares 18%
Incorporagdo de fungdes adaptativas em sistemas de MPC lineares 18%
Integracdo de outras técnicas com o sistema de MPC 11%

A capacidade do controlador lidar com incertezas de modelagem estd muito
relacionada com a estrutura do controlador preditivo (através, por exemplo, da acdo
feedback) e com a sintonia adotada. Por isso, na presenca de erros de modelagem, deve
haver um compromisso entre o desempenho e a robustez. Um comportamento répido
em malha fechada requer o uso de modelos bastante precisos. No entanto, devido as
incertezas observadas e as dificuldades de modelagem, a maioria dos sistemas de MPC
empregados industrialmente apresenta sintonia lenta ou pouco agressiva, de modo que o
comportamento permanec¢a estivel em diferentes pontos de operacio (GARRIGA e

SOROUSH, 2010). Além disso, falta conhecimento para determinar até que ponto a
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sintonia pode ser acelerada, garantindo uma atuagdo mais rdpida do sistema de controle,

e para definir claramente o desempenho desejado.

3.3 Metodologias com Foco no Controle

Ao longo dos anos, vdrios trabalhos foram desenvolvidos com o objetivo de
melhorar o processo de identificacdo, sintonia e o préprio algoritmo de controle
utilizado em sistemas de MPC. Estes temas tém sido, na maioria das vezes, tratados de
forma independente, embora estejam fortemente correlacionados. Além disso, €
intuitivo concluir que o desenvolvimento de metodologias que melhorem cada uma das
etapas envolvidas na implantacdo de um sistema de MPC tem o potencial de melhorar o
desempenho final de todo o sistema. Neste trabalho, o interesse principal estd focado
nas metodologias que buscam relacionar desempenho e estrutura do sistema de controle.

Por muitos anos, pouca importancia foi dada ao objetivo de controle durante a
concepcdo de metodologias de identificacdo. A justificativa para tal comportamento,
segundo GEVERS et al. (1996), é que por muito tempo o processo de identificagao foi
associado a uma busca pelo “sistema verdadeiro” e ndo a uma busca pelo modelo que
produzisse a melhor “aproximacdo da realidade”. Uma vez reconhecido que a
identificacdo € essencialmente uma busca por modelos aproximados, faz sentido
projetar uma metodologia de identificagdo para atender especificamente a aplicacao na
qual o modelo deve ser utilizado (GEVERS et al., 1996; LJUNG, 1999).

De acordo com DARBY e NIKOLAOU (2014), a estrutura do controlador deve
orientar a faixa de frequéncias de interesse com que os sinais de teste devem ser
projetados. No caso de controladores preditivos multivaridveis, todas as frequéncias sao
potencialmente importantes, uma vez que hd interesse em obter boa precisao do modelo
tanto em frequéncias altas, que direcionam as primeiras respostas do controlador,
quanto em frequéncias baixas, utilizadas quando € necessdrio otimizar o desempenho
econdmico da planta e determinar o conjunto de restricdes ativas do controlador.

SHIRT et al. (1994) fizeram uma comparacio do desempenho de um
controlador com modelos obtidos a partir de diferentes metodologias usadas para o
projeto de experimentos. Conforme citado na Secdo 2.3.1, as metodologias
desenvolvidas para projetos de testes com o objetivo de obter um modelo dindmico

comumente t€m como foco a frequéncia que se acredita ser a de interesse ou alguma
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métrica relacionada a matriz de covariancias dos parametros estimados. No entanto, o
trabalho de SHIRT et al. (1994) mostra que, muitas vezes, a utilizacdo de um projeto de
testes baseado em métricas relacionadas a matriz de covariancias ndo garante o melhor
desempenho quando o modelo € utilizado em controle.

De acordo com os exemplos analisados por SHIRT et al. (1994), no caso ideal,
em que as estruturas do modelo e das perturbacdes sd@o conhecidas, a precisdo dos
parametros pode ser considerada uma métrica adequada para o bom desempenho final
do sistema de controle. Entretanto, quando hd incertezas a respeito das estruturas do
modelo e das perturbacdes, obter parametros com boa precisdo ndo garante o bom
desempenho do sistema de controle. Esta questdo torna-se bastante relevante na prética,
uma vez que € grande a incerteza das estruturas do modelo e das perturbagdes. Além
disso, a maior parte dos sistemas de MPC empregados na industria utiliza modelos
lineares para representar processos complexos.

PRONZATO (2008) destacou a relacdo existente entre o projeto Otimo de
experimentos € o controle, apontando perspectivas para a realizagao de um projeto de
testes voltado para o sistema de controle. De acordo com o autor, o projeto de testes
pode ser definido utilizando um critério orientado ao objetivo final e baseado no custo
C(0]6) de usar o parametro 8, quando o valor verdadeiro do pardmetro é 6.

HUANG et al. (2003) fizeram uso de filtros antes de aplicar métodos de
identificacdo, para que o modelo fosse mais adequado a aplicacdo de controle. No
dominio da frequéncia, esta operacdo de filtragem equivale a ponderar os erros de
modelagem na funcdo objetivo utilizada para a estimagdo de parametros. Assim, 0 uso
de pesos maiores em determinadas frequéncias faz com que o erro de modelagem seja
menor nestas frequéncias. Por outro lado, o erro de modelagem nas outras frequéncias
torna-se necessariamente maior. Este efeito € conhecido como efeito water-bed e,
segundo os autores, pode ser importante ter um modelo mais preciso em algumas
frequéncias criticas para garantir o bom desempenho do controlador.

ZAFIRIOU (1989) estudou condi¢des de estabilidade e estabilidade robusta (na
presenca de incertezas do modelo) através da analise da contracdo do mapeamento
(KREYSZIG, 1978) que leva controlador do instante k ao instante k + 1.

MAURATH et al. (1988) analisaram a estabilidade de sistemas SISO em malha
fechada, na tentativa de determinar a incerteza tolerada e orientar o projeto de

controladores.
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REVERTER et al. (2014) propuseram uma metodologia para sintonia de
controladores com base nos polos de um sistema equivalente, que consiste em
aproximar o sistema em malha fechada por um sistema LTI (linear time invariant).
Além disso, para simplificar a andlise, a planta foi representada por um modelo de
primeira ordem com tempo morto, limitando o nimero de polos.

SHRIDHAR e COOPER (1998a) desenvolveram uma expressdao analitica para
sintonizar o parametro de supressdo de movimento com base nos conceitos de nimero
de condicionamento e no célculo analitico do controlador sem restri¢des com o processo
aproximado por um modelo de primeira ordem com tempo morto no caso SISO. Os
autores trabalharam também em uma extensdo desta sintonia para o caso MIMO
(SHRIDHAR e COOPER, 1998b).

BADWE et al. (2010) ressaltaram a influéncia de erros de modelagem no
desempenho do controlador e propuseram uma forma de quantificar e distinguir estes
efeitos através da andlise de 3 fatores em malha fechada: o indice de sensibilidade
relativa (RSI); o indice de sensibilidade de projeto (DSI); e a razdo de variabilidade. E
tratado também do aspecto de direcionalidade, pois foi observado que dependendo da
mudanca de setpoint realizada, o impacto do erro de modelagem pode ser diferente.

BAGHERI e KHAKI-SEDIGH (2014) desenvolveram uma forma de sintonizar
para alcancar um desempenho desejado a partir da andlise analitica de controlador
multivaridvel formulado no espaco de estados, utilizando um modelo de primeira ordem
com tempo morto.

GARRIGA e SOROUSH (2008) propuseram a sintonia de controladores MPC
através do posicionamento dos polos do sistema em malha fechada no caso SISO. Com
isso, foi utilizado o software MATHEMATICA para manipulagdo simbdlica a fim de
calcular as expressdes analiticas para relacionar o posicionamento dos polos aos
parametros de sintonia do controlador. Este trabalho apresenta semelhanga com uma das
andlises propostas nesta tese, apresentada no Capitulo 6, uma vez que os polos em
malha fechada sdo calculados analiticamente, porém com modelo representado por
espaco de estados. No entanto, a solucdo encontrada para o cdlculo dos polos no
trabalho de GARRIGA e SOROUSH (2008) resulta em expressdes grandes e
complicadas, calculadas simbolicamente. Nesta tese, a solucdo encontrada para o
calculo dos polos do sistema em malha fechada ndo requer software para célculo
simbdlico e resulta em expressdes mais facilmente tratdveis e que permitem outras

formas de extrapolacdo e andlise.

31



TUFA e KA (2016) analisaram o efeito de erros de modelagem no desempenho
de controladores MPC e propuseram uma forma de determinar o limite de erro a partir
do qual ocorre deterioragao significativa do desempenho do sistema de controle. Para
isto, os indices IAE, ISE e ITAE foram avaliados em um cendrio de mudanca de
setpoint e normalizados através da razdo entre os indices calculados na presenca de
erros de modelagem e com modelo perfeito. O maior valor de indice normalizado foi
considerado para verificar a deterioracao do desempenho do sistema de controle.

Alguns algoritmos de controle foram projetados para garantir um desempenho
adequado na presenca de incertezas de modelagem. Seguem esta abordagem os sistemas
baseados em controle adaptativo e controle robusto. Controladores adaptativos contém
parametros ajustaveis que permitem alcangar um determinado desempenho na presenca
de incertezas, podendo incluir estratégias de controle feedback e estimacdo de
parametros em tempo real (YOON e CLARKE, 1994; ASTROM e WITTENMARK,
2008; OGUNNAIKE e RAY, 1994; GONCALVES, 2017). J4 os controladores robustos
sao razoavelmente insensiveis a diferengas entre o processo real e o modelo do processo
utilizado para projetar o controlador. A ideia principal do controle robusto consiste em
garantir, de acordo com uma determinada métrica (como a de horizonte infinito), que as
especificacdes de projeto sejam satisfeitas mesmo para o pior cendrio de desempenho do
modelo. Uma breve revisdo sobre este tema € apresentada a seguir, embora mais

detalhes possam ser encontrados em SKOGESTAD e POSTLETHWAITE (2005).

3.3.1 Controle Robusto

O conceito de controlador robusto estd relacionado ao fato de que o processo
real ndo é exatamente igual ao modelo utilizado pelo controlador, o que pode resultar
em perda de desempenho ou instabilidade. Esta caracteristica € muito encontrada na
pratica, uma vez que os modelos identificados ndo s3o capazes de descrever
perfeitamente todas as complexidades do processo. De um modo geral, controladores
robustos sdo projetados de forma a tolerar erros na modelagem do processo (VENTIN,
2010).

Em geral, o controlador projetado para um processo nominal funciona bem para
a planta nominal, mas pode apresentar resultado insatisfatorio para plantas ligeiramente

diferentes. No entanto, aumentar a robustez normalmente implica em projetar um
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controlador menos agressivo e, portanto, de desempenho mais lento. O controle robusto
busca um compromisso entre robustez e desempenho para um determinado nivel de
incerteza do modelo (HERZOG e KELLER, 2011).

Estudos sobre controle robusto envolvem a caracterizacdo da incerteza do

modelo do processo, a analise da robustez e a sintese de controladores robustos.

3.3.1.1 Incertezas do Processo

Uma vez que o conceito de controle robusto estéd relacionado com as incertezas
de modelagem, torna-se necessdrio representd-las matematicamente. Neste sentido, as
incertezas podem ser consideradas ndo estruturadas ou estruturadas. As incertezas nao
estruturadas podem ser representadas por uma funcdo de transferéncia a ser somada ou
multiplicada a0 modelo original. J4 as incertezas estruturadas referem-se a incertezas
nos parametros do processo estudado e, embora sua representacdo seja muito mais
proxima da realidade da planta, os algoritmos para andlise e sintese de controladores
robustos com este tipo de incertezas sdo muito mais complexos (HERZOG e KELLER,

2011).

3.3.1.2 Normas

Algumas normas sdo comumente utilizadas para descrever as incertezas de
modelagem ou para formular o problema de otimizacdo associado ao projeto do
controlador robusto. Por exemplo, o controlador LQG (regulador linear quadrético
gaussiano) € baseado na otimizacdo da norma ||'||,, enquanto o controlador H, €
resultado da otimizac@o com base na norma ||| .

A norma [|||, de um vetor de sinais u(t) pode ser definida como (HERZOG e

KELLER, 2011):

llull, = JmuT(t)U(t)dt G.D

Interpretando a norma |||, do ponto de vista de controle, tem-se que, no caso de

um sistema SISO, esta norma equivale ao maior ganho do sistema sobre todas as
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frequéncias; ou seja, o pico de magnitude no digrama de Bode ou o ponto mais afastado
da origem no diagrama de Nyquist. No caso de sistemas multivaridveis, de modo
semelhante, é possivel considerar o maior valor singular da matriz de transferéncia
como a generalizacdo do ganho de Bode. A norma ||-||,, pode ainda ser interpretada
como o maior fator de amplificacdo do sistema em resposta a uma entrada senoidal
(LONGHTI, 2001).

A norma |||, de um sistema G € o maior valor singular para todas as

frequéncias w (FISCHMAN, 1993).

IGlle = supa(G) (3.2)
WER

Utilizando o conceito de norma induzida, a norma-p induzida de um sistema

matricial g(t) pode ser definida pela Equacao (3.3).

]l [lgull
lgll,; = max ——Z = max P (3.3)
fullpzo [[ull,, — Meallp=0 [zl

Para a norma-2 induzida, tem-se, entao:

lgull,
= 3.4
T max [lgull, (3.4)

i — max
lgllzi = mas.

A norma-2 induzida indica o maior valor possivel para amplificacdo do sinal de
saida sobre o de entrada, quando a entrada € limitada em energia (||ul|,). Para sistemas
lineares e limitados, com transformada de Laplace que resulte em uma matriz de
transferéncia estdvel, a norma |||, equivale a norma-2 induzida. E importante notar que
para sistemas ndo-lineares a norma-2 induzida existe, diferentemente da norma |||

(LONGHLI, 2001).

3.3.1.3 Projeto de Controladores Robustos H,

Um controlador possui estabilidade robusta quando é estdvel para todas as
possiveis plantas, ao passo que é dito de desempenho robusto quando atende as

especificacdes de desempenho para todas as possiveis plantas.
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Considerando o controlador da Figura 3.1, a funcdo de transferéncia da malha
fechada (que relaciona w e z) pode ser representada por F;(P,K). No projeto de um
controlador H,,, a norma H, do sistema (||F;(P,K)|l») € minimizada para garantir
estabilidade e/ou desempenho. Na pratica, ndo € necessdrio obter um controlador H,,
6timo, pois, normalmente, é mais simples projetar um controlador sub6timo em relagdo
a norma H,,. Por isso, se y,,in for o valor minimo para a norma #,, em relacdo a todos
os possiveis controladores, o problema a ser resolvido para projetar o controlador H,,
pode ser expresso pela Equacdo (3.5), com y>ymin (SKOGESTAD e
POSTLETHWAITE, 2005).

(P, Koo <¥ (3.5)

K <

Figura 3.1. Representacao esquemadtica de um controlador K atuando sobre o processo

P (adaptado de SKOGESTAD e POSTLETHWALITE, 2005).

A Equacdo (3.5) pode ser resolvida pelo método proposto por DOYLE et al.
(1989) e a solugdo do problema se aproxima da solugcdo 6tima quando o valor de y €

reduzido iterativamente.

3.3.1.4 Projeto de Controladores Robustos com Base na Funcdo de Sensibilidade

Outra possibilidade no projeto de controladores robustos é a de aplicar a norma
H, a fungdes baseadas na funcdo de sensibilidade. Estas fun¢des sdo relevantes para
diversas andlises do desempenho do sistema de controle e podem ser definidas com base
na Equacdo (3.6) e no diagrama da Figura 3.2, onde y € a varidvel controlada, d é uma
perturbacdo, u € a varidvel manipulada, r € o valor de referéncia ou setpoint, e € o erro

entre o valor da varidvel controlada e seu setpoint.
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Figura 3.2. Diagrama esquematico de um sistema em malha fechada com um

controlador K atuando sobre o processo G (adaptado de SKOGESTAD e
POSTLETHWAITE, 2005).

L=GK
S=@1+L)1t (3.6)
T=LS=1-5§

Na Equacdo (3.6), L é a matriz das fun¢des de transferéncia em malha aberta, S €
a matriz fun¢do de sensibilidade, T € a matriz funcdo de sensibilidade complementar e I
¢ a matriz identidade (VENTIN, 2010). Utilizando o conceito de funcdo de
sensibilidade, é possivel projetar o controlador otimizando a norma #,, para S, com o
objetivo de garantir desempenho; para T, com o objetivo de robustez e para diminuir a
sensibilidade ao ruido; e para KS, com o objetivo de evitar acdes de controle muito
agressivas. Em geral, antes da aplicacio da norma H,,, as fungdes S, T e KS sdo
ponderadas por fungdes peso W; (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005; SOUZA,
2017).

3.3.1.5 Projeto de Controladores Robustos com Base no Valor Singular Estruturado

O valor singular estruturado (SSV ou u) € uma fung¢do que permite a
generalizacdo do valor singular (&) e do raio espectral (p) (HORN e JOHNSON, 1990),
sendo utilizado para determinar condi¢des necessdrias e suficientes para obter
estabilidade robusta e desempenho robusto (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE,
2005). A utilizagdo deste conceito permite a andlise da estabilidade robusta para

sistemas com incerteza estruturada (VENTIN, 2010).
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O valor singular estruturado de uma matriz M pode ser definido pela Equacao

(3.7) (DOYLE, 1982).

1

__ (3.7)
min{k,, |det(I — k,,MA) = 0}

p(M)

Valores elevados de p podem ser considerados “ruins”, pois significam que
perturbacdes pequenas sao capazes de tornar a matriz I — MA singular.

Frequentemente, o projeto de controladores que minimizam a norma H,, resulta
em controladores demasiadamente conservadores. Assim, a sintese de controladores
com base no valor singular estruturado busca uma otimizacio mais seletiva. Neste caso,
uma norma baseada no valor singular estruturado é minimizada por meio de um
procedimento iterativo (DK iteration) que envolve uma série de minimizagdes em
relagc@o ao controlador K e ao fator de escalonamento D. Este procedimento ndo garante
convergéncia para um minimo global nem local, porém tem apresentado bons resultados

na pratica (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005; DOYLE e STEIN, 1981).

3.4 Comentarios Finais

O histdrico apresentado mostra que hd muitas questdes em aberto e relacionadas
ao uso e desempenho de sistemas de MPC que precisam ainda ser melhoradas, a
despeito dos 47 anos que se passaram apds a publicagdo cldssica de ASTROM e
EYKHOFF (1971). Grande parte dos problemas apontados nao € recente; porém, muitos
permanecem ndo solucionados. O trabalho proposto pretende contribuir com
alternativas de solug¢do para algumas das dificuldades levantadas. Para isto, foram
exploradas estratégias para aprimorar o entendimento das relacdes existentes entre
qualidade do modelo, sintonia e desempenho do sistema de controle. A melhor
compreensdo destas relagcdes pode fornecer subsidios importantes para o
desenvolvimento de solucdes para diferentes problemas associados, por exemplo, a
precisao e avaliacdo de modelos. Os itens destacados em cinza na Tabela 3.1 sdo
aqueles em que pode haver alguma contribuicdo deste trabalho, por serem mais
diretamente relacionados aos temas de interesse dessa tese. Em especial, pretende-se
explorar o tema definido como “‘esclarecimento da relagdo entre precisdo do modelo e

desempenho do sistema de MPC”.
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Nos proximos Capitulos sdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho,

com o objetivo de relacionar e quantificar as influéncias dos erros de modelagem e da

escolha da sintonia no desempenho de controladores MPC. Foram realizados estudos

para caracterizacdo do problema e andlises

tedricas

envolvendo diferentes

complexidades, sempre validadas por meio de exemplos. Os resultados das andlises

mais promissoras foram utilizados na proposi¢do de novas metodologias para projeto e

sintonia de controladores, bem como para a determinagdo da relevancia de modelos. De

forma resumida, os estudos desenvolvidos nesta tese podem ser representados pela

Figura 3.3.

Resultados

N
Estudos de Caso
Y,
Abordagem
Analitica 1
Y,
N
Abordagem
Analitica 2
Y,

Caracterizagdo do
Problema

Compensagdo para a
primeira a¢do de controle

J

Condigdo Assintdtica

Metodologias

-
Metodologias

Célculo dos Polos do
Sistema em Malha
Fechada

Projeto de
Controladores

Metodologias
- Sintonia

Propagagdo Analitica de
Erros

- Determinacdo de
Modelos Relevantes

\

Estudo Monte Carlo

Figura 3.3. Representacio esquematica dos estudos desenvolvidos nesta tese.

38



Capitulo 4 Caracterizacao da Influéncia de
Erros de Modelagem e Sintonia no

Desempenho de Sistemas MPC

z

Neste capitulo é apresentada uma avaliacdo preliminar de alguns problemas
discutidos no Capitulo 3, relacionados ao emprego de controladores preditivos e a
associacdo existente entre o desempenho do controlador, a sintonia adotada e a
modelagem do processo.

Dois estudos de caso foram utilizados para caracterizar alguns dos problemas
enfrentados durante a implementacdo de um controlador preditivo e, portanto, a
relevancia do estudo proposto. O primeiro estudo de caso envolve a aplicacao de um
controlador preditivo em uma coluna desbutanizadora na presenca de erros de
modelagem. Neste exemplo, foram testados erros em diferentes regides do modelo, na
tentativa de caracterizar a existéncia ou ndao de regides em que as incertezas de
modelagem ofereceriam maior impacto sobre o desempenho do controlador. O segundo
estudo de caso consiste na aplicagdo de um controlador preditivo em um caso SISO,
com processo de primeira ordem com tempo morto. Neste exemplo, foi realizado um
projeto de testes para identificacdo do modelo e aplicacdo do controle na presenga de
um ruido branco na varidvel de saida controlada. Para cada caso estudado, foram
caracterizadas as regides de confianca das acdes do controlador e da varidvel
controlada, bem como a influéncia do projeto de testes e da sintonia na forma desta

regido.

4.1 Controle Preditivo Aplicado a uma Desbutanizadora — Estudo de

Caso 1

Este estudo de caso teve como objetivo avaliar o efeito dos erros de modelagem

sobre o desempenho de controladores preditivos multivaridveis, utilizando como
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exemplo o modelo de uma coluna desbutanizadora presente em uma unidade de
processamento de gas natural (UPGN). A carga da desbutanizadora € uma corrente de
liquido de gas natural (LGN) que deve ser fracionada em dois produtos: o gés liquefeito
de petréleo (GLP) e a nafta. O GLP, que sai no topo da coluna, é composto pelos
hidrocarbonetos mais leves, que sdo basicamente o etano, o propano, os butanos e, em
menor quantidade, os pentanos. A nafta, que sai no fundo da coluna, contém pentanos e
hidrocarbonetos mais pesados da carga. A operacao ideal desta coluna desbutanizadora,
composta por 32 estagios de separagdo, consiste em maximizar a produgcdo de GLP, que
€ o produto de maior valor agregado, e garantir o atendimento da sua especificagdo, que
limita o teor de pentanos.

Neste exemplo, conforme mostra a Figura 4.1, ha 3 varidveis manipuladas, 3
controladas e 1 perturbacdo. As varidveis manipuladas sdo os sefpoints da temperatura
do prato 18, da vazdo de refluxo e da pressdo de topo. As varidveis controladas sdo o
teor de pentanos no GLP (C5_GLP), que garante a especificagdo do produto; a soma da
vazao de refluxo com a carga, por questdes hidraulicas especificas desta torre; e a saida
do controlador de pressdo de topo, uma vez que, neste sistema em particular, a vdlvula
em que o controlador de pressdao atua opera frequentemente em ponto proximo da
saturagdo. A perturbacdo principal é a vazao de carga. O problema simula a operacao

real de um processo da Petrobras.

:% PRESSAQ

TEMPERATURA

~
L e
A

Figura 4.1. Exemplo de coluna desbutanizadora com varidveis utilizadas pelo MPC.

40



Para realizar as simulacdes deste estudo de caso, foi utilizado o programa
BRLumina, da Petrobras, que simula a atuagdo de um controlador preditivo sobre um
processo simulado (CAMPOS et al., 2013). O controlador utilizado neste ambiente foi o
CPM (Controlador Preditivo Multivaridvel), da Petrobras, que € um controlador
baseado no algoritmo DMC com restricdes (CAMPOS et al., 2013). Foram utilizados
modelos de resposta ao degrau para simular o processo e configurar o controlador
preditivo. Em todos os casos simulados, a sintonia adotada para o controlador foi a
mesma, com a priorizacdo da varidvel controlada mais importante, o teor de pentanos no
GLP. Considerando o tempo de estabilizacdo do processo igual a 120 minutos, 0s
horizontes de predicio e controle foram mantidos em 180 e 60 minutos,
respectivamente, conforme heuristica recomendada para o controlador utilizado. De
acordo com esta heuristica, o horizonte de predicdo deve ser definido como um tempo
de estabilizacdo e meio, enquanto o horizonte de controle deve ser igual a metade do
tempo de estabilizacdo (CAMPOS et al., 2013).

Foi simulado um caso base da acdo do controlador, em que o modelo utilizado
pelo MPC foi idéntico ao modelo da planta, e varios cendrios com diferengas entre o
modelo fornecido ao MPC e o modelo da planta. Nos cendrios avaliados, os erros
introduzidos nos modelos foram impostos a varidvel controlada C5_GLP, que é a
varidvel mais importante do exemplo proposto. As demais varidveis controladas (e
respectivos modelos) permaneceram inalteradas. Portanto, os resultados serdo
analisados principalmente em termos do comportamento apresentado pela varidvel
C5_GLP. Os cendrios simulados partiram de um teor de 1.6% de pentanos no GLP, que
ultrapassa o limite maximo estabelecido para esta varidvel. Assim, espera-se que o
controlador, em todos os casos, atue no sentido de enquadrar o teor de pentanos em até
1.3%.

Um resumo dos cendrios testados é apresentado na Tabela 4.1. Os diferentes
modelos referenciados nesta tabela podem ser observados na Figura 4.2, por intermédio
das repostas do modelo, quando a varidvel manipulada TEMPERATURA ¢ perturbada
e a variavel controlada C5_GLP € observada em malha aberta. Os modelos apresentados
na Figura 4.2 sdo os modelos de resposta ao degrau e indicam o quanto a varidvel
controlada C5_GLP varia ao longo do tempo, considerando a aplicacdo de um degrau

unitdrio na varidvel manipulada TEMPERATURA no instante de tempo zero.

41



Cenario
Base

Cenario 1

Cenario 2

Cenario 3

Cenario 4

Cenario 5
Cenario 6

Cenario 7

Cenario 8

Cenario 9

Cenario 10

Cenario 11

Cenario 12

Cenario 13

Cenario 14

Cenario 15

Cenario 16

Cenario 17

Cenario 18

Tabela 4.1. Cenérios avaliados da acdo do MPC no caso 1.

Modelo MPC
Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original Multiplicado por 2
(GANHO)

Modelo com Tempo Morto aumentado
em 10 unidades de tempo em relagao
ao Original (TEMPO_MORTO)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original Filtrado (FILTRO)
Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 1
(OVERSHOOT _1)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Resposta Inversa
(RESP_INVERSA)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 2
(OVERSHOOT _2)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 3
(OVERSHOOT _3)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo de 12 ordem com Dindmica
mais Rapida (1ORD_RAPIDO)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo de 12 ordem com Dindmica
mais Rapida sem Tempo Morto
(10RD_RAPIDO_STM)

Modelo Original sem Tempo Morto
(ORIGINAL_STM)

Modelo Planta

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo Original Multiplicado por 2
(GANHO)

Modelo com Tempo Morto aumentado
em 10 unidades de tempo em relacao
ao Original (TEMPO_MORTO)

Modelo Original (ORIGINAL)
Modelo Original Filtrado (FILTRO)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 1
(OVERSHOOT 1)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Respota Inversa
(RESP_INVERSA)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 2
(OVERSHOOT _2)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo com Overshoot 3
(OVERSHOOT _3)

Modelo Original (ORIGINAL)

Modelo de 12 ordem com Dindmica
mais Rapida (10RD_RAPIDO)

Modelo Original sem Tempo Morto
(ORIGINAL_STM)

Modelo de 12 ordem com Dindmica
mais Rapida sem Tempo Morto
(10RD_RAPIDO_STM)
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Figura 4.2. Comparacio entre modelos utilizados para a relacio TEMPERATURA x
C5_GLP (o grafico mostra o comportamento do C5_GLP mediante um degrau unitario

na TEMPERATURA).

O modelo original foi obtido a partir de dados reais da planta, enquanto os outros
modelos foram gerados arbitrariamente através de manipulagdo do modelo original de
modo a fornecer as caracteristicas desejadas para o estudo proposto.

Os modelos de resposta ao degrau utilizados durante as simulacdes e
apresentados na Figura 4.2 podem ser aproximadamente descritos pelas funcdes de
transferéncia das Equacdes (4.1) a (4.11), em que Y(S) representa a varidvel dependente
C5_GLP e U(S) representa a varidvel independente TEMPERATURA:

- Modelo original (ORIGINAL)
1.02

= -95§ 4.1
YO =Hees+Daees+ ¢ '® @D
- Modelo original com ganho multiplicado por 2 (GANHO)
2.04
Y(S) = e 25 U(S) (4.2)

(1665 +1)(16.6S + 1)
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- Modelo original com tempo morto aumentado em 10 unidade de tempo

(TEMPO_MORTO)

1.02
(1665 + D(166S+1)°

Y(S) = ~195 1 (8) 4.3)

- Modelo original sem tempo morto (ORIGINAL_STM)

1.02
(166 S+ 1)(16.6S + 1)

Y(S) = U(s) 4.4)

- Modelo original filtrado (FILTRO)

1.02

V) = He6s+ D665 T DAGS T D)

e S U(S) 4.5)

- Modelo com overshoot 1 (OVERSHOOT_1)

2.045 +1.02

95 (4.6)
0siiasric U®

Y(S) =

- Modelo com overshoot 2 (OVERSHOOT_2)

4615 +1.02

95 (4.7
252552 +905571°¢  U®

Y(S) =

- Modelo com overshoot 3 (OVERSHOOT_3)

5.055 +1.02

o5 (4.8)
14845521 995+1°  U®

Y(S) =

- Modelo com resposta inversa (RESP_INVERSA)

1.02 (-8.155 + 1)
(13.3S+ 1D(13.3S+ 1)

Y(S) = U(s) 4.9

- Modelo de 1* ordem com dindmica mais rdpida (10RD_RAPIDO)

1.02

Yes) = G2S+1)

e S U(S) (4.10)

- Modelo de 1* ordem com dinimica mais rdpida sem tempo morto

(IORD_RAPIDO_STM)

1.02

Y = (G2S+1)

u(s) 4.11)
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Foram realizadas simulacOes em malha fechada dos cendrios apresentados na

Tabela 4.1 durante 4 horas e os resultados obtidos serdo apresentados a seguir em

termos do comportamento da varidvel controlada C5_GLP e do indice ISE (integral do

erro quadratico) desta varidvel. Dessa forma, € possivel avaliar como as diferencas entre

os modelos podem afetar o desempenho do controlador em um problema bastante

simples. Para possibilitar uma melhor visualizagd@o, os resultados das simulacdes dos 18

cendrios foram divididos em 3 gréficos (Figuras 4.3, 4.4 € 4.5).
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ik \ e Cenario_Base
\\\ s Cenario_1
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Figura 4.3. Trajetoria e indice ISE da varidvel C5_GLP nos cendrios 1 a 6 no Estudo de

Caso 1.
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Figura 4.4. Trajetéria e indice ISE da varidvel C5_GLP nos cenérios 7 a 12 no Estudo

de Caso 1.
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Figura 4.5. Trajetéria e indice ISE da varidvel C5_GLP nos cenérios 13 a 18 no Estudo

de Caso 1.

E inicialmente necessdrio destacar que os desempenhos obtidos sdo muito
distintos e muito sensiveis aos erros de modelagem, mesmo em um problema muito
simples. Em algumas situacOes, os resultados sdo inclusive instdveis. Portanto, as
observacoes feitas a respeito da robustez desses controladores precisam ser devidamente
contextualizadas (PEREZ, 2012).

De acordo com os testes realizados, o desempenho do MPC apresenta os piores
resultados quando o modelo utilizado pelo controlador é, de maneira geral, de resposta
mais lenta que o modelo da planta (Cendrios 8, 12, 14 e 16). Este fato deve fazer com
que o controlador tenha acdes mais severas que o necessario, provocando oscilagdes e
até mesmo instabilidade, como no Cendrio 8, o que parece justificar abordagens
conservadoras de sintonia, como discutido por GARRIGA e SOROUSH (2010). De
outra forma, quando o controlador apresenta resposta mais rdpida que a planta, o
desempenho também € bastante afetado, embora, as oscilacdes provocadas sejam, em
geral, de amplitudes e frequéncias menores do que nos casos anteriores. Portanto, a
identificacao das velocidades caracteristicas dos processos sdo fundamentais para o bom
desempenho do MPC, assim como ocorre no controle PID classico.

Em relacio ao tempo morto, nos casos analisados, o desempenho foi pior
quando o tempo morto do modelo utilizado pelo controlador foi menor que o da planta

(com a planta mais lenta, Cendrio 4) do que no caso inverso (Cendrio 2). A
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sensibilidade ao tempo morto constitui um problema cldssico da teoria de controle e é
relevante para o desempenho do MPC (NORMEY-RICO e CAMACHO, 2007).

Alteragdes no ganho do modelo também provocaram perda de desempenho de
controlador, sobretudo com ganho da planta maior que o ganho utilizado pelo
controlador (Cendrio 3). Neste caso, assim como no caso em que o controlador utiliza
modelos de dinamica mais lenta que a da planta, o controlador fez uso de a¢cdes maiores
que as necessdrias, prejudicando o desempenho. Esse também constitui um problema
classico da teoria de controle (TUFA e KA, 2016).

Nos cendrios analisados, a degradacdo de desempenho do controlador foi mais
significativa em funcdo de erros na dinamica do que no ganho estitico dos modelos. No
entanto, uma andlise mais criteriosa deve ser feita, uma vez que este comportamento
pode mudar em funcdo da amplitude dos erros estabelecidos. Na comparaciao entre os
cendrios 15 e 17 e entre os cendrios 16 e 18, pode-se perceber que o problema de
desempenho devido a erros na dindmica do processo sdo mais significativos nos casos
em que o modelo apresenta tempo morto (Cendrios 15 e 16) do que nos casos sem
tempo morto (Cendrios 17 e 18). Os resultados deste estudo poderiam ser usados de
modo a orientar a estimacado de parametros durante a etapa de identificacio do modelo
de processo a ser utilizado pelo algoritmo de MPC. O que é surpreendente é que
aparentemente, em um cendrio de sintonia ndo conservadora, como foi usado neste
exemplo, o MPC ¢ sensivel a todos os problemas cldssicos de teoria de controle de
processos em um sistema muito simples. Isso torna o cendrio desalentador e talvez
indique que uma das principais missdes do MPC seja a adaptacdo automatica do sistema
de controle as ndo linearidades do processo real ou a adaptacdo automdtica genérica em
cendrios de sintonia conservadora.

Diante dos resultados obtidos, este estudo de caso pode ser convenientemente
utilizado em outras andlises mais profundas, com o objetivo de estabelecer um vinculo
quantitativo entre os problemas de controle e identificacdo. De qualquer forma, o estudo
mostra que a importancia do modelo talvez seja subdimensionada nos estudos de
simulacdo, que tendem sempre de alguma forma a propor estruturas de modelo de
referéncia que sdo frequentemente similares as do modelo utilizado para representar a
planta. O estudo mostra que pequenas diferencas existentes entre o0 modelo de referéncia

e a planta, no entanto, podem causar grandes mudangas no comportamento do processo.
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4.2 Analise da Regiao de Confianca— Estudo de Caso 2

O objetivo deste estudo de caso € verificar como a propagacdo dos erros de
modelagem e do ruido pode afetar o desempenho de controladores preditivos, com
auxilio da anélise das regides de confiancga das varidveis de processo sob a atuagdo deste
tipo de controlador. Para facilitar a andlise do problema proposto, foi utilizado um
modelo SISO, com o processo definido pela fungdo de resposta ao degrau da Figura 4.6,
equivalente a uma funcio de transferéncia com ganho estético igual a 10, constante de
tempo igual a 4 e tempo morto de 3 minutos, tendo sido estes pardmetros adotados
arbitrariamente. Modelos de primeira ordem com tempo morto sdo modelos simples,
embora encontrem ampla gama de aplicagdes, sendo frequentemente utilizados para

representar processos quimicos.
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Figu