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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.

vii



INDICE

LISTA DE SIMBOLOS X
LISTA DE ABREVIATURAS XI
CAPITULO1 INTRODUCAO 1
CAPITULO2 CONTROLE E OTIMIZACAO BASEADOS EM MODELO................. 4
2.1 TNEFOAUGAO ..ttt ettt ettt e et e s bt e e et e e s bt e eaeeesbeeenes 4
2.2 Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)........cccocviiiiiiiiiiiiieecee e, 7
2.3 Identificagao de PrOCESSOS .....ccuiiriieeiieeeiieeiee et ete e tee et e etee e eae e ssbeeenseessseeas 11
2.3.1  Planejamento de TESIES .....cceereerierieriieieeieerttestte sttt sttt st 12
2.3.2  EStrutura do MOGELO .....coooiiiieeeeeeeeeeeeeeee ettt e s e e et v 15
2.3.3  Estimac@0 d0s ParametroS.........cceeecveeerieeiciieeiiiesieeeieeesereesseeesereesseessesessseesnsenns 19
2.3.4  ValidacAo dO MOAEIO .......ccecuiiiriiiieiieeieceiee ettt re et ere e e e st e eebeeseree s 21
24 Sintonia de Controladores PreditiVosS. ... .ooooiviviveeeeee ettt eees 23
2.5 COoMENTATIOS FINALS ....oiiiiiiiiee ettt e ettt e e e e e e et e eaaeees 24
CAPITULO 3 LIMITAC()ES E DESAFIOS PARA EMPREGO DE
CONTROLADORES PREDITIVOS 25
3.1 INEFOAUGAO ...ttt st 25
3.2 Histdrico de Problemas e Necessidades em Sistemas de MPC .............cccoeeeeiiinnnnn. 25
33 Metodologias com FOco N0 Controle............ccoouerieriiinieeneenienienie e 29
3.3.1  CONLIOLE RODUSTO...coiiieeieeieeiiieeeee ettt e e e e e et ta e e e eeeenaaas 32
34 COoMENTATIOS FINALS ....oiiiiiiiiiee ettt e e ettt e e e e e e et e e e aees 37
CAPITULO 4 CARACTERIZA(;AO DA INFLUENCIA DE ERROS DE
MODELAGEM E SINTONIA NO DESEMPENHO DE SISTEMAS MPC.....cceeeeeeeccrnnnee 39
4.1 Controle Preditivo Aplicado a uma Desbutanizadora — Estudo de Caso 1................ 39
4.2 Andlise da Regido de Confianga— Estudo de Caso 2 ........ccceveeveenienieniicniicnnieenieene, 48
4.2.1 Caracterizagdo do Problema Proposto com Diferentes Projetos de Experimentos 49
4.2.2  INfIUENCIA A SINTOMIA.....uuuueiiiiiiiiiieeeeee ettt e e e e ettt e e e eeetaaarenaaeees 60
4.2.3 Influéncia do Projeto de Testes GBN em Conjunto com a Sintonia ............c........ 64
4.2.4 Influéncia da Precisdo dos ModeloS ........ccooovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee 68
4.3 COomMENLATIOS FINALS ...vvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii b sasasasasasasnaesasssssssansnnnes 69
CAPITULO5 ESTUDOS ANALITICOS 1 - CALCULO DOS DESVIOS DA ACAO
DE CONTROLE DE UM SISTEMA MPC 70
5.1 Caso SISO com Horizontes RedUzZidoS..........uuuuureeeeeieeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiessssesssanennnns 70
5.2 Caso SISO com Horizontes AmMPlIados.........ceeveeerieeriiiiniiiniee ettt 74
5.3 Caso SISO com HOriZONtes GENETICOS .....uuuuuuueeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeseeeneneeennensnnneennnnnnnnnnnenne 87
5.4 Caso MIMO com HoriZontes GENEIICOS. .....uuuuuueeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeneeeenensenneensnsnnnnnnnnnnes 90
5.5 COomMENLATIOS FINALS ...vvvvvviieiiiiiiiiiiiiiiiiiii et aasasasasasassansasssssasnnnnnnes 98
CAPITULO 6 ESTUDOS ANALITICOS 2 - CALCULO E ANALISE DOS POLOS
DE UM SISTEMA MPC EM MALHA FECHADA 99
6.1 TNEFOAUGAO ..ttt ettt e ettt et et esbte e sabee s 99
6.2 Caso SISO com Erro N0 GanhO ..........uuuuvuveeiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiiriniiiseseissssasssssasssssssnnnanes 100
6.2.1  CONAiCA0 ASSINEOLICA. . .ccuvrerreeeieieerrieeitteerteeeteeessreeeseeessseeeseeessseesseeesssesssseeanes 101
6.2.2 Calculo dos Polos do Sistema em Malha Fechada ..........ccccccoveeiiieiiiiiiiinneee 107
6.2.3 Condicdes de Estabilidade............ccoceerieriiniiniiniiiiiienienieeeecee e 116
6.2.4  Modelagem dOS POLOS.......couiiiiiiiiirienieiie ettt 120
6.3 Caso MIMO com Erro N0 Ganho...........eeeeeeeeeeeeeieieeeeeieeeeeeeeeeee s eesaeennees 129



6.3.1  CondiCA0 ASSINIOTICA. ...c..eerririieiieniieniierieete ettt et et eee et esaeesbeesaee e e 130

6.3.2  Calculo dos Polos do Sistema em Malha Fechada .................cccocoeiiiiiiinnnn, 131
6.3.3 Condigdes de Estabilidade..........ccccecvvieiiiiriieeiieciie ettt 133
6.3.4  EXCIMPLOS ...eeiiiiiiiiiiiiiieeteee ettt ettt ettt e 135

6.4 Caso SISO Generalizado ...........coccuveieeiiiiiiiciieee ettt e eearae e e 147
6.4.1 Andlise da Regido de Confianca dos Polos do Sistema em Malha Fechada ....... 150

6.5 Caso MIMO/Generalizado ....................................................................................... 152
6.6 Proposta de Indice..........cocervieiiiiiiniiniiniecececc s 157
6.6.1 Avaliagdo dos Projetos de Testes sob Enfoque do Novo Indice ...........ccceeuee. 160

6.7 Estudo Monte Carlo SISO ........oooiiiiiii ettt are e 162
6.8 Propagacdo de Erros SISO (Casos Particulares).........ccoccceceeeveeveececnecnscnnenniennen. 166
6.8.1 Erro no Modelo da Planta (Bias ou Variancia)..........cccccooveevvuveeeeeeeeeeeiiineeeeeeeeenns 166
6.8.2  Sensibilidade ao Pardmetro de Sintonia ...........ccccececevveeeeiiiiieeeiiieee e eeveee e 169

6.9 ComeNtArios FINAIS ........cooeiiiiiiiiieee it e e e e eeetarreeeeeeeeeeannns 173
CAPITULO7 METODOLOGIAS 175
7.1 5313 (o Ta L 1o 1o TSRS 175
7.2 Projeto simplificado de controladores ............coceeveerienieniiiiienneeiececseeseeeeeeeen 175
7.2.1  Baseado em Aproximagdo para Erro por Fator Multiplicativo do Ganho........... 175
7.2.2 Baseado em INAICE.........cocouiiiiiiiiiiicieee ettt 182

7.3 Andlise de um processo baseado em qUAtro taNQUES ......cc.eeveereerrieerieeneeneeneeneenns 185
7.4 Sintonia de IMPC.......ooooiiiee et e 189
7.5 Determinaco de modelos releVantes.......c.ueecvvierveeecieeriiieniee e eieeeeveesreeeeee e 196
7.6 ComENtaArios FINAIS ......c.eeiiiiiiiiiiiiie ettt e et e e e eve e e e earaeeeeaees 206
CAPITULO8 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS .. 208
8.1 CONCIUSOES ..ottt eeeeecte e e e eeee ettt e e e e eeeetta e e e e e e e eeeetareaeeeeeeeeesatssraeeeeeeenssnnes 208
8.2 Sugestdes para Trabalhos FUUIOS ........cccoiiiiiiiiiiiiiiiiececceeeee e 210
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 211
APENDICE A 220
APENDICE B 224
APENDICE C 229
APENDICE D 233
APENDICE E 237

X



>
)

[t |O)

oy
Q

1 10 © = Iz X I

S I B 15 R )

*

=

< I~

*

I~
”
el

Lista de Simbolos

Raizes do polindmio

Coeficientes do polindmio

Elementos da primeira linha da matriz de controle

Soma dos elementos da primeira linha da matriz de controle
Acdes de controle nas varidveis manipuladas

Bias da predicdo das variaveis controladas

Erros nas varidveis controladas

Horizonte de controle

Horizonte de predicao

Fator multiplicativo de erro de modelagem

Matriz de controle

Ganho
Parametro de sintonia no caso SISO

Parametros de sintonia das variaveis controladas

Parametros de sintonia das varidveis manipuladas (supressao de movimento)

Coeficientes do modelo de resposta ao degrau

Matriz dinAmica

Constante de tempo

Raiz real

Predicdes em malha fechada
Predi¢cdes em malha aberta

Setpoints das varidveis controladas



AIC
ARX
ARMAX
CLOE
DMC
DRTO
FIR
FPE
GBN
IAE
ISE
ITAE
LQG
MIMO
MPC
NMPC
PRBS
RPN
RTO
SISO

Lista de Abreviaturas

Critério de Akaike

Modelo Autorregressivo com Entradas Exdgenas
Modelo Autorregressivo com Média Movel e Entradas Exdgenas
Closed-loop output error

Dynamic Matrix Control

Otimizagao Dindmica em Tempo Real

Modelo de Resposta ao Impulso Finito

Erro Final de Predi¢do

Generalized Binary Noise

Integral do Erro Absoluto

Integral do Erro Quadrético

Integral do Erro Absoluto Ponderado pelo Tempo
Regulador Linear Quadratico Gaussiano

Multiple input multiple output

Controle preditivo baseado em modelo

Controle preditivo baseado em modelo ndo-linear
Sinais bindrios pseudo-aleatorios

Robustness Performance Number

Otimizacao em Tempo Real

Single input single output

xi



Capitulo 1 Introducao

O uso de técnicas de controle avancado e otimizac¢io 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 industria 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; LJUNG, 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 vdrios 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|re Bes o Q| 0 e 0|
_gny ny gny xny §k+M_1_ 0 0 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 otimizag¢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 matematicos 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;
- Validac¢ao 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-elipsdide.

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, o0s
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 consideracdo 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 evolucao 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
estdtico) 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;

- Estocésticos 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

16



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 unitdrio 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 Estimagdo 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 predicdo 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 conté€m erros sistemadticos e que o erro de predi¢do € uma amostra do erro
experimental), o principio da maxima verossimilhangca 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 equagdo, Z®*P € 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 Equacao (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
medi¢do, a fung¢do objetivo da Equacao (2.15) se reduz a Equacgado (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 045, Logo, os valores “verdadeiros”
M, podem ser dados pelos valores preditos Y?, 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 Equacgdo (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 minimizagdo 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 hipdteses

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 util 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 pritico. 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:

25



- 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(06) 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 func¢do 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.
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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

33



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 ||'||l, 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 € 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.

34



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 subétimo 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 Equagdo (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 solugao 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¢ado 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 H,, 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).

36



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.
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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 implementacio de um controlador preditivo e, portanto, a
relevancia do estudo proposto. O primeiro estudo de caso envolve a aplicacdo 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.
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Figura 4.1. Exemplo de coluna desbutanizadora com varidveis utilizadas pelo MPC.
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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.
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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 simulacdes 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).

1.7
16—
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\\\ 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.

47



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 fun¢do 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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Figura 4.6. Modelo do processo do Estudo de Caso 2 - Resposta da varidvel controlada

Y a um degrau na varidvel manipulada U.

Neste estudo, considerou-se que a varidvel de saida Y estd sujeita a erros que
seguem uma distribui¢do uniforme de probabilidades, com variancia igual a 0.01.
Considerando que a varidvel Y pode apresentar variacdes tipicas de 10 unidades, a
escolha deste valor para a variancia significa que a varidvel Y possui incerteza de +2%
desta amplitude. Vale ressaltar que a varidvel Y estd sempre sujeita a erros deste tipo,
seja durante a realizacdo do projeto de experimentos ou durante a aplicacdo do
controlador. O controlador preditivo implementado considerou o caso sem restri¢cdes,

para o qual € possivel obter solugdo analitica, conforme apresentado na Se¢do 2.2. Neste
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estudo de caso foi adotado um horizonte de controle igual a 10 e de predi¢do igual a 30
instantes de amostragem. Nos cendrios em que os parametros Q € R ndo foram alterados,
foram adotados de modo arbitrdrio valores base de 1 e 0.1, respectivamente.

Foi estabelecido também um cendrio para observar o comportamento do
controlador. O cendrio escolhido consistiu na realizacdo de uma mudanca de setpoint da
varidvel controlada Y, com aumento de 5 unidades no instante 30 minutos e simulag¢do
da atuacdo do controlador por mais 80 minutos. Estes valores garantem uma mudanca
significativa da varidvel controlada Y, compativel com o modelo que a relaciona com a
varidvel manipulada U, além de uma inicializacdo adequada e tempo suficiente para a
atuacdo do controlador. O objetivo principal € mostrar em um exemplo simples que o

desempenho do modelo e do controlador ndo estdo necessariamente acoplados.

4.2.1 Caracterizagdo do Problema Proposto com Diferentes Projetos de Experimentos

O primeiro teste realizado visou a caracterizacdo da influéncia dos erros de
modelagem sobre o desempenho do controlador, utilizando diferentes projetos de
experimentos para a varidvel manipulada U. A duracdo total dos testes foi de 155
minutos, que € superior a 5 vezes o tempo de estabilizacdo do processo, sendo os 30
minutos iniciais destinados a inicializa¢do. Em todos os testes, os degraus aplicados a
varidvel U foram sempre unitdrios. Foram testadas 4 possibilidades para o projeto de
experimentos (Figura 4.7):

- Teste 1: 4 degraus unitdrios igualmente espagados, sendo um a cada 30
minutos. Neste teste, o intervalo entre cada degrau é maior que o tempo de estabiliza¢ao
do processo, o que faz com que a varidvel Y atinja o estado estaciondrio entre cada
degrau. Este projeto de testes explora o maior nimero de degraus em U, de modo que a
varidvel Y atinja o estado estaciondrio dentro do tempo total de teste estipulado;

- Teste 2: 6 degraus unitdrios igualmente espagados, sendo um a cada 15
minutos. Durante este teste, um novo degrau € aplicado em U antes que a resposta da
variavel Y estabilize devido a um degrau anterior em U. A varidvel Y s6 atinge o estado
estaciondrio apds o ultimo degrau aplicado, até que complete o tempo total de teste;

- Teste 3: 2 degraus unitdrios igualmente espagados, sendo um a cada 60
minutos. Neste teste, assim como no teste 1, os degraus sdo aplicados em intervalos

maiores do que o tempo de estabilizacdo do processo. Porém, no teste 3 os intervalos
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sdo ainda maiores, o que faz com que a varidvel Y fique mais tempo em estado
estaciondrio ap6s um degrau e com que menos degraus possam ser aplicados a varidvel
U dentro do tempo total de teste;

- Teste 4: projeto de experimentos GBN, com degraus unitdrios e probabilidade
de chaveamento de 0.9. Neste teste, os degraus sdo aplicados aleatoriamente durante
todo o tempo de teste. Esta aleatoriedade depende da definicdo da probabilidade de
chaveamento; ou seja, da probabilidade de aplicacdo de um novo degrau, que pode ser

considerada como um parametro de sintonia desta modalidade de teste.

Teste 1 Teste 2
12 12.0 12 12.0
— —
1 - | y 10.0 1 B I Y 10.0
y / | |
08 { [ | ' 8.0 08 [/ (/1 | | ' 8.0
| | | f |
0.6 ‘ 6.0 0.6 | | i | 6.0
0.4 [ ‘ | 4.0 0.4 ‘ ; 40
\ | I \
0.2 ‘ 2.0 0.2 I f[ ‘ l \ 20
\ f1IY Y [ [\

[ L Luhnad | L 0.0 0 eepemeed] L ! L L LI . 0.0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
02 2.0 02 2.0
Tempo (min) Tempo (min)

Teste 3 Teste 4
12 12.0 12 12.0

—u —u
1 > e ity ¥ 10.0 1.0 A " . W M1 ¥ 10.0
| M T
L | 8.0 08 | | . 80
| |1 |
| [ | |
06 | 6.0 06 ‘ i ([ | [ 6.0
1 [ |
0.4 4.0 0.4 | | | ‘ ‘ | 40
| 1l RN
0.2 ‘ | | 2.0 0.2 R | ‘ 2.0
| NEY ||
0 gt L ST 0.0 0.0 wamsamalt WAL 1Y 1] L s L 0.0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
02 2.0 0.2 2.0
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.7. Testes realizados para identificacdo do modelo dinamico no Estudo de

Caso 2.

Cada projeto de teste foi aplicado 500 vezes ao processo representado pela
Figura 4.6 e o modelo de resposta ao degrau foi identificado em cada caso através de
um procedimento de estimacdo de parametros, conforme descrito na Sec¢do 2.3.3. Com
isso, para cada projeto de teste, foram identificados 500 modelos diferentes, o que
permitiu construir a regido de confianca do modelo identificado em cada caso. O
conjunto de todos os modelos identificados para cada projeto de teste pode ser
observado na Figura 4.8 em termos da resposta de Y a um degrau unitdrio em U em duas

escalas diferentes, para melhor visualizacao.
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Figura 4.8. Regido de confianca dos modelos de resposta ao degrau identificados a

partir de diferentes projetos de testes no Estudo de Caso 2.

Visualmente, as regides de confianca dos modelos estimados utilizando
diferentes projetos de teste parecem suficientemente proximas. Ainda assim, pode-se
notar que foi possivel obter a regido mais estreita ao utilizar o projeto de teste 4,
enquanto a regido mais larga foi obtida quando se utilizou o projeto de teste 2. Os
resultados podem ser analisados também sob o ponto de vista da matriz de correlacao
dos parametros em cada caso.

Como foi identificado um modelo de resposta ao degrau com 30 coeficientes,
cada modelo é composto por 30 parametros “s” que podem ser analisados por meio das
respectivas matrizes de correlagdo (Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12). Na matriz de
covariancias, a diagonal principal representa a variancia de cada parametro e os demais
valores representam a covariancia de cada par de parametros. Para melhor visualizacdo,

os valores diferentes de zero das matrizes de correlacdo e de covaridncias foram

destacados em azul.
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Figura 4.9. Matrizes de correlacdo e covariancias dos parametros estimados no Estudo

de Caso 2 com o projeto de testes 1.

52



L L
EHWHEEEEHW 'E‘-‘HWL@HL@H@&ETEH:E
UL HLERELRRE LR

s o ) I (LOGE+00, 0.0 o0 .00
(24 | O 0,00+ | 0 000K+ OL008-+00] 000K+
e m-w-'nuoﬁm-w-W—nﬂnu-mll- 00| 0,008 00| 0.00F+00

Matriz de Covariancias:

Matriz de Correlagdo:
Valores Caracteristicos:

Figura 4.10. Matrizes de correlacdo e covariincias dos pardmetros estimados no Estudo

de Caso 2 com o projeto de testes 2.
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Figura 4.11. Matrizes de correlacdo e covariincias dos pardmetros estimados no Estudo

de Caso 2 com o projeto de testes 3.
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Considerando a qualidade dos parametros estimados, os melhores resultados
foram obtidos com o projeto de testes 4, que apresentou menor varidncia dos
parametros, apesar da correlag@o entre parametros nao ser exatamente zero. Neste caso,
os valores de correlacio foram muito pequenos e ndo chegaram a prejudicar a
estimacdo. O projeto de testes 1 também apresentou resultado satisfatério, embora com
maior variancia dos parametros, quando comparado ao projeto de testes 4. No caso do
projeto de testes 1, a matriz de correlagao foi diagonal, ndo havendo correlacio entre os
parametros, o que € uma caracteristica desejavel. O projeto de testes 1 possui esta
propriedade em funcdo dos intervalos entre os degraus aplicados a varidvel U terem sido
maiores do que o tempo de estabilizacdo do processo, o que permitiu a estimacdo de
cada parametro adequadamente. No entanto, a variacdo de frequéncias no projeto de
testes 4 permite a estimagdo mais precisa dos parametros do modelo.

Os modelos obtidos com o projeto de teste 2 apresentaram forte correlacdo entre
os pares de parametros s(1) e s(16), s(2) e s(17), ..., s(8) e s(23), ..., s(15) e s(30),
como pode ser observado na Figura 4.13. Isto foi devido ao curto intervalo igualmente
espacado entre os degraus aplicados a varidvel U neste teste, o que fez com que a
resposta do processo em termos da varidvel Y fosse pobre em algumas frequéncias,
provocando a correlacdo observada entre os parametros. Graficamente, uma
comparacdo entre os resultados dos pardmetros s(8) e s(23) para os 4 projetos de teste é
apresentada na Figura 4.13 e confirma o resultado obtido. Portanto, parece claro que a
boa identificacdo dos parametros do modelo impde a excitacdo independente das
frequéncias do processo.

Teste 1 Teste 2

(23]
(23]

{13
+23)

Figura 4.13. Correlagao entre os parametros s(8) e s(23) do modelo de resposta ao
degrau identificado a partir de diferentes projetos de testes no Estudo de Caso 2.
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Uma vez obtidos modelos utilizando diferentes projetos de testes, a etapa
seguinte consistiu em verificar o comportamento de cada um destes modelos, quando
utilizados em um controlador preditivo. Para montar a regido de confianca das acdes de
controle, em cada uma das vezes em que o projeto de testes foi aplicado ao processo foi
identificado um modelo e este modelo foi utilizado em um controlador preditivo sem
restricdes. Este procedimento estd representado no diagrama da Figura 4.14. Além
disso, para permitir a comparacao dos resultados, o procedimento foi executado também
considerando um controlador baseado em modelo perfeito; ou seja, um modelo idéntico
ao da planta. Neste caso, a regido de confianca obtida foi a menor possivel, sendo
resultado apenas do erro existente na medi¢do da varidvel controlada Y durante a

aplicagdo do algoritmo de controle preditivo.

Executado 500 vezes para .

/ cada projeto de testes

{ Projeto de Testes ]

[ DadosUeY J

Identificagdo do
Modelo

Controlador Preditivo

l /

\ [ Respostaem Ue Y } y
o B o

[ Uso do Modelo no ]

\

Figura 4.14. Procedimento utilizado para determinar a regido de confianca para cada

projeto de testes no Estudo de Caso 2.

As Figuras 4.15 a 4.19 mostram os resultados individuais obtidos para as regides
de confianca, considerando os diferentes projetos de testes propostos e mantendo
inalterados os parametros de sintonia (Q =1 e R = 0,1). A Figura 4.20 mostra todos os
resultados das regides de confianca obtidas nos projetos de teste propostos em um

mesmo grafico para melhor comparagao.
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Teste 1

4.0 10.0

120

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.15. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

identificado a partir do projeto de teste 1 no Estudo de Caso 2.

Teste 2

15.0 25.0

120

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.16. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

identificado a partir do projeto de teste 2 no Estudo de Caso 2.

Teste 3

120

-10.0 -10.0
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.17. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

identificado a partir do projeto de teste 3 no Estudo de Caso 2.
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Figura 4.18. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

identificado a partir do projeto de teste 4 no Estudo de Caso 2.
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Figura 4.19. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

perfeito e erro em Y durante a simulac¢do do controlador no Estudo de Caso 2.
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Figura 4.20. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo

identificado com dados obtidos a partir de diferentes projetos de teste no Estudo de Caso 2.
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Com base nos resultados apresentados nas Figuras 4.15 a 4.20, o projeto de teste
executado para a identificacdo do modelo a ser utilizado em um controlador preditivo é
capaz de afetar o desempenho final do sistema de controle. Nos casos simulados, quanto
maior foi a precisdo do modelo utilizado pelo controlador, menor foi a regido de
confianca obtida, como era esperado, indicando a menor variabilidade do processo. Nas
condi¢des do exemplo simulado, apenas o projeto de teste 4 foi capaz de resultar em
uma regido de confianca com auséncia de instabilidade. Esta foi a resposta que mais se
aproximou da resposta obtida com um modelo perfeito. Os piores resultados foram os
obtidos a partir dos projetos de testes 2 e 3, o que ja poderia ser esperado, uma vez que
estes também foram os piores projetos de testes em termos de variancia (maior variancia
dos parametros) e correlacdo dos parametros do modelo estimado. Isso parece
estabelecer uma vez mais o vinculo entre o problema de controle e o problema de
identificacdo. Deve ser observado, em particular, que a Figura 4.8 indica que os
desempenhos de todos os modelos identificados podem ser considerados excelentes, o
que indica a enorme sensibilidade do controlador a pequenas incertezas de modelagem
no cendrio proposto neste estudo de caso.

E interessante notar que, neste exemplo, o desempenho do sistema de controle
utilizando diferentes projetos de teste seguiu o comportamento esperado, tendo em vista
os resultados obtidos para a varidncia e a correlagdo dos parametros do modelo
estimado em cada caso. No entanto, é¢ importante ressaltar que foi fixada a sintonia do
controlador e que a tnica fonte de erro deste exemplo foi o erro na varidvel controlada
Y, ndo havendo caracteristicas como a existéncia de perturbacdes ndo medidas ou a
presenca de ndo linearidades que exigissem idealmente uma estrutura de modelo mais
complexa. E surpreendente que modelos tio similares na identificacio resultem em
desempenhos tdo distintos no controle, reforcando observacdes de VEGA et al. (2008) e

a necessidade de avaliar o problema de modelagem com o0 maximo rigor.

4.2.2 Influéncia da Sintonia

Outro ponto verificado foi a influéncia dos pardmetros de sintonia do
controlador sobre a regido de confianga das varidveis manipulada e controlada. Para
isto, foi utilizado o projeto de testes 1, que apresentou resultados adequados, embora

nao tenham sido os melhores resultados descritos na Secdo 4.2.1. O parametro de
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sintonia que pondera a varidvel controlada (Q) foi modificado, conforme mostra a
Tabela 4.2, mantendo-se o parametro de sintonia (R) fixo. O mesmo foi feito em relagdo
ao parametro de sintonia que pondera a varidvel manipulada U, também denominado
parametro de supressdo de movimento (R), como mostrado na Tabela 4.3. O
procedimento da Figura 4.14 foi, entdo, realizado para cada um dos casos de diferentes
sintonias avaliados. Os valores dos parametros mostrados nas Tabelas 4.2 e 4.3 foram
escolhidos arbitrariamente de modo que fossem testados cendrios com sintonias mais
répidas e mais lentas quando comparadas com a sintonia base adotada na Secdo 4.2.1.
Os resultados da andlise da influéncia da sintonia na forma proposta sdo apresentados

nas Figuras 4.21 e 4.22.

Tabela 4.2. Variacdo do parametro de sintonia Q no Estudo de Caso 2.

SINTONIA Q R
Sintonia 1 0.1 0.1
Sintonia 2 0.5 0.1
Sintonia 3 1 0.1
Sintonia 4 2 0.1
Sintonia 5 10 0.1

Tabela 4.3. Variacdo do parametro de sintonia R no Estudo de Caso 2.

SINTONIA Q R
Sintonia 1 1 0.01
Sintonia 2 1 0.05
Sintonia 3 1 0.1
Sintonia 4 1 1
Sintonia 5 1 10

@ Sintonia 5 @ Sintonia 5

@ Sintonia 4 @ Sintonia 4
@ Sintonia 3 @ Sintonia 3
» Sintonia 2 » Sintonia 2

® Sintonia 1 @ Sintonia 1

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.21. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada utilizando

diferentes valores do parametros de sintonia Q (Tabela 4.2) no Estudo de Caso 2.
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O primeiro caso testado consistiu em variar o parametro de sintonia Q, que
pondera a varidvel controlada Y, de acordo com a Tabela 4.2. De acordo com a Figura
4.21, o parametro de ponderacdo das varidveis controladas apresenta forte influéncia
sobre as regides de confianga estudadas. Assim, dependendo do valor adotado para o
parametro Q, € possivel obter resultados de regides de confianga que apresentem
instabilidades ou ndo, para um mesmo projeto de testes. Os resultados obtidos mostram
que, como era esperado, quanto mais rdpida € a sintonia (com valores altos de @), maior
¢ a tendéncia a instabilidade e, portanto, mais espalhada € a regido de confianca. O
resultado confirma a sensibilidade do desempenho do sistema em relagdo a dindmica do

controlador, justificando implementagcdes conservadoras.

@ Sintonia 1 @ Sintonia 1

@ Sintonia 2 ® Sintonia 2

@ Sintonia 3 @ Sintonia 3

120

» Sintonia 4 @ Sintonia 4

® Sintonia 5 @ Sintonia 5

Tempo (min) ' Tempo (min)

Figura 4.22. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada utilizando

diferentes valores do parametros de sintonia R no Estudo de Caso 2.

Em um segundo estudo, foi feita a andlise de sensibilidade ao parametro de
sintonia R, que pondera a varidvel manipulada U, de acordo com a Tabela 4.3.
Resultado similar ao obtido pela variacdo do parametro Q foi obtido com a variagao do
parametro R. Da mesma forma, foi possivel verificar forte efeito sobre as regides de
confianca analisadas. Quanto mais rdpida foi a sintonia (com valores baixos de R),
maior foi a tendéncia de instabilizar o processo (Figura 4.22).

Estes resultados também estdo de acordo com os resultados esperados, segundo
a interpretacdo proposta por OGUNNAIKE (1986), ja que, quanto maiores forem os

valores de R, menores devem ser os niimeros de condicionamento da matriz (ST Q S +

R), que aparece na Equacdo (2.4). Com isso, menor deve ser a influéncia dos erros em S

sobre as acdes de controle AU(k) resultantes (OGUNNAIKE, 1986). Na verdade, no
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caso SISO os parametros de sintonia Q e R sdo correlacionados, de forma que o
resultado da aplicacdo do controlador depende da relagdo Q/R.

Como os resultados da sensibilidade das regides de confianca aos parametros de
sintonia foram bastante significativos, optou-se por realizar estudos em que um projeto
de testes de qualidade superior foi utilizado com uma sintonia rdpida (sintonia 5 da
Tabela 4.2 ou sintonia 2 da Tabela 4.3) e um projeto de testes de qualidade inferior foi
utilizado com uma sintonia lenta (sintonia 1 da Tabela 4.2 ou sintonia 5 da Tabela 4.3).

Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.23 e 4.24.

10.0 14.0

8.0 ® 12.0
10.0

120

120

Tempo (min) Tempo (min)

® Teste 1 Sintonia 5 (rapida) ® Teste 2 Sintonia 1 (lenta) @ Teste 1 Sintonia 5 (rapida) ® Teste 2 Sintonia 1 (lenta)

Figura 4.23. Regides de confianca com projetos de teste 1 (superior) e 2 (inferior) e

sintonias 5 (rdpida) e 1 (lenta) em relagdo a Q no Estudo de Caso 2.

12.0 ™

100 ® ® o

120

120

Tempo (min) Tempo (min)
@ Teste 1 Sintonia 1 (répida) @ Teste 2 Sintonia 5 (lenta) ® Teste 1 Sintonia 1 (rapida) ® Teste 2 Sintonia 5 (lenta)

Figura 4.24. Regides de confianca com projeto de teste 1 (superior) e 2 (inferior) e

sintonias 1 (rdpida) e 5 (lenta) em relagdo a R no Estudo de Caso 2.

As Figuras 4.23 e 4.24 mostram que, ao utilizar um projeto de teste considerado
adequado com sintonia rdpida, é possivel obter um desempenho final de controle pior
do que quando se utiliza um projeto de testes ndo tdo bom, porém com uma sintonia

mais lenta. E importante ressaltar que, nesta andlise, o desempenho estd sendo medido
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visualmente pelo volume da regido de confianga e, por isso, afirma-se que nos exemplos
estudados um projeto de teste pior com sintonia mais lenta apresentou desempenho
melhor do que um projeto de teste melhor com sintonia mais rdpida. No entanto, podem
haver outros critérios para medir o desempenho do sistema. Dessa forma, embora o
projeto de testes afete sobremaneira o desempenho do processo, a sintonia adequada do
controlador pode de alguma forma compensar o mau desempenho da etapa de
identificacdo, estando a ela correlacionada.

Outro aspecto importante a ser considerado € que este exemplo envolve um caso
do tipo SISO e que, portanto, os parametros de sintonia ponderam as parcelas da fun¢do
objetivo, mas ndo tém a funcdo adicional de ponderar a importancia relativa entre
diferentes varidveis controladas ou manipuladas. Além disso, como foi citado, no caso
SISO os parametros de sintonia Q € R se comportam como um Unico parametro. Sendo
assim, a abordagem de um caso MIMO pode introduzir considerdvel complexidade
adicional a andlise.

O principal ponto desta andlise é mostrar que a sensibilidade em relacdo aos
parametros de sintonia € tao importante que pode até mesmo fazer com que um modelo
pior do ponto de vista de aderéncia ao modelo real e da varidncia dos parametros
apresente comportamento superior a de outros modelos melhores. Apesar de utilizar
uma formulag¢do bastante simples, este estudo de caso mostrou que o desempenho do
controlador pode ser consideravelmente diferente, a depender dos erros de modelagem e
da sintonia adotada, motivando o desenvolvimento de novas teorias e metodologias

capazes de quantificar estas relagdes.

4.2.3 Influéncia do Projeto de Testes GBN em Conjunto com a Sintonia

Para avaliar a influéncia do projeto de experimentos utilizado para obtencdo do
modelo matemético usado em um controlador preditivo, foi utilizado o procedimento
anteriormente descrito para obtencdo das regidoes de confianca das varidveis manipulada
e controlada, que caracteriza aparentemente melhor as possiveis acdes de controle na
presenca de erros. No entanto, houve a necessidade da criagdo de métricas que
permitissem distinguir mais facilmente o resultado dos planos experimentais propostos.

A primeira métrica utilizada para a varidvel controlada Y consistiu na soma dos erros
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quadréaticos observados entre o valor da varidvel Y em cada instante de amostragem € o

valor do setpoint determinado, conforme mostra a Equacgao (4.12).
ISE = 2(1/ — YSP)2 (4.12)

Uma segunda métrica foi definida a partir da matriz de covariancias dos
parametros do modelo, baseada no plano experimental utilizado. Esta métrica foi
definida como o produto dos valores caracteristicos da matriz de covariancia e reflete a
qualidade do modelo gerado em termos de varidncia e covaridncia dos parametros
estimados.

Os planos experimentais testados foram do tipo GBN, ja que esta modalidade de
testes apresentou resultados adequados nos estudos realizados nas secdes anteriores, é
bastante conhecida na academia e na industria e possibilita a variacdo da probabilidade
de ocorréncia de um degrau. Deste modo, a depender da probabilidade escolhida, é
possivel obter testes semelhantes ao teste 3, com poucos degraus, e testes que contém
muitos degraus, como os aplicados durante o teste 4. Por isso, ao todo foram realizados
testes com 48 probabilidades diferentes, variando de 0.02 a 0.94. O procedimento
apresentado na Figura 4.14 foi utilizado para esta nova andlise, com base em 48 projetos
de testes.

Com o objetivo de avaliar se os resultados obtidos dependem da sintonia
adotada, estes 48 projetos de experimentos foram avaliados em 3 cendrios de sintonia
diferentes:

- Sintonia base ou intermedidria: Q =1 e R = 0.1, jd que estes foram os valores
intermedidrios para os parametros de sintonia testados nas Tabelas 4.2 e 4.3;

- Sintonia rdpida: Q =1 e R = 0.01, jd que estes foram os valores de sintonia
rapida mostrados na Tabela 4.3;

- Sintonia lenta: Q@ =1 e R = 10, j4 que estes foram os valores de sintonia lenta
testados na Tabela 4.3.

Dentro da andlise proposta, a métrica ISE reflete o desempenho do sistema de
controle, enquanto a métrica da matriz de covaridncias dos parametros do modelo
estimado reflete apenas a qualidade do modelo identificado. Os resultados das métricas

obtidas com diferentes probabilidades para o teste GBN sob a acdo de sintonias
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intermedidria, lenta e rdpida podem ser verificados nas Figuras 4.25, 4.26 e 4.27,

reSpeCthamente.
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Figura 4.25. Desempenho do controlador e qualidade do modelo utilizando diferentes

projetos de teste GBN na etapa de identificacdo (sintonia base, Q =1 e R = 0.1).
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Figura 4.26. Desempenho do controlador e qualidade do modelo utilizando diferentes

projetos de teste GBN na etapa de identificacdo (sintonia lenta, Q = 1 e R = 10).
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Figura 4.27. Desempenho do controlador e qualidade do modelo utilizando diferentes

projetos de teste GBN na etapa de identificacao (sintonia rdpida, Q = 1 e R = 0.01).
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Como era esperado, a métrica relacionada a covariancia apresentou 0 mesmo
comportamento quando se variou a probabilidade de chaveamento do teste GBN em
todos os casos de sintonia testados, ja que ela € calculada apds a estimacdo de
parametros do modelo; ou seja, em uma etapa anterior a aplicacdo do controlador
preditivo, ndo sendo afetada por parametros do controlador. J4 em relagdo a métrica
proposta para Y, € possivel afirmar que, de acordo com os resultados apresentados, os
parametros de sintonia sdo capazes de mudar significativamente a sensibilidade do ISE
em relacdo ao projeto de testes utilizado.

A julgar apenas pela qualidade dos pardmetros estimados, € desejavel trabalhar
com testes GBN com probabilidade de chaveamento em torno de 0.5, pois este € o valor
em que a métrica estabelecida para a matriz de covariancia dos parametros € minima.
Ao analisar o comportamento do sistema sob a a¢do de um controlador preditivo, no
entanto, este resultado pode ser consideravelmente diferente. Ao adotar uma sintonia
base intermedidria (Q =1 e R = 0.1 - Figura 4.25), parece haver uma faixa em que a
probabilidade do projeto de teste GBN ndo afeta o desempenho do controlador. Porém,
€ possivel verificar uma degradagcao do desempenho ao utilizar probabilidades extremas
de chaveamento (muito elevadas ou muito baixas). Com a sintonia mais "lenta" (Q = 1e
R =10 - Figura 4.26), o planejamento experimental utilizado na etapa de identificagcdo
praticamente nao afeta o desempenho final do controlador preditivo, tendo sido
observado apenas um valor de probabilidade do teste GBN (igual 0.02) em que o
sistema de controle apresentou instabilidade. J4 o uso de uma sintonia mais "rapida”
(Q=1e R =0.01 - Figura 4.27) faz com que o desempenho do controlador seja cada
vez mais dependente da qualidade do modelo e, portanto, do planejamento experimental
adotado. Neste caso, a forma assumida pela curva da métrica ISE parece tender a forma
da curva da métrica da covaridncia com o aumento da agressividade da sintonia. E
interessante observar ainda que para os valores de sintonia adotados, a sintonia lenta foi
a que resultou em maiores valores para a métrica ISE; ou seja, a varidvel controlada
apresentou comportamento bastante lento para alcangar o setpoint estabelecido e a
qualidade do modelo ndo foi capaz de influenciar esta velocidade imposta pela sintonia.
A partir dos resultados obtidos, novamente, parece haver claro vinculo quantitativo

entre medidas de desempenho da etapa de identificacdo e da etapa de controle.
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4.2.4 Influéncia da Precisao dos Modelos

Na Secdo 4.2.1 foi observado como diferentes projetos de testes utilizados para a
identificacio podem resultar em diferentes modelos e, consequentemente, em
comportamentos diferentes do sistema controlado. O problema abordado na Secdo 4.2.1
adotou como base a consideragdo de que a varidvel controlada Y esteve sujeita a erros
com uma distribuicdo uniforme de probabilidades e variancia igual a 0.01. Nesta Secao,
0s mesmos projetos de testes foram utilizados para comparacdo do comportamento do
sistema em malha fechada, em um cendrio em que a varidvel controlada Y estava sujeita
a erros da mesma natureza considerada anteriormente, porém com variancia igual a
0.001. Com a mesma metodologia empregada anteriormente (Figura 4.14), foram
obtidas as regides de confianca para as acdes de controle e para a varidvel controlada,
com os diferentes projetos de teste conduzidos na nova condi¢do de variancia da
variavel controlada. A Figura 4.28 apresenta os resultados em um mesmo grafico, para

melhor comparacao.

15 @ Teste 2 @ Teste 2

© Teste 3 a0 e Teste 3

> @ Teste 1 20 @ Testel
05 o Teste 4 @ Teste 4
@ Perfeito i @ Perfeito
vo oo
0 2 40 &0 o 100 120 0 ; 40 50 ) 100 120

0.5 -1.0
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.28. Regides de confianca das varidveis manipulada e controlada com modelo
identificado com dados obtidos a partir de diferentes projetos de teste no estudo de caso

2 e sujeitos a variancia de medida em Y igual a 0.001.

Os resultados da Figura 4.28 mostram que, ao considerar uma variancia menor
para a varidvel controlada Y, os desempenhos do sistema em malha fechada foram
bastante semelhantes, independentemente do projeto de testes utilizados. Isto ocorre
principalmente porque, com uma variancia de medida menor, os modelos identificados
foram mais precisos e proximos do modelo perfeito, reforcando ainda mais a
importancia da precis@o dos modelos para aplicacdo final no sistema de controle. Sendo

assim, parece Obvio que a qualidade de medicdo afeta o desempenho da etapa de
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identificacdo e, por conseguinte, o desempenho final do MPC, por meio de incertezas

dos parametros estimados para o modelo.

4.3 Comentarios Finais

Os resultados preliminares apresentados ajudam a caracterizar o problema e a
estabelecer a conexdo existente entre os erros de modelagem, a sintonia e o desempenho
de controladores preditivos, motivando os desenvolvimentos dos préximos capitulos.
Particularmente, observou-se que os erros de medi¢do, os projetos experimentais de
teste, os modelos obtidos e a sintonia proposta afetam de maneira sinérgica e conjunta o
desempenho final do MPC. Com base nesses estudos, sugere-se que estes fatores sejam
analisados conjuntamente, tendo como referéncia um cendrio basico de aplicacdo em

que relacdes quantitativas possam ser obtidas de forma analitica.
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Capitulo 5 Estudos Analiticos 1 — Calculo dos
Desvios da Ac¢ao de Controle de um

Sistema MPC

Neste capitulo € abordado o célculo analitico dos desvios da ag¢do de um
controlador preditivo na presenca de erros de modelagem e a forma como estes desvios
podem ser compensados por meio da sintonia do controlador. Os estudos comecam com
a abordagem de casos simples, como a andlise de controladores SISO com horizontes
reduzidos e, ao longo deste capitulo, vdo aumentando de complexidade e abrangéncia,
até chegar a andlise de controladores MIMO com horizontes genéricos. Os resultados
sdo usados para propor procedimentos de sintonia de controladores MPC, com o

objetivo de tornd-los menos sensiveis a erros de modelagem.

5.1 Caso SISO com Horizontes Reduzidos

Para iniciar os estudos propostos nesta abordagem, foi adotado o problema mais
simples possivel, de modo a facilitar a deducdo das expressdes e a interpretacdo das
conclusdes subsequentes.

Assim, considerando o caso SISO sem restri¢des, com horizontes de controle e
predi¢do iguais a 1 e um modelo de processo descrito por um modelo de puro ganho,

com 1 coeficiente, a Equacdo (2.4) fica reduzida a:
P (5.1)

Neste caso, os parametros de sintonia r e g estdo correlacionados e devem ser

tratados como um parametro tnico P = r/q, obtendo-se a expressao:
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S1°€ 51 %" = o)

AUy = =
072+ p sZ+P

(5.2)

Linearizando a expressao anterior, em que AU, € fun¢ao do modelo do processo

s1, da medi¢ao da varidvel controlada y, e do parametro de sintonia P, tem-se:

AUy = f(s1,¥0,P)

of of of (5.3)
6(AU0)— 5 081+ ay -8y, +6P 6P

8(AU0)=<( —51) ()’SP_}’O)> 851—< 251 >-6y0

(sf + P)? (s{ +P) (5.4)
(S (J’SP - Yo) . SP
(s? + P)?

Para que a primeira ac¢do de controle em um cenario de erro de modelagem seja a
mesma de um cendrio com modelo perfeito, pode-se fazer §(AU,) = 0 na expressao
anterior e calcular a variagdo de sintonia 6P que deve ser utilizada para compensar o

erro do modelo §s; e do erro de medicao 8y, resultando na seguinte expressao:

(P —si) (P +si)
6P = < ) > 651 - <m> ' 5}/0 (55)

Considerando, em um primeiro momento, apenas os erros de modelagem, ou

seja, fazendo 8y, = 0, tem-se:

5P = <(P_Sl)> 5s, (5.6)

S1

Seguindo as mesmas premissas, € possivel calcular a variacao de sintonia 6P que
deve ser utilizada para compensar o erro do modelo §s; diretamente da expressdo nao
linear (Equagdo (5.2)) e manter a primeira acdo de controle inalterada (5§(AU,) = 0).

Desconsiderando os erros de medi¢ao (5y, = 0), chega-se a:
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p— 2
5P = <(—S1> .55, — 65,2 (5.7)

S1

As expressoes dadas pelas Equacgdes (5.6) e (5.7) sdo muito importantes porque
estabelecem relacdes quantitativas que mostram como a sintonia apropriada do
controlador pode eliminar os erros de modelagem. Essas expressdes podem ser usadas
para compensar os erros de modelagem dentro do cendrio simplificado que foi admitido.
As correcoes de sintonia propostas foram aplicadas, entdo, a exemplos numéricos da
atuacdo de um controlador preditivo simples (caso SISO, com horizontes de controle e
predicdo iguais a 1 e modelo de puro ganho com 1 coeficiente), como foi proposto nas
expressoes apresentadas.

No primeiro exemplo, o controlador foi aplicado a um processo de ganho
unitdrio, sendo que o ganho do modelo utilizado pelo controlador foi igual a 0.5. Neste
caso, foi adotada uma sintonia base (P = 4) e estabelecido um cendrio de mudanga de
setpoint (ySF = 5). Os valores base para os parAmetros utilizados neste cendrio foram
escolhidos arbitrariamente. As acdes de controle podem ser observadas na Figura 5.1
em cendrios de modelo perfeito e de presenca de erro de modelagem com diferentes

sintonias.

Variavel Manipulada (U)

i . dh

SemerroP=4

=23
= == ComerroP=4
2 4 Com erro P = 2.5 (Linear)
14 == == Com erro P =2.25 (N&o Linear)
0 + T T T T )
0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.1. Comparacdo das a¢des de controle em um cendrio em que o ganho do

modelo corresponde a metade do valor do ganho real do processo.

De acordo com a Figura 5.1, o erro de modelagem implica em uma diferenca de
desempenho quando a mesma sintonia € empregada. No entanto, ao utilizar as variacdes

de sintonia sugeridas pelas expressoes deduzidas nas Equacdes (5.6) e (5.7), é possivel
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verificar e quantificar que a sintonia proposta foi capaz de compensar os erros de
modelagem. Além disso, a utilizacdo da sintonia obtida pela expressdo ndo linear foi
capaz de reproduzir exatamente o mesmo desempenho que seria obtido ao utilizar um
modelo perfeito, embora a compensacdo apontada pela expressdo linear ji permita
chegar a um resultado bem préximo e satisfatério. Portanto, a sintonia proposta foi de
fato util para remover a incerteza do modelo.

O mesmo procedimento foi aplicado a um segundo exemplo, muito semelhante
ao primeiro, com a diferenca de que o ganho do modelo utilizado pelo controlador foi
considerado igual a 2, enquanto o ganho do processo real permaneceu igual a 1. Neste
caso, diferentemente do exemplo anterior, o ganho do modelo adotado foi maior do que

o ganho do processo. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.2.

Variavel Manipulada (U)

SemerroP=4
= == ComerroP=4

Com erro P = 7 (Linear)

== == Com erro P =6 (Ndo Linear)

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.2. Comparacio das acdes de controle em um cendrio em que o ganho do

modelo corresponde ao dobro do valor do ganho real do processo.

As conclusdes obtidas a partir da Figura 5.2 sdo as mesmas do exemplo anterior;
ou seja, as sintonias obtidas pelas expressdes desenvolvidas foram capazes de
compensar o erro de modelagem proposto, resultando em um desempenho muito
préximo do obtido com um modelo perfeito no cendrio tracado.

Ao observar a expressdo linearizada (Equagdo (5.6)) usada para compensagdo
dos erros de modelagem, nota-se que quanto maior for o ganho (s;), menor deve ser a
necessidade de mudanca de sintonia para compensar um determinado erro §s; absoluto.
Ainda de acordo com a Equacido (5.6), quando P = s2, o controlador deve apresentar o
mesmo resultado do modelo perfeito, mesmo na presenca de erro de modelagem. Dessa

forma, vé-se que hd uma sintonia que torna o controlador insensivel aos erros de

73



modelagem. Esse resultado aparentemente ainda nao foi relatado na literatura e pode
levar a novos procedimentos de sintonia de controladores MPC.

Foi realizado um teste de aplicacdo numérica deste resultado nos mesmos
exemplos anteriores. Assim, para um processo de ganho 1, a sintonia menos sensivel a
erros de modelagem consistiria em adotar P = 1. Esta passou a ser a nova sintonia base,
tendo sido utilizada também como sintonia nos casos em que o ganho do modelo
utilizado pelo controlador foi igual a 0.5 e 2. Os resultados numéricos da Figura 5.3
mostraram que as acOes de controle realmente foram pouco afetadas pelos erros de
modelagem no cendrio proposto, tendo sido surpreendentemente menos afetadas do que
nos exemplos anteriores, quando a sintonia era mais lenta (P = 4). Fica assim patente o
vinculo quantitativo existente entre o erro de modelagem e a sintonia do controlador

MPC.

Variavel Manipulada (U)

Modelo Perfeito P=1
e Mlodelo 0.5 P=1
Modelo 2 P=1

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.3. Comparacdo das acdes de controle em diferentes cendrios de erros de

modelagem com sintonia insensivel.

5.2 Caso SISO com Horizontes Ampliados

Ao aplicar as expressdes de variacdo de sintonia para compensagdo dos erros de
modelagem em cendrios um pouco mais complexos, como modelos de primeira ordem e
horizonte de predicdo diferente de 1, os resultados ndo garantem a correta compensagao,
j& que as premissas de deducdo das expressdes ndao podem ser atendidas
simultaneamente. Este resultado leva a necessidade de dedugdo de expressdes um pouco
mais complexas. Partindo novamente do célculo analitico das acdes de um controlador
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preditivo, considerando o caso SISO, com horizonte de controle igual a 1, mas adotando
agora um horizonte de predi¢cdo um pouco maior (igual a 2) e um modelo de processo
descrito por um modelo de primeira ordem, representado por um modelo de resposta ao

degrau com 2 coeficientes, tem-se:

s1- % —yo) + 52 F —yp)
= 5.8
Ao (s2+s3)+P 58)

Considerando y; = y,:

(51 +52)° ()’SP — o)
(s24+s2)+P

AU, = (5.9)

Neste caso, linearizando a expressao da Equacao (5.9), em que AU, € fun¢ao do
modelo do processo representado pelos parametros s; € s,, da medicdo da varidvel

controlada y, e do parametro de sintonia P, tem-se:

6(AUy) = of 0s, + of 0S, + of 0yo + of oP (5.10)
0) = 55, 01T s, 052 5y, Y0 T gp '
(P— S% + S% —25187) (J’SP - Yo)
§(AU,) = < (s? + s2 + P)? 1051

(P— S% + S% —25187) " (J’SP - Yo) 5
+ (s? +s2 + P)? 52
1 2

_ 51t 5S> Sy — (s1+52) " P = yp) 5P
(st +s5+P) Yo (sf + 55 + P)?

(5.11)

Para que a primeira acdo de controle seja a mesma em um cendrio em que OS
unicos erros presentes sdo os erros de modelagem, ou seja, §(AUy) =0 e &y, =0,

chega-se a seguinte expressao linearizada de compensagdo pela sintonia:

P —5s2+s2—2s;s P —5s2+s?—2s;s
6P=< L2 12)-5s1+< 21 12)-552 (5.12)
S1+ s, S1+ 5,
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A partir da Equacao (5.12) € possivel verificar que hd valores de sintonia P para
0Ss quais Os erros nos parametros s;ou s, nao precisam ser compensados, conforme as

Equagoes (5.13) e (5.14), respectivamente:

P =s? —s? +2s;s, (5.13)

P =s% —s?+2s;s, (5.14)

De outra forma, partindo da Equagdo (5.9) e admitindo que o erro pode ser
representado por um fator multiplicativo K, em que s/°%!° = K - sT¢ pode-se igualar
as acdes de controle a fim de encontrar a sintonia P’ capaz de compensar um erro de
modelagem deste tipo, conforme mostram as Equacdes (5.15) e (5.16). E importante
ressaltar que o fator multiplicativo K que caracteriza o erro nesta andlise € capaz de

representar bem um tipo de erro muito comum na modelagem de processos reais, que é

o erro no ganho, devido a elevada complexidade e a ndo linearidades existentes.

(s1452) " 5 —y0) _ K- (s1+5s2) 7 —yp)
(s24+s2)+P K2-(s?+s2)+P

(5.15)

P=s?(K-—K*)+s3-(K—K*)+K-P (5.16)

A Equacdo (5.16) pode ainda ser rescrita na forma da Equagdo (5.17), que

representa uma parabola.

P'=—(s?+5s3)-K*+ (s?+s?+P)K (5.17)

A pardbola representada pela Equacgdo (5.17) possui raizes localizadas em K = 0
e K = (s?+s7+P)/(s? +s%). Isto significa que, quando o fator K que multiplica o
modelo é menor do que zero ou maior do que (s? + s2 + P)/(s? + s3), a compensacdo
dos erros de modelagem por meio de mudancas de sintonia requer valores de P’
negativos. Isto ndo € possivel na formulacdo do controlador preditivo, onde o parametro
de sintonia P deve ser sempre positivo. Valores de K menores que zero, em geral, ndo
sao esperados em uma identificacdo de modelos na forma de resposta ao degrau, ja que

isto significaria uma inversdo de ganho (embora isso possa ocorrer (FARENZENA,
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2003)). Por outro lado, erros maiores que (s?+ s?+ P)/(s? +s2) podem ser mais
comumente encontrados. Mais adiante, serd visto em exemplos praticos que, quando
K > (s? + s+ P)/(s? + s%), ndo é possivel melhorar o desempenho do controlador
atuando apenas na sintonia, conforme ja indica a Equagdo (5.17). Esses resultados
mostram que, em situagdes mais complexas, existem limites rigidos que definem se é
possivel compensar os erros de modelagem por meio da sintonia do controlador.

Foram feitos testes aplicando as compensacdes de sintonia sugerida nas
Equagdes (5.12), (5.13) e (5.16) e os resultados sdo apresentados a seguir. A planta
utilizada no primeiro exemplo foi um modelo de primeira ordem sem tempo morto
escolhido arbitrariamente, com ganho igual a 1 e constante de tempo igual a 0.4. Foi
adotado horizonte de controle igual a 1 e horizonte de predicdo igual a 2, conforme
utilizado na deducgdo das equagdes consideradas. Partiu-se também de uma sintonia base
arbitraria, em que P = 4. O erro de modelagem utilizado neste exemplo consistiu em
adotar para o controlador um modelo de primeira ordem sem tempo morto, com ganho
igual a 0.1 (escolhido arbitrariamente) e constante de tempo igual a 0.4 (idéntica a do
processo real). Os resultados da comparacdo das acdes de controle podem ser

observados na Figura 5.4.

Variavel Manipulada (U)

6 -
5 7 =
- - - -
4 - - - )
-~ SemerroP=4
D3 - - = == ComerroP=4
2 | Com erro P =1.679
== == ComerroP=2.05
1 4
== == Com erro P =0.565
0 1 .
0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.4. Comparacdo das a¢des de controle em um cenario com horizonte ampliado

em que o ganho do modelo é 10 vezes menor do que o valor do ganho do processo real.

A compensacdo de sintonia P = 1.679 foi produzida pela Equacdo (5.13) e
apresentou resultado bastante superior, quando comparado ao resultado obtido sem

compensac¢ado de sintonia, embora este resultado ndo possa ser generalizado. Afinal, esta
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sintonia preocupa-se apenas em eliminar a componente de erro do parametro s;. A
sintonia com P = 2.05 foi a sugerida pela Equacdo (5.12) e aproximou um pouco o
resultado daquele que seria obtido com modelo perfeito, embora ndo tenha compensado
completamente o erro do modelo. J4 a sintonia P = 0.565, obtida por meio da Equagao
(5.16), apresentou um resultado muito satisfatério, tendo levado a resposta do
controlador a valores muito préximos dos que seriam obtidos com um modelo perfeito.
Fica mais uma vez mostrado em um cendrio mais complexo a relacdo quantitativa
existente entre sintonia e erro de modelagem.

O segundo exemplo testado foi idéntico ao primeiro, a ndo ser pelo ganho do
modelo utilizado no controlador, que passou a ser igual a 2, escolhido de modo que
fosse maior do que o ganho do processo real. Os resultados podem ser verificados na
Figura 5.5. Neste exemplo, a sintonia com P = 1.679 foi calculada de acordo com a
Equacgao (5.13); a sintonia com P = 6.17 foi obtida com a Equagdo (5.12); e a sintonia
com P =4.432 foi dada pela Equagdao (5.16). Mais uma vez, os resultados foram
melhores para a sintonia calculada por esta ultima equacdo, reforcando a adequacgdo da

solugdo proposta.

Variavel Manipulada (U)

SemerroP=4

= = ComerroP=4
ComerroP =1.679

= == ComerroP=6.17

== == Com erro P =4.342

20 30 40 50
Tempo (min)
Figura 5.5. Comparacdo das acdes de controle em um cendrio com horizonte ampliado

em que o ganho do modelo € o dobro do ganho do processo real.

E possivel estender a Equacdo (5.16) para horizontes de predi¢do maiores,
utilizando as mesmas consideracdes. Neste caso, considerando, por exemplo, um
horizonte de predicdo igual a 5, a compensagdo da sintonia passa a tomar a forma da

Equacao (5.18):
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P'=(st+ss+s3+s?+s?)(K—K»)+K-P (5.18)

Ou, de forma mais geral, para um horizonte de predi¢do HP:

HP

P'=ZS?'(K—K2)+K'P (5.19)

i=1

Para testar a compensagao de sintonia em um cendrio de horizonte de predicao
um pouco maior, foi utilizada uma planta representada por um modelo de primeira
ordem sem tempo morto arbitrdrio, com ganho e constante de tempo iguais a 1. Foi
adotado horizonte de controle igual a 1 e horizonte de predicdo igual a 5, além de uma
sintonia base com P =4, também escolhidos arbitrariamente. O erro de modelagem
utilizado neste exemplo consistiu em adotar para o controlador um modelo de primeira
ordem sem tempo morto, com ganho arbitrdrio igual a 0.1 e constante de tempo igual a

do processo real.

Variavel Manipulada (U)

T ——
- -
4 - SemerroP=4
o3 = == ComerroP=4
2 | ComerroP=1.0
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1 N |
= == ComerroP=0.76
0 - :
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Tempo (min)

Figura 5.6. Comparacdo das acdes de controle em um cendrio de horizonte de predi¢do
igual a 5 em que o ganho do modelo é 10 vezes menor do que o valor do ganho do

processo real.

A sintonia com P = 0.76 foi calculada pela Equacdo (5.18), enquanto as demais
foram arbitradas para tentar reproduzir o comportamento do sistema utilizando um
modelo perfeito no controlador. Neste caso, a utilizacdo da sintonia proposta pela
Equacgdo (5.18) aproximou a resposta da que seria obtida com o modelo perfeito,
quando comparada com a resposta sem correcdo da sintonia (P = 4). No entanto, o

resultado ndo foi tdo aderente quanto os obtidos nos exemplos anteriores, com
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horizontes de predi¢do iguais a 1 ou 2. Esse resultado provavelmente se deve ao fato de
que apenas uma agao de controle é igual a do modelo perfeito e ao fato de que as
respostas ndo se mantém constantes ao longo de todo o horizonte de predicao.

Com base no que foi exposto, foi utilizado outro exemplo, com horizonte de
predi¢do igual a 5 e com todas as condi¢des idénticas ao do ultimo exemplo, com
excecdo da sintonia base, sendo adotado P = 8, com o objetivo de testar uma sintonia
mais lenta. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.7. Neste exemplo, a sintonia
proposta pela Equacdo (5.18) (P = 1.16) foi capaz de compensar melhor os erros de
modelagem em relagdo ao exemplo anterior. As demais sintonias foram arbitradas para
investigacdo. O motivo desta mudanga de comportamento pode ser o fato de que, ao
aumentar o horizonte de predi¢do, fica mais dificil atender a hipdtese feita
anteriormente, de que yyp = Yyp_1 = - ® Y1 = Y. Além disso, esta condi¢do fica ainda
mais distante de ser atendida quando se utiliza uma sintonia base rdpida, quando

comparado a uma sintonia base mais lenta, havendo portanto uma lenta degradacdo do

procedimento, a medida que os horizontes de controle e predicdo aumentam.

Variavel Manipulada (U)

P g ) SemerroP=8
-
o3 bl == == ComerroP=8
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Figura 5.7. Comparacdo das acdes de controle em um cendrio de horizonte de predi¢do
igual a 5 em que o ganho do modelo é 10 vezes menor do que o valor do ganho do

processo real e a sintonia base € mais lenta.

Ainda que a Equacdo (5.18) possua limitagdes, € possivel estendé-la para um

horizonte de predi¢cdo HP genérico, tomando a forma mais geral da Equacao (5.20).
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HP HP
p=— (Z SLZ> K24+ (Z SLZ> +PI|K (520)

i=1 i=1

A Equacgdo (5.20) representa uma pardbola, conforme mostra a Figura 5.8. De
acordo com essa equagdo, ha uma faixa de incertezas de modelagem (ou de parametros
K) em que o projeto de sintonia pode ser usado para compensar os erros de
identificacdo, sendo a corre¢do impossivel fora desta faixa, impondo um limite maximo

para o erro de modelagem.

2
(@i st +p)
4- (Zizy st

pl

(@he 52 +p)
2- (i s?

(@i 52 +p)

HP .2
Q=1 si

Figura 5.8. Representacdo gréfica da Equacdo (5.20).

Em um exemplo arbitrdrio em que a planta é representada por um modelo de
primeira ordem sem tempo morto, com ganho e constante de tempo iguais a 1 e o
controlador possui horizonte de controle igual a 1, horizonte de predi¢do igual a 5 e
parametro de sintonia P igual a 8, pode-se verificar com o auxilio da Equacgdo (5.18)
que, quando o fator K, que representa o erro de modelagem, ¢ maior do que 3, a
compensagdo de sintonia levaria P’ para valores menores do que zero, que nio sio
possiveis na formulagcdo do controlador preditivo. Foram, entdo, realizadas simulagdes
adotando um modelo de ganho igual a 3 para ser utilizado pelo controlador (ou seja,

K = 3). Os resultados podem ser verificados na Figura 5.9.
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Figura 5.9. Comparacdo das acdes de controle em um cendrio de horizonte de predi¢do
igual a 5 em que o ganho do modelo € 3 vezes maior do que o valor do ganho do

processo real.

Na tentativa de chegar ao mesmo desempenho alcancado com o modelo perfeito,
foram arbitrados valores de sintonia cada vez menores. Esta escolha tende a tornar a
resposta mais rdpida. No entanto, para este nivel de erro de modelagem (K = 3), reduzir
o parametro de sintonia P praticamente ndo afetou a resposta do controlador, nao
tornando a resposta mais rdpida. Na verdade, como K = 3 € raiz da Equacgdo (5.20), a
medida em que P tende a zero, a resposta se aproxima da resposta obtida com modelo
perfeito e P igual a 8. Neste caso, para valores de K maiores do que 3 também € possivel
notar insensibilidade a redu¢@o do valor do pardmetro P, e a resposta alcancada ndo se
aproxima da resposta obtida com o modelo perfeito e P = 8.

Com base nestes resultados e com o objetivo de calcular o desempenho mais
répido que um controlador com um modelo que apresente um fator K de erro pode
alcancar, pode-se fazer P’ = 0 e isolar P na Equacgdo (5.20). Assim, tem-se que, dado
um fator de erro do modelo utilizado pelo controlador igual a K, o desempenho mais
rapido possivel seria a resposta do controlador utilizando um modelo perfeito e a
sintonia P dada pela Equacdo (5.21). Sendo assim, observa-se que o erro de modelagem
impde uma velocidade méxima para o sistema de controle, com o objetivo de
compensacdo dos erros de modelagem. Esse resultado parece justificar de forma

quantitativa as abordagens conservadoras de sintonia de controladores MPC.
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P= (i sf) K — (i sf) = (i sf) (K1) (5.21)

i=1 i=1 i=1

Em um exemplo similar ao anterior, porém com K = 10, observa-se que o
desempenho méaximo que poderia ser alcancado seria aquele com modelo perfeito e P
igual a 36, a menos por simplificacdes impostas no processo de dedugdo, conforme

pode ser observado na Figura 5.10.

Variavel Manipulada (U)

Sem erro P =36
= == Com erro P =36
ComerroP=1

= == ComerroP=4

= == ComerroP=0.1

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)
Figura 5.10. Comparacdo das a¢des de controle considerando o méximo desempenho
possivel em um cendrio em que o ganho do modelo € 10 vezes maior do que o ganho

do processo real.

Com base na Equagdo (5.21), pode-se dizer que, ja que o erro de modelagem ¢é
inevitavel, seria desejavel que ao menos este erro satisfizesse a Equacgdo (5.22) (ou a
Equacao (5.23)), para que ainda houvesse alguma margem de compensacdo por meio da
sintonia. Essas equacdes estabelecem metas quantitativas para a etapa de identificacdo,

como discutido adiante.

((Zflzpl 512) + P)
5.22
0<K< ) (5.22)
P
0<K<1+m (5.23)

De acordo com a Equacgdo (5.23), € possivel concluir e quantificar que, quanto

maior for o valor do parametro de sintonia P, que corresponde a sintonia adotada a
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priori, maior serd a faixa de erros de modelagem que poderd ser compensada para
alcancar o mesmo resultado que seria obtido utilizando um controlador com modelo
perfeito. Ainda segundo a Equagdo (5.23), observa-se que o aumento da faixa de erros
de modelagem tolerados e passiveis de compensacdo ocorre para modelo cujos
parametros s; sejam numericamente menores € para menores horizontes de predicdao. O
limite inferior para o fator K dado pela Equagdo (5.23) € intuitivo do ponto de vista
pratico, ja que utilizar um modelo que erra o sentido do ganho do processo inviabiliza a
atuacdo do controlador no sentido correto, mesmo considerando o bias utilizado para
corre¢ao presente na formulagdo do controlador preditivo.

Em aplicacOes reais, ndo se conhece o modelo exato da planta, mas sim um
modelo levantado na etapa de identificacdo e sujeito a erros. Assim, os valores dos
parametros s; que representam a planta real ndo sdo conhecidos para serem utilizados
nas expressoes desenvolvidas. No entanto, pode-se ter uma expectativa dos erros de
modelagem do modelo identificado e que serd usado pelo controlador. Arbitrando um
exemplo numérico para mostrar como este cdlculo pode ser feito na prética, considerou-
se que o modelo identificado foi um modelo de primeira ordem sem tempo morto, com
ganho igual a 1 e constante de tempo igual a 0.4, sujeito a um fator de erro
multiplicativo entre 0.05 e 4.5, e que a aplicagdo fard uso de um controlador com
horizonte de controle igual a 1, horizonte de predicao igual a 2 e parametro de sintonia
P igual a 4. E possivel, entdo, através da Equacdo (5.19), chegar a uma regido de
parametros de sintonia capazes de compensar os erros de modelagem, conforme mostra
a Figura 5.11. Esta nova regido, diferentemente da pardbola ja apresentada na Figura
5.8, leva em consideracdo que o modelo real da planta é desconhecido; portanto, os
parametros s; da Equacdo (5.19) mudam a cada ponto, dependendo do fator de erro K.
No problema proposto, se for esperado que o erro de modelagem ocorra por um fator
entre 0.1 e 2, por exemplo, a curva indica que o parametro P’ deveria ser escolhido entre
3.83 e 16.86. Considerando, entdo, que o erro ocorre por um fator K = 2, ou seja, planta
com ganho 0.5 e modelo do controlador com ganho 1, foi realizado um teste aplicado
das sintonias sugeridas (Figura 5.12). O mesmo exercicio foi realizado considerando o
erro por um fator 10; ou seja, planta com ganho 0.1 e modelo do controlador com ganho
1 (Figura 5.13). Considerando ainda o caso que aponta para a utilizacdo do maior
parametro de sintonia, foi testado o erro por um fator 0.1; ou seja, planta com ganho 10

e modelo do controlador com ganho 1 (Figuras 5.14 e 5.15).
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40

35 -
30 -
25 -
a 20 |
15 —

10 +

Figura 5.11. Regido de parametros de sintonia para compensag¢do dos erros de

modelagem no exemplo proposto, com o fator de erro K entre 0.05 e 4.5.

Variavel Manipulada (U)

12
10
8 e Sem €110 P = 4
> 6 = == ComerroP=4
4 w= = ComerroP=3.83
= == Com erro P =16.86
2
== == ComerroP=7.08
0 . T : .

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.12. Comparacido das a¢des de controle para fator de erro K = 2 em diferentes

cenarios de sintonia.

Variavel Manipulada (U)
40
35 — =
30 " _ -
25 Y _ - SemerroP=4
& -
D20 -~ = = == ComerroP=4
4 - i
15 y;ﬂ’ i —— «= == ComerroP=3.83
-~ -
10 F— - = = == Com erroP=16.86

IV = = Com erro P=7.08
0 4 .

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.13. Comparacido das a¢des de controle para fator de erro K = 10 em

diferentes cenarios de sintonia.
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Variavel Manipulada (U)
0.6

05

—

0.4

2 03
— Sem erro P = 4

0.2 = == Com erro P =16.86

0.1

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.14. Comparacio das a¢des de controle para fator de erro K = 0.1 nos

melhores cenarios de sintonia.

Variavel Manipulada (U)

1E+11
SE+10 i
1
AT SemerroP=4
0 ———h :
= ¢ 10 20 30 \ho 50 — — ComerroP=4
-5E+10 II == == Com erro P =16.86
| = == ComerroP=7.08
-1E+11
]
-1.5E+11 -

Tempo (min)

Figura 5.15. Comparacao das a¢cdes de controle para fator de erro K = 0.1 em diferentes

cenarios de sintonia.

Nos graficos das Figuras 5.12 a 5.15 foram testados 4 cendrios de sintonia, em
que a sintonia com parametro P igual a 4 foi a sintonia base escolhida. A sintonia com P
igual a 7.08 seria a mais recomendada, de acordo com a Equacdo (5.19) e o grafico de
P’ x K para um fator de erro igual a 2. A sintonia com P igual a 3.83 foi o menor valor
sugerido de sintonia dentro da faixa proposta de fatores de erro. A sintonia com P igual
a 16.86 foi o maior valor sugerido na faixa de fatores de erros considerada,

correspondendo a sintonia capaz de compensar um erro ocasionado por um fator K igual
a0.1.
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Como em um cendrio real ndo se sabe exatamente o fator de erro, até porque se
este valor exato fosse conhecido, bastaria corrigir o modelo pelo fator indicado para
passar a trabalhar com um modelo perfeito, torna-se muito mais realista e palpavel para
o engenheiro definir a faixa de fatores de erro esperada. Além disso, como a planta real
¢ muito mais complexa e dindmica que os modelos pelas quais as mesmas sdo
representadas em geral, é possivel que realmente haja erros por fatores diferentes ao
longo da operagao do controlador. Dada a faixa de erros, pode-se verificar com o auxilio
da Equacdo (5.19) a faixa de parametros de sintonia P capazes de compensar 0s erros
apontados. Pelos estudos até entdo realizados, o maior valor de P sugerido pela faixa é o
valor indicado para a aplicagdo, ja que este corresponde ao menor valor de P capaz de
trazer resultados satisfatorios ao longo de toda a faixa de fatores de erro projetada.
Utilizar sintonias com valores maiores que este poderd tornar o desempenho do
controlador mais lento desnecessariamente, enquanto a utilizacdo de sintonias com
valores menores que este pode provocar desempenho ruim, com oscilagdes ou até
mesmo instabilidades. Por isso, no dltimo exemplo, para fatores de erro variando entre
0.1 e 2.0, a solucdo ideal seria adotar o parametro de sintonia P = 16.86, ji que o
desempenho foi satisfatério em toda a faixa. A utilizacdo de valores menores para o
parametro P levou a oscilagdo (P = 7.08) e instabilidade (P = 4 e P = 3.83) no caso em
que o fator de erro K adotado foi igual a 10.

Os resultados mostram que a Equagdo (5.19) pode ser usada como referéncia
para o projeto do controlador e que uma expectativa de incerteza de modelagem induz a
definicdo de uma faixa adequada de sintonia. Uma postura conservadora pode

recomendar o uso do maior valor da faixa.

5.3 Caso SISO com Horizontes Genéricos

Considerando agora um controlador SISO com horizontes de predi¢do e controle
genéricos, e que o erro de modelagem pode ser caracterizado por um fator escalar K,
que multiplica o0 modelo de processo real (S™0%¢l = g - §7eal) tem-se que o AU ideal,
calculado com o processo real, seria dado pela Equagdo (5.24), enquanto o AU calculado

com o modelo, diferente da planta, seria dado pela Equagao (5.25).
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AUreal(k) — (SrealT Q greal R>_1SrealT Q Ereal(k) (524)
AUmodeLO(k) — (SmodeloT Q gmodelo R)_l SmodeloT Q Emodem(k) (525)

Admitindo que todo o erro pode ser compensado apenas por mudangas no
parametros R, mantendo o parametro Q inalterado, e igualando-se as expressoes das
Equagdes (5.24) e (5.25) para que as acdes de controle sejam as mesmas quando o

modelo € perfeito e na presenga de erros de modelagem, tem-se:

(ErealT Qireal + B)_l ErealT QEreal(k)
T I (5.26)

— (émodeloT ngodelo + gl) gmodeloT QEmodew(k)

Como Smodelo = g . greal 3 Equacgdo (5.26) pode ser rescrita na forma da

Equacao (5.27).

(ErealT Qireal + B)_l ErealT QEreal(k)
T T (5.27)

— (K2§realT Qéreal + gl) ! KérealT QEmodew(k)

Simplificando a Equagdo (5.27), considerando a hipétese de que E™¢% (k) =

Emodelo (k) e fazendo greal — §:

-1 -1
(ggg +5) _ (KZQTQE +5') K (5.28)
Isolando o novo parametro de sintonia R":
R'=K(1—K)-(§TQ§)+K-R (5.29)

A Equacgdo (5.28) ja admite algumas simplificagdes, uma vez que, apds as
hipéteses assumidas, esta equacdo consiste simplesmente em igualar os ganhos do

controlador (matrizes K.) utilizando dois modelos diferentes (S7¢% ou $™04€%) sem
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considerar a influéncia da acdo feedback do controlador, por exemplo, o que faz com
que o resultado da compensagdo proposta por esta equacio ndo seja exato. Focando na
primeira acdo de controle, que € a que efetivamente ¢ implementada, pode-se, em
termos praticos, calcular o novo parimetro de sintonia R’ pela Equacdo (5.29)

considerando apenas a primeira linha (ou o primeiro elemento, no caso SISO com
horizontes iguais a 1) da matriz <§ TQs ) e o primeiro elemento da matriz R. Deve-se

notar que a Equagdo (5.18) é, na verdade, um caso particular da Equacdo (5.29), para
horizonte de controle igual a 1.

Aplicando a Equacdo (5.29) a um exemplo arbitrario, foi utilizado um
controlador com horizonte de predicao igual a 5 e horizonte de controle igual a 3 sobre
um processo de primeira ordem sem tempo morto com ganho 1 e constante de tempo
igual a 0.4. O erro do modelo utilizado pelo controlador consiste em um fator K = 0.5;
ou seja, o controlador utiliza um modelo de primeira ordem sem tempo morto, com
ganho 0.5 e constante de tempo 0.4. Adotando ainda como base os parametros de
sintonia Q e R iguais a 1, tem-se, pela Equagao (5.29), que o valor do parametro R’ a ser
utilizado para compensar o erro proposto deve ser igual a 1.707. Na Figura 5.16 €
possivel observar que o uso de R’ igual a 1.707, conforme sugerido pela Equacgao (5.29),
foi capaz de compensar de forma bastante satisfatoria o erro de modelagem existente,

validando o procedimento proposto.

Variavel Manipulada (U)

SemerroR=1

= == ComerroP=1

== == Com erro P =1.707

0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.16. Comparacdo das a¢cdes de controle com horizontes genéricos e fator de

erro de modelagem K = 0.5.
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Testando a expressdao desenvolvida em um caso extremo, foi adotado o mesmo
exemplo anterior, porém com o fator K = 0.01; ou seja, o ganho do modelo utilizado
pelo controlador € 100 vezes menor do que o ganho do processo real. Neste caso, a
Equacgdo (5.29) sugere que seja adotado um novo parametro R’ = 0.0578. De acordo
com os resultados da Figura 5.17, a modificacdo do parametro R foi capaz de aproximar
bastante a resposta do controlador da resposta que seria obtida com um modelo perfeito,
mesmo em uma condi¢do extrema de erro. No entanto, é importante ressaltar que as
deducdes realizadas para compensagdo de sintonia admitem uma série de hipdteses e
simplificacdes que podem limitar a aplicacdo a problemas diferentes. A despeito disso, é
patente a utilidade das expressdes derivadas, que estabelecem vinculos quantitativos

fortes entre os parametros de sintonia do MPC e as incertezas do modelo de referéncia.

Variavel Manipulada (U)

5
4 — il
= -
-

o3 -t SemerroR=1

2 - == == ComerroP=1

== == Com erro P =0.0578
1
0 : : ;
0 10 20 30 40 50
Tempo (min)

Figura 5.17. Comparacdo das a¢des de controle com horizontes genéricos e fator de

erro de modelagem K = 0.01.

5.4 Caso MIMO com Horizontes Genéricos

Considerando um caso MIMO genérico e que os modelos utilizados pelo
controlador diferem do processo real por um fator multiplicativo (que pode ser diferente

para cada par manipulada x controlada):

modelo _ . oTeal
Sij _kU Sij , (530)
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em que i € o indice da varidvel controlada e j é o indice da varidvel manipulada.
Admitindo ainda que a matriz dindmica construida com base no modelo com erro pode
ser relacionada com a matriz dinamica construida com base no processo real por meio

da Equacao (5.31):

imodeloT = Mk - irealT, (5.31)

onde T representa a operacdo de transposicio, S™°4¢° ¢ a matriz dinAmica com erros de
modelagem, S™% é a matriz dindmica real do processo e Mk é a matriz que representa a
transformagdo imposta pelo erros de modelagem. Considerando-se também que todo o
erro deve ser compensado apenas por mudan¢as na matriz R, mantendo a matriz Q
inalterada, aplicando a Equacdo (5.31) na Equacdo (5.26), que também ¢ valida para o
caso MIMO, e igualando as acdes de controle na presenca e na auséncia de erros de

modelagem:

(grealT Qireal + B)_l irealT QEreal(k)
T I (5.32)

! Mk SrealT Q Emodem(k)

— (M_kgrealT Q ErealM_kT +Bl)

Simplificando a Equacio (5.32), considerando E7¢% (k) = E™edelo(k) e isolando

R":
T 1 T !
(e« @sme +R) = (Mk T QT MKT +R) Mk (5.33)
T -1 T .
(ireal Qireal +B) M_k—l — (M_kireal QirealM_kT +BI) (534)
M_k (irealTQEreal +E> — (M_kireangirealM_kT +B’) (535)
El = M_k (irealTQEreal +B) _ (M_kirealT QirealM_kT) (5.36)
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A Equagdo (5.36) fornece a nova matriz R’ que deve ser usada para compensar

as diferencas provocadas pelos erros de modelagem.

Diferentemente do caso SISO, em que Mk era o proprio fator de erro de
modelagem K, no caso MIMO Mk é uma matriz cujos elementos dependem tanto dos
fatores de erros de modelagem k;; quanto dos proprios coeficientes dos modelos. Da

mesma forma, para compensar os erros de modelagem, a matriz R’ deixa de ser
necessariamente uma matriz diagonal, mesmo quando a matriz R original € diagonal.

Além disso, no caso MIMO, mesmo que apenas um dos modelos apresente erro, a
interligacdo entre as varidveis manipuladas e controladas faz com que haja a

necessidade de usar uma matriz R’ mais densamente povoada para que se obtenha o

mesmo resultado em todas as varidveis. Esse € um resultado relevante, dado que o erro
de predicdo de uma tnica varidvel pode perturbar as trajetorias dinamicas de todas as
varidveis.

A Equacio (5.36) foi aplicada em um exemplo arbitrario MIMO com 2 varidveis
controladas e 2 varidveis manipuladas, com horizonte de predicdo igual a 5 e de

controle igual a 1. A Equacdo (5.37) mostra o modelo real do processo utilizado.

1 2
P1(S) P2(S)]_[04S+1 055+1

b= = 5.37
Py1(S) Py(S) 1 0.5 ( )

0285+1 045+1

em que a fungdo de transferéncia P;; relaciona a varidvel controlada i com a varidvel

manipulada j. J4 o modelo utilizado pelo controlador foi o descrito pela Equagdo (5.38).

M=KoP
k= [K11(S) Kiz(S) =[0.5 0.4 (5.38)
K31(S)  K32(S) 0.5 1.5F

onde o € o produto de Hadamard (multiplicacdo elemento a elemento).

As matrizes com os parametros de sintonia originais utilizados no exemplo

foram as seguintes:
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1 0 0 0 0 0 0 0 0 O
010 00 0 0 0O O
0 01 00 0O O OO O
0 001 00 0 O0 O0 O
0= 0 00 01 0 00 0 O
0 00 001 0 00O
0 00 00 01 0O0O
0 00 OO O O 1T O0 O (5.39)
0 00 00O 0O 0 01 0
0 0 0 00O OO O0 1
1o
R=o 2l
Neste exemplo, a matriz Mk fica conforme a Equacdo (5.40).
1 05 0
M:k B [0.7193 0.0359 (5.40)

e a matriz R’, calculada pela Equacao (5.36), pode ser expressa pela Equacdo (5.41).

-

. _[2.9536 2.2461] (5.41)

= l4.4646 3.6841

O controlador foi entdo testado nos seguintes cendrios para comparagdo: i) sem
erro de modelagem, com sintonia pelas matrizes Q e R; ii) com erro de modelagem, com
sintonia pelas matrizes Q e R; iii) com erro de modelagem, com sintonia pelas matrizes

Q e R'. Os resultados destes cendrios podem ser observados nas Figuras 5.18 e 5.19.

Varidvel Manipulada 1 Varidvel Manipulada 2

= U1 Sem Erro = J2 Sem Erro

uz
-
wn

Ul ComErro R U2 Com Erro R

I
|
|
I = = U1 Com Erro R' = = U2 Com Erro R'
[
|
o

10 20 30 40 50 0] 10 20 30 40 50
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.18. Varidveis manipuladas em um exemplo MIMO em que o processo real é
dado pela Equacdo (5.37) e o modelo é dado pela Equagado (5.38), com sintonia base e

sintonia sugerida pela Equacdo (5.36).
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Varidvel Controlada 1 Variavel Controlada 2

—

Y1

O HNWBEVNO oY O
Y2
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5P 5P

¥2 Sem Erro

¥1Com Erro R ¥2 Com Erro R

= == Y2 ComErroR'

¥1 5em Erro |
1

1
= = ¥1ComErroR' 1 |
1

0

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.19. Variaveis controladas em um exemplo MIMO em que o processo real é
dado pela Equacdo (5.37) e o modelo é dado pela Equagado (5.38), com sintonia base e

sintonia sugerida pela Equacgdo (5.36).

Neste exemplo, os erros presentes nos 4 modelos utilizados pelo controlador
puderam ser compensados por meio da alteracdo da matriz R de parametros de sintonia,
de acordo com a Equagao (5.36). A principio, ao trabalhar com outros valores para os
horizontes de controle e predi¢do, apenas a dimensdao do problema e das matrizes dos
parimetros de sintonia Q e R seriam alteradas. E possivel, ainda, que o desenvolvimento
proposto seja valido também para erros de modelagem de outra natureza como erros na

determinagao do tempo morto ou na dindmica do processo. Para isto, bastaria calcular a

. T T\~ 1 - . T
matriz Mk = Smodelo -(greal ) , ou, utilizando a pseudoinversa, Mk = smodelo” .

-1
great. (§ real” . S re‘”) , que atenda a transformacgdo imposta pelos erros de modelagem.

Com Mk, S™% e uma sintonia base proposta (matrizes Q e R), é possivel calcular, com o

auxilio da Equacdo (5.36), a matriz R’ capaz de compensar 0s erros.

De outra forma, considerando que todo o erro deve ser compensado nao mais
por mudangas na matriz R, mas sim por mudancas na matriz Q, mantendo a matriz R

inalterada, pode-se aplicar novamente a Equagdo (5.31) na Equacdo (5.26):

(irealT Qgreal + B>_1£realT QEreal(k)
T I (5.42)

= (M_kireaﬂ" Qr ErealM_kT +B) 1M_k§realT QEmOdelo(k)
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Simplificando a Equagdo (5.42), considerando E™®% (k) = E™°%€!(k) e isolando

g’:

(érealT ggreal +§)_1 — (M:kgreaﬂ gérealM:kT +§)_1M:k (5.43)
(éreangéreal +§)_1M:k_1 — (M:kéreangérealM:kT +§’)_1 (5.44)
M:k (greangéreal +§> — (M:kéreangérealM:kT +§> (5.45)
M:kérealT gérealM:kT — M:k (érealT géreal +§) _ g (5.46)

Ql = greal (SrealTSreal)_1 Mk—l [Mk (SrealT Q greal 4 R)

(5.47)

— R] MkT_l (SrealTSreal)_l SrealT

A Equagéo (5.47) fornece a nova matriz Q" que deve ser usada para compensar

as diferencas provocadas pelos erros de modelagem. O uso da matriz Q' é capaz de
compensar os erros da mesma forma que o uso da matriz R’ calculada pela Equacgao
(5.36), produzindo exatamente os mesmos resultados finais nas varidveis manipuladas e
controladas. Afinal, tanto a Equacdo (5.47) quanto a Equacdo (5.36) foram obtidas ao
aplicar a Equacgdo (5.31) na Equacdo (5.26), admitindo as mesmas premissas. Da mesma
forma que foi observado com a matriz R’, a matriz Q' ndo é diagonal devido ao efeito
multivaridvel. Para compensar todos os efeitos, é necessario popular a matriz Q’, que
deixa de ser uma matriz diagonal, mesmo no caso em que a matriz Q € diagonal.
Retornando a compensacdo da sintonia por meio da matriz R’ com o objetivo de
esclarecer o motivo pelo qual esta matriz pode resultar em uma matriz ndo diagonal, foi
implementado um exemplo arbitrario de MPC 2x2, onde nao h4 acoplamento entre as
varidveis. Neste caso, a varidvel manipulada 1 influencia apenas a varidvel controlada 1
e a varidvel manipulada 2 influencia apenas a variavel controlada 2. Os horizontes de

controle e predicao utilizados foram iguais a 1 e 5, respectivamente.
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1
_ [P11(S) Pi(S)] _|04S +1
P31 (S)  Py3(S) 0 0.5
0.4S +1

p (5.48)

onde a fungdo de transferéncia P;; relaciona a varidvel controlada i com a varidvel

manipulada j. J4 o modelo utilizado pelo controlador foi o descrito pela Equacdo (5.49).

M=KoP
K = Ki11(8) Ki2(9)] _ [0.5 0 ] (5.49)
K71(S)  K32(S) 0 1.5F

onde o € o produto de Hadamard (multiplicacdo elemento a elemento). As matrizes com

os parametros de sintonia originais, utilizados no exemplo, foram as seguintes:

1 0 0 0 0 0 0 0 0 O
01 0 0 0 0 O O0O O
0 01 00 O O0OOO0OTUO
0 00100 0 O0 0 O
0= 0 00 01 0 0 0 0 O
0 00 001 00 O0 O
0 00 OO O1 0 O0 O
0 00 0O0OO0O 01T 0 O (5.50)
0 00 00O OO 01 O
0 0 0 000 OO 0 1
1o
R=[p 2l
Neste exemplo, a matriz Mk ganha a forma da Equacgdo (5.51):
_[05 0
=% 9] s
e a matriz R’, calculada pela Equacao (5.36), fica conforme a Equagao (5.52).
, _[1.7070 0
R: - [ 0 2.0948] (5.52)

Como era esperado, no caso desacoplado a matriz R’ continuou sendo uma

matriz diagonal. O controlador foi testado para comparacdo nos mesmos cendrios
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observados no exemplo anterior e os resultados podem ser observados nas Figuras 5.20

e5.21.

Varidvel Manipulada 1

_Ul SEm ErrU
Ul ComErro R
= = U1 Com Erro R'

20 30 40 50
Tempo (min)

10

Variavel Manipulada 2

——— U2 Sem Erro
U2 Com Erro R
= = U2 Com ErroR'

20 30 40 50

Tempo (min)

Figura 5.20. Varidveis manipuladas em um exemplo MIMO desacoplado, com sintonia

O —— 1

10

base e sintonia sugerida pela Equacao (5.36).

Varidvel Controlada 1

— P

Y1 5em Erro

Y1 Com Erro R

= == ¥1Com Erro R'

20 30 40 50
Tempo (min)

Varidvel Controlada 2

20 30 40
Tempo (min)

s 5P

= Y2 Sem Erro
¥2 Com Erro R

= = ¥2 Com Erro R'

50

Figura 5.21. Variaveis controladas em um exemplo MIMO desacoplado, com sintonia

base e sintonia sugerida pela Equacao (5.36).

Neste exemplo, como ndo havia acoplamento entre as varidveis, a matriz R’

calculada para corrigir os erros de modelagem impostos foi uma matriz diagonal

(Equacao (5.52)). Neste caso, os valores da diagonal R’ que foram obtidos sdo os

mesmos que seriam obtidos ao analisar os dois casos SISO separadamente, mostrando a

consisténcia do procedimento proposto.

Aparentemente, os resultados obtidos com o procedimento proposto sao

satisfatorios para os exemplos analisados. No entanto, € muito importante ressaltar que

o procedimento desenvolvido para compensa¢do dos erros de modelagem baseado na

andlise da resposta analitica garante apenas que a primeira acao de controle permaneca

inalterada, considerando ainda que o processo se inicia em uma condi¢do de estado

estaciondrio. Nos exemplos utilizados, tem-se a impressdo de que toda a resposta estd
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sendo compensada, mas isto se deve ao fato de que, com a constante de tempo baixa e
com os horizontes e tempos de amostragem utilizados, a resposta do controlador
concentra-se na primeira acdo, que ja leva a varidavel controlada para um valor préximo
do setpoint informado. Assim, quando a primeira acdo € compensada pela Equacao
(5.36) ou pela Equacdo (5.47), a parte mais importante da acdo de controle estd sendo
compensada, resultando em trajetorias similares.

Ao utilizar a compensac¢ao em problemas com constantes de tempo do processo
maiores, por exemplo, as hipdteses podem nao ser satisfeitas de forma tao precisa.
Como resultado, a trajetéria do controlador com a compensacdo pode permanecer
diferente da trajetéria ideal (sem erros de modelagem). Esta pode constituir uma
limitacdo importante da compensacao de sintonia desenvolvida no presente Capitulo,
principalmente do ponto de vista pratico. Nesse caso, é necessdrio manter a coeréncia
entre os tempos de amostragem, o tempo caracteristico do processo e os horizontes de

controle e predicao do controlador.

5.5 Comentarios Finais

Neste Capitulo foram apresentados alguns célculos simplificados para auxiliar
no entendimento das relagdes entre sintonia, erros de modelagem e comportamento do
controlador. Para os casos mais simples, foi possivel quantificar estas influéncias sob a
consideragdo de algumas hipdteses. O desenvolvimento apresentado neste capitulo
prosseguiu no sentido de buscar sintonias capazes de compensar os erros de
modelagem. Algumas expressdes foram calculadas para tal e aplicadas a exemplos
simples, com resultados satisfatorios.

Mesmo com o cendrio simples empregado e as hipdteses feitas, a possibilidade
de quantificar o limite para os erros de modelagem como fun¢do da sintonia do
controlador (como mostrado na Equacdo (5.23)) e de calcular uma sintonia menos
sensivel a erros de modelagem (como mostrado na Figura 5.3), € bastante interessante e

desejavel.
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Capitulo 6 Estudos Analiticos 2 — Calculo e
Analise dos Polos de um Sistema

MPC em Malha Fechada

Neste capitulo € abordado o calculo analitico dos polos de um controlador
preditivo em malha fechada. O sistema € analisado na presenca de erros de modelagem
e sob a influéncia dos parametros de sintonia. Os resultados sdo usados para propor
procedimentos de sintonia de controladores MPC, com o objetivo de torna-los menos

sensiveis aos erros de modelagem.

6.1 Introducao

Para avaliar os impactos dos erros de modelagem e da sintonia no desempenho
de um controlador preditivo, foi considerado um controlador preditivo sem restricdes
utilizando um modelo de resposta ao degrau, cujas acdes podem ser calculadas de
acordo com a Equacdo (2.4). Para facilitar os cdlculos, esta equacdo pode ser rescrita em

funcdo da matriz de controle K-, conforme a Equacao (6.1).

AU(K) = KcE(k)

k=(sT0s +k) 570 o

E(k) =Y (k) — 7 (k)

Conforme citado na Secdo 2.2, como o modelo utilizado nao é perfeito, ha
diferenca entre as predi¢des que norteiam as agdes do controlador e os valores reais que
a varidvel controlada assume. Para isto, a formulacdo de controladores preditivos conta

com um ajuste de bias, que reposiciona a trajetéria das predi¢des a cada instante, de
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acordo com o valor real medido. O bias (Q (k)) € calculado de acordo com a Equacdo

(6.2) e somado ao longo de toda a trajetdria predita, conforme mostra a Equacdo (6.3).

D(k) = y edido _ p Predito (6.2)
Y(k)=Y*(k) +S-AU(k) + D(k) (6.3)

A acdo de realimentacao (feedback) do controlador preditivo ocorre em parte por
meio do bias, uma vez que através dele a informag¢do medida retorna ao controlador,
afetando as acOes de controle seguintes. Com isso, o bias contribui para que o
controlador preditivo nao deixe offset. No entanto, o bias também pode contribuir para
que o comportamento do controlador preditivo seja instdvel (realimentagdo positiva).
Assim, espera-se que o estudo das expressdes que ddao origem ao valor calculado do
bias e/ou da acdo de controle possam fornecer informagdo sobre o desempenho do
controlador como funcdo do erro de modelagem e da sintonia adotada.

Deve-se ressaltar ainda que, para simplificar os cdlculos realizados, neste
trabalho foi considerado que os modelos de resposta ao degrau que representam o
processo real e o modelo utilizado pelo controlador sdo compostos por um nimero de

coeficientes igual ao horizonte de predi¢dao adotado para o controlador.

6.2 Caso SISO com Erro no Ganho

Neste estudo, por simplicidade, serd considerado inicialmente o caso SISO e que
o erro de modelagem pode ser representado por um fator multiplicativo K, onde
smodelo — . greal (para todo i). Além disso, serd admitido que o valor de setpoint da
varidvel controlada é constante.

Se as a¢des de controle forem calculadas algebricamente a cada instante, sendo o
bias e o comportamento real da planta também recalculados a cada instante, conforme a
deducdo apresentada no Apéndice A, chega-se a uma outra forma de calcular o

comportamento do sistema MPC em malha fechada (Equacdo (6.4)) e o bias

correspondente (Equacao (6.5)).
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AU; = CY*PW;
- J (6.4)
onde W; =1—-%;_, X;W,_;

eX; = KX s+ (1 = K)Cs;

j
D; = (1 —-K)CYs? Z siWj_
i=1 (6.5)

onde W, =1-YJ_ x;w,_;
e X; = KX 54 + (1 = K)Cs;

As expressoes apresentadas nas Equacdes (6.4) e (6.5) foram testadas de forma
quantitativa, comparando os resultados obtidos com aqueles obtidos ao resolver o
problema de controle de maneira cldssica, em um loop em que o controlador e o
processo sao calculados a cada instante. Os resultados mostraram que é possivel chegar

exatamente aos mesmos valores quantitativos das acdes de controle e de bias.

6.2.1 Condic¢ao Assintética

Analisando a condicdo assinttica da Equacdo (6.4), observa-se que quando
t - oo, X; = Cs, onde s € o ganho estdtico unitdrio do modelo que representa a planta
real (dltimo coeficiente). Portanto, W, = (1 — Cs)™. Logo, uma condicdo suficiente, mas
ndo necessdria, em que W, converge e, portanto, AU, e D, convergem (ou seja, o

comportamento do controlador ndo € instdvel) pode ser dada pela Equacdo (6.6),

introduzida neste trabalho.

[1—-Cs| <1 ou (6.6)
0<Cs<2

A condic¢do suficiente de convergéncia da Equacdo (6.6) foi aplicada a dois
exemplos diferentes para fins de validacdo e os resultados sdo apresentados a seguir.
Para facilitar a nomenclatura, o produto Cs seréd tratado como um indice denominado

Ind.
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Exemplo 6.1: SISO com horizontes iguais a 1

Como primeiro exemplo, foi simulado um controlador SISO com horizontes de
controle e predi¢do iguais a 1 aplicado a um modelo de puro ganho, representado pelo
coeficiente s,. Trata-se, portanto, de um exemplo extremamente simples, com o objetivo
de validar e estabelecer condi¢des ainda mais especificas e esclarecedoras que
relacionem sintonia e erro de modelagem em sistemas de MPC. Nestas condicdes, a

Equagao (6.6) pode ser escrita como:

0< ((K?s?+R)"'Ks?) <2 (6.7)

Isolando as duas inequacdes da Equacdo (6.7), chega-se as expressdes das

Equagdes (6.8) e (6.9).

((K?s?+R)"'Ks?) >0 ou (6.8)
K>0
((K?s? + R)"'Ks?) <2 ou (6.9)

2K?%s? —Ks?+2R >0

Uma vez arbitrados s; e R, a Equacdo (6.9) determina uma parabola (Figura 6.1)
que define a regido em que o fator K deve estar para que o controlador tenha
desempenho estdvel (juntamente com a condicdo da Equagdo (6.8)). As raizes da

s?— |st-16s2R  si+ |st-16s2R

> e o . Esses
452 457

Equagdo (6.9) em funcdo de s; e R sdo iguais a

resultados sdo similares em certa medida aos resultados mostrados no Capitulo anterior
e mostram que ha limites bem estabelecidos para que o controlador assimile os erros de

modelagem.
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f(K)

Converge Converge

Ndo Converge

e,

f ZW 1
s? —+/s{ — 16sZR s? ++/s{ — 16sZR

4s? : K 4s?

Figura 6.1. Regido de convergéncia suficiente em um caso SISO com horizontes iguais

a 1 e erro de modelagem expresso por um fator multiplicativo K.

Assim, se s; = 1, R = 0.001, as raizes da Equacgdo (6.9) sdo 0.00201 e 0.497992.
Isto significa que o controlador pode apresentar comportamento instivel quando o
modelo utilizado possui valor de s; entre 0.00201 e 0.497992 (ou seja, 0.00201 < K <
0.497992). Pela Equacdo (6.8), o mesmo acontece para K < 0 ou s; < 0. Por outro lado,
quando s; € maior que 0 e menor que 0.00201 ou maior que 0.497992, o controlador
tem comportamento estavel. Estas condi¢des foram testadas em um cendrio de mudancga
de setpoint da varidvel controlada, embora o valor de setpoint ndo afete a anélise, e os
resultados (Figura 6.2) confirmam a validade das conclusdes obtidas. Na Figura 6.2
também pode ser observado o valor do parametro Ind que, de acordo com a Equagdo

(6.6), deveria estar entre 0 e 2 para garantir a convergéncia do controlador.
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K=1,Ind=0.999 K =0.0015, Ind = 1.4966

6 8 -
5
6
4
> 3 - > 4
2
2
1
0 ; . . ) 0 : : T \
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo Tempo
K =0.0025, Ind = 2.4845 K=0.49,Ind = 2.0324
3E+27 - 1000 -
2E+27 500
1E+27 -
> > 0
0 - - - - 0
0 50 100 1 200 5
-1E+27 i 500
-2E+27 -1000
Tempo Tempo
K=0.51, Ind =1.9533 K=2,Ind =0.4999
12 6 -
10 5
8 4
> 6 - >3
4 2
2 1
0 T T T T 1 0 T T T 1
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo Tempo

Figura 6.2. Varidvel controlada em um cendrio SISO com horizontes iguaisa 1 e

diferentes erros de modelagem

Um aspecto interessante é que, quando R € suficientemente grande, a Equacio

(6.9) ndo possui raizes reais e o controlador ndo instabiliza para nenhum valor de K

maior que zero (condicdo de convergéncia da Equacdo (6.8)). A condi¢do de R em que a

condi¢do da Equacgdo (6.9) é sempre satisfeita pode ser expressa pela Equacao (6.10).

sf—16s2R <0 ou
(6.10)

R>—

16
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Aplicando a Equacdo (6.10) no exemplo anterior, tem-se que quando R é maior
que 0.0625, o controlador nao instabiliza para nenhum valor de K maior que zero. Esse
resultado € muito importante porque permite estabelecer valores bem definidos para os
parametros de sintonia do controlador, de modo a torni-lo insensivel aos erros de

modelagem.

Exemplo 6.2: SISO com horizontes maiores que 1

A validade da Equacdo (6.6), considerando a condi¢do estabelecida para o
parametro Ind, também foi testada em casos SISO com modelos de primeira ordem sem
tempo morto e horizontes maiores que 1 em um cendrio de mudanca de setpoint da
varidvel controlada. Para isto, foi utilizado um exemplo arbitririo em que um
controlador foi aplicado a uma planta representada por um processo com ganho 1 e
constante de tempo 0.4, com horizonte de predi¢do igual a 5 e horizonte de controle
igual a 3. Os resultados podem ser observados na Figura 6.3, considerando os
parametros de sintonia Q =1 e R = 0.1, também adotados arbitrariamente. Este
exemplo também apresentou resultados satisfatérios em relacdo ao que era esperado
pela Equacdo (6.6). No entanto, € importante lembrar que a condi¢do obtida por esta
equacao ¢ uma condi¢do assintética e apenas suficiente (mas ndo necessaria) de
convergéncia.

Foi realizada ainda uma andlise de sensibilidade baseada neste exemplo para
avaliar como o parametro proposto Ind varia com o fator de erro de modelagem K,
mostrada na Tabela 6.1 e na Figura 6.4. O resultado da Figura 6.4 reflete o
comportamento esperado em termos de estabilidade, ao verificar para que valores do
fator de erro de modelagem K, o valor de Ind obedece aos limites de estabilidade da
Equagdo (6.6). Neste exemplo, € interessante e surpreendente observar como um
modelo com ganho 10 vezes menor do que o ganho do processo real pode apresentar
desempenho pior do que um modelo com ganho 100 vezes menor do que o ganho do
processo real. Isto pode ser observado na Figura 6.3, em termos da trajetéria da varidvel
controlada, e na Figura 6.4, em termos do valor de Ind, reforcando a capacidade do

indice Ind em caracterizar o desempenho do sistema controlado.
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K=1,Ind=0.9771
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Figura 6.3. Varidvel controlada em um cendrio SISO com horizontes ampliados e

diferentes erros de modelagem

Tabela 6.1. Influéncia de K em Ind

K Ind K Ind
-0.1 -2.5801 0.2 2.3723
0.001 0.0491 0.5 1.5916
0.005 0.2449 1 0.9771
0.01 0.4864 2 0.5282
0.05 1.9846 4 0.2702
0.1 2.5801 16 0.068
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18

Figura 6.4. Influéncia de K em Ind.

6.2.2 Calculo dos Polos do Sistema em Malha Fechada

Retornando a Equacdo (6.4), uma andlise mais rigorosa da convergéncia pode
ser obtida utilizando a transformada z, conforme desenvolvido a seguir. Para analisar a
convergéncia de AU;, € analisada a convergéncia de W;, uma vez que este € o tnico fator
em AU; capaz de divergir. O termo W; envolve uma soma de convolugdo, que pode ser

expressa conforme mostra a Equacdo (6.11).

=

Jj

;= 1_ZXL'VVJ'—i (6.11)
i=1
X *

W=1- w

Aplicando a transformada z a Equacgdo (6.11), tem-se:

T{W} = T{1 — X * W}
W) =T{1} - X(z) - W(2)

(1+X@) W(2) =T{1} (6.12)

(1+X@) W@ = —

V4

(z - 1)(1 + X(Z))

W(z) =
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com

X(2) =Xz '+ X272 4+ X323 4 o+ Xpypz HP + Xpypz HP~1 4 ..

ou (6.13)
X(z) =¥2,X;z™5, com X; = Xyp parai = HP, ...,
Substituindo a Equagdo (6.13) na Equacdo (6.12), tem-se:
W) :
z) = .
(z-D(1+X2,Xz7Y)
W) -
z) = . o —
z
W(z) = — - — -
z+ (X2 Xiz7) — 1 - (B2, Xiz™h)
W(z)
_ Z
2+ G D20+ (X = XDzt + (X3 = Xp)z72 4 -+ (Kgp — Xpgp_ )z HPH + (Xpgp — Xpgp)zHP + -
A Equagao (6.14) pode ser escrita como:
W(z) = z , (6.15)
z+ X, —1Dz% + (Z?:Pfl(xiﬂ - Xi)Z_L)
Multiplicando a Equagio (6.15) por zH#P~1/zHP~1.
HP
W(z) = z (6.16)

ZHP + (X, — 1)zHP-1 + (THPY(X 4y — X)ZHP-170)

Com base na Equagado (6.16), tem-se que W (z) possui HP zeros iguais a zero e

HP polos, raizes da equagdo caracteristica (Equacdo (6.17)).

HP—1
. 6.17
ZMP + (X — D)2t + ( z X1 — Xi)ZHP_l_l> =0 17

i=1

Chamando de «; as raizes da Equagdo (6.17), observa-se que se |a;| < 1Vi, ou
seja, se todos os polos estdo dentro do circulo unitdrio, entdo W (z) converge e, portanto,

o comportamento do controlador € estdvel. De outro modo, se houver a0 menos uma
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raiz cujo moédulo esteja fora do circulo unitario, o comportamento do controlador é
instavel. Portanto, a Equagdo (6.17) pode ser usada para fins de projeto do controlador
MPC.

E importante ressaltar que a Equacdo (6.17) possui ordem HP porque,
anteriormente, foi feita a hipétese de que o nimero de coeficientes do modelo de
resposta ao degrau € igual ao horizonte de predicdo. Em uma abordagem mais genérica,
que ndo considere esta hip6tese, mas considere que o nimero de coeficientes do modelo
€ menor do que o horizonte de predicdo, a ordem da Equacdo (6.17) seria igual ao
nimero de coeficientes do modelo (N), uma vez que o termo Xy se anularia em todas as
parcelas em que z aparece elevado a um expoente maior ou igual a N na Equacgdo (6.14).
Assim, em um caso genérico, o sistema em malha fechada deve apresentar N polos.

Utilizando premissas e deducdes diferentes, MAURATH et al. (1988) e
DUBAY et al. (2005) chegaram a equagdes caracteristicas similares a Equagdo (6.17),
desenvolvida neste trabalho, para um sistema SISO em malha fechada. No entanto, na
presente tese, a Equacdo (6.17) é generalizada para uma ampla variedade de problemas
SISO e MIMO, bastando modificar a forma como X; € calculado, como serd mostrado
nas proximas secoes.

As conclusdes obtidas com o auxilio da Equacdo (6.17) sdo aplicadas a
exemplos a seguir, em que podem ser observados lado a lado o comportamento do
sistema em malha fechada e os polos deste sistema. Para ilustrar os exemplos, foi
proposto um cendrio de mudanca de setpoint da varidvel controlada. No entanto, é

importante ressaltar que este cendrio nao afeta os polos do sistema em malha fechada.

Exemplo 6.3: SISO com horizontes curtos

Neste exemplo, o MPC € aplicado a uma planta representada por um modelo de
primeira ordem sem tempo morto, com ganho 1 e constante de tempo 0.4. Os horizontes
empregados neste exemplo foram iguais a 3 e 5 para controle e predicdo,
respectivamente. O parametro de sintonia Q foi fixado em 1 e o pardmetro R em 0.1.
Foram utilizados diferentes modelos para serem utilizados pelo controlador,
caracterizados pelo fator K de erro de modelagem em relacdo ao modelo perfeito. Os
parametros do controlador, bem como do modelo e do processo real, foram definidos
arbitrariamente. Os resultados em termos de comportamento do sistema sob a acdo do

MPC e em termos dos polos podem ser observados na Figura 6.5.
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Figura 6.5. Comportamento e polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.3.

Na Figura 6.5 € possivel confirmar os resultados esperados para o
comportamento do sistema em malha fechada quando comparados com os polos. Dentro
dos cendrios testados, houve apenas um caso de instabilidade, quando K = 0.2, que
resultou também em um dos polos fora do circulo unitdrio (Figura 6.5 — 3a e 3b).
Portanto, a Figura 6.5 parece validar a propriedade da Equacdo (6.17) e seu uso para

fins de sintonia do MPC.

Exemplo 6.4: SISO com horizontes longos

Considerando um processo representado por um modelo de primeira ordem sem
tempo morto, com ganho 1 e constante de tempo 4, foi aplicado um MPC com
horizontes de controle e predi¢cdo iguais a 30 e a 50, respectivamente. Os pardmetros de
sintonia utilizados foram Q =1 e R = 0.1. Neste exemplo também foram utilizados
diferentes modelos pelo controlador; ou seja, foram empregados diferentes fatores de
erro de modelagem K. Novamente, os parametros que caracterizam o controlador, o
modelo e o processo real foram escolhidos arbitrariamente. Os resultados do MPC

aplicado a este exemplo podem ser observados na Figura 6.6.
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Figura 6.6. Comportamento e polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.4.

Neste exemplo, € curioso observar que, ao utilizar horizontes de predi¢dao
longos, a maioria dos HP polos do sistema em malha fechada quando visualizados
graficamente formam aproximadamente um circulo centrado em zero. Mais curioso
ainda foi notar que, neste caso especifico, quando um polo tende a sair do circulo
formado pelos polos ou do circulo unitdrio, este polo corresponde a uma raiz real da
equagdo caracteristica. Novamente, os resultados confirmam o que era esperado; ou
seja, s6 houve polo fora do circulo unitario no caso em que o comportamento do sistema
foi instdvel (Figura 6.6 — 4a e 4b), confirmando a validade e a relevancia da Equagdo

(6.17).

Exemplo 6.5: Andlise de Sensibilidade no caso SISO

Para verificar a influéncia de diferentes parametros nos polos do sistema em
malha fechada, foi realizada uma andlise de sensibilidade a partir de um caso base
arbitrado. O caso base consistiu na aplicacdio de um MPC a um processo de primeira
ordem sem tempo morto com ganho 1 e constante de tempo 4. Os horizontes de controle
e predicdo do caso base foram iguais a 30 e 50, respectivamente, € a sintonia consistiu
em adotar Q =1 e R = 0.1. Como base foi ainda utilizado um modelo perfeito para o
controlador, ou seja, fator K igual a 1. A andlise de sensibilidade verificou a influéncia
da constante de tempo, do tempo morto e do ganho do processo, além do parametro de
sintonia R, do horizonte de controle e do erro de modelagem K sobre os polos

calculados.
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E importante ressaltar que, no caso da sensibilidade em relacdo a constante de
tempo, ao tempo morto € ao ganho do processo, estes parametros foram alterados tanto
no processo real que representa a planta quanto no modelo utilizado pelo controlador,
uma vez que o caso base considera um modelo perfeito. Além disso, como no caso
SISO os parametros de sintonia Q e R estdo correlacionados, a sensibilidade foi avaliada
apenas em relagao ao parametro R. Na Figura 6.7, Tau € a constante de tempo, Theta é o
tempo morto, Kp é o ganho do processo real, R é o parAmetro de supressio de

movimento do controlador, K € o fator multiplicativo de erro de modelagem e HC € o

horizonte de controle.

Circ. Unit.
e Tau=0.1
: Tau=0.4

2 » Tau=1

e Tau=4

Tau=10

Circ. Unit.

Theta=0
Theta=2

Im
[}
=0 2
®

2 »  Theta=5

Theta=10

Theta=20
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e K=2
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—Circ. Unit.
e HC=1
e HC=10
HC=20
e HC=30
e HC=40

Figura 6.7. Anélise de sensibilidade dos polos em relacdo a diferentes parametros.

De acordo com a Figura 6.7, o Gnico pardmetro que afetou significativamente o
raio da circunferéncia formada pelos polos do sistema foi a constante de tempo. O
tempo morto influenciou o nimero de polos localizados no zero, embora os outros polos
tenham continuado com a mesma caracteristica. J4 o parametro de sintonia R e o fator
de erro de modelagem K n@o influenciaram a maioria dos polos que formam um circulo,
mas influenciaram significativamente um dos polos, que sai do circulo formado pelos
outros polos e parece percorrer o eixo real, podendo até mesmo sair do circulo unitario.
Assim, pela andlise realizada, ha indicios de que os fatores que apresentam maior
potencial para influenciar a estabilidade do sistema s@o o parametro de sintonia R € o

fator de erro de modelagem K.

6.2.3 Condigdes de Estabilidade

Seria interessante calcular a regido que limita as raizes da Equacgdo (6.17) a
partir dos coeficientes desta equacdo, para determinar com mais facilidade as condi¢des
de estabilidade do controlador. Para isto, dentre alguns critérios existentes, serd
utilizado o critério de Lagrange (Equagdo (6.18)). Alternativamente, o mesmo resultado

poderia ser obtido com o uso do teorema de Gershgorin (HIRST e MACEY, 1997).
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n-1
a.
x| < max{l,Z —l}
i=0 an
i=

(6.18)

onde a sdo os coeficientes do polindmio

apz" + ap_ 12"+ o+ aizt + -+

Como, pela Equagao (6.17), a,, = 1, a condi¢cdo da Equagdo (6.18) pode ser

tratada como:

n-1
|| < max {1, Zlail}
i=0

onde a sdo os coeficientes do polindmio

(6.19)
nZ™ + ap_1z" 1+ 4 @izt + o+ ag

Aplicando a condicdo da Equacdo (6.19) na Equacdo (6.17), € possivel analisar
pelo menos quatro casos particulares, dependendo do modelo da planta e do
controlador. Os casos particulares identificados sido analisados a seguir. E importante
ressaltar que para estes casos particulares ou para qualquer outro caso genérico, é
sempre possivel e mais preciso determinar a estabilidade por meio do cdlculo dos polos

diretamente da Equacao (6.17).

Caso 1: X é uma sequéncia crescente, com X; > 1

7z

Neste caso particular, € possivel calcular o somatério dos moédulos dos

coeficientes de acordo com a Equacdo (6.20).

n-1
Zlail =X1—1+X - X1+ X3 - X+ -+ Xyp = Xup-1 = Xnp — 1
i=0

(6.20)

Assim, uma condi¢do em que o sistema controlado é estavel pode ser dada pela

Equacao (6.21).

117



Xup—1<1

ou (6.21)
Como a sequéncia € crescente e X; > 1, chega-se a:
1< Xyp <2 (6.22)

Caso 2: X é uma sequéncia crescente, com X; < 1

Neste caso, o somatorio dos médulos dos coeficientes segue a Equagdo (6.23).

n-1
Zlail =1_X1 +X2_X1 +X3_X2+'“+XHP_XHP—1 = 1_2X1 +XHP
i=0

(6.23)

Assim, uma condi¢cdo em que o controlador estabiliza pode ser dada pela

Equacdo (6.24).

1-2X, +Xyp < 1
(6.24)

ou

Xup —2X, <0

Caso 3: X é uma sequéncia decrescente, com X; > 1

Particularizando o somatdrio dos coeficientes para o Caso 3, chega-se a Equacao

(6.25).

n-1
Zlail =X1_1_X2 +X1_X3 +X2+"'_XHP +XHP—1 =2X1_XHP_1
i=0

(6.25)

Logo, neste caso, uma condi¢do em que o controlador é estavel pode ser definida

pela Equacdo (6.26).
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2X, - Xyp—1< 1
(6.26)

ou

2X; — Xyp < 2

Caso 4: X é uma sequéncia decrescente, com X; < 1

Neste ultimo caso particular analisado, o somatdrio dos coeficientes segue a

Equacdo (6.27).

n-1
Zlail =1-X—-X+X1 — X3+ X3+ —Xyp + Xpyp_1 =1 —Xpp
i=0

(6.27)

Neste caso, uma condi¢do em que o sistema controlado € estdvel pode ser

expressa pela Equacdo (6.28).

1—Xyp <1
(6.28)

ou

Xup >0

De modo mais especifico, como a sequéncia é decrescente e X; < 1, a condicao

fica:

0<Xyp <1 (6.29)

Os casos particulares analisados podem ser encontrados ao tratar de modelos de
resposta ao degrau que sejam sempre crescentes ou decrescentes, o que € relativamente
comum. Em todos os outros casos, o recomendado € verificar a estabilidade pela anélise

dos polos calculados pela Equagdo (6.17).
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6.2.4 Modelagem dos polos

Nos exemplos estudados, as raizes da Equacdo (6.17) (polos do sistema em
malha fechada) apresentaram um padrdo de comportamento definido, formando
aproximadamente uma circunferéncia centrada em zero. Pelas andlises de sensibilidade
realizadas (Figura 6.7), observa-se ainda que o raio desta circunferéncia (ou seja, o
modulo das raizes) parece ser pouco afetado por alguns dos parametros estudados,
especialmente pelos erros de modelagem (K). Porém, uma das raizes reais (x*) parece
“fugir” da circunferéncia quando este parametro varia. E é justamente esta raiz que faz
com que o desempenho do controlador seja tao diferente e possa até mesmo instabilizar.
Seria de grande utilidade conhecer como esta raiz real € influenciada pelos parametros
do problema de controle. Por isso, este trabalho propde uma modelagem simplificada
para o célculo desta raiz.

O desenvolvimento descrito a seguir € valido apenas para o caso particular em
que o modelo € de primeira ordem sem tempo morto e o erro de modelagem € devido a
um fator multiplicativo do ganho (K). Assim, o polindmio caracteristico (Equacao
(6.17)) foi modelado considerando que suas raizes formam aproximadamente uma
circunferéncia e que hd ao menos uma raiz real que pode estar ou nio sobre esta
circunferéncia. Para tal, foi admitido que o polindmio da Equacdo (6.17) poderia ser

escrito na forma da Equacao (6.30).

ZHP=1 4 ppzHP=2 4 p2p,HP=3 | 34, HP—4 | ) . (6.30)
+ -+ P29z 4+ PP

(2= (

Desenvolvendo a Equagdo (6.30) chega-se a:

zZPP + (r¢p — x)zPP "+ r(rp — Ppx* )P 2 + r2(rp — px*) 2P 3 + -
4+ r3(rg — Ppx)zHP T+ =0 (6.31)
+ o+ P2 (rp — px*)z + rHP T (—px*)

Comparando os coeficientes da Equacdo (6.31) aos coeficientes da Equacgdo

(6.17) obtém-se a igualdade da Equacao (6.32) e o sistema da Equagdo (6.33).
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Kz —Xp)  Ka—X3) (Ks—Xo) . (6.32)
X2—X) X3—X2) (Xy—X3)

{ rg —x"=X;—1 (6.33)
r(r¢ —dx*) =X, — X4

Do sistema da Equacgdo (6.33) € possivel chegar a equacdo que fornece o valor
de x* em funcdo de r, X; e X, (Equacdo (6.34)). De forma equivalente, pode-se obter x*

em funcdo de X;, X, e X3 (Equacdo (6.35)).

x4 X —1=-r)x+ T —1rX + X, —X) =0 (6.34)

N —X? 4+ X, + XX, — X5 o X?+ X5 — X1 X, — X1 X3 — X, + X3 —0 (6.35)
Xz _Xl XZ _Xl

Retornando a Equagdo (6.32), é possivel ainda fazer uma aproximagdo
(Equacdes (6.36) a (6.39)), de modo que r seja funcdo apenas da constante de tempo do

processo, considerando um processo de primeira ordem sem tempo morto.

HP HP

Xior =X =K ) astrinn + (1= K)Cspia = K ) s + (1= K)Cs;
=1 =1 (6.36)
HP

Xig1 —Xi = KZ c1(Si4it1 — Si+i) + (1 = K)C(Si41 — 51) = C(Si41 — Si)
=1

. (Xiv2 — Xiv1) ~ C(Siy2 — Sit1) _ (Sit2 — Siv1) (6.37)
(Xiv1 — Xi) C(Siy1— 1) (Si+1 — Si)

Gz i) _ Kl(1— "7 — (1= =)
(Si+1—50) Kp[(1 = e~+/7) — (1 — e~ (/7)) (6.38)
(e~G+D/7 — o=(+2)/7)
" F (@it — g0/

Fazendo, por exemplo, i = 1 na Equacdo (6.38), tem-se:
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(e—Z/T _ e—3/‘L’)
~ (e—l/r _ e—Z/T)

r

(6.39)

E interessante notar que se a aproximagio da Equacdo (6.39) for vilida, o raio

(r) ou médulo aproximado da maior parte das raizes da equacdo caracteristica depende

apenas da constante de tempo do modelo. Além disso, o valor deste médulo nunca sera

maior do que 1. Portanto, se houver instabilidade, ela estard relacionada com o médulo

da raiz ou raizes reais (x*). Esta constata¢do estd de acordo com o que foi observado

anteriormente na andlise de sensibilidade (Figura 6.7) e parece validar o procedimento

analitico proposto.

A seguir, as Equacdes (6.35) e (6.39) sdo aplicadas a exemplos para verificar se

estas equacdes resultam em boas aproximacdes para o médulo das raizes e para a raiz

real. Em todos os exemplos, o sistema de MPC foi aplicado a um processo de primeira

ordem sem tempo morto e foram adotados arbitrariamente horizontes de controle e

predi¢do iguais a 30 e 50, respectivamente. Os parametros de sintonia do controlador,

do modelo e do processo real foram escolhidos arbitrariamente nos exemplos 6.6 a 6.11,

de modo a enriquecer a andlise realizada.

Exemplo 6.6

No primeiro exemplo, o MPC foi aplicado a um processo com ganho 1 e

constante de tempo 4. Os parametros de sintonia Q ¢ R empregados foram iguais a 1 e

para o modelo utilizado pelo controlador foi adotado o valor de ganho igual a -0,1.

Empregando as Equacdes (6.35) e (6.39), obtém-se os valores da Tabela 6.2 para

moédulo dos polos e polos reais.

Tabela 6.2. Resultados para Exemplo 6.6

r 0.7788
X 14256 | ¢, 0.3561
x; 05014 | ¢, | -0.8304

As raizes reais da equacdo caracteristica deste exemplo calculadas utilizando

com o procedimento “roots” do software Matlab (MATLAB, 2010) sao iguais a 1.4256

e -0.7372. Ou seja, a raiz x; calculada pela aproximacao proposta realmente ¢ um polo
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deste exemplo. No entanto, a raiz x; ndo aparece no calculo do Matlab e, como foi de
fato verificado, ndo consiste em uma raiz da equacao caracteristica original. Analisando
o moédulo da maioria das raizes, tem-se que os valores sdo aproximadamente iguais ao
valor de r encontrado com a aproximagao proposta.

Portanto, neste exemplo, o procedimento de modelagem proposto foi capaz de
encontrar uma das raizes reais, que neste caso seria a de maior interesse, por apresentar
modulo maior do que 1. No entanto, este procedimento apontou um outro valor real
aparentemente espurio como raiz do polindmio. Isto pode ter sido observado devido a
erros numéricos ou da aproximacao proposta.

Ao observar o sistema da Equacgdo (6.33), vé-se que as raizes correspondem a
intersecdo entre uma reta € uma hipérbole de assintotas ¢ = 0 e x* = r. Para ilustrar o
problema resolvido, neste exemplo, o sistema da Equacgdo (6.33) pode ser visualizado
graficamente na Figura 6.8, em que cada uma das duas solucdes reais do sistema

intercepta um lado diferente da hipérbole.

15—

- Eq. (1)

15 10 15 . gq.(2)

x*

Figura 6.8. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.6

Exemplo 6.7

Este exemplo € idéntico ao primeiro, a ndo ser pelo fato do modelo utilizado
pelo controlador ter valor de ganho igual a 0.001. Com auxilio das Equacdes (6.35) e
(6.39), os valores da Tabela 6.3 foram obtidos para mdédulo dos polos e polos reais.

Neste caso, as raizes calculadas com o procedimento do Matlab foram iguais a 0.9402 e
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0.8240. Ou seja, as raizes calculadas pela aproximag@o proposta foram muito préximas

das raizes calculadas pelo procedimento numérico usando a equacdo completa, bem

como o valor de modulo das outras raizes.

Tabela 6.3. Resultados para Exemplo 6.7

r 0.7788
X 09402 | ¢, -0.064
X 08283 | ¢, | -0.2072

O sistema da Equagdo (6.33) pode ser visualizado graficamente para este

exemplo na Figura 6.9, onde as duas solugdes reais do sistema interceptam o mesmo

lado da hipérbole.

05
04 4
03 4
0.2 4
0.1 +

-0.1
0.2 -
-0.3
-0.4 -
-0.5

K*

- Eq. (1)
* Eq. (2)

Figura 6.9. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.7

Exemplo 6.8

Com o objetivo de continuar validando a aproximacdo proposta e entender as

limitagdes da mesma, foram ainda utilizados outros exemplos. Neste novo exemplo, o

MPC foi aplicado a um processo de ganho 1 e constante de tempo 4. Porém, foi adotado

um ganho diferente (igual a 0.1) para o modelo utilizado pelo controlador. Os

parametros de sintonia Q e R foram definidos como 1 e 0.001, respectivamente. Com

i$s0, a aproximacao proposta levou aos resultados da Tabela 6.4.
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Tabela 6.4. Resultados para Exemplo 6.8

r 0.7788
x; | 27345 | ¢, 1.1256
x; | 00978 | ¢, | 45112

Comparando os resultados da Tabela 6.4 com os resultados calculados com o
auxilio do procedimento programado em Matlab, apenas uma das raizes (x;) foi de fato
encontrada, enquanto a outra ndo configurava raiz do problema original, situacdo
semelhante a observada no exemplo 1. A Figura 6.10 apresenta a visualiza¢do grafica
do sistema resultante da aproximacdo proposta neste exemplo e mostra novamente as

duas solugdes interceptando um mesmo lado da hipérbole.

e [EXXTTT
-30 -20

sEeeew . Eq (i}
« Eq.(2)

K*

Figura 6.10. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.8

Exemplo 6.9

Neste exemplo, o MPC foi aplicado ao mesmo processo dos exemplos
anteriores, com ganho 1 e constante de tempo 4, porém o modelo utilizado pelo
controlador foi perfeito, ou seja, idéntico ao modelo que representa o processo real. Os
parametros de sintonia Q e R adotados neste exemplo foram iguais a 1.

A aproximacdo proposta, neste caso, nao resultou em qualquer valor de raiz real,
conforme pode ser observado na Tabela 6.5. Ja os resultados obtidos pelo procedimento
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implementado em Matlab apresentaram raizes reais iguais a 0 e -0.6959. Neste exemplo,
uma das raizes reais possui médulo semelhante ao médulo das raizes complexas
encontradas pela aproximacao e a outra raiz real € igual a zero. O sistema resolvido pela
aproximacao neste exemplo pode ser visualizado graficamente na Figura 6.11 e ndo

apresenta intersec¢ao da reta com a hipérbole no plano real.

Tabela 6.5. Resultados para Exemplo 6.9

T 0.7788
X1 0.6488+0.2198i o1 0.1670+0.28231
X3 0.6488-0.2198i1 P 0.1670-0.28231

5 -
4 -
3 J
2 1
1 4 -

© g lescoeces . s+ EQ.(1)
4 = 0.5 d - Eq.(2)
-2
3
-4
-5 x*

Figura 6.11. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.9

Exemplo 6.10

Este exemplo € idéntico ao anterior (Exemplo 6.9), a ndo ser por apresentar erro
no modelo utilizado pelo controlador, com ganho igual a 0.1. De acordo com a
aproximacao proposta, este exemplo também ndo resultaria em qualquer raiz real,
conforme pode ser observado na Tabela 6.6. As raizes calculadas pelo Matlab também
foram todas complexas, confirmando o resultado obtido com a aproximacao proposta. A
Figura 6.12 ilustra o sistema resolvido neste exemplo, com auséncia de interse¢do entre

areta e a hipérbole.
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Tabela 6.6. Resultados para Exemplo 6.10

T 0.7788
X1 0.7513+0.38771 b1 0.0353+0.49791
x5 0.7513-0.38771 b, 0.0353-0.49791

== B - I ¥ E R R ¥

- Eq. (1)

Qe 8.5 - E0.(2)

VRN S VO

x*

Figura 6.12. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.10

Exemplo 6.11

Este exemplo € idéntico aos Exemplos 6.9 e 6.10 a ndo ser pelo modelo utilizado
pelo controlador, com ganho igual a 4. Com o procedimento proposto, foram calculados
os resultados da Tabela 6.7. Pelo procedimento implementado em Matlab, as raizes
reais obtidas foram iguais a 0.8367 e -0.7550, confirmando a raiz x; e invalidando a raiz
x5 da Tabela 6.7. O sistema resolvido pode ser observado na Figura 6.13, em que cada

uma das duas solucdes reais intercepta um lado diferente da hipérbole.

Tabela 6.7. Resultados para Exemplo 6.11

r 0.7788
X 08366 | ¢, | 0.6529
X 02703 | ¢, | -0.0743

127



© —— T _ ses00s s o o - Eq. (1)
4 0 0.5 1 - Eq.(2)
2
3
4
-5 x"

Figura 6.13. Sistema para calcular as raizes reais no Exemplo 6.11

Observando graficamente o sistema da Equacdo (6.33) para os Exemplos 6.6 a
6.11 (Figuras 6.8 a 6.13), é possivel deduzir que apenas um “lado” da hipérbole € de
interesse, de forma que, quando a reta corta os dois lados, uma das raizes apontadas é
espuria (como nos Exemplos 6.6 e 6.11). Quando a reta corta dois pontos do mesmo
“lado” da hipérbole, dois comportamentos foram observados: as duas raizes sao
efetivamente encontradas ao resolver o polindbmio completo (como no Exemplo 6.7); ou
uma raiz € espuria (como no Exemplo 6.8). Por outro lado, quando nao ha raizes reais
(como no Exemplo 6.10) ou quando a tnica raiz real que niao pode ser explicada pelo
segundo fator da Equacdo (6.30) € igual a zero (como no Exemplo 6.9), a reta ndo corta
a hipérbole e, portanto, nenhuma raiz real € encontrada.

Apesar das caracteristicas observadas em relacdo a capacidade da aproximagdao
proposta em calcular ou nao uma raiz espuria, nao foi possivel aferir de forma definitiva
quando uma raiz € verdadeira. Outro aspecto observado a partir dos exemplos, mas que
nao pode ser provado nem generalizado, foi que as raizes reais que a aproximacao
proposta foi capaz de calcular foram sempre as raizes cujo médulo € maior do que o raio
r. Admitindo que esta conjectura € verdadeira, a aproximagdo proposta pode ser
considerada suficiente para aplicacdes praticas, na medida em que € capaz de prever as
raizes que por ventura saiam do circulo unitdrio, provocando instabilidade (que
constituiria o pior caso). Por isso, na Secdo 7.2.1, a aproximacao proposta serd utilizada

para o projeto de controladores preditivos.
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Na tentativa de melhorar a aproximacdo proposta, foi proposto um modelo
ligeiramente diferente para a equagdo caracteristica, considerando diretamente a
existéncia de duas raizes reais. Dessa forma, foi admitida a seguinte forma para o
polindmio que representa a equacgao caracteristica:

HP-2 HP-3 24, HP—4 | .3 4 HP-5 4 ..
z—xD(z - x3) <Z + 1oz +repz +1r°¢z + ) —0 (6.40)

+ oo + ,rHP—gd)Z + ,rHP—Zd)

Desenvolvendo a Equacdo (6.40) e comparando seus coeficientes com os da

Equacao (6.17) obtém-se:

Xy —X3) (Xs—Xy) Xe—X5)

(6.41)
K — X)) (Ka—X3) (Ks—Xp)

r¢g—(x1+x)=X;—1
r2¢ — (xf + xDrd + xjx3 = X, — Xy (6.42)
r(r2¢ — (x} + x3)rd + x{x30) = X3 — X,

Resolvendo o sistema da Equagdo (6.42), é possivel calcular as raizes xj e x;.
No entanto, ao aplicar a Equagdo (6.42) nos exemplos propostos, as raizes x; € x5
calculadas coincidem com as raizes calculadas com o sistema definido pela Equagao

(6.33), ndo havendo vantagem aparente no uso da Equacdo (6.42).

6.3 Caso MIMO com Erro no Ganho

Nesta Secdo, os célculos realizados anteriormente para o caso SISO sdo
estendidos para o caso MIMO. Da mesma forma que no caso SISO, os modelos
utilizados pelo controlador s@o diferentes dos modelos que representam a planta real por
um fator multiplicativo. Vale ressaltar que, no caso MIMO, os fatores de erro de
modelagem multiplicativos podem ser diferentes para cada par formado entre variavel
manipulada e varidvel controlada.

Para o caso MIMO, a dedugao das expressdes para calculo das a¢des de controle
e do bias do MPC foi realizada da mesma forma que no caso SISO (Apéndice A). De

modo a facilitar o entendimento e os desenvolvimentos a partir destas equagdes, 0O
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problema pode ser tratado de forma muito parecida com o que havia sido equacionado
para o caso SISO. Para isto, houve a necessidade de definir algumas matrizes
aumentadas no caso MIMO.

Assim, o comportamento do sistema MPC em malha fechada pode ser definido
pela Equacdo (6.43) e o bias do controlador pode ser computado pela Equacdo (6.44),
sendo o o0 produto de Hadamard (multiplicacdo elemento a elemento). Aparentemente, é

a primeira vez que as Equagdes (6.43) e (6.44) sdo apresentadas na literatura.

onde W = [ —¥/_, X;W; (6.43)

(6.44)

A deducdo das expressdes e as defini¢oes das matrizes “aumentadas” Y5, F,

Sp;, Sb; e C sdo apresentadas no Apéndice B. Assim como no caso SISO, as Equacdes

(6.43) e (6.44) foram testadas e sdo capazes de produzir exatamente OS mesmos

resultados quantitativos que um MPC simulado da forma usual.

6.3.1 Condicdo Assintética

Da mesma forma que no caso SISO, € possivel analisar a condi¢do assintética da
Equagdo (6.43). Assim, quando t — o, X; = C Sb;, sendo que Sbh; contém os ganhos
estaticos unitarios do modelo que representa a planta real (dltimo coeficiente dos
modelos de resposta ao degrau). Analogamente ao caso SISO, uma condicdo suficiente

para a convergéncia de W, e, portanto, para a convergéncia de AU, e D), pode ser dada

pela Equacdo (6.45), desenvolvida neste trabalho.
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- sl <1 (©49

A Equacdo (6.45) envolve a escolha de uma norma para a matriz quadrada

I —C Sb,. Como, para uma matriz quadrada, o raio espectral (p) é menor do que

qualquer outra norma calculada para esta matriz (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE,
2005), optou-se por verificar a desigualdade da Equacdo (6.45) por meio do raio

espectral da matriz I — C Sb,, (KREYSZIG, 1978), embora essa norma seja menos

conservadora do que qualquer outra norma escolhida.

p(L—Csby) <1 (6.46)

O raio espectral da matriz [ — C Sbh, serd tratado como um indice denominado

IndM1.

6.3.2 Calculo dos Polos do Sistema em Malha Fechada

Assim como foi desenvolvido para o caso SISO, uma andlise mais rigorosa da
convergéncia da Equacao (6.43) pode ser obtida por meio da aplica¢do da transformada
z. Como a Equacdo (6.43) ¢ muito semelhante a Equacao (6.4), correspondente ao caso
SISO, todo o procedimento empregado € bastante parecido com o que foi anteriormente
desenvolvido.

No caso MIMO, continua sendo possivel analisar a convergéncia de AU; a partir

da convergéncia de W;, que € o unico fator em AU; capaz de provocar a divergéncia e,

consequentemente, a instabilidade do controlador. O termo W; envolve uma soma de

convolu¢do, conforme mostra a Equacao (6.47).

]
W=1- Zé%‘—i (6.47)
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Aplicando a transformada z a Equacdo (6.47), tem-se:

Tw)=Ti-x-w)

W) =T{l}- X&) W

(é + é(z)) W) =T{l} (6.48)
(1+x@) we) =

z—1

V4

(- D(1+x)

W(2) =

com

é(Z) = éz—l +é22—2 +é32—3 + .. +§HPZ_HP +KHPZ_HP_1 4o

ou (6.49)
é(z) = 2?11§Z_i, comé = )__(HP parai = HP, ...,
Substituindo a Equacdo (6.49) na Equacdo (6.48), tem-se:
W) -
Z) =
N RS>ty
W) -
Z) =
= Z+( ?11&2_”1)_1_( ?il&z_i)
- z - - (6.50)
W(z) = . ,
_ Z+( ?11&2_”1)_1_( ?11&2_1)
W(z)
e () () () (L ) 2 (= )
A Equacao (6.50) pode ser escrita como:
VA
W(z) = (6.51)

2+ (&K = 1) 2+ (S (Ko - ) 77)
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Multiplicando a Equagéo (6.51) por zAP~1/zHP-1.

ZHP
= 6.52
g(z) ZHP &+ (& _ é) ZHP-1 4 (Z{-I:Pl—l (§+1 _ é) ZHP—l—i) ( :

Da Equacdo (6.52), tem-se que a equacdo caracteristica de W (z) no caso MIMO

€ o seguinte polindmio matricial, desenvolvido neste trabalho.
ZHP 4+ (& _ l) ZHP=1 4 ( z (&H _&) ZHP—l—i) -0 (6.53)

6.3.3 Condi¢des de Estabilidade

Da mesma forma que no caso SISO, é possivel estabelecer condi¢des baseadas
na Equacdo (6.53) para que as raizes da nova equacdo caracteristica estejam dentro do

circulo unitdrio, o que garantiria a convergéncia de W(z) e, consequentemente, a
convergéncia de AU e D e, portanto, a estabilidade do controlador.

A seguir sdo descritas duas condi¢cdes de convergéncia, conforme proposto no

trabalho de NGO e ERICKSON (1997).
Condigao 1

Considerando o polindmio matricial é(z) = éz" + én_lz"‘l + -+ ézzz + élz +
Ao, define-se a matriz B =[4do 41 - An]. Se ”g”oo <1, entdo todas as raizes do
determinante de é (z) estdo estritamente dentro do circulo unitario. Esta € uma condicao
suficiente de convergéncia. A métrica”g ” . serd calculada para a equacdo caracteristica

(Equacao (6.53)) e serd denominada IndM2 nos exemplos.
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Condigdo 2

Considerando o polindmio matricial A(z) = Iz" + Ap_12™" 1+ -+ A,z% + A1z +
Ao, define-se a matriz By = [A) Al .. An]. Se HBT” < 1, entdo todas as raizes do
determinante de A(z) estdo estritamente dentro do circulo unitdrio. Esta € outra

condi¢do suficiente de convergéncia. A métrica HBT” serd calculada para a equagdo
) O}

caracteristica (Equagdo (6.53)) e serd denominada IndM3 nos exemplos. A partir da

primeira condi¢do de convergéncia, é possivel afirmar que, se ),

Ai” < 1, entdo as
—le
raizes do determinante de A(z) estdo estritamente dentro do circulo unitdrio. Esta nova

condicdo € mais conservadora do que a condi¢do anterior, com ” B ” < 1. Vale notar
— it oo

que, quando os coeficientes A; sdo escalares, esta condi¢ao € uma das condicoes de Jury
(NGO e ERICKSON, 1997).

Do mesmo modo, a partir da segunda condicao de convergéncia, tem-se que, se

2

Al

< 1, entdo as raizes do determinante de A(z) estdo estritamente dentro do

[oe)

circulo unitario. Novamente, esta € uma condicao mais conservadora do que a condi¢ao

anterior, com ‘ Br|| <1, e pode também ser vista como uma extensao das condi¢des de
s | PV

Jury para polindmios matriciais. Mais detalhes podem ser obtidos no trabalho de NGO e
ERICKSON (1997).

Dada a Equacdo (6.53), € possivel ainda calcular diretamente as raizes deste
polindmio matricial e verificar se hd raizes fora do circulo unitdrio, que provocam
instabilidade do controlador. O algoritmo utilizado para o cdlculo destas raizes ¢é
destacado a seguir (NGO e ERICKSON, 1997).

Dado um polindmio matricial da forma A(z) = Iz" 4+ A, 12" 1 + -+ A,2% +
A,z + Ay, onde A;'s sdo matrizes m x m, entdo as raizes do determinante de A(z) sdo os

valores caracteristicos da seguinte matriz:
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(0 Ly 0 0
0 0 In 0
am=|: 0 T (6.54)
: : I,
__éo _él _én—l_

onde 0 é uma matriz m xm de elementos iguais a zero e [, € uma matriz identidade

m xm. Desta forma, € possivel calcular os polos do sistema MIMO em malha fechada e
estabelecer outro indice a ser acompanhado, definido como a maior raiz da equagao
caracteristica em moddulo. Este novo indice, védlido também para o caso SISO, serd

denominado IndM4 e € o maior polo em mdédulo do sistema.

6.3.4 Exemplos

A teoria e os conceitos desenvolvidos para o caso MIMO serdo testados nos
exemplos arbitrdrios a seguir para um processo com 2 varidveis manipuladas e 2
varidveis controladas. Em todos os exemplos, foram admitidos horizontes de controle e
predicao iguais a 30 e 50, respectivamente. Os exemplos simulam um cendrio de
mudanca de sefpoint das varidveis controladas para observar o comportamento do MPC,
embora este cendrio ndo influencie os resultados obtidos para os polos do sistema em

malha fechada.
Exemplo 6.12

No primeiro exemplo, o modelo utilizado pelo controlador foi idéntico ao
modelo que representa a planta real (Equagdo (6.55)). Os pardmetros de sintonia Q
foram definidos iguais a 1 em relacdo a todas as controladas, enquanto os parametros de

supressdo de movimento R foram iguais a 2 para todas as manipuladas.

1 1
p= [P11 Plz] _|o4s+1 25+1 (6.55)

5§+1 04S+1
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A Figura 6.14 mostra o comportamento das varidveis de processo sob a a¢do do
sistema de MPC. J4 os polos do sistema em malha fechada podem ser observados na

Figura 6.15 e os valores dos indices propostos sdo apresentados na Tabela 6.8.

6 1.2
5 4 1
4 W 0.8
93 o 06
2 > 04
1 0.2
0 T T 0
0 50 100 150 200 02 0 50 100 150 200
Tempo Tempo
6 6
5 -f\ 5 b=
4 4
s 3 g3
2 2
1 1
0 ; 1 0 ’ ; ;
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo Tempo

Figura 6.14. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.12.

1.5 1

Figura 6.15. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.12.
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Tabela 6.8. Indices — Exemplo 6.12

Indice Valor
IndM1 0.7182
IndM?2 1.0121
IndM3 1.2553
IndM4 0.8239

Neste exemplo, o comportamento do controlador foi estavel, ndo tendo sido
observado nenhum polo fora do circulo unitario, o que ja era esperado. Dentre os
indices propostos, IndM2 e IndM3 apresentaram valores maiores do que 1, apesar do
processo ndo ter instabilizado. Este comportamento pode acontecer, ja que as condi¢des
do IndM2 e do IndM3 sdo apenas condi¢des suficientes de convergéncia. Ou seja, €
possivel que o sistema seja estdvel ainda que os valores destes indices sejam superiores
a 1, como foi observado neste exemplo. Vale ressaltar ainda que o indice IndM4 é o

mais rigoroso de todos, embora também seja 0 mais custoso de se calcular.

Exemplo 6.13

Neste exemplo, foi incorporado erro de modelagem por meio de fatores
multiplicativos, sendo o processo real expresso pela Equagcdo (6.56) e o modelo
utilizado pelo controlador expresso pela Equacdo (6.57). Os parametros de sintonia

adotados foram os mesmos do Exemplo 6.12.

1 1

p= [P11 Plz] _|o4s+1 25+1 (6.56)
5+1 04S+1
1 0.4

M= [Mn M12] _1045+1 25+1 (6.57)
M,, M,, 4 0.75

55§+1 04S+1

O comportamento do processo sob a atuacdo do MPC, os polos do sistema em
malha fechada e os indices calculados podem ser observados nas Figuras 6.16 ¢ 6.17 e

na Tabela 6.9, respectivamente.
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Figura 6.16. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.13.

Figura 6.17. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.13.
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Tabela 6.9. Indices — Exemplo 6.13

Indice Valor
IndM1 0.6857
IndM?2 1.2323
IndM3 0.9856
IndM4 0.8440

Neste caso, o controlador apresentou comportamento estivel, com todos os
polos dentro do circulo unitdrio e os indices calculados igualmente menores do que 1,
exceto o IndM2, que foi maior que 1, o que pode ser admitido, uma vez que a condi¢ao
em que IndM2 menor do que 1 é uma condi¢do suficiente (mas nio necessaria) de

convergencia.

Exemplo 6.14

Este exemplo € idéntico ao exemplo 6.13, a ndo ser por considerar um erro de
modelagem diferente, apesar de continuar sendo representado por meio de fatores
multiplicativos em relacdo ao processo real. Assim, o processo real continua sendo
expresso pela Equagdo (6.56), enquanto o modelo utilizado pelo controlador passa a ser

expresso pela Equacgdo (6.58).

1 0.4
M= [Mn M12] _1045+1 25+1 (6.58)
My, M, 1 0.75

55§+1 04S+1

Os resultados deste exemplo sdo apresentados nas Figuras 6.18 e 6.19 e na

Tabela 6.10.
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Figura 6.18. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.14.

-1.5 -

Figura 6.19. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.14.

Tabela 6.10. Indices — Exemplo 6.14

Indice Valor
IndM1 1.3027
IndM?2 1.4264
IndM3 1.5757
IndM4 1.1677
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Neste exemplo foi verificado um comportamento instavel do controlador, com
um polo fora do circulo unitdrio, conforme esperado. Todos os indices forneceram
valores acima de 1, embora apenas o IndM4 realmente fosse capaz de determinar a
instabilidade do sistema em malha fechada. Afinal, os outros indices representam
apenas condicdes suficientes de convergéncia, ndo sendo possivel afirmar que o sistema

instabiliza quando seus valores ultrapassam o valor de 1.

Exemplo 6.15

Neste exemplo, € considerado um processo mais rapido que o dos exemplos
anteriores, ou seja, com menores constantes de tempo. Desta forma, o processo real é
expresso pela Equacdo (6.59), enquanto o modelo utilizado pelo controlador é expresso
pela Equacdo (6.60). Os pardmetros de sintonia utilizados foram os mesmo do exemplo

1.

1 1

p= [P11 Plz] _|o4s+1 025+1 (6.59)
055+1 04S+1
1 0.4

M= [Mu M12] _1045+1 025+1 (6.60)
My, My, 4 0.75

055+1 04S5+1

Os resultados do exemplo 4 podem ser visualizados nas Figuras 6.20 e 6.21 e na

Tabela 6.11.
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Figura 6.20. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.15.

LS =

-1.5 -
Re

Figura 6.21. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.15.

Tabela 6.11. Indices — Exemplo 6.15

Indice Valor
IndM1 0.7319
IndM?2 0.7386
IndM3 0.7435
IndM4 0.7433
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Neste exemplo, foi observado um comportamento estavel do sistema em malha
fechada, com todos os polos situados dentro do circulo unitdrio. A menor constante de
tempo fez com que os polos se aproximassem do centro do circulo, conforme havia sido
observado na andlise de sensibilidade no caso SISO. Além disso, todos os indices
propostos apresentaram valor menor do que 1, o que significa que todos os indices

teriam sido capazes de prever a estabilidade do controlador neste exemplo.

Exemplo 6.16

Este exemplo € idéntico ao Exemplo 6.15, a ndo ser pelos pardmetros de
sintonia. O parametro Q adotado continuou sendo igual a 1 para todas as varidveis
controladas. J4 o parametro R foi reduzido para 0.2 para todas as varidveis manipuladas,
resultando em uma sintonia mais agressiva. Os resultados obtidos considerando este

novo cendrio de sintonia podem ser visualizados nas Figuras 6.22 e 6.23 e na Tabela

6.12.

BE+18 1E+18
1518 1 SE+17 -
2E+18
0
5 0 2 0 50 100 1 200
0 50 100 1 200 SE+17
-2E+18 -
AE+18 -1E+18
-6E+18 -1.56+18 -
Tempo Tempo
A4E+18 GE+18
3E+18 - 4E+18 -
2E+18
% 2E+18 -
1E+18 -
g £ 0
0 0 50 100 1 200
-2E+18 -
T 0 50 100 1 200
_2E+18 - -4E+18
-3E+18 -6E+18
Tempo Tempo

Figura 6.22. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.16.
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1.5 7

Figura 6.23. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.16.

Tabela 6.12. Indices — Exemplo 6.16

Indice Valor
IndM1 1.3077
IndM?2 1.7574
IndM3 1.7015
IndM4 1.3070

Com a sintonia mais agressiva, o comportamento do controlador ficou instédvel,
tendo sido também observado um polo fora do circulo unitario e o valor de todos os
indices acima de 1, conforme esperado. De qualquer forma, € importante ressaltar que o

unico indice capaz de prever a instabilidade de forma determinante é o IndM4.

Exemplo 6.17: Andlise de Sensibilidade no caso MIMO

Da mesma forma que no caso SISO, foi feita uma anélise de sensibilidade para o
caso MIMO. No entanto, como sdo muitos os parametros do caso MIMO, optou-se por
realizar variacdes simultineas de mesma natureza a cada teste. O Exemplo 6.12 foi
utilizado como base para a anélise de sensibilidade. Foram verificadas as influéncias da
constante de tempo, do tempo morto e do ganho do processo, bem como da supressio
de movimento, do horizonte de controle e do fator de erro de modelagem. Os resultados

sdo apresentados na Figura 6.24, em que Tau_Base é a constante de tempo base,
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Theta_Base é o tempo morto base, Kp_Base é o ganho base do processo real, R_Base é

o parametro de supressdo de movimento base , K_Base € o fator de erro de modelagem

base e HC € o horizonte de controle.

— Circ. Unit.
® Tau_Base*10
e Tau_Base*0.1

e Tau_Base

—Circ. Unit.
@ Theta_Base+10
e Theta_Base+5

e Theta_Base

——Circ. Unit.
» Kp_Base*10
e Kp_Base*0.1

e Kp_Base
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1.5 1

——Circ. Unit.
R_Base*100
e R_Base*0.01

e R_Base

Circ. Unit.
K_Base*10
e K _Base*0.1

e K Base

Circ. Unit.
HC =40
e HC=5

e HC=30

Figura 6.24. Andlise de sensibilidade dos polos do sistema em malha fechada no caso

MIMO em relagdo a diferentes parametros.

E importante ressaltar que nesta analise de sensibilidade, os valores de ganho,
constante de tempo e tempo morto foram alterados da mesma forma tanto no processo

que representa a planta quanto no modelo utilizado pelo controlador. Portanto, o Gnico
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parametro capaz de refletir a sensibilidade ao erro de modelagem € o fator K, que
multiplica o ganho do processo real para calcular o ganho do modelo utilizado pelo
controlador.

Assim como no caso SISO, a grandeza que afetou mais significativamente o raio
da circunferéncia formada pelos polos do sistema foi a constante de tempo. De certa
forma, pode-se afirmar que os outros pardmetros avaliados tiveram uma influéncia mais
pronunciada no posicionamento dos polos no caso MIMO quando comparados com o
resultado observado no caso SISO, provavelmente pela maior complexidade do
problema.

Além disso, a andlise de sensibilidade em relacdo a alguns parametros mostrou
que muitas vezes observa-se um ou dois polos que saem do circulo formado pelos
outros polos, podendo influenciar de forma significativa a resposta em malha fechada.

Em alguns casos, a sensibilidade pode ser mais pronunciada na presencga de erros
de modelagem. Este € o caso do tempo morto, por exemplo, que pode afetar o
comportamento do controlador de uma forma diferente na presenca de erros de

modelagem.

6.4 Caso SISO Generalizado

Os resultados obtidos para o caso SISO com erro multiplicativo no ganho sao
generalizados nesta Secao para qualquer tipo de erro, considerando a formulagdo do
MPC baseada em modelos de resposta ao degrau. Da mesma forma como foi deduzida a
Equagdo (6.4) para o caso particular de um problema SISO com erro de modelagem por
um fator multiplicativo (Apéndice A), € possivel generalizar este resultado (Apéndice
C) e calcular as acdes de controle de um MPC aplicado a um processo conforme a
Equagdo (6.61), ao passo que o bias deste controlador pode ser calculado pela Equacdo
(6.62). Aparentemente, ¢ a primeira vez que essas equacdes sdo apresentadas na

literatura.

— S
AU; = CYSPW;

onde W; =1 — Z{=1Xin_i (6.61)

— VHP modelo real __ .modelo
e X; = XiZ asisi®®’ + C(s] Si )
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J
Dj — CYsP Z(s{eal _ simodelo)vvj_i

i=1 (6.62)
onde W, =1-YJ_ x;w;_;

— \‘HP modelo real modelo
eXi _lelclsl+i +C(Si - S )

A Equacdo (6.61) foi testada e € capaz de reproduzir exatamente o
comportamento do controlador. Os resultados anteriores relacionados ao calculo dos
polos do sistema em malha fechada continuam sendo validos, embora o célculo de X;
generalizado seja um pouco diferente. E importante ressaltar que a Equagdo (6.61) é
uma generalizacdo vélida para qualquer tipo de erro, seja por um fator que multiplica o
ganho, por erros na constante de tempo do processo ou por erros relacionados ao tempo
morto. Além disso, os modelos de resposta ao degrau que representam planta e modelo
do controlador podem ter qualquer forma, ndo sendo necessario que tenham como base
um modelo de primeira ordem com tempo morto. Assim, a Equacdo (6.61) e os
resultados anteriores relacionados ao cdlculo de estabilidade do controlador sdo vélidos
em uma ampla variedade de problemas.

A seguir, serdo apresentados exemplos arbitrdrios do comportamento do
controlador na presenca de erros de tempo morto (Exemplo 6.18) e erros na constante

de tempo (exemplo 6.19).
Exemplo 6.18

Neste exemplo, um MPC foi aplicado a um processo de primeira ordem com
ganho igual a 1, constante de tempo igual a 4 e tempo morto igual a 6. Os horizontes de
controle e predi¢do foram definidos como 30 e 50, respectivamente, € os parametros de
sintonia Q e R receberam o valor de 1. O modelo utilizado pelo controlador foi idéntico
ao modelo do processo real, a ndo ser pelo tempo morto, que neste caso foi considerado
igual a 1. Os resultados deste exemplo, com erro no tempo morto, sdo apresentados nas
Figuras 6.25 e 6.26. Neste exemplo, foi observada instabilidade, confirmada por dois
polos fora do circulo unitirio, validando a aplicacio da Equagdo (6.17) com X;

calculado pela Equacdo (6.61) para casos mais gerais.
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Tempo Tempo

Figura 6.25. Comportamento das varidveis no Exemplo 6.18.

1915

Figura 6.26. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.18.

Exemplo 6.19

Neste exemplo, o controlador MPC ¢ aplicado a um processo de primeira ordem
sem tempo morto com ganho igual a 1 e constante de tempo igual a 40, com 0os mesmos
horizontes de controle e predicdo e parametros de sintonia do exemplo anterior. O
modelo utilizado pelo controlador foi idéntico ao modelo do processo real, a ndo ser
pela constante de tempo, definida como 4. Os resultados deste exemplo podem ser
observados nas Figuras 6.27 e 6.28. Analisando este exemplo, é possivel verificar que o
comportamento do controlador foi estdvel, acompanhado de todos os polos dentro do
circulo unitdrio. Os resultados dos exemplos confirmam a generalizacido dos resultados
e a possibilidade de uso da Equagdo (6.17) e da Equacdo (6.61) em problemas
envolvendo erros de modelagem de diferentes naturezas, bastando que o modelo e o

processo real possam ser representados na forma de modelos de resposta ao degrau.
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Figura 6.27. Comportamento das varidveis no Exemplo 6.19.

Figura 6.28. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.19.

6.4.1 Andlise da Regiao de Confianca dos Polos do Sistema em Malha Fechada

Uma vez desenvolvida uma metodologia para célculo dos polos do sistema sob a
atuacdo de um MPC para qualquer tipo de erro entre a planta real e o modelo utilizado
pelo controlador, torna-se possivel estender o estudo realizado anteriormente (Secao
4.2), quando foram levantadas as regides de confianca das acdes de controle, para
determinar a regido de confianga dos polos do sistema em malha fechada.

Seguindo exatamente a metodologia e o exemplo descritos nas Secodes 4.2 e
4.2.1, foi calculada a regido de confianca dos polos, quando diferentes projetos de testes

foram empregados para a geragdo dos dados para a identificagdo do modelo utilizado
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pelo controlador. Os resultados desta andlise, na presenca de erros de medicdo da

varidvel controlada Y, podem ser observados na Figura 6.29.

——Circ. Unit.
o Teste2
e Teste3
* Teste1l
e Tested

e Perfeito

Figura 6.29. Polos do sistema em malha fechada — Influéncia do projeto de testes.

E interessante notar que, quando o modelo é perfeito, os polos do sistema em
malha fechada ndo sofrem alteracdo ao longo das simulagdes realizadas. Ou seja, se o
modelo for perfeito, a existéncia de erro de medicdo por si s6 ndo € suficiente para
provocar grandes mudancas de desempenho do sistema controlado e, ainda menos, para
instabilizar um sistema que seja estdvel na auséncia destes erros.

Da mesma forma, foi calculada a sensibilidade dos polos aos valores dos
pardmetros de sintonia Q (Figura 6.30) e R (Figura 6.31), adotando o exemplo e as
sintonias descritos na Secdo 4.2 e, mais especificamente, na Secao 4.2.2. Os resultados
mostram que, conforme a sintonia fica mais agressiva, alguns polos saem do circulo
unitdrio, resultando no comportamento instdvel ja observado para as trajetdrias das

varidveis manipuladas e controladas na Secdo 4.2.2.

——Circ. Unit.
op e Sintonia 5
e Sintonia 4
¢ Sintonia 3
0.2
e Sintonia 2
e Sintonia 1
-0.1
-0.2

Figura 6.30. Polos do sistema em malha fechada — Influéncia do pardmetro de sintonia

Q.
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——Circ. Unit.
e Sintonia 1
¢ Sintonia 2

Sintonia 3
e Sintonia 4

e Sintonia 5

Figura 6.31. Polos do sistema em malha fechada — Influéncia do parametro de sintonia

R.

6.5 Caso MIMO Generalizado

Da mesma forma que foi possivel generalizar a andlise do controlador para
diferentes erros de modelagem no caso SISO, pode-se generalizar o caso MIMO,
conforme mostrado no Apéndice D. Assim, as expressoes que definem as agdes de
controle e o bias do controlador passam a ser dadas pelas Equacdes (6.63) e (6.64),
respectivamente. Aparentemente, € a primeira vez que essas equagdes sdo apresentadas

na literatura.

- S
AL, = W C Y
, (6.63)
onde Wy =1 = T_ K
eX:=CS modelo +C spreal _ o gpmodelo
= === == ==

J
Qj — Z (glreal _ %_modelo)g_i g_sp

= (6.64)

Assim como no caso SISO, os resultados anteriores continuam sendo validos,

embora o cédlculo de X; seja um pouco diferente. Esta também € uma generalizacdo
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vélida para qualquer tipo de erro. Além disso, como no caso anterior, os modelos de
resposta ao degrau que representam planta e modelo do controlador podem ter qualquer
forma, ndo sendo necessario que tenham como base um modelo de primeira ordem com
tempo morto. Por isso, as Equagdes (6.63) e (6.64) representam uma generaliza¢ao
ainda maior que as Equacdes (6.61) e (6.62), pois os resultados anteriores podem ser
utilizados para avaliar a estabilidade do controlador em uma ampla gama de problemas
multivaridveis.

A seguir, s@o apresentados exemplos arbitrdrios do comportamento do
controlador MIMO aplicado a um processo com duas varidveis controladas e duas
manipuladas na presenca de erros na constante de tempo e erros de tempo morto.

Nos exemplos estudados foram utilizados horizontes de controle e predicao
iguais a 30 e a 50, respectivamente, ao passo que os parametros de sintonia utilizados
foram Q =1 para todas as varidveis controladas e R = 2 para todas as varidveis
manipuladas. Os modelos utilizados para representar o processo real e o0 modelo para o
controlador foram modelos de resposta ao degrau, baseados em modelos de primeira
ordem com ou sem tempo morto, com o objetivo de facilitar a andlise e a apresentacao

do problema e dos resultados.

Exemplo 6.20

Neste exemplo, os modelos utilizados pelo controlador (Equacdo (6.66))

diferiram dos modelos do processo real (Equagdo (6.65)) apenas quanto ao tempo

morto.
;6—45 1 e—SS
p= [P11 Plz] _lo4s+1 25 +1 (6.65)
55 +1 04S +1
1 e—lS 1 e—ZS
M= [Mu Mlz] _lo4s+1 25+1 (6.66)
55 +1 045 +1

Os resultados podem ser observados quanto ao comportamento das varidveis

manipuladas (acdes de controle) e das varidveis controladas (Figura 6.32), quanto aos
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polos do sistema em malha fechada (Figura 6.33) e quanto aos indices propostos

anteriormente (Tabela 6.13).
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Figura 6.32. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.20.

1.5

1.5

Figura 6.33. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.20.
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Tabela 6.13. Indices — Exemplo 6.20

Indice Valor
IndM1 0.7256
IndM?2 2.5475
IndM3 2.2787
IndM4 0.9792

z

No exemplo simulado, o comportamento do controlador € estdvel, embora
oscilatério, e todos os polos do sistema em malha fechada encontram-se dentro do
circulo unitario, conforme esperado. Quanto aos indices, foi observado que o IndM2 e o
IndM3 apresentaram valor superior a 1, o que pode ocorrer mesmo com O sistema
estdvel, j4 que as condicdes estabelecidas por estes indices sdo apenas condicdes
suficientes de convergéncia. Por outro lado, o IndM4, que € mais rigoroso ao considerar
diretamente o maior polo em mddulo, apresentou valor menor do que 1, indicando a

estabilidade do sistema.

Exemplo 6.21

Neste exemplo, foi simulado um erro de modelagem quanto a constante de

tempo. Com isso, o processo real foi representado pela Equacgdo (6.67), enquanto o

modelo utilizado pelo controlador foi expresso pela Equagao (6.68).

1 1
p= [P11 Plz] _1045+1 6S5+1 (6.67)
P,y Py, 2 0.5
10S+1 045+1
1 1
M= [Mn Mlz] _lo4s+1 o025+1 (6.68)
My, My, 2 0.5

055+1 04S+1

Os resultados podem ser observados nas Figuras 6.34 e 6.35 e na Tabela 6.14.
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Figura 6.34. Comportamento das varidveis sob atuacdo do MPC no Exemplo 6.21.

Figura 6.35. Polos do sistema em malha fechada no Exemplo 6.21.

Tabela 6.14. Indices — Exemplo 6.21

Indice Valor
IndM1 0.7356
IndM?2 1.8430
IndM3 1.6610
IndM4 1.0556
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De acordo com os resultados obtidos, o comportamento instdvel do processo sob
acdo do controlador foi observado tanto em funcdo das varidveis manipuladas e
controladas quanto pela presenca de polos fora do circulo unitdrio. Os indices IndM2,
IndM3 e IndM4 indicaram a divergéncia, embora apenas o IndM4 assegurasse de fato a
ocorréncia de comportamento instivel. Por outro lado, o IndM1 apresentou valor menor
do que 1, que a principio seria uma condicdo suficiente para a convergéncia. No
entanto, no caso MIMO, o IndM1 pode variar conforme a métrica utilizada na Equacgao
(6.45). Como neste trabalho foi adotado o raio espectral como métrica para o IndM1
(Equacao (6.46)) e este valor € menor do que o de qualquer outra norma que pudesse ser
utilizada, é provdvel que outras métricas mais conservadoras pudessem apontar a

instabilidade do sistema.

6.6 Proposta de Indice

Alguns indices propostos foram monitorados nos exemplos analisados ao longo
deste trabalho. Em especial, foi verificado que um dos indices, o IndM4, além de
fornecer uma informacdo mais rigorosa quanto a estabilidade do sistema, parece ser
capaz nao s6 de avaliar a estabilidade, mas também o desempenho do sistema em malha
fechada. Foi observado que o valor do indice IndM4 € maior do que 1 quando o
comportamento do controlador € instavel, menor do que 1 quando € o sistema apresenta
comportamento estdvel e igual a 1 quando o controlador é extremamente lento.

Pode-se interpretar o comportamento em malha fechada como uma composicao
da resposta orientada por cada um dos polos. No caso de um sistema de MPC aplicado a
um processo, ja foi mostrado por meio da Equacdo (6.17) que o nimero de polos seria
numericamente igual ao horizonte de predi¢do, podendo ser bastante grande.

Sabe-se também que basta um polo fora do circulo unitdrio para que o sistema
apresente comportamento instdvel e que, por outro lado, se todos os polos estiverem
dentro do circulo unitério, o sistema € estavel. Como o indice IndM4 € igual ao maior
polo em mddulo, basta realmente verificar se o seu valor € maior ou menor do que 1
para definir a condicdo de estabilidade do sistema.

E interessante notar que, quando o controlador estd lento demais, foi observado

que o valor de IndM4 € igual a 1 e também que nao sé o médulo do polo € igual a 1,
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mas que, nestas condicdes, existe um polo real com valor igual a 1. Ao analisar as
respostas correspondentes a cada polo quanto as suas posi¢des relativas ao circulo
unitario, tem-se que um polo real com valor igual a 1 resultaria em um comportamento
em que as varidveis permaneceriam constantes; ou seja, a varidvel controlada nao iria
para o setpoint e a varidvel manipulada nao receberia as acdes de controle necessarias
para tal.

De fato, se a sintonia for excessivamente lenta, o comportamento observado
poderia ser préximo deste, ja que controlador estaria tdo lento, que ficaria praticamente
sem acdo, fazendo com que o sistema continuasse inerte. Ou seja, as acdes de controle
seriam infimas e a varidvel controlada ndo atingiria o setpoint desejado.

Ao variar a sintonia, observa-se que o valor de IndM4 sai de valores que podem
estar acima de 1, com uma sintonia rapida; vai diminuindo conforme a sintonia fica
mais lenta, enquadrando o valor de IndM4 como menor do que 1; atinge um ponto de
minimo, com sintonia mais lenta; volta a aumentar, sem ultrapassar o valor de 1, com
sintonias ainda mais lentas; e quando a sintonia torna-se excessivamente lenta, passa a
apresentar valor igual a 1. Este comportamento pode ser observado no exemplo a seguir,
em que foi verificada a sensibilidade do indice IndM4 em relagdo a um dos parametros
de sintonia.

O exemplo arbitrario a seguir € utilizado para ilustrar a sensibilidade do indice
proposto e trata de um MPC aplicado a um processo com 2 varidveis manipuladas e 2
varidveis controladas. Os horizontes utilizados foram iguais a 30, para controle, e 50,
para predicdo. O processo real foi expresso pela Equacdo (6.69) e o modelo utilizado

pelo controlador foi o da Equacao (6.70).

1 1
p= [P11 Plz] _[4s+1 25+1 (6.69)
Py Py 2 0.5
5§+1 4S+1
1 0.4
M= [Mu Mlz] _[4s+1 25+1 (6.70)
My, My, 4 0.75
5§+1 4S+1

Os parametros de sintonia Q foram iguais a 1 para todas as varidveis controladas.
Ja os parametros de sintonia R, foram diferentes para cada uma das manipuladas e, por

isso, serdo denominados neste exemplo como R1 e R2. Para supressio de movimento
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R2, referente a segunda varidvel manipulada, foi adotado um valor igual a 2,
inicialmente. J4 a supressio de movimento R1, referente a primeira varidvel
manipulada, teve seu valor alterado em diferentes simulacdes para a andlise de
sensibilidade. Os resultados deste primeiro estudo podem ser observados na Figura

6.36.

IndM4
o)
(=]

0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000 10000
R1-ComR2=2

Figura 6.36. Andlise de sensibilidade do indice proposto com um dos parametros de

supressao de movimento igual a 2.

Neste primeiro teste, nenhum valor da supressdo de movimento R1 foi suficiente
para instabilizar o sistema, mantidas as outras condi¢des fixas. No entanto, ja foi
possivel verificar que para valores suficientemente lentos de sintonia (R1 grande, neste
caso), o valor de IndM4 foi igual a 1. Foi ainda realizada outra andlise de sensibilidade
para o mesmo exemplo, em que a supressdo de movimento R2 foi mantida fixa em 0.2,
enquanto a supressio de movimento R1 variou para analisar o comportamento de

IndM4. Os resultados sdo apresentados na Figura 6.37.
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IndM4
8
@
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=]

0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000 10000
R1-ComR2=0.2

Figura 6.37. Andlise de sensibilidade do indice proposto com um dos parametros de

supressdao de movimento igual a 0.2.

Esta dltima andlise de sensibilidade apresentou comportamento conforme havia
sido descrito anteriormente, ja que o sistema foi instdvel para valores baixos de R1. Este
resultado mostra como o indice IndM4 apresenta caracteristicas interessantes para ser
utilizado, nao sé do ponto de vista de estabilidade, mas também do ponto de vista de
desempenho. Este comportamento observado serd utilizado adiante neste trabalho para a

proposi¢do de metodologias.

6.6.1 Avaliacdo dos Projetos de Testes sob Enfoque do Novo Indice

O indice proposto foi utilizado para complementar o estudo realizado na Secao
4.2.3, verificando como o indice € afetado ao variar a probabilidade dos testes GBN.
Este indice, assim como a métrica ISE utilizada na Secdo 4.2.3, pode representar uma
medida do desempenho do sistema em malha fechada.

Como a metodologia utilizada para avaliar os diferentes projetos de
experimentos envolve muitas simulagdes e para cada uma delas hd um valor de IndM4,
optou-se por selecionar o maior valor de IndM4 observado dentre as simulacdes
realizadas para uma determinada probabilidade que define o projeto de experimentos.
Esta escolha é a mais conservadora, jd que garante que o pior caso estd sendo

considerado.
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Os resultados obtidos para IndM4 utilizando diferentes probabilidades para o
teste GBN sob a acdo de sintonia intermedidria, lenta e rapida, podem ser verificados

nas Figuras 6.38, 6.39 e 6.40, respectivamente.
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Figura 6.38. Indice IndM4 utilizando diferentes projetos de experimento na etapa de

identificacdo (sintonia base, Q =1 e R = 0.1).
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Figura 6.39. Indice IndM4 utilizando diferentes projetos de experimento na etapa de

identificacdo (sintonia lenta, Q = 1 e R = 10).
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Figura 6.40. Indice IndM4 utilizando diferentes projetos de experimento na etapa de

identificacdo (sintonia rdpida, Q = 1 e R = 0.01).

Os resultados mostraram que o indice IndM4 apresentou comportamento
semelhante ao ISE. Em geral, o indice apresentou resultados piores para valores muito
baixos e muito altos da probabilidade de chaveamento do projeto de testes e valores
satisfatorios para probabilidades de chaveamento intermedidrias. Este comportamento
fica mais ressaltado em cendrios de sintonia rdpida, em que foram mais comuns valores
de IndM4 maiores do que 1, que seria suficiente para reprovar o projeto de testes, ja que
poderia instabilizar o sistema caso uma sintonia rapida fosse adotada. Por outro lado, ao
trabalhar com sintonias lentas, o valor de IndM4 foi superior a 1 para apenas um valor
de probabilidade de chaveamento, ja que a sintonia lenta acaba amortecendo os erros de
modelagem. Esses resultados mostram que de fato hd mudancas nos desempenhos do
MPC como fungdo dos testes, como verificado no Capitulo 4 e formalmente

comprovado nas Figuras 6.38 a 6.40.

6.7 Estudo Monte Carlo SISO

Para avaliar a influéncia de diferentes erros de modelagem no desempenho do
sistema em malha fechada, foi conduzido um estudo Monte Carlo em um caso SISO
com o acompanhamento da métrica ISE (Equacdo (4.12)) e do indice IndM4. A base da
andlise foi aplicar um controlador preditivo a uma planta arbitraria representada por um
sistema de primeira ordem com tempo morto. Foram adotados horizontes de controle e

predicdo iguais a 30 e 50, respectivamente, e parametro de sintonia Q igual a 1, também
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de forma arbitréria. O sistema em malha fechada foi simulado 300 vezes, com variacdes

aleatorias de distribui¢dao uniforme da sintonia (em termos do pardmetro de supressio de

movimento R) e do modelo utilizado pelo controlador, para o qual foram definidas

faixas de variacdo do ganho, da constante de tempo e do tempo morto (Tabela 6.15).

Tabela 6.15. Faixas de variacao dos parametros no estudo Monte Carlo

Parametro Minimo Maximo
Kp 0 100
T 0 80
0 0 5
logio R -3 3

E importante ressaltar que o pardmetro R foi alterado de forma logaritmica ao

longo das simulagdes para enriquecer os resultados obtidos, uma vez que variacdes

pequenas do parametro R muitas vezes ndo produzem um efeito pronunciado. Os

resultados das simulagdes realizadas podem ser observados na Figura 6.41 para o ISE

(em escala logaritmica) e na Figura 6.42 em termos do indice IndM4.
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Figura 6.41. Resultados do estudo Monte Carlo para métrica ISE
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Figura 6.42. Resultados do estudo Monte Carlo para IndM4.

Os resultados obtidos em termos dos dois critérios avaliados mostram que ndo é
possivel correlacionar diretamente erros no ganho, na constante de tempo ou no tempo
morto do modelo com uma condi¢do de desempenho ruim. Ou seja, para mesmo erro de
ganho, por exemplo, é possivel haver um conjunto de outros erros ou sintonias
diferentes que faca com que o controlador apresente um bom desempenho e outra
condicio em que o desempenho seja insatisfatério. A Figura 6.43 ilustra este

comportamento observado.
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Figura 6.43. Resultados do estudo Monte Carlo.
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O parametro que mais se correlaciona com os critérios de desempenho adotados
€ o parametro de sintonia R. Ainda assim, como era de se esperar, na presenca de erros
de modelagem pequenos, menores valores de R podem ser adotados sem prejuizo do
desempenho. De outra forma, a massa de dados obtidas do estudo Monte Carlo permite
observar como os critérios utilizados para representar o desempenho do sistema de
controle se relacionam (Figura 6.44). Esses resultados mostram que o0s erros
paramétricos devem ser considerados em um contexto multivaridvel e sinérgico, em que

as multiplas incertezas se afetam mutuamente.

1E+70
1E+60
1E+50 -

1E+40

ISE
L ]

1E+30 - L

16420 - &

1E+10 ’
[ 1

IndM4

Figura 6.44. Relacdo entre o ISE (escala logaritmica) e o indice IndM4.

Por meio da Figura 6.44 ¢ possivel inferir que ha certa coeréncia entre os dois
critérios analisados. Em geral, para valores de IndM4 menores do que 1, o valor de ISE
€ baixo, ja que o controlador converge. Conforme o valor de IndM4 aumenta e se afasta
do valor de 1, o ISE aumenta rapidamente. No caso estudado, pode-se dizer que o
aumento do ISE foi quase exponencial em relagdo ao indice IndM4, uma vez que o
grafico em escala logaritmica aproximou-se de uma reta com inclinagdo positiva nas
por¢des de grafico em que IndM4 é maior do que 1. Esse resultado € bastante
satisfatorio, confirmando que IndM4 é uma boa medida de desempenho do sistema,

além de ter a vantagem de ndo ser afetado pelo valor do setpoint ou do tempo de

simulacao, como acontece com o ISE.
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6.8 Propagaciao de Erros SISO (Casos Particulares)

A seguir, utilizando o cdlculo do controlador conforme a Equagdo (6.61), sdo
apresentados resultados de estudos de propagacdo de erros de algumas naturezas

particulares para o caso SISO.

6.8.1 Erro no Modelo da Planta (Bias ou Variancia)

A primeira andlise envolve uma discrepancia entre o modelo utilizado pelo
controlador e o modelo da planta real. Para simplificar os célculos, este erro serd
totalmente atribuido a planta, ja que, desta forma, o ganho do controlador permanece
inalterado. Dando inicio a propagacao de erros, o interesse € entender como um erro em
sTeal ¢ capaz de afetar as acdes de controle AU;. Desta forma, considerando apenas o

erro de bias e utilizando linearizacdo, pode-se escrever:

J

oW _ (6.71)
5(AU;) = cYsP Z <asre’al> ssfeet,  j=1
i=1 t
j
oW\ [ 9X; (6.72)
§(AU;) = cYsP Z <6—X’> <asrelal> osiet,  j=1
i i

i=1

Pela Equacgdo (6.61), tem-se que:

< 0X; >= c i (6.73)

asreal
l
Aplicando a Equacdo (6.73) na Equacao (6.72):

j

ow; (6.74)
§(AU;) = C2ySP z <—1> sspeat, =1
£\ 0X;
i=1
Para j = 0 (primeira a¢do de controle), W, = 1 e independe de s/°*, portanto,
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Conforme mostrado no Apéndice E, dW;/dX; pode ser expresso pela Equagdo

(6.75).

j-i

ow; W Z X oW, _x (6.75)
ax; T K\ ax;
k=1
Substituindo, entdo, a Equacdo (6.75) na Equagdo (6.74) tem-se:
d = low (6.76)
§(AU;) = CZYSPZ —W_; — z X <#"‘> ssjert,  j=1 '
i=1 =1 ‘

A seguir, € realizada a andlise de um caso particular em que ha erro de bias entre
o modelo utilizado pelo controlador e a planta real. Para simplificar os cdlculos, o bias
serd adicionado na planta, ja que, desta forma, o ganho do controlador permanece
inalterado. Para este tipo de erro, antes da andlise da propagacao de erros propriamente
dita, serd feita uma avaliacdo de como X; € alterado e das consequéncias na estabilidade

do controlador. Portanto, para um X; qualquer, na presenca de um bias b, tem-se:

HP
X = z c qudelo +C Sreal +b)— Smodelo
i - I°1+i (( i ) i ) (6.77)

HP
X; = Z Clslr_nl_ti)delo + C(s{eal _ Simodelo) +Ch
=1

Pela Equacdo (6.77), é possivel observar que para qualquer X;, X? = X; + Cb,
onde X? é o novo X;, na presenga de bias. Quando estes valores de X? sdo aplicados ao
polindmio caracteristico da Equagao (6.17), tem-se que os coeficientes (X;,; — X;) ndo

HP=1 passa a ser (X? —1)=

se alteram, ao passo que o coeficiente do termo z
(X; — 1 + Cb). Neste caso, apenas um coeficiente € alterado e tal mudanca deve resultar
em uma diferente condi¢do de estabilidade do controlador, ja que as raizes da equagdo
caracteristica devem sofrer alteragao.

No caso do erro de bias, §s°* = bVi. Logo, utilizando a Equagio (6.76),

obtém-se a Equagao (6.78), nunca apresentada na literatura.
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j j=i
oW._ 6.78
5(AU;) = CZYSPbZ ~Wj_; — ZX" <#"> . j=1 (0.78)
i=1 :

k=1

Para verificar a validade da Equacao (6.78), adotou-se um exemplo arbitrrio de
aplicacdo do controlador a um processo de primeira ordem sem tempo morto, com
ganho unitdrio e constante de tempo igual a 4. Para este caso, foi considerado um bias
de 0.02 no processo que representa a planta real. Os parametros de sintonia utilizados
foram iguais a 1 e os horizontes de controle e predicio iguais a 30 e 50,
respectivamente. Para efeito de comparacao, foi simulado também o caso em que ndo hi
erro de bias, sendo a planta real e o modelo utilizado pelo controlador representados
pelo mesmo processo. Os resultados da comparacao entre as simulacdes com e sem bias
e entre os erros nas acdes de controle verificados e os calculados pela Equacdo (6.78)

podem ser verificados na Figura 6.45.

45 -+ 0.02
Sem bias
: 0.02
i = = (Com bias 0.01 N
3 °
25 3 001 > 0 e ~
E ) g 0.0
2. RE!
4 g -0.04
d
0.5 -0.05
il l/ -0.06 Calculado Eq. 6.78
ot 5g 100 150 200 007 -
= = Real
§ -0.08
e Tempo

Figura 6.45. Resultados da comparacdo das acdes de controle com e sem bias.

Apesar do caso estudado considerar apenas um pequeno erro de bias, que
provoca poucas mudangas nas acdes de controle em relagdo ao problema sem bias
(Figura 6.45a), os resultados da Figura 6.45b mostram que a Equacdo (6.78) foi capaz
de calcular os erros nas agdes controle provenientes deste tipo de incerteza. Assim, a
Equacgao (6.78) pode ser considerada mais uma forma de quantificar as relagdes entre
erros de modelagem, sintonia e desempenho do sistema de controle introduzido neste

trabalho.
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6.8.2 Sensibilidade ao Parametro de Sintonia

As mudangas em AU; podem ser escritas, de forma linearizada, em fungio da

variacdo do parametro de sintonia R, conforme a Equagao (6.79).

0AU; (6.79)
5(AU;) = —-* 6R
Desenvolvendo a Equagdo (6.79) chega-se a:
ac ow; 6.80
§(aU;) = <6R YSPW; + CYSP R >6R (6:50)
onde
ow; oW, 0X; (6.81)
OR ~ L. 0X; R
i=1
a¥) ac 6.82
a;l lr_rll_tl)delo = (Sreal _ simodelo) ( )

A partir da Equagdo (6.82), foram consideradas duas hipdteses alternativas
(Equacdes (6.83) e (6.85)) para simplificar o célculo de dX;/0R (Equagdes (6.84) e
(6.86)).

Pela primeira hipotese:

X; = CE0%10 4 ¢(s7eal — gmodelo),
com (6.83)

HP modelo
Emodelo _ lel CiSi4i

‘ - C

Assim:

ac (6.84)

35— \St+i Si 3R

aXL _ (_modelo + srea[ _ modelo) .
aR 12 12
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Utilizando a segunda hipdtese:

6.85

X; ~ CsTedl (6.85)
Assim:

0X; 0w OC (6.86)
oR i OR

De volta a Equacao (6.80), para o célculo de dC/dR, sera utilizada a matriz de

ganho do controlador K (Equacgdo (6.1)), conforme mostrado a seguir.

0K. _(STQS +R)™! L 067Q)

oR R ST+ (STeS+ R =57

0K _ a(STQS+R)‘1STQ

T R (6.87)
o0Ke ([ or 1 98TQS+R) o K

_aR_< (STQS + R) s S eS+R)TTSTR

aKC T -1 T -1\ ¢cT

g = CETES+R)TUSTES + R)THSTQ

Assim, como C foi definido como o somatério dos elementos da primeira linha

da matriz K., dC/0R é o somatdrio dos elementos da primeira linha de dK./dR. O

calculo de dC/dR, desta forma, foi confirmado por meio de exemplos numéricos, para
uma variacdo de R suficientemente pequena.

Substituindo, agora, as Equacdes (6.81) e (6.84) na Equacdo (6.80), tem-se:

]
ac aw; 6.88
5(av)) = 57 (YSPWj +CYSP E =5 le (Eaete + speet - s{'lode“’)> SR (6.88)
i=1

Utilizando a aproximacdo da Equacdo (6.86), em vez da Equacdo (6.84), e
substituindo as Equagdes (6.81) e (6.86) na Equacao (6.80), tem-se:

170



j
ac ow;
J
8(aU;) = | 55| YW+ CYSF a—Xis{eal SR
i=1

=

(6.89)

Aparentemente, € a primeira vez que as Equacdes (6.88) e (6.89) sado
apresentadas na literatura. Estas equagdes sdo aproximacgdes para o célculo da variacdao
em AU; decorrente de uma variagdo em R. Nas duas equagOes, dC/0R pode ser
calculado pela soma dos elementos da primeira linha de dK./dR, calculado conforme a
Equacgao (6.87). Dois exemplos numéricos arbitrarios foram utilizados para testar as
expressoes desenvolvidas para cdlculo da sensibilidade das agdes de controle ao

parametro de supressdo de movimento.

Exemplo 6.22: Pequena variagcdo da sintonia

Neste exemplo, o controlador foi aplicado a um processo de primeira ordem com
ganho unitdrio e constante de tempo igual a 4. O parametro de sintonia Q foi mantido
fixo em 1, assim como os horizontes de predi¢do e controle, definidos como 50 e 30,
respectivamente. A sensibilidade ao pardmetro de sintonia R (supressdo de movimento)
foi observada através de simulacdo adotando R = 1 e R = 0.9 (Figura 6.46).

Os resultados da Figura 6.46 mostram que as Equagdes (6.88) e (6.89) foram
capazes de prever aproximadamente as diferencas observadas nas acdes de controle
devido a mudanca de sintonia. E importante ressaltar que, neste primeiro exemplo, a
variacdo de sintonia foi bastante sutil e praticamente ndo faz diferenca do ponto de vista
pratico. Por outro lado, o desenvolvimento de expressdes que relacionam a sensibilidade
das acdes de controle ao parametro de supressdo de movimento continua sendo

interessante por auxiliar no entendimento e quantificagdo desta relacao.
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Figura 6.46. Resultados da comparacio da sensibilidade das a¢des de controle ao

parametro de supressao de movimento — Exemplo 6.22.
Exemplo 6.23: Significativa variagdo da sintonia

O segundo exemplo testado foi idéntico ao primeiro, a ndo ser pela magnitude de
variacdo da sintonia testada. Portanto, a sensibilidade ao pardmetro de supressdo de
movimento foi observada por meio de simulacdo adotando R =1 e R = 10 (Figura
6.47). Este exemplo simula uma variacdo mais proxima da realidade, uma vez que €
necessdrio variar bastante o parametro de sintonia R para que se obtenha uma diferenca
significativa de comportamento do controlador em termos das agdes de controle

aplicadas.
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Figura 6.47. Resultados da comparacio da sensibilidade das a¢des de controle ao

parametro de supressdo de movimento — Exemplo 6.23.

De acordo com os resultados obtidos, as Equagdes (6.88) e (6.89) foram capazes
igualmente de proporcionar uma aproximacgdo para a sensibilidade das a¢des de controle
perante variacdes suficientemente pequenas do parametro de sintonia R. No entanto,
este resultado fica bastante degradado quando sdo feitas variacdes maiores e mais reais
no parametro R, conforme mostra o Exemplo 6.23. Esta € uma limita¢do da expressao
desenvolvida, provavelmente devido a linearizacdo adotada, que permite prever apenas

o resultado de variagcdes pequenas.

6.9 Comentarios Finais

Neste Capitulo foi desenvolvida uma alternativa para o cdlculo do controlador
atuando sobre o processo cuja forma matemadtica permitiu o cdlculo dos polos do
sistema em malha fechada na presenca de incertezas de diferentes naturezas. O enfoque

abordado representa uma contribui¢do na teoria de controle preditivo e sugere a
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utilizacdo de novos indices para representar o desempenho do processo sob acdo do
controlador. A teoria e as expressOes propostas foram aplicadas com sucesso a
exemplos com diferentes caracteristicas, validando os resultados obtidos para uma
ampla variedade de problemas.

A partir dos estudos realizados, verificou-se que o polo de maior médulo do
sistema € capaz de representar adequadamente o desempenho do MPC, uma vez que seu
valor fornece nao apenas informagdes sobre a estabilidade do sistema, como do
desempenho de forma geral.

O estudo Monte Carlo realizado mostrou mais uma vez o efeito conjunto de
erros de modelagem de diferentes naturezas e da sintonia do controlador. Foram
desenvolvidas, ainda, expressdes para a propagacdo de erros em casos particulares,
capazes de quantificar as relagdes envolvidas na presenga de pequenas variagdes.

Os resultados deste Capitulo fornecem subsidios para avaliacio e
desenvolvimento de novas metodologias que considerem simultaneamente os erros de

modelagem, a sintonia e o desempenho do controlador.
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Capitulo 7 Metodologias

Neste capitulo sdo apresentadas algumas metodologias desenvolvidas com base

nas andlises tedricas propostas nos capitulos anteriores desta tese.

7.1 Introducao

O estudo analitico apresentado no Capitulo 6 pode ajudar a compreender o
comportamento de processos sujeitos a atuacdo de um MPC. Vislumbrou-se, com isso,
o desenvolvimento de metodologias que auxiliem a determinar a sintonia apropriada
para um cendrio em que o modelo estd sujeito a erros de modelagem e a definir a
precisao do modelo em um cendrio em que se deseja especificar o desempenho
requerido do MPC. Além disso, dada uma matriz de modelos em um caso multivaridvel,
pretende-se utilizar os conhecimento adquiridos para determinar, em um cendrio de

sintonia e na presenga de erros de modelagem, quais sdo os modelos mais importantes.

7.2 Projeto simplificado de controladores

O projeto de controladores pode envolver tanto a definicdo dos parametros de
sintonia em si como a escolha do modelo utilizado pelo controlador, de modo a atender
a alguns critérios recomendados. A seguir, sdo propostos e testados dois critérios

diferentes com o objetivo de orientar o projeto de controladores MPC.

7.2.1 Baseado em Aproximacao para Erro por Fator Multiplicativo do Ganho

A modelagem dos polos proposta na Secdo 6.2.4 pode ser utilizada para o
projeto de controladores, considerando as hipéteses que foram adotadas neste estudo.

Trata-se, portanto, de problemas SISO em que o processo real e o modelo utilizado pelo
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controlador sdo modelos de primeira ordem sem tempo morto, representados por um
modelo de resposta ao degrau. Além disso, o erro de modelagem é considerado com
auxilio de um fator multiplicativo K.

Com base nestas simplifica¢des, a Equacao (6.35) € valida e pode ser usada para
orientar o projeto do controlador. E importante ressaltar ainda que uma expectativa para
o erro de modelagem representado pelo fator K pode ser proveniente da etapa de
identifica¢do ou do conhecimento prévio do processo em questao.

Para o projeto de controladores, uma aproximacao adicional (Equacao (7.1)) sera
utilizada com o objetivo de simplificar ainda mais a Equacdo (6.35), deixando mais
claro o efeito dos parametros do controlador e do modelo sobre os polos do sistema em

malha fechada.

Aplicando a Equacdo (7.1) nas Equagoes (6.34) e (6.35), obt€ém-se as Equacdes
(7.2) e (7.3).

x2+(Csy—1—1)x*+ (@ —rCsy +Cs, —Csy) =0 (7.2)
e (CS1(52 —51) + (51— Ss)) -+ (CS1(51 —53) + Csy(s, —51) + (53 — Sz)) -0 (7.3)
Sz — 51 S2— 851

Assim, durante o projeto de um controlador em que o modelo seja
aproximadamente de primeira ordem, sem tempo morto e seja esperado erro apenas por
um fator multiplicativo K, a Equacdo (7.3) pode fornecer uma boa aproximagdo a ser
utilizada para determinar a sintonia do sistema. Em geral, uma sintonia adequada
deveria ser uma sintonia que ndo resultasse em resposta lenta demais, mas que
fornecesse um valor de C tal que, quando aplicado na Equacdo (7.2) ou na Equacdo
(7.3), os médulos das raizes destas equacdes nao ultrapassem o valor de 1.

Considerando a Equacdo (7.2), pode-se calcular:

A= (Cs; —1—1)2—4(r —1Cs; + Cs, — Cs;) ou (7.4)
A= s2C?% + (251 + 2rs; — 45,)C + (1 —1)2
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Quando A< 0, a Equacdo (7.2) ndo apresenta raizes reais. Pode-se calcular o
intervalo de valores de C para o qual esta condi¢do € valida com auxilio da Equagao

(7.5).

SEC% + (25, +2rs; —45,)C+ (1 —-1)2 <0 (7.5)

Considerando as raizes complexas, é importante estabelecer ainda dois outros
limites para garantir que as raizes tenham mddulo menor do que 1. Admitindo as raizes

da Equacdo (7.2) como x{ = a + Bi e x;, = a — Bi, tem-se:

x*? = 2ax* + (@*+ B> =0 (7.6)

Neste caso, para que o médulo das raizes seja menor do que 1, é necessario

ainda atender as condicdes da Equacgdo (7.7).

lal <1 = =-2<-2a<2 e
Jaz+p2<1 = 0<a?+p%<1

(7.7)

Comparando a Equacgao (7.6) com a Equacdo (7.2) e aplicando as condi¢des da

Equacao (7.7) na Equagao (7.2), obtém-se a Equacao (7.8).

—2<(Csl—1—r)<2 € (78)
0<(r—rCs;+Cs;—Cs;) <1

Logo, o projeto do controlador deve considerar o valor de C tal que as condicdes
das Equacdes (7.5) e (7.8) sejam atendidas.

Utilizar simultaneamente as condi¢des impostas pelas Equacdes (7.5) e (7.8)
pode ser conservador, do ponto de vista de que € possivel ter raizes reais para a equacao
caracteristica que descreve o sistema, sem que o mesmo chegue a instabilizar, bastando
para isso que o médulo das raizes reais seja menor do que 1, o que ja seria garantido de
forma geral pelas condi¢cdes impostas apenas pela Equacdo (7.8). No entanto, utilizar

valores de C fora da faixa da Equacdo (7.5), quando aparecem as raizes (ou polos) reais,
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pode ndo ser tdo interessante, pois valores de C abaixo desta faixa podem sugerir uma
sintonia que seja demasiadamente lenta, ja que isso implica em uma raiz real que se
aproxima do valor de 1. Por outro lado, valores de C acima dos limites da Equacao (7.5)
implicam em controladores rapidos e que podem nio ter a robustez adequada, caso o
erro de modelagem tenha sido subestimado durante o projeto.

A seguir, € feita a andlise de um exemplo arbitrario (Exemplo 7.1) considerando
as condi¢des estabelecidas nas Equagdes (7.5) e (7.8). O exemplo adotado consiste na
aplicacdo de um MPC a um processo de primeira ordem com ganho igual a 1 e
constante de tempo igual a 4. O modelo utilizado pelo controlador foi idéntico ao do
processo real, a ndo ser pelo ganho, que neste caso foi igual a 0.1 (ou seja, K = 0.1). Os
horizontes de controle e predi¢do foram iguais a 30 e 50, respectivamente. Como
sintonia base, foram adotados os valores de Q =1 e R = 0.001. Com estes dados ¢
possivel calcular as condi¢des da Equacgdo (7.5) e (7.8), dadas pelas Equagdes (7.9) e

(7.10), respectivamente.

—0.0624 < C < 16.0208 (7.9)

-1<(C<17.0832 e (7.10)
—9.3e15 < ¢ < 2.6e15

Neste exemplo, a interse¢do entre a condicao imposta pela Equacdo (7.9) e as
condi¢des impostas pela Equacdo (7.10) coincide com a condi¢do dada pela Equagdo
(7.9); portanto, para o problema proposto seria indicado utilizar um controlador com
—0.0624 < C < 16.0208. Com o valor de sintonia base deste exemplo, o valor de C ¢é
igual a 18.53, que estd fora da faixa adequada. De fato, como pode ser observado na
Figura 7.1, ao utilizar esta sintonia, o controlador fica instdvel. Na Figura 7.2 é
mostrada a influéncia do parametro de sintonia R no valor de C, que caracteriza o
controlador. O exemplo foi testado com diferentes sintonias (pardmetros R) e os

resultados podem ser observados nas Figuras 7.3 e 7.4.
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Figura 7.1. Comportamento das varidveis manipulada e controlada com sintonia

R = 0.001 no Exemplo 7.1.
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Figura 7.2. Sensibilidade do valor de C ao parametro R no Exemplo 7.1.
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Figura 7.3. Sensibilidade das a¢des de controle a sintonia no Exemplo 7.1.
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Figura 7.4. Sensibilidade da varidvel controlada a sintonia no Exemplo 7.1.

Como pode ser observado na Figura 7.2, dentre as sintonias testadas, o dnico
valor do parametro de sintonia R para o qual o valor de C ultrapassou os limites
estabelecidos pela Equacgdo (7.9) foi R = 0.001. Portanto, este foi o unico valor de
parametro de sintonia para o qual o sistema foi instdvel (Figura 7.1). Para as outras
sintonias adotadas, os resultados variaram, conforme mostram as Figuras 7.3 e 7.4. Para
R = 1000, o valor de C ja é mais préximo do limite inferior dado pela Equacao (7.9),
tendo sido observado um comportamento bem mais lento, embora estavel. A Figura 7.5

sintetiza e ilustra a metodologia proposta.

Equacodes (7.5) e (7.8)
[

[ Célculo da faixa de C pelas }

N
Definigdo dos parametros do
controlador de modo a
atender a faixa obtida para C

Figura 7.5. Metodologia simplificada para projeto de controladores baseada em

aproximacao para erro por fator multiplicativo do ganho.

Algumas vezes, a aproximacao da Equacao (7.1) pode ser excessiva. Por isso, o
mais recomendado seria estabelecer uma condicdo para o projeto do controlador
considerando diretamente a Equagdo (6.34) ou a Equacgdo (6.35), ao invés das Equacdes
(7.2) ou (7.3), que fazem uso da aproximacdo proposta pela Equacdo (7.1). Assim,

reproduzindo as condicdes para a Equagao (6.34), tem-se:
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A= (X, —1-7)2—4(r—rX; + X, —X1) ou (7.11)
A= X2 42X, + 21X, —4X, + (1 —1)?

Quando A< 0, a Equacdo (6.34) ndo apresenta raizes reais. Pode-se verificar que

esta condi¢do € satisfeita se a desigualdade da Equacao (7.12) é valida.

X2 42X, 4+2rX; —4X, +(1-71)2<0 (7.12)

Da mesma forma que feito anteriormente, considerando que as raizes assumem a
forma geral de raizes complexas, a Equacdo (7.6) e as condi¢des da Equacdo (7.7)
continuam vélidas.

Comparando entdo a Equagdo (7.6) com a Equacdo (6.34) e aplicando as
condi¢des da Equacdo (7.7) na Equacgdo (6.34), chega-se as condi¢des da Equacgdo
(7.13).

—2<X;—-1-1r)<2 e
0<(T—TX1+X2—X1)<1

(7.13)

Assim, uma heuristica um pouco mais rigorosa para projetar o controlador deve
buscar atender as condi¢des das Equagdes (7.12) e (7.13), conforme representado na
Figura 7.6, em vez das condicdes dadas pelas Equacdes (7.5) e (7.8). O procedimento
proposto para ajudar a projetar os controladores € eficiente para evitar regides instaveis,
desde que as hipéteses adotadas sejam atendidas. Nas Sec¢des 0 e 7.4, sdo propostas
metodologias mais genéricas para projeto e sintonia de controladores, com foco ndo

somente na estabilidade, mas também no desempenho do sistema em malha fechada.

N

Célculo das condicBes de projeto
pelas Equacoes (7.12) e (7.13)

Defini¢do dos parametros do
controlador de modo a
atender as condicGes obtidas

Figura 7.6. Metodologia para projeto de controladores baseada em aproximacao para

erro por fator multiplicativo do ganho.
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7.2.2 Baseado em Indice

Na Secdo 6.4.1 foi utilizado um exemplo para calcular a regido de confianca dos
polos do sistema em malha fechada na presenca de erros de medicdo na varidvel
controlada e, consequentemente, na presenca de erros no modelo utilizado pelo
controlador, estimado a partir de dados de teste.

Este exemplo mostrou como o calculo dos polos do sistema em malha fechada
possui potencial para prever o comportamento do sistema de controle. Porém, para obter
a regido de confianca, o procedimento utilizado consistia em realizar um elevado
nimero de simulacdes, conforme representado pela Figura 4.14, o que, de fato, ndo é
possivel de se executar em uma planta de processo real. Neste caso, estratégias
convencionais baseadas no cdlculo da matriz de informagdo de Fisher devem ser
implementadas para a caracterizacdo das incertezas nos parametros do modelo
(SCHWAAB e PINTO, 2007).

Assim, se apenas uma identificacdo for realizada, entdo as incertezas dos
parametros calculadas por métodos estatisticos devem ser usadas para calcular os polos
do sistema em malha fechada e orientar o projeto do controlador. Esta questio é
explorada em um exemplo a seguir para melhor entendimento.

O processo utilizado neste exemplo ¢ o mesmo da Secdo 4.2, podendo ser
representado por um modelo de primeira ordem com tempo morto com ganho igual a
10, constante de tempo igual a 4 e tempo morto de 3. E importante ressaltar que, para
todos os calculos propostos, este modelo € representado por um modelo de resposta ao
degrau. Os erros na varidvel controlada Y também foram os mesmos adotados na Se¢do
4.2.

Neste exemplo, o parametro de sintonia Q foi mantido fixo em 1 e o parametro R
serd definido com base no valor do maior polo do sistema em malha fechada em médulo
(indice proposto na Sec¢do 6.6).

Quando um modelo de resposta ao degrau com 30 coeficientes € estimado a
partir de dados obtidos pela aplicacdo de um teste simples, conforme o projeto de testes
1 (descrito na Secdo 4.2.1 e na Figura 4.7), e considerando o cendrio de erros na

varidvel controlada descrito na Secdo 4.2, € possivel calcular a varidncia de cada
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parametro estimado através de ferramentas estatisticas (SCHWAAB e PINTO, 2007).
Assim, neste exemplo, a varidncia dos parAmetros € igual a 2.5 x 1073,

Baseado na variancia dos parametros estimados, cada parametro do processo real
foi aleatoriamente perturbado para gerar um modelo incerto a ser utilizado pelo sistema
de controle.

Neste cendrio, os polos do sistema de controle em malha fechada foram
calculados para diferentes valores do parametro de sintonia R. Em particular, o maior

polo em médulo (IndM4) foi analisado para diferentes valores de R.

1.04-

—-'———.

[uiy

o
e
(=)

Maior Polo em Médulo
®

088 °

T 0:84
0.001 0.1 10 1000 100000 10000000

Figura 7.7. Maior polo em médulo para diferentes valores de R.

E possivel observar na Figura 7.7 que o maior polo em médulo é maior que 1
para valores de R menores que 1 neste exemplo. Isto indica comportamento instavel e
deve ser evitado. Por outro lado, quando R é maior que 10°, o maior polo em mdédulo é
muito proximo ou igual a 1, o que indica comportamento excessivamente lento e
também deve ser evitado.

Assim, a andlise proposta, baseada no polo de maior médulo, sugere que uma
faixa adequada para o parAmetro de sintonia R poderia ser entre 1 e 10°. Este resultado é
confirmado pela resposta em malha fechada obtida para diferentes valores de R (Figura
7.8). Em especial, analisando a faixa recomendada para sintonia, pode-se afirmar que: 1)
ao adotar o menor valor desta faixa (R = 1), trabalha-se com a sintonia mais ripida
possivel que ndo chegue a causar instabilidade, dentro do cendrio de erros de
modelagem projetado, o que significa que se os erros de modelagem reais forem

maiores, hd o risco de comprometer a estabilidade; ii) ao adotar o maior valor da faixa
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(R = 10%), opta-se por trabalhar com a sintonia mais conservadora em que a resposta
ndo se torna excessivamente lenta, sendo o cendrio indicado caso haja suspeita de que
os erros de modelagem reais sdo bastante superiores aos utilizados no projeto; iii)
utilizando o valor da faixa correspondente ao valor minimo do maior polo em mddulo
(R =1000), tem-se uma solu¢do de compromisso, capaz de absorver erros de
modelagem um pouco maiores que os projetados, mas sem comprometer a velocidade

de resposta do processo.

4
e R=0.001
’ = R=0.01
2 —R=0.1
—R=1
A i -
[ RRL0ARANANS L e R=10

o [ ea————
(R TTUT N
0 50 " luml e R=1000
1 i R=10000
——R=100000

s R=1000000
-3 R=10000000
Tempo
10
e R=0.001
8 R=0.01
6 4 e R=0.1
e R=1
41 R=10
g R=100
5 =
e R=1000
0 s T R=10000
’/
( 50 100 150 —— R=100000
-2
s R=1000000
-4 R=10000000

Tempo

Figura 7.8. Resposta em malha fechada das varidveis manipulada e controlada para

diferentes valores de R.

Além disso, todos os polos do sistema em malha fechada podem ser observados

na Figura 7.9, embora o indice proposto (maior polo em modulo) tenha mostrado ser
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suficiente para definir a sintonia neste exemplo. A Figura 7.10 ilustra o procedimento

proposto para sintonia baseada em indice.

Circ. Unit.

e R=0.001
R=0.01
e R=0.1
* R=1
R=10
L5 e R=100
R=1000
R=10000
e R=100000
e R=1000000

1.5 - R=10000000

Cenario de erros de "
modelagem

Definigdo dos pardmetros do
controlador de modo a
minimizar o indice IndM4

\ (maior polo em maodulo)
;
\\\ __.//

Figura 7.10. Metodologia para sintonia de controladores baseada em indice.

7.3 Analise de um processo baseado em quatro tanques

Para definicdo e aplicacdo das metodologias a serem desenvolvidas, foi
selecionado um exemplo da literatura que apresenta algumas das complexidades de
plantas reais de processo. O exemplo escolhido foi o controle de um sistema que
envolve quatro tanques de mistura (JOHANSSON, 2000; BOTELHO et al., 2016),

z

denominado neste trabalho como Exemplo 7.2. O sistema é composto por quatro
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tanques cilindricos interconectados, conforme mostra a Figura 7.11 e descrito pela

Equacao (7.14).

dhy

dt

dh,

dt

dhs

dr

dh,

dr

l v

hs hy
y

[ [
X1 Xsz

N N

hy h,
Vv A4

v, [ [ v,

Reservatério de Agua

Figura 7.11. Processo ilustrativo baseado em quatro tanques de mistura.

Cdl (h )expl +—(h )exp3 + x1ky v
Ay
Cdz( )expz +—(h )exp4 XKz v,
2 (7.14)

cd3 (h yexvs 4 (1 —x,)k, ’,

Az
cd4 (h yexpt 4 (1 —xy)kq ”

Ay

Na Equaciao (7.14), h; € o nivel do tanque i, k;v; é a vazdo de saida da bomba i,

A; é a area transversal do tanque i, cd; sdo os coeficientes de descarga e expi sdo os

expoentes de descarga.

Os valores dos parametros necessdrios para uso da Equagdo (7.14) podem ser

observados na Tabela 7.1 (BOTELHO et al., 2016).
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Tabela 7.1. Parametros do Exemplo 7.2

Parametro Valor
Aq 28 cm?
A, 32 cm?
A 28 cm?
Ay 32 cm?
cd, 3.145 cm™/s
cd, 2.525 cm™/s
cds 3.145 cm™/s
cdy 2.525 cm™/s
k4 3.14 cm¥Vs
ko 3.29 cm3/Vs
expl 0.5
exp2 0.5
exp3 0.5
exp4 0.5

Neste exemplo, hd quatro varidveis controladas (niveis dos tanques) € quatro

varidveis manipuladas (voltagens de duas bombas e aberturas de duas valvulas). O

sistema a ser controlado neste exemplo € ndo linear, com considerdvel variagdo de

magnitude dos ganhos dos modelos. O modelo linear utilizado pelo controlador

(Equacao (7.15)) foi identificado em torno do ponto de operagdo, com vy = 3.2, v, =

3.15, x; = 0.43 e x, = 0.34 (BOTELHO et al., 2016).

1 0.048 0.0025 0.35 —0.0096
s+0.016 s2+0.028s+ 0.0002 s+ 0.015 s?+ 0.41s + 0.0004
0.0009 0.035 —0.0055 0.323
G =5 +0.016 s+ 0.011 524 0.024s + 0.0002 s+0.011
0 0.078 0 -0.37
0.028s + 0.25 s+0.026
0.045 0 -0.31 0
s +0.018 s+ 0.018

(7.15)

A partir do ponto de operacdo nominal, foi realizada uma andlise de

sensibilidade para cada uma das varidveis manipuladas, com o objetivo de verificar a

nao linearidade nos ganhos dos modelos que relacionam cada par de varidveis

manipulada e controlada. Os resultados podem ser verificados na Tabela 7.2.
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Tabela 7.2. Andlise de sensibilidade dos ganhos no Exemplo 7.2

Manipulada Ganhos Controladas
vy hq h, hs hy
22 2.59 3.94 0 1.96
2.7 2.77 4.44 0 2.46
3.2 2.95 4.94 0 2.96
3.7 3.14 5.45 0 3.47
4.2 3.32 5.95 0 3.97
4.7 3.51 6.45 0 4.47
5.2 3.69 6.95 0 4.97
U, hq h, hs hy
2.15 3.71 2.76 1.81 0
2.65 4.19 2.95 2.29 0
3.15 4.66 3.15 2.76 0
3.65 5.14 3.34 3.24 0
4.15 5.62 3.54 3.72 0
4.65 6.09 3.74 4.19 0
5.15 6.57 3.93 4.67 0
X1 hq h, h3 hy
0.23 17.57 -37.08 0 -25.97
0.33 19.61 -33.91 0 -22.80
0.43 21.65 -30.74 0 -19.64
0.53 23.70 -27.58 0 -16.47
0.63 25.74 -24.41 0 -13.30
0.73 27.78 -21.24 0 -10.13
0.83 29.82 -18.07 0 -6.97
X hq h, hs hy
0.14 -28.82 21.65 -19.76 0
0.24 -26.64 25.02 -17.59 0
0.34 -24.47 28.39 -15.42 0
0.44 -22.30 31.76 -13.25 0
0.54 -20.13 35.13 -11.08 0
0.64 -17.96 38.50 -8.90 0
0.74 -15.79 41.87 -6.73 0

Recalculando os ganhos da Tabela 7.2 na forma de fatores de multiplicagdo de

um modelo base, para um ponto de operagdo nominal, obtém-se os fatores da Tabela

7.3.
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Tabela 7.3. Andlise de sensibilidade dos ganhos na forma de fatores multiplicativos no

Exemplo 7.2
Manipulada Fatores Controladas
Uy hy h, hs hs
22 0.88 0.80 0 0.66
2.7 0.94 0.90 0 0.83
3.2 1.00 1.00 0 1.00
3.7 1.06 1.10 0 1.17
4.2 1.12 1.20 0 1.34
4.7 1.19 1.30 0 1.51
52 1.25 1.41 0 1.68
U3 hy h, hs hs
2.15 0.80 0.88 0.66 0
2.65 0.90 0.94 0.83 0
3.15 1.00 1.00 1.00 0
3.65 1.10 1.06 1.17 0
4.15 1.20 1.12 1.34 0
4.65 1.31 1.19 1.52 0
5.15 1.41 1.25 1.69 0
X1 hy h; hs hy
0.23 0.81 1.21 0 1.32
0.33 0.91 1.10 0 1.16
0.43 1.00 1.00 0 1.00
0.53 1.09 0.90 0 0.84
0.63 1.19 0.79 0 0.68
0.73 1.28 0.69 0 0.52
0.83 1.38 0.59 0 0.35
X1 hy h, hs hs
0.14 1.18 0.76 1.28 0
0.24 1.09 0.88 1.14 0
0.34 1.00 1.00 1.00 0
0.44 091 1.12 0.86 0
0.54 0.82 1.24 0.72 0
0.64 0.73 1.36 0.58 0
0.74 0.65 1.47 0.44 0

7.4 Sintonia de MPC

Conforme comentado nos Capitulos 2 e 3, a sintonia de controladores preditivos
ainda constitui um assunto que merece atencdo, ji que as técnicas existentes nem

sempre sdo facilmente aplicdveis a problemas préticos. Por isso, a seguir € proposta uma
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metodologia para a sintonia de controladores preditivos com base na teoria
desenvolvida e, principalmente, no acompanhamento do indice IndM4 (maior polo em
modulo).

Considerando os fatores apresentados na Tabela 7.3, os erros de modelagem
neste exemplo sdo dados por fatores que variam entre 0.4 e 1.7. Para simplificar, serd
considerado um caso em que todos os modelos podem estar sujeitos a erros nesta faixa,
que € a mais ampla dentro das variacdes verificadas na andlise de sensibilidade.

Em seguida, a metodologia desenvolvida foi utilizada para calcular os indices
IndM1, IndM2, IndM3 e IndM4 para diferentes parametros de sintonia partindo do
modelo nominal (Equagdo (7.15)). Mais uma vez, para simplificar, os pardmetros de
sintonia referentes as varidveis controladas (Q) foram mantidos constantes e iguais a 1,
enquanto os parametros de sintonia referentes as varidveis manipuladas, ou supressoes
de movimento (R), foram alterados simultaneamente em algumas ordens de grandeza.
Os resultados foram gerados sem erros de modelagem e com erros de modelagem
caracterizados por fatores iguais aos extremos da faixa de erros obtida (0.4 e 1.7).

Os resultados da sensibilidade dos indices a sintonia podem ser observados nas

Tabelas 7.4 a 7.6 e Figuras 7.12 a 7.14.

Tabela 7.4. Sensibilidade a sintonia sem erro de modelagem no Exemplo 7.2

R IndM1 | IndM2 | IndM3 | IndM4
0.001 25.8148 | 40.1386 | 37.6558 | 0.9922
0.01 25.7512 | 37.6246 | 37.3859 | 0.9922
0.1 22.1663 | 26.4742 | 30.484 | 0.9918
1 6.3729 | 7.4417 | 8.0949 | 0.9884
10 09172 | 1.6064 | 1.6199 0.965
50 0.9947 | 1.0109 1.02 0.9947
100 0.9987 | 1.0052 | 1.0101 | 0.9987
1000 1 1.0001 | 1.0002 1
10000 1 1 1 1
100000 1 1 1 1
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no Exemplo 7.2

R IndM1 | IndM2 | IndM3 | IndM4
0.001 44.5851 | 68.9355 | 64.7148 | 0.9924
0.01 44.477 | 64.6618 | 64.256 | 0.9921

0.1 38.3828 | 45.6998 | 52.5228 | 0.9919

1 11.5339 | 13.0752 | 14.1074 | 0.9901

10 0.8951 | 24114 | 2.4127 | 0.9758

50 0.9911 | 1.1344 | 1.1321 | 0.9906

100 0.9977 | 1.0558 | 1.0555 | 0.9977
1000 1 1.0011 | 1.0011 1
10000 1 1 1 1
100000 1 1 1 1

no Exemplo 7.2

R IndM1 | IndM2 | IndM3 | IndM4
0.001 9.7259 | 17.2528 | 16.2446 | 0.9923
0.01 9.7005 | 16.138 | 16.1191 | 0.9923
0.1 8.2665 | 11.0654 | 12.9954 | 0.9912
1 1.9492 | 3.3145 | 3.8017 | 0.9882
10 0.9669 | 1.1527 | 1.2197 | 0.9766
50 0.9979 | 1.0165 1.023 0.9979
100 0.9995 | 1.0078 | 1.0124 | 0.9995
1000 1 1.0001 | 1.0002 1
10000 1 1 1 1
100000 1 1 1 1

Tabela 7.5. Sensibilidade a sintonia considerando erros de modelagem por fator de 1.7

Tabela 7.6. Sensibilidade a sintonia considerando erros de modelagem por fator de 0.4
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Figura 7.12. Comportamento dos indices em um cendrio de auséncia de erros de
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Figura 7.13. Comportamento dos indices em um cendrio de erros de modelagem por

um fator de 1.7 (Exemplo 7.2).
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Figura 7.14. Comportamento dos indices em um cendrio de erros de modelagem por

um fator de 0.4 (Exemplo 7.2).

As Tabelas 7.4 a 7.6 e Figuras 7.12 a 7.14 fornecem uma ideia de como a
sintonia influencia os indices estudados. Os indices IndM1 e IndM4 apresentaram um
ponto de minimo para R = 10 em todos os casos (na presenga ou auséncia de erros de
modelagem), conforme destacado nas tabelas. Este comportamento também pode ser
notado nos graficos, em especial para o IndM4. A visualizacdo griafica do ponto de
minimo para o IndM1 é dificultada pela ampla escala de variacao deste indice ao longo
dos valores de sintonia testados.

Focando no indice IndM4 e em seu significado tedrico, parece interessante
trabalhar com a sintonia em que o valor deste indice € minimo. Isto porque sintonias
mais agressivas que esta podem deixar o sistema mais oscilatorio e at€ mesmo instdvel.
Por outro lado, trabalhar com sintonias mais lentas pode ser desnecessdrio e/ou
ineficiente.

Neste exemplo o valor de sintonia em que o valor de IndM4 € minimo no caso
nominal, com modelo perfeito, coincidiu com os pontos de minimo nos casos em que 0s
erros de modelagem foram considerados. Na andlise de sensibilidade realizada, os
parametros de sintonia R foram alterados simultaneamente para facilitar a andlise. No

entanto, se a intencdo for encontrar o valor de sintonia cujo valor leva ao minimo valor
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de IndM4, seria interessante variar a supressdo de movimento de cada varidvel
manipulada independentemente e também os parametros de sintonia @, que ponderam a
importancia das varidveis controladas.

Ainda neste exemplo, foram executadas simula¢des variando os valores das
supressdes de movimento de cada varidvel manipulada, mantendo os parametros de
sintonia Q fixos. Chegou-se, desta forma, empregando tentativa e erro, a um conjunto de
parametros de sintonia R = [10 10 50 100] capaz de fornecer um valor ainda mais baixo
do indice IndM4. A sintonia que minimiza o valor do indice IndM4 pode, ainda, ser
calculada de modo mais eficiente com o uso de algoritmos de otimizagao.

Com o objetivo de verificar o comportamento do processo ao empregar
diferentes valores de sintonia (em termos do parametro R), o MPC foi aplicado ao
problema proposto, sendo a planta calculada pelo modelo nao linear rigoroso da
Equacdo (7.14), ao passo que o modelo utilizado pelo controlador foi 0 modelo nominal
dado pela Equacao (7.15). Assim, foi simulado por 355 minutos um cenério de mudanca
de setpoint das quatro varidveis controladas do problema. Os horizontes de controle e
predi¢dao adotados foram iguais a 10 e 30, respectivamente, e os parametros de sintonia
Q foram mantidos fixos em 1 para todas as controladas. O parametros que caracterizam
cendrio e a sintonia controlador foram escolhidos arbitrariamente apenas de modo que a
ordem de grandeza fizesse sentido em relagdo a dindmica do processo baseado em
quatro tanques. Os resultados da simulagdo podem ser observados na Figura 7.15 para
as quatro varidveis manipuladas e na Figura 7.16 para as quatro varidveis controladas,
em funcdo das diferentes sintonias propostas.

O comportamento das varidveis manipuladas e controladas neste exemplo
confirmam a anélise realizada anteriormente. Assim, utilizando uma sintonia agressiva,
com valores baixos para a supressdo de movimento (R =[1111]), é observado um
comportamento bastante oscilatdrio para todas as varidveis envolvidas. Ao utilizar uma
sintonia um pouco mais lenta, com parametros R = [10 10 10 10], ja pode ser observada
uma melhora significativa no comportamento das varidveis, com consideravel reducdo
das oscilagdes. Adotando a sintonia que no processo de tentativa e erro minimizou o
valor do indice IndM4 (R = [10 10 50 100]), nota-se o melhor desempenho dentre todos
os cendrios testados, com um comportamento bem menos oscilatério, porém ainda
capaz de alcancar os setpoints em um periodo de tempo razodvel. Ao utilizar uma

sintonia mais lenta, com valores altos para a supressio de movimento
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(R =1[100 100 100 100]), o comportamento do controlador fica excessivamente lento e

as varidveis demoram muito tempo para alcancar seus setpoints.
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Figura 7.15. Varidveis manipuladas do Exemplo 7.2 com diferentes sintonias do MPC.
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Assim, pode-se afirmar que mesmo em um cendrio em que os erros de
modelagem estdo presentes, a sintonia R = [100 100 100 100] foi demasiadamente lenta,
enquanto a sintonia que minimiza o indice IndM4 apresentou o comportamento mais
satisfatério em termos de compromisso entre rapidez e robustez aos erros de modelagem
encontrados pelo MPC. Vislumbra-se, desta forma, que o indice IndM4 proposto pode
constituir uma métrica interessante para a sintonia de controladores preditivos, como
ilustram os resultados deste exemplo. A Figura 7.17 representa a metodologia de

sintonia proposta nesta Se¢ao.

Cenario de erros de modelagem
e modelo nominal

Definicdo dos parametros do
controlador multivariavel de
modo a minimizar o indice IndM4
(maior polo em maodulo)

Figura 7.17. Metodologia para sintonia de controladores baseada em indice em um

sistema multivariavel.

7.5 Determinacao de modelos relevantes

Em sistemas de MPC pode ser elevado o nimero de varidveis manipuladas e
controladas, especialmente em aplicagdes praticas industriais. Como cada par formado
por varidvel manipulada e controlada € caracterizado por um modelo que as relaciona, é
comum a necessidade de identificar e lidar com um elevado nimero de modelos. Além
das ordens de grandeza dos modelos e da influéncia que outros modelos exercem sobre
as vdrias variaveis do problema, o préoprio processo de sintonia do controlador pode
fazer com que alguns dos modelos considerados percam ou ganhem importancia. No
entanto, baseado apenas na avaliagdo da matriz de modelos, da sintonia ou do
comportamento do controlador em malha fechada em algumas simulac¢des, ndo € trivial
analisar e chegar a conclusdo de quais modelos definem o bom desempenho do

controlador e de quais modelos afetam pouco as acdes de controle.
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Por isso, pretende-se propor uma metodologia capaz de avaliar a relevancia dos
modelos nos célculos do controlador em um determinado cendrio de sintonia por meio
do uso da andlise tedrica desenvolvida e, em especial, do indice IndM4. A nova
metodologia proposta para tal consiste em anular um modelo por vez na matriz de
modelos utilizados pelo controlador e calcular o indice IndM4 na nova condicdo,
comparando o valor obtido com o valor original, obtido com a matriz de modelos
completa. Durante todo o procedimento, o processo real continua sendo representado
pela matriz de modelos original, sem a anula¢do de qualquer modelo.

Quando a anulacdo de um modelo especifico da matriz de modelos utilizados
pelo controlador provoca uma alteracdo grande do valor do indice IndM4, em
comparacdo com o problema original, isto significa que o modelo analisado € essencial
para o bom funcionamento do controlador na condi¢do de sintonia utilizada, uma vez
que o indice IndM4 é sensivel a sintonia do controlador. Por outro lado, quando a
anulacdo de um modelo ndo afeta ou afeta muito pouco o valor de IndM4, isso pode
significar que o modelo analisado ndo € essencial para o bom desempenho do
controlador no cendrio de sintonia adotado.

O conhecimento da relevancia dos modelos pode ser bastante util para
identificacdo ou reidentificacdo do processo, pois € capaz de orientar que modelos sdo
mais importantes e, portanto, devem receber mais atencdo do analista. Além disso,
dependendo do algoritmo de controle utilizado, a anulacdo de modelos considerados
menos relevantes pode facilitar os cdlculos do controlador e reduzir o esforgo
computacional, ao resolver um problema esparso.

A metodologia proposta foi avaliada no Exemplo 7.2, formado por quatro
tanques de mistura, conforme ilustrado a seguir. Para o célculo do indice IndM4 foi
utilizado o modelo nominal (Equacgdo (7.15)) como processo real e como base para o
modelo utilizado pelo controlador, embora este dltimo tenha sido alterado conforme a
metodologia proposta, anulando um modelo por vez. Os horizontes de controle e
predi¢ao adotados foram iguais a 10 e 30, respectivamente. Os parametros de sintonia Q
foram iguais a 1 para todas as controladas, ao passo que os parametros de sintonia R
foram os que minimizaram o indice IndM4 no estudo anterior de sintonia de MPC (ou
seja, R =[101050100]). Ao todo foram realizados 12 testes, em que cada um dos
modelos ndo nulos da matriz de modelos nominal (Equacao (7.15)) foi anulado por vez.

Para identificar que modelo foi anulado em cada um dos testes, foi criada a matriz da
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Tabela 7.7. Os valores do indice IndM4 podem ser observados e comparados com o

valor original do indice IndM4 na Figura 7.18.

Tabela 7.7. Testes realizados no problema de avaliacdo de modelos do Exemplo 7.2.

v, v, X1 X3
hq Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4
h, Teste 5 Teste 6 Teste 7 Teste 8
hs - Teste 9 - Teste 10
h, Teste 11 - Teste 12 -

0.98 0.97
0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92
0.91

0.9
0.89
0.88
0.87

® IndM4

N\
-@§£§£§f§$$@
OISR ENEEE EN EN E\ i

Figura 7.18. Sensibilidade do indice IndM4 aos modelos anulados em cada teste no

Exemplo 7.2 com R = [10 10 50 100].

De acordo com os resultados da Figura 7.18, vé-se que os modelos menos
relevantes, segundo o indice IndM4, s@o os correspondentes aos testes 4 € 5; ou seja, os
que relacionam as varidveis x, € h; € as varidveis v, € h,, pois estes testes praticamente
ndo alteraram o valor original do indice. Por outro lado, o modelo mais importante e
essencial ao controlador projetado € o modelo correspondente ao teste 6; ou seja, o
modelo que relaciona as varidveis v, e h,, uma vez que este teste fez com que o indice
IndM4 passasse de 0.91 (no caso original) para 0.97, o que representa a maior mudanga

observada.
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Considerando a matriz de ganhos (Tabela 7.8), € interessante notar que o modelo
considerado mais relevante pela andlise realizada ndo foi o modelo de maior ganho, que,
a principio poderia ser considerado como a pior alternativa de modelo para ser anulado.
Isto ocorre porque a metodologia proposta ndo observa s6 o modelo individualmente,
mas o comportamento de todo o conjunto em que ele € utilizado. Assim, verifica-se que

ha influéncia dos outros modelos da matriz e também da sintonia adotada.

Tabela 7.8. Matriz de ganhos nominais no Exemplo 7.2.

vy v, X1 X2
h, 0.048 0.0025 0.35 -0.0096
h, 0.0009 0.035 -0.0055 0.323
h; 0 0.078 0 -0.37
h, 0.045 0 -0.31 0

Para testar as informacdes relacionadas a relevancia dos modelos e fornecidas
pela metodologia proposta, um MPC foi aplicado ao sistema de estudo, utilizando o
modelo rigoroso como processo real € modelos nominais modificados pelo controlador.
As modificagdes impostas a matriz de modelos nominais utilizada pelo controlador
consistiram em anular algumas relagdes, conforme sugerido pelo teste 5 (que identificou
o modelo menos relevante) e o teste 6 (que revelou o modelo mais relevante). Os
resultados das acdes de controle e das varidveis controladas nas simulagdes realizadas

podem ser observadas nas Figuras 7.19 e 7.20 para o teste 5 e nas Figuras 7.21 e 7.22

para o teste 6.
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Figura 7.19. Varidveis manipuladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 50 100] utilizando
modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagao do modelo que

relaciona as varidveis v; e h, (Teste 5).
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Figura 7.20. Varidveis controladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 50 100] utilizando
modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagdo do modelo que

relaciona as varidveis v; e h, (Teste 5).

200



4.5

35 : /'h""-..\“- O

25 1

Manipulada 1

15 +

o n

1] 50 100 150 200 250 300 350

Tempo

Modelo Base

- Teste b

Manipulada 3

1] 50 100 150 200 250 300 350

Tempo

= Modelo Base - Teste 6

400

400

~
-
z
E]
b
[=

m 15
=

1

0.5

li]

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo
= Modelo Base Teste 6
0.6

- =
- k -
i _
£ -
o
= 02

0.1

]
1] 50 100 150 200 250 300 as50

Tempo

= Modelo Base Teste 6

400

A00

Figura 7.21. Varidveis manipuladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 50 100] utilizando

modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagao do modelo que

relaciona as varidveis v, e h, (Teste 6).
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Figura 7.22. Varidveis controladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 50 100] utilizando

modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagdo do modelo que

relaciona as varidveis v, e h, (Teste 6).
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As Figuras 7.19 a 7.22 confirmam os resultados obtidos pela andlise do IndM4.
No teste 5, em que a relacdo entre as varidveis v; e h, é anulada, praticamente ndo
ocorreram mudancas das acdes do controlador. Da mesma forma, o teste 6 mostrou que
anular a relag@o entre as varidveis v, € h, faz com que o comportamento do sistema em
malha fechada se altere, com pequeno aumento da oscilagido observada.

Buscando avaliar a influéncia da sintonia, foi realizado um estudo de
determinagdao dos modelos relevantes nas mesmas condicdes da andlise realizada
anteriormente, a ndo ser por adotar um parametro de sintonia R diferente (R =
[10 10 10 10]), para uma sintonia um pouco mais agressiva. Neste novo cendrio de
sintonia, a sensibilidade do indice IndM4 aos testes da Tabela 7.7 podem ser observados

na Figura 7.23.
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0.97 0965 0965 0.965 0.963 0.966 0.965 0965 0.968 0.964 0965 0.965 0.965 0964
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Figura 7.23. Sensibilidade do indice IndM4 aos modelos anulados em cada teste no

Exemplo 7.2 com R = [10 10 10 10].

O fato de adotar uma sintonia diferente produziu uma andlise consideravelmente
diferente também. O valor de IndM4 no caso base original com a sintonia mais rdpida
foi superior ao valor obtido anteriormente. Foi observada uma reducdo da sensibilidade
do valor deste indice quando diferentes modelos foram anulados ao longo dos testes.
Como o valor base do indice ndo sofreu alteracdes muito pronunciadas, é possivel
afirmar que, neste cendrio, os modelos foram quase igualmente relevantes (ou ndo

relevantes), quando anulados individualmente, conforme realizado nos testes
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programados de acordo com a Tabela 7.7. Para confirmar a anédlise realizada neste

exemplo, o MPC foi aplicado novamente ao sistema estudado, considerando os casos

mais extremos observados (teste 3 e teste 7). As Figuras 7.24 e 7.25 mostram os

resultados obtidos para o teste 3.
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Figura 7.24. Varidveis manipuladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 10 10] utilizando

modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagdo do modelo que

relaciona as variaveis x; e h; (Teste 3).
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Figura 7.25. Varidveis controladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 10 10] utilizando
modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagdo do modelo que

relaciona as varidveis x; e hy (Teste 3).

Analisando as agdes de controle obtidas para o teste 3 (Figura 7.24), os
movimentos das varidveis manipuladas 1 e 2 parecem mais oscilatérios quando
comparados com o caso base, ao passo que os movimentos das varidveis manipuladas 3
e 4 parecem menos oscilatérios. Observando as varidveis controladas neste teste (Figura
7.25), vé-se um comportamento bastante semelhante ao caso base ou, talvez, um pouco
menos oscilatério. O comportamento observado parece refletir bem o que havia sido
previsto pelos valores do indice IndM4 no caso base e no teste 3, ja que o teste 3
apresentou um valor um pouco inferior de IndM4, embora nao houvesse uma diferenca
tao significativa. A principio, o fato de IndM4 ser menor no teste 3 do que no caso base
pode parecer incomum, mas este comportamento pode ser explicado uma vez que
IndM4 reflete o desempenho do sistema controlado como um todo e, muitas vezes, a
depender da sintonia e do problema de controle, a presenca de determinado erro de
modelagem pode fazer com que a resposta seja bastante adequada, resultando em uma
reduc¢do do valor do indice analisado. A seguir, os resultados do teste 7 sdo apresentados

nas Figuras 7.26 e 7.27.
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Figura 7.26. Varidveis manipuladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 10 10] utilizando
modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulacdo do modelo que

relaciona as variadveis x; e h, (Teste 7).
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Figura 7.27. Varidveis controladas no Exemplo 7.2 com R = [10 10 10 10] utilizando
modelo nominal (Modelo Base) e modelo modificado pela anulagdo do modelo que

relaciona as variadveis x; e h, (Teste 7).
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A andlise das a¢des de controle e da trajetdria das varidveis controladas obtidas
no teste 7 mostra um comportamento muito semelhante ao que foi obtido no caso base.
Da mesma forma, este resultado estd de acordo com o que havia sido previsto pelo
indice IndM4, cujo valor para o teste 7 foi superior ao valor do caso base, mas nao
apresentou uma diferenca tdo significativa. O resultado também mostra como a
relevancia dos modelos € dependente da sintonia adotada e que a metodologia proposta

(representada pela Figura 7.28) € capaz de levar este efeito em consideracao.

Anular no modelo utilizado pelo controlador cada relagdo
entre manipulada e controlada por vez, mantendo
inalterado o modelo que representaa planta

|

Calculo do indice IndM4 (maior polo em
madulo) nestas condi¢des

A anulagdo de determinado modelo provocou
alteracdo significativa no valor do indice IndM4?

-

H"H .
SIM - NAO
//
0 modelo que representaa O modelo que representaa
relagdo anulada possui papel relagdo anulada ndo possui |
importante na resposta no grande relevancia para a
A controlador resposta do controlador /

Figura 7.28. Metodologia proposta para determinagao de modelo relevantes.

7.6 Comentarios Finais

Foram propostas algumas metodologias inéditas com diferentes enfoques e
finalidades a partir da andlise tedrica desenvolvida nesta tese, passando pelo projeto e
sintonia de controladores e avaliacdo da relevancia de modelos. Os resultados obtidos
nos exemplos foram satisfatérios e possuem grande potencial para implementacdo
prética em problemas reais.

A maioria das metodologias propostas tem como base a andlise do polo de maior

modulo, que pode ser calculado por meio das expressdes apresentadas nesta tese. Para
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isso, um ponto importante € definir a faixa de erros de modelagem esperada para o
modelo, o que pode ser proveniente da etapa de estimacdo de parametros ou da
experiéncia operacional. Com estas informagdes, o polo de maior médulo pode ser
calculado de forma sistemadtica para controladores preditivos, de modo a orientar o
projeto e sintonia destes controladores, bem como determinar a relevancia de modelos

no caso multivariavel.
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Capitulo 8 Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas ao longo dos
desenvolvimentos tedricos e praticos realizados neste trabalho e algumas sugestdes para

trabalhos futuros.

8.1 Conclusoes

Com auxilio de uma revisao da literatura, ficou claro que ainda existem muitas
questdes nao completamente compreendidas e solucionadas para o emprego eficiente de
controladores preditivos. Trabalhos recentes apontam tanto a existéncia de dificuldades
tedricas como praticas em relacdo a implementacdes reais de sistemas baseados em
MPC.

Para a caracterizacdo dos problemas observados, foram utilizados dois estudos
de caso. O primeiro estudo de caso apresentado (Secdo 4.1) confirmou a importancia da
qualidade do modelo utilizado pelo controlador. Os resultados mostraram que o
desempenho pode ser fortemente comprometido na presenca de erros de diferentes
naturezas. Os piores desempenhos observados foram obtidos na presenca de erros na
dindmica do modelo, com o modelo do controlador mais lento que o da planta. No
segundo estudo de caso (Secdo 4.2) foi realizada a propagagao dos erros de modelagem,
sendo possivel verificar como estes podem evoluir e impactar de forma significativa o
resultado final da aplicacdo de um controle preditivo. Modelos obtidos com diferentes
projetos de experimentos apresentaram comportamentos significativamente diferentes
durante a aplicagdo final. Surpreendentemente, modelos com desempenhos similares na
etapa de identificacdo apresentaram comportamento muito distinto no sistema de
controle.

Ainda no segundo estudo de caso, foi mostrado que a sintonia do controlador é

capaz de afetar fortemente as regides de confianca calculadas para as trajetdrias das
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varidveis manipuladas e controladas. Desta forma, um modelo pior pode apresentar
desempenho de controle melhor, desde que a sintonia do controlador seja
adequadamente escolhida. Além disso, foi mostrado que o controlador preditivo pode
apresentar desempenhos equivalentes, mesmo utilizando modelos com diferentes
matrizes de covaridncia, dentro de uma faixa aceitivel e a depender da sintonia
empregada. Estes resultados reforcam a sinergia entre os erros de modelagem e a
sintonia do controlador no desempenho final do sistema e o fato de que € possivel
utilizar a sintonia para compensar erros de modelagem.

Em particular, uma anédlise criteriosa da literatura mostra que ainda existem
problemas envolvendo a identificacdo de processos com foco em controle, a defini¢ao
da acurdcia necessdria para garantir o bom desempenho do controlador, a avaliacdo da
degradacdo do desempenho dos modelos e a sintonia de controladores preditivos
(DARBY e NIKOLAQU, 2012; ZHU et al., 2013; KANO e OGAWA, 2010). Com base
nos problemas reportados na literatura e nos resultados obtidos nestes estudos
preliminares, foram realizadas anélises com o objetivo de ajudar a esclarecer as relacdes
existentes entre a identificac@o, a sintonia e o desempenho de controle. A partir das
andlises tedricas foram propostas novas metodologias que podem contribuir para as
areas de identificacdo de processos, de sintonia e de avaliacdo de modelos.

Estudos tedricos permitiram desenvolver expressdes que relacionam as
incertezas do modelo e a sintonia do controlador, frente a resposta esperada,
considerando algumas hipéteses simplificadoras. Com a quantificacio destas relagdes,
foi possivel determinar, em casos simples, o limite aceitdvel para os erros de
modelagem e a sintonia menos sensivel a estes erros.

A abordagem utilizada para o cdlculo dos polos do sistema em malha fechada
complementa os estudos tedricos e possui aplicagdo mais ampla e prética, permitindo a
criacdo de indices e a elaboracdo de metodologias para sintonia de controladores e
avaliacdo de modelos relevantes, por exemplo. Com base na metodologia desenvolvida,
foi possivel também utilizar algumas simplificacdes com o objetivo de modelar casos
particulares.

De acordo com os resultados obtidos, o polo de maior médulo do sistema € um
indice capaz de fornecer informagdes relevantes sobre o sistema controlado na presenca
de incertezas, tendo sido bastante utilizado nas metodologias propostas. Por isso, o
calculo deste indice de forma sistematica em sistemas de MPC pode constituir um

procedimento interessante para avaliacdo, projeto e sintonia de controladores.
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Assim, acredita-se que os estudos desenvolvidos neste trabalho contribuem na
area de controle preditivo, analisando incertezas de modelagem, sintonia e desempenho

em conjunto, do ponto de vista tedrico e pratico, com a proposta de novas metodologias.

8.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, seria interessante explorar as expressoes
analiticas desenvolvidas de modo a estender a sua validade para casos mais complexos e
mais préximos da realidade operacional.

Os resultados tedricos apresentados no Capitulo 6 possuem potencial para serem
amplamente utilizados, incluindo casos praticos. Além disso, da mesma forma que foi
proposta uma modelagem simplificada para o caso de erros de modelagem
multiplicativos, € possivel desenvolver propostas de modelagem semelhantes que
contemplem outros casos particulares de interesse.

Outro ponto importante a ser analisado em trabalhos futuros ¢ a forma como a
presenca de perturbacdes medidas e ndo medidas pode influenciar o contexto analisado,
sobretudo o cdlculo do polo de maior médulo, que foi o principal indice utilizado na
proposi¢do de metodologias. Neste sentido, também seria conveniente entender como
este indice se comporta ao tratar de controladores preditivos com restricdes, como € o
caso da maioria dos controladores empregados na industria.

Os estudos podem ser também estendidos para outras formulacdes de
controladores preditivos, baseados em diferentes estruturas de modelos, em modelos

nao lineares ou adaptativos.

210



Referéncias Bibliograficas

AGUIRRE, L. A., 2007, Introdugdo a Ildentificacdo de Sistemas. 3 ed. Belo Horizonte,
Editora UFMG.

AKAIKE, H., 1974, “A New Look at the Statistical Model Identification”, /IEEE
Transactions on Automatic Control, v. 19, pp. 716-723.

ALBERTON, A. L., 2010, Estimacdo de Parametros e Planejamento de Experimentos:
Estudo de Incertezas e Fungoes de Informagdo. Tese de D.Sc., Programa de Engenharia
Quimica - COPPE - UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

ALBERTON, A. L., SCHWAAB, M., BISCAIA JR., E. C., PINTO, J. C., 2010,
“Sequential Experimental Design Based on Multiobjective Optimization Procedures”,
Chemical Engineering Science, v. 65, pp. 5482-5494.

ALBERTON, A. L., SCHWAAB, M., LOBAO, M. W. N, PINTO, J. C., 2012, “Design
of Experiments for Discrimination of Rival Models Based on the Expected Number of
Eliminated Models”, Chemical Engineering Science, v. 75, pp. 120-131.

ALIL E., ZAFIRIOU, E., 1993, “Optimization-Based Tuning of Nonlinear Model
Predictive Control with State Estimation”, Journal of Process Control, v. 3, pp. 97-107.

ALMEIDA, E., 2011, Otimizacdo Dindmica em Tempo Real: Arquitetura de Software,
Diagnostico e Andlise de Inviabilidades. Tese de D.Sc., Escola de Engenharia /
UFGRS, Porto Alegre, RS, Brasil.

ALMEIDA, E., SECCHI, A. R., 2011, “Dynamic Optimization of a FCC Converter
Unit: Numerical Analysis”, Brazilian Journal of Chemical Engineering, v. 28, pp. 117-
136.

ANDERSEN, H. W., KUMMEL, M., 1992, “Evaluating Estimation of Gain
Directionality — Part2: A Case Study of Binary Distillation”, Journal of Process
Control, v. 2, pp. 67-86.

ASTROM, K. J., EYKHOFF, P., 1971, “System Identification — A Survey”,
Automatica, v. 7, pp. 123-162.

ASTROM, K. J., WITTENMARK, B., 2008, “Adaptative Control”. 2nd ed., Mineola,
N. Y., Dover Publications.

ATKINSON, A. C., COX, D. R., 1974, “Planning Experiments for Discrimination

Between Models”, Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological),
v. 36, pp. 321-348.

211



BADWE, A. S., PATWARDHAN, R. S., SHAH, S. L., PATWARDHAN, S. C., GUDI,
R. D., 2010, “Quantifying the Impact of Model-Plant Mismatch on Controller
Performance”, Journal of Process Control, v. 20, pp. 408-425.

BAGHER]I, P., KHAKI-SEDIGH, A., 2011, “Tuning od Dynamic Matrix Controller for
FOPDT Models Using Analysis of Variance”, In: I18th IFAC World Congress, pp.
12319-12324, Milao, Italia.

BAGHERI, P., KHAKI-SEDIGH, A. K., 2014, “An Analytical Tuning Approach to
Multivariable Model Predictive Controllers”, Journal of Process Control, v. 24, pp. 41-
54.

BENAMOR, S., DOYLE III, F. J., MCFARLANE, R., 2004, “Polymer Grade
Transition Control Using Advanced Real-Time Optimization Software”, Journal of
Process Control, v. 14, pp. 349-364.

BOHLIN, T., 1994, “A Case Study of Grey-Box Identification”, Automatica, v. 30, pp.
307-318.

BOTELHO, V., TRIERWEILER, J. O., FARENZENA, M., DURAISKI, R., 2016,
“Perspectives and Challenges in Performance Assessment of Model Predictive
Control”, The Canadian Journal of Chemical Engineering, v. 94, pp. 1225-1241.

BOX, G. E. P, HILL, W. J., 1967, “Discrimination Among Mechanistic Models”,
Technometrics, v. 9, pp. 57-71.

BUZZI-FERRARIS, G., FORZATTI, P., 1983, “A New Sequential Experimental
Design Procedure for Discriminating Among Rival Models”, Chemical Engineering
Science, v. 38, pp. 225-232.

CAMACHO, E. F., BORDONS, C., 2007, “Model Predictive Control”. 2nd ed.,
London, UK, Springer-Verlag.

CAMPOS, M. C. M. M., GOMES, M. V. C,, PEREZ, J. M. G. T., 2013, Controle
Avangado e Otimizacdo na Indiistria do Petréleo, 1 ed., Rio de Janeiro, Interciéncia.

CARRAPICO, O. L., ODLOAK, D., 2005, “A Stable Model Predictive Control for
Integrating Processes”, Computers and Chemical Engineering, v. 29, pp. 1089-1099.

CHALONER, K., VERDINELLI, I, 1995, “Bayesian Experimental Design: A
Review”, Statistical Science, v. 10, pp. 273-304.

CHEN, J., YU, C., 1997, “Optimal Input Design Using Generalized Binary Sequence”,
Automatica, v. 33, pp. 2081-2084.

CLARKE, D.W., 1994, “Advances in Model-Based Predictive Control”. ed., Oxford,
UK, Oxford University Press.

212



COSTA, L. P. L., 2009, Desenvolvimento de Metodologia de Tomada de Decisdo para
Problemas de Otimizagcdo Multiobjetivo da Engenharia Quimica. Dissertacdo de M.Sc.,
Programa de Engenharia Quimica - COPPE - UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

CUTLER, C. R., RAMAKER, B. L., 1980, “Dynamic Matrix Control — A Computer
Control Algorithm”, In: Proceeding of the Joint Automatic Control, paper WP5-B, San
Francisco, CA, USA.

DARBY, M. L., NIKOLAOU, M., 2014, “Identification Test Design for Multivariable
Model-Based Control: An Industrial Perspective”, Control Engineering Practice, v. 22,
pp. 165-180.

DARBY, N. L., NIKOLAOU, M., 2012, "MPC: Current Practice and Challenges",
Control Engineering Practice, v. 20, pp. 328-342.

DOYLE, J. C., 1982, “Analysis of Feedback Systems with Structured Uncertainties”,
IEEE Proceedings, v. 129, pp. 242-250.

DOYLE, J. C., GLOVER, K., KHARGONEKAR, P. P., FRANCIS, B. A., 1989,
“State-Space Solutions to Standard #, and #,, Control Problems”, IEEE Transactions
on Automatic Control, v. 34, pp. 831-847.

DOYLE, J. C.,STEIN, G., 1981, “Multivariable Feedback Design: Concepts for a
Classical/Modern Synthesis”, IEEE Transactions on Automatic Control, v. AC-26, pp.
4-16.

DUBAY, R., KEMBER, G., LAKSHMINARAYAN, C. V., PRAMUIJATI, B., 2005,
“Development of Characteristic Equations and Robust Stability Analysis for MIMO
Move Suppressed and Shifted DMC”, ISA Transactions, v. 44, pp. 465-479.

FARENZENA, M., 2003, Nimero de Desempenho Robusto Ndo-Linear: uma Nova
Medida do Grau de Nao-Linearidade. Dissertacio de M.Sc., Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia Quimica - Escola de Engenharia - UFRGS, Porto Alegre,
RS, Brasil.

FISCHMAN, A., 1993, Controle Robusto de Sistemas Lineares Incertos — Teoria e
Aplicagoes. Dissertacdo de M.Sc., Programa de Pds-Graduagdao em Engenharia Elétrica
- UFSC, Florianépolis, SC, Brasil.

FORBES, M. G., PATWARDHAN, R. S., HAMADAH, H., GOPALUNI, R. B., 2015,
“Model Predictive Control in Industry: Challenges and Opportunities”, IFAC-
PapersOnlLine, v. 48-8, pp. 531-538.

FRANCESCHINI, G., MACCHIETTO, S., 2008, “Model-Based Design of Experiments
for Parameter Precision: State of the Art”, Chemical Engineering Science, v. 63, pp.

4846-4872.

FUNKQUIST, J., 1997, “Grey-Box Identification of a Continuous Digester — A
Distributed-Parameter Process”, Control Engineering Practice, v. 5, pp. 919-930.

213



GARCIA, C. E., PRETT, D. M., MORARI, M., 1989, “Model Predictive Control:
Theory and Practice — A Survey”, Automatica, v. 25, pp. 335-348.

GARRIGA, J. L., SOROUSH, M., 2008, “Model Predictive Controller Tuning via
Eigenvalue Placement”, In: 2008 American Control Conference, pp. 429-434,
Washington, USA.

GARRIGA, J. L., SOROUSH, M., 2010, “Model Predictive Control Tuning Methods: A
Review”, Industrial & Engineering Chemistry Research, v. 49, pp. 3505-3515.

GEVERS, M., 1996, “Identification for Control”, Annual Reviews in Control, v. 20, pp.
95-106.

GEVERS, M., BOMBOIS, X., CODRONS, B., SCORLETTI, G., ANDERSON, B. D.
0., 2003, “Model Validation for Control and Controller Validation in a Prediction Error
Identification Framework — Part I: Theory”, Automatica, v. 39, pp. 403-415.

GONCALVES, G. A. A, 2017, On-Line Process Model Update in Discrete-Time
Predictive Controllers: A Robust Approach. Tese de D.Sc., Programa de Engenharia
Quimica - COPPE - UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

HERZOG, R., KELLER, J., 2011, Advanced Control — An Overview on Robust Control,
Notas de Aula, La Haute Ecole d’Ingéniere et de Gestion du Canton de Vaud /
University of Applied Sciences and Arts Northwestern Switzerland — Switzerland.

HIRST, H. P., MACEY, W. T., 1997, “Bounding the Roots of Polynomials”, The
College Mathematics Journal, v. 28, pp. 292-295.

HORN, R. A., JOHNSON, C. R., 1990, Matrix Analysis. Cambridge University Press.

HUANG, B., MALHOTRA, A., TAMAYO, E. C., 2003, “Model Predictive Control
Relevant Identification and Validation”, Chemical Engineering Science, v. 58, pp.
2389-2401.

HUNTER, W. G., REINER, A. M., 1965, “Designs for Discrimination Between Two
Rival Models”, Technometrics, v. 7, pp. 307-323.

IGLESIAS, E. J., SANJUAN, M. E., SMITH, C. A., 2006, “Tuning Equation for
Dynamic Matrix Control in SISO Loops”, Ingenieria y Desarrollo, v. 19, pp. 88-100.

JOHANSSON, K. H., 2000, “The Quadruple-Tank Process: A Multivariable Laboratory
with an Adjustable Zero”, IEEE Transactions on Control Systems Technology, v. 8, pp.
456-465.

KADAM, J. V., SCHLEGEL, M., SRINIVASAN, B., BONVIN, D., MARQUARDT,
W., 2007, “Dynamic Optimization in the Presence of Uncertainty: From Off-line
Nominal Solution to Measurement-Based Implementation”, Journal of Process Control,
v. 17, pp. 389-398.

214



KANO, M., OGAWA, M., 2010, “The State of the Art in Chemical Process Control in
Japan: Good Practice and Questionnaire Survey”, Journal of Process Control, v. 20, pp.
969-982.

KARIMI, A., LANDAU, I. D., 1998, “Comparison of the Closed-Loop Identification
Methods in Terms of the Bias Distribution”, Systems & Control Letters, v. 34, pp. 159-
167.

KHERADMANDI, M., MHASKAR, P., 2018, “Model Predictive Control with Closed-
Loop Re-Identification”, Computers and Chemical Engineering, v. 109, pp. 249-260.

KIEFER, J., 1959, “Optimum Experimental Designs”, Journal of the Royal Statistical
Society Series B — Statistical Methodology, v. 21, pp. 272-319.

KOUNG, C., MACGREGOR, J. F., 1994, “Identification for Robust Multivariable
Control — The Design of Experiments”, Automatica, v. 30, pp. 1541-1554.

KOZAK, S., 2014, “State-of-the-art in Control Engineering”, Journal of Electrical
Systems and Information Technology, v. 1, pp. 1-9.

KREYSZIG, E., 1978, Introductory Functional Analysis with Applications. New York,
John Wiley & Sons.

LEE, J. H., YU, Z. H., 1994, “Tuning of Model Predictive Controllers for Robust
Performance”, Computers and Chemical Engineering, v. 18, pp. 15-37.

LEE, K. H., HUANG, B., TAMAYO, E. C., 2008, “Sensitivity Analysis for Selective
Constraint and Variability Tuning in Performance Assessment of Industrial MPC”,
Control Engineering Practice, v. 16, pp. 1195-1215.

LEE, J. H., 2011, “Model Predictive Control: Review of Three Decades of
Development”, International Journal of Control, Automation, and Systems, v. 9, pp.
415-424.

LEVADI, V. S., 1966, “Design of Input Signals for Parameter Estimation”, IEEE
Transactions on Automatic Control, v. 11, pp. 205-211.

LIU, L., LING, D., WU, Y., ZHENG, Y., 2017, “Process Model Quality Monitoring of
Model Predictive Controller”, Proceedings of the 36th Chinese Control Conference, pp.
4391-4396.

LJUNG, L., 1999, System Identification: Theory for the User. 2 ed. New Jersey,
Prentice Hall.

LONGHI, L. G. S., 2001, Solu¢do do Problema de Controle H,, Ndo-Linear. Tese de
D.Sc., Programa de Engenharia Quimica - COPPE - UFR]J, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

MACIEJOWSKI, J. M., 2002, Predictive Control with Constraints. London, Prentice
Hall.

215



MATLAB, 2010, version 7.11.0.584 (R2010b). Natick, Massachusetts, The MathWorks
Inc.

MAURATH, P. R., MELLICHAMP, D. A., SEBORG, D. E., 1988, “Predictive
Controller Design for Single-Input/Single-Output (SISO) Systems”, Industrial &
Engineering Chemistry Research, v. 27, pp. 956-963.

MAYNE, D. Q., 2014, “Model Predictive Control: Recent Developments and Future
Promise”, Automatica, v. 50, pp. 2967-2986.

MCINTOSH, A. R., SHAH, S. L., FISHER, D. G., 1991, “Analysis and Tuning od
Adaptative Generalized Predictive Control”, The Canadian Journal of Chemical
Engineering, v. 69, pp. 97-110.

MEHRA, R. K., 1974, “Optimal Input Signals for Parameter Estimation in Dynamic
Systems — Survey and New Results”, IEEE Transactions on Automatic Control, v. 19,
pp. 753-768.

MIRANDA, F. C. P. R., 2005, Identificacdo de Sistemas em Malha Fechada Usando
Controlador Preditivo Multivaridvel. Dissertagdao de M.Sc., Escola Politécnica / USP,
Sao Paulo, SP, Brasil.

MORO, L. F. L., ODLOAK, D., 1995, “Constrained Multivariable Control of Fluid
Catalytic Cracking Converters”, Journal of Process Control, v. 5, pp. 29-39.

NERY JR, G. A., MARTINS, M. A. F,, KALID, R., 2014, “A PSO-Based Optimal
Tuning Strategy for Constrained Multivariable Predictive Controllers with Model
Uncertainty”, ISA Transactions, v. 53, pp. 560-567.

NGO, K. T., ERICKSON, K. T., 1997, “Stability of Discrete-Time Matrix
Polynomials”, IEEE Transactions on Automatic Control, v. 42, pp. 538-542.

NORMEY-RICO, J. E., CAMACHO, E. F., 2007, Control of Dead-Time Processes. 1
ed. London, Springer-Verlag.

OGUNNAIKE, B. A., 1986, “Dynamic Matrix Control: A Nonstochastic, Industrial
Process Control Technique with Parallels in Applied Statistics”, Industrial and
Engineering Chemistry Fundamentals, v. 25, pp. 712-718.

OGUNNAIKE, B. A., RAY, W. H., 1994, Process Dynamics, Modeling and Control.
New York, Oxford University Press.

PEREZ, J. M. G. T., 2012, Controle Preditivo Multivaridvel com Modelo de
Realinhamento e Robusto quanto a Estabilidade. Tese de D.Sc., Programa de
Engenharia Quimica - COPPE - UFR]J, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

PINTO, J. C., LOBAO, M. W., MONTEIRO, J. L., 1990, “Sequential Experimental

Design for Parameter Estimation: A Different Approach”, Chemical Engineering
Science, v. 45, pp. 883-892.

216



PITTA, R. N., 2012, Aplicacdo Industrial de Re-Identificacdo de Modelos de MPC em
Malha Fechada. Dissertagao de M.Sc., Escola Politécnica / USP, Sao Paulo, SP, Brasil.

PORFIRIO, C. R., ALMEIDA NETO, E., ODLOAK, D., 2003, “Multi-Model
Predictive Control of na Industrial C3/C4 Splitter”, Control Engineering Practice, v. 11,
pp. 765-779.

PRONZATO, L., 2008, “Optimal Experimental Design and Some Related Control
Problems”, Automatica, v. 44, pp. 303-325.

QIN, S. J.,, BADGWELL, T. A., 1997, “An Overview of Industrial Model Predictive
Control Technology”, Proceedings of the 5™ International Conference on Chemical
Process Control, pp. 232-256, Tahoe City, USA.

QIN, S. J., BADGWELL, T. A., 2003, “A Survey of Industrial Model Predictive
Control Technology”, Control Engineering Practice, v. 11, pp. 733-764.

QUELHAS, A. D., JESUS, N. J. C,, PINTO, J. C., 2013, “Common Vulnerabilities of
RTO Implementations in Real Chemical Processes”, The Canadian Journal of Chemical
Engineering, v. 91, pp. 652-668.

RAY, W. H., OGUNNAIKE, B. A., 1994, Process Dynamics, Modeling, and Control. 1
ed. New York, Oxford University Press.

REVERTER, C. M., IBARROLA, J., CANO-IZQUIERDO, J., 2014, “Tuning Rules for
a Quick Start up in Dynamic Matrix Control”, ISA Transactions, v. 53, pp. 612-627.

RICHALET, J., 1993, “Industrial Applications of Model Based Predictive Control”,
Automatica, v. 29, pp. 1251-1274.

RICHALET, J., RAULT, A., TESTUD, J. L., PAPON, J., 1978, “Model Predictive
Heuristic Control: Applications to Industrial Processes”, Automatica, v. 14, pp. 413-
428.

SCHWAAB, M., PINTO, J. C., 2007, Andlise de Dados Experimentais, volume I:
Fundamentos de Estatistica e Estimagdo de Pardametros. 1 ed. Rio de Janeiro, e-papers.

SCHWAAB, M., PINTO, J. C., 2011, Andlise de Dados Experimentais, volume II:
Planejamento de Experimentos. 1 ed. Rio de Janeiro, e-papers.

SCHWAAB, M., SILVA, F. M., QUEIPO, C. A., BARRETO JR., A. G, NELE, M.,
PINTO, J. C., 2006, “A New Approach for Sequential Experimental Design for Model
Discrimination”, Chemical Engineering Science, v. 61, pp. 5791-5806.

SEBORG, D. E., EDGAR, T. F., MELLICHAMP, D. A., 1989, Process Dynamics and
Control. 2 ed. New York, John Wiley & Sons.

SHIRT, R. W., HARRIS, T. J.,, BACON, D. W, 1994, “Experimental Design

Considerations for Dynamic Systems”, Industrial & Engineering Chemistry Research,
v. 33, pp. 2656-2667.

217



SHORT, M., 2017, “Move Suppression Calculations for Well-Conditioned MPC”, ISA
Transactions, v. 67, pp. 371-381.

SHRIDHAR, R., COOPER, D. J., 1997, “A Tuning Strategy for Unconstrained SISO
Model Predictive Control”, Industrial & Engineering Chemistry Research, v. 36, pp.
729-746.

SHRIDHAR, R., COOPER, D. J., 1998a, “A Tuning Strategy for Unconstrained
Multivariable Model Predictive Control”, Industrial & Engineering Chemistry
Research, v. 37, pp. 4003-4016.

SHRIDHAR, R., COOPER, D. J., 1998b, “A Novel Tuning Strategy for Multivariable
Model Predictive Control”, ISA Transactions, v. 36, pp. 273-280.

SKOGESTAD, S., 2000, “Plantwide Control: The Search for the Self-Optimizing
Control Structure”, Journal of Process Control, v. 10, pp. 487-507.

SKOGESTAD, S., POSTLETHWAITE, L., 2005, Multivariable Feedback Control.
New York, USA, John Wiley and Sons.

SODERSTROM, T., STOICA, P., 1989, System Identification. London, Prentice Hall.

SOUZA, A. G., 2017, Estudo do Uso de Métodos de Controle Robusto em Sistemas
Espaciais Rigidos-Flexiveis. Tese de D.Sc., Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -
INPE, Sao José dos Campos, SP, Brasil.

SRINIVASAN, R., QIAN, M. S., 2006, “Online Fault Diagnosis and State
Identification During Process Transitions Using Dynamic Locus Analysis”, Chemical
Engineering Science, v. 61, pp. 6109-6132.

TAKATSU, H., ITOH, T., ARAKI, M., 1998, “Future Needs for the Control Theory in
Industries — Report and Topics of the Control Technology Survey in Japanese Industry”,
Journal of Process Control, v. 8, pp. 369-374.

TRIERWEILER, J. O., FARINA, L. A., 2003, “RPN Tuning Strategy for Model
Predictive Control”, Journal of Process Control, v. 13, pp. 591-598.

TUFA, L. D., KA, C. Z., 2016, “Effect of Model Plant Mismatch on MPC Performance
and Mismatch Threshold Determination”, Procedia Engineering, v. 148, pp. 1008-1014.

TULLEKEN, H. J. A. F., 1990, “Generalized Binary Noise Test-Signal Concept for
Improved Identification-Experiment Design”, Automatica, v. 26, pp. 37-49.

VAN DER LEE, J. H.,, SVRCEK, W. Y., YOUNG, B. R., 2008, “A Tuning Algorithm

for Model Predictive Controllers Based on Genetic Algorithms and Fuzzy Decision
Making”, ISA Transactions, v. 47, pp. 53-59.

218



VEGA, M. P., LIMA, E. L., PINTO, J. C., 2008, “Use of Bifurcation Analysis for
Development of Nonlinear Models for Control Applications”, Chemical Engineering
Science, v. 63, pp. 5129-5140.

VENTIN, F. F., 2010, Controle Robusto de uma Torre Estabilizadora de Nafta.
Dissertacdo de M.Sc., Programa de Engenharia Quimica - COPPE - UFRJ, Rio de
Janeiro, RJ, Brasil.

WALTER, E., PRONZATO, L., 1990, “Qualitative and Quantitative Experiment
Design for Phenomenological Models — A Survey”, Automatica, v. 26, pp. 195-213.

WANG, Y., SEKI, H., OHYAMA, S., AKAMATSU, K., OGAWA, M., OHSHIMA,
M., 2000, “Optimal Grade Transition Control for Polymerization Reactors”, Computers
and Chemical Engineering, v. 24, pp. 1555-1561.

WOIJSZNIS, W., GUDAZ, J., BLEVINS, T., MEHTA, A., 2003, “Practical Approach
to Tuning MPC”, ISA Transactions, v. 42, pp. 149-162.

YAMASHITA, A. S., ZANIN, A. C., ODLOAK, D., 2016, “Tuning of Model
Predictive Control with Multi-Objective Optimization”, Brazilian Journal of Chemical
Engineering, v. 33, pp. 333-346.

YOON, T., CLARKE, D. W., 1994, “Adaptative Predictive Control of the Benchmark
Plant”, Automatica, v. 30, pp. 621-628.

ZAFIRIOU, E., 1989, “An Operator Control Theory Approach to the Shell Standard
Control Problem”, In: The Second Shell Process Control Workshop, Stoneham, MA.
Butterworths.

ZHU, Y., 1998, “Multivariable Process Identification for MPC: The Asymptotic
Method and Its Applications”, Journal of Process Control, v. 8, pp. 101-115.

ZHU, Y., PATWARDHAN, R., WAGNER, S. B., ZHAO, J., 2013, “Toward a Low

Cost and High Performance MPC: The Role of System Identification”, Computers and
Chemical Engineering, v. 51, pp. 124-135.

219



Apéndice A

O comportamento de um controlador preditivo SISO em malha fechada é

computado algebricamente a cada instante de tempo, na presenga de erro de modelagem

dado por um fator multiplicativo K.

Instante 0

Bias:

DO = 0

Varidvel controlada predita:
YO - 0

Acdo de controle:

(A.1)

(A2)

AUO = (Cl + CZ + C3 + -+ CHP) - (YSP - YO - Do)

HP

AUO = Z Cl YSP

i=1

AUy, = CYSP onde C = XFF ¢;

(A.3)

onde cq, Cy, C3, ..., Cyp S0 0s elementos da primeira linha da matriz K

Instante 1

Bias:

Dy =Yedl —y,

D, = 5;AU, — Ks;AU,

D, = (1 - K)s,AU,

D, = (1—-K)s,CYsP

Varidvel controlada predita:
Ks,AU,

v, = Ks3:AU0

KsypAlU,

(A4)

(A.5)
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Acdo de controle:

HP
AU, = CYSP — (Z c; sm) KAU, — CD;
i=1

HP
AU, = CYSP — (Z c; si+1> KAU, — C(1 — K)s;AU,

i=1

-/ HP 7
AU, = CYSP — (2 Ci 5i+1> K+ (1—-K)Csy AUy (A.6)

L \i=1

- HP -
AU, = CYSP — (2 ¢ si+1> K+ (1—K)Cs,|CYSP

|

HP
AU, = CY*P (1 - (Z ¢ sm) K+ (1—-K)Cs;
AU; = CYSP(1 - X,), onde X; = (X ¢i siv1)K + (1 — K)Csy

i=1

Instante 2

Bias:

D, = (1 — K)(s;AU; + s5,AU,)

D, = (1 — K)s;AU; + (1 — K)s,AU,

D, =(1—-K)s;CY?(1— X;)+ (1 = K)s,CYSF

(A7)
D, = (1 —K)CY®P(s;(1 — X1) +s5)
HP
D, =(1-K)CYSP <51 (1 — KZ ¢ si+1> K—(1-K)Cs, ) + sz>
i=1
Varidvel controlada predita:
K(s,AU; + s3AU,)
K(s3AU; + s,AU) (A.8)

Yz =
K(SHPAU1 + SHPAU())

221



Acdo de controle:

HP HP

AU, = CYSP — (Z c; sm) KAU, — (Z c; sm) KAU, — CD,
i=1
HP

i=1

HP
AU, = CYSP — (Z ¢ si+1> KAU; — (
i=

i=1

¢ si+2> KAU, — C(1 — K)s,AU;
1
— C(1 - K)s,AU,

HP
AU, = CYSP — [ (2 ¢ si+1>K + (1 - K)Cs,|AU; (A.9)
i=1
HP
- [(Z Ci si+2> K+ (1 - K)Cs,| AU,
i=1
AU, = CYSP — X,AU; — X,AUy, onde X, = (X, ¢; s142)K + (1 — K)Cs,
AU, = CYSP — X, CcYSP(1 — X;) — X,CYSF
AU, =CYSP(1-X,(1- X)) —X3)
Instante 3
Bias:
D3 - (1 - K)(SIAUZ + SzAUl + S3AUO) (A'lo)
D3 = (1= K)CY®P(s;(1 = X1 (1 = X;) = X3) +5,(1 = X;) + 53)
Varidvel controlada predita:
K (s,AU, + s3AU; + 5,AU)
K (s3AU, + s,AU; + ssAU,) (A.11)

Y3 =
K(SHPAUZ + SHPAU1 + SHPAU())
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Acdo de controle:

HP HP
AU; = CYSP — (Z c; sm) KAU, — (Z c; sm) KAU,

i=1 i=1

HP
— (2 C; Si+3>KAUO - CD3

i=1

HP
AU; = CYSP — [ (Z o si+1> K+ (1-K)Cs,

i=1

r » HP _
- (Z ¢ 5i+2>K +(1 = K)Cs, | AU, (A.12)

L \i=1

— HP -
- (Z Ci si+3> K+ (1 - K)Cs3| AU,

L \i=1

AU,

AU; = CYSP — X, AU, — X,AU; — X3AU,

AU; =CYSP — X,(1—-X,(1— X;)—X,) CYSP — X, (1 — X,)CYSP
— X5CYsP

AU = cysP(1 - X1 -X(0- X)) - X)) —Xo(1— X1) —X3)

Generalizando de forma indutiva:

Acdo de controle:

AU; = CY*PW;
Bias:
j
D; = (1 - K)CYSP Z siWi_; (A.13)

i=1
onde W, =1-YJ_ x;w,_;
e X; = K X% o540 + (1 = K)Cs;
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Apéndice B

Neste apéndice sdo apresentadas algumas defini¢des de matrizes utilizadas para
a deducdo das expressdes algébricas usadas para calcular as acdes de controle e os
valores de bias do MPC no caso MIMO, considerando o erro de modelagem na forma

de um fator multiplicativo para cada modelo envolvido.

_Ylsp_
YZSP
Yy
Y15P
SP
[XSP'I YZ
YSP — YsP|_ Y:S‘P (B.1)
1 . ny .
yse| |7
- YZSP
474
sP
- Y “ny -HP x1
[ k11 ka1 Rnwa
k12 k22 knu,Z
kl,ny kz,ny knu,ny
kll k21 knu,l
gk = kiz k22 knu,2 (B.2)
kl,ny kz,ny knu,ny
_kl,ny kz,ny knu,ny.ny.prnu
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5m1 Q Q 9
sz Sm1 Q 9
qu sz Sm1 :
i = : H : :
Sml
| Smyp  SMyp_1 SMmyp_; SMyp-_nc|
com
i i
S11 S$21 Snu,1 0
i i i
Sm. =| S1z2 S22 Snu,2 e0=|°
i i i 0
S S S
1ny °2ny nUNY Inyxnu
[ Smjyq 1
| Smj,
=T
|S™;snp |
ny-HPxnu
B
IS '|
—|=
Sy =17
lS_ij
—— "ny-HPXnu
[ kciy  keqgy kc1ny.up
C= k621 ksz kCZ,ny~HP
kenu1  Kcnuz kCnu,nyHP nuxny-HP

onde kc;; sdo elementos da matriz K,

ny-HPXnu-HC

(B.3)
0
0
0 ny xnu
B.4)
(B.5)
(B.6)

As matrizes apresentadas neste apéndice sdo utilizadas a seguir para a deducao

das expressoes usadas para o célculo das acdes de controle e do bias no caso MIMO,

considerando erros de modelagem na forma de fatores multiplicativos.
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Instante 0

Bias:

Dy =0 (B.7)
Varidveis controladas preditas:

Y, =0 (B.8)
Acoes de controle:

AUy = C- (Y — Y, — Dy)
- (B.9)
AU = C-Y*F

onde C possui elementos da matriz de controle, conforme definido na Equagao (B.6).

Instante 1

Bias:

D —Y
=t - (B.10)

yrea
Sh,AU, —(_ko&l)AU

Dy

Varidveis controladas preditas:
%, = (e o $p,) 00y (B.11)
Acoes de controle:

By = G = (B 5pa) 80> = € (010 — (B o Sb1) o)

AU = CYS (g (ﬂcos_l)w&—g(fko&l))wo
AU, = C Y (g (ﬂogl)+g&1—g(&o&1))gxsp (B.12)
AU, = 1—(2 (Ekos_l)w&—g(fko&)) cYs?
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Instante 2

Bias
22 — ereal _ ZZ
Da = SbiAUs + Sbodly = (B o Sb ) Al = (B o 512) AUy (B.13)

Varidveis controladas preditas:

Y= (Ek ° Spl)AQl + (Ek ° S_p2>AQ0 (B.14)

Acoes de controle:

-C (gkosz +&z—(§k°&z)]AQo (B.15)

AU, = CYF =X (1= X)) CYSF — X, X5F

A = (=% (L~ &) - X)€Y

Instante 3

Bias:

23 — X3real _ ZS

D5 = (8, = (Fe o $b1) ) AU, + (8, — (Ee o 5b,) ) 0 (B.16)

Varidveis controladas preditas:

Vs = (e o 5py ) AU, + (Ee o 592 ) 80 + (Eic 2 501 ) AUy (B.17)
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Acoes de controle:

<

©ll

(B.18)

©ll

(B.19)

Generalizando de forma indutiva:
Acgdes de controle:
C YSP

A
Bias:

Al

3]

©ll

Qll
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Apéndice C

O comportamento de um controlador preditivo SISO em malha fechada é

computado algebricamente a cada instante de tempo, na presenga de erro de modelagem

de qualquer natureza.

Instante 0
Bias:

D0=0

Varidvel controlada medida:

Y0=0

Acdo de controle:

(C.1)

(C.2)

AUO = (Cl + CZ + C3 + -+ CHP) - (YSP - YO - Do)

HP

AUO = Z Cl YSP

i=1

AUy, = CYSP onde C = XFF ¢;

(C.3)

onde cq, Cy, C3, ..., Cyp S0 0s elementos da primeira linha da matriz K

Instante 1

Bias:

Dy =Yedl —y,

D, = s]¥AU, — srodelopy,
D, = (s]eal — smodelo)a (),

— real modelo SP
D, = (s]e — ] )cY

Varidvel controlada predita:

[sénodeloAUO]
S;nodeloAUO

= .
L;,”,?del%uo

(C.4)

(C.5)
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Acdo de controle:

HP
AU, = CYSP — (Z ¢ smde“’> AU, — CD,
i=1

HP
AU; = CYSP — (Z ¢ smde“’> AU, — C(sjet — spredelo)Au,

i=1

- HP -
AU1 — CYSP _ (2 ¢ Sﬁgdelo) + C(Sfeal _ S{nodelo) AUO (C_6)

| \i=1 i

— HP -
AU, = CYSP — (Z ¢ Sﬁgdelo) + C(S{eal _ s{nodelo) CcySP

L \i=1 |

HP
AU1 — CYsP (1 _ (Z ¢ Sﬁgdelo) + C(Sfeal _ S{nodelo)])
i=1
AU; = CYSP(1— X;), onde Xy = (T ¢; sTH92¢10) + C(s]e — sprodelo)
Instante 2
Bias:
DZ — ((si”eal _ S{nOdelo)AUl + (sgeal _ s;nodelo)AUo)
D2 — (SIeal _ S{nOdelo)CYSP(l _ Xl) + (Sgeal _ S;nodelo)CYsP
D2 — CYsP ((s{eal _ SInodelo)(l _ Xl) + (sgeal _ s;nodelo))
p (C.7)
D2 — CySP ((Sfeal _ SinodeIO) (1 _ [(Z c; Smgdelo) + C(S{eal _ Simodelo>l>
i=1

+ (sgeal _ S;nodelo))

Varidvel controlada predita:
r(sgnodeloAUl + sgnodeloAUO)-I

Y2 _ (sgnodeloAUl + SZnOdelOAUO) (C8)

I_(Slr_lnlg)deloAUl + slr.ln}%)deloAUO)J
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Acdo de controle:

HP HP
AU, = CYSP — (Z ¢ smde“’> AU, — (Z ¢ si";gde“’> AU, — CD,

i=1 i=1

HP HP
AU, = CYSP — (Z ¢ smde“’> AU; — (2 ¢ si’ﬁgdel°> AU,

i=1 i=1

_ C(S{'eal _ SInodelo)AU1 _ C(sgeal _ s;nodelo)AUO

HP
AUZ — CYsP _ [ (Z ¢ Sﬁgdelo) + C(Sfeal _ S{nodelo) AUl (C.9)
i=1
HP
— [(Z ¢ smgdelo) + C(sgeal _ s;nodelo) AUO
i=1
AU, = CYSP — X, AU, — X,AU,,
onde Xz — (Z?:Pl ¢ Sl_rzgdelo) + C(Sgeal _ S;nodelo)
AU, = CYSP - X,CYSP(1 — X;) — X,CYSP
AU, = CYSP(1-X,(1—- X;) — X,)
Instante 3
Bias:
D3 — ((si‘eal _ S{nodelo)AUZ + (Sgeal _ S;nodelo)AUl
+ (Sgeal _ Sgnodelo)AUo) (C 10)

D; = cysF ((S{eal - SInOdelo)(l —X:(1—- X1) —X3)
+ (sgeal _ S;nodelo)(l _ Xl) + (sgeal _ Sgnodelo))

Varidvel controlada predita:

[(SgnodeloAUZ + S;nodeloAU1 + SZnOdelOAUO)]
y, = |(s50U0AU; + s]odAU, + sPONCAT,) | (C.11)

(Slr_lnpodeloAU2 + Slr_%)deloAUl + Slr_lnpodeloAUO)J
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Acdo de controle:

HP HP
AUy = CYSP — (Z ¢ smde“’> AU, — (Z

i=1 i=1

i=1

HP
AU3 — CYSP _ [(Z ¢ Smgdelo) + C(S{eal _ S{nodelo)

i=1
L \i=1

-/ HP
- (Z ol sﬂgdel°> K+cC(s

L \i=1

AU; = CYSP — X, AU, — X,AU; — X3AU,

AU; =CYSP — X,(1—-X,(1— X;)—X,) CYSP — X, (1 — X,)CYSP

— X3CYsP

HP
- (2 ¢ si’ﬁgdel°> AUy — CDj

real __

3

modelo
Ci Siy2

- HP -
modelo real modelo
- (Zci5i+2 >1(+C(s2 -5, )

S;nodelo)

o

AU,

AU,

AU,

AU; = CYSP(l _X1(1 _X1(1_ Xl) _Xz) _Xz(l - X1) _X3)

Generalizando de forma indutiva:

Acdo de controle:
AU; = CY*PW;

Bias:

J
— SpP real __ .modelo
D, =CY E(si s YW;_;
i=1

— j
onde W; =1—%;_, X;W,_;

— \‘HP modelo real modelo
eXi _lelclsl+i +C(Si - S )

(C.12)

(C.13)
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Apéndice D

Neste apéndice sdo apresentadas as expressdes usadas para o célculo das acdes
de controle e do bias do controlador no caso MIMO com erros de modelagem de
qualquer natureza. Para isto, serdo utilizadas algumas matrizes “aumentadas” ja

definidas no Apéndice B.

Instante 0

Bias:

Dy=0 (D.1)
Varidveis controladas preditas:

Y =0 (D.2)
Acoes de controle:

AUy = C- (Y — Y, — Dy)
- (D.3)
AUy = C-Y5F

onde C possui elementos da matriz de controle, conforme definido na Equagao (B.6).

Instante 1

Bias:

D, =Yred —y, O
D, = ShIHAU, — Shiedelopy,

Varidveis controladas preditas:

Y, = Sppetelony, (D.5)
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Acoes de controle:

A_l — QXSP —QS_pI”OdemAQO _g(&{ealAgo _&modeloAgo)

AQ1 — (L_ &)Q_SP’ onde& — gS {nodelo +£&Ieal _g&modelo

<

D,
22 :&eaZAgl +¥£ealAQ0_ %modeloAgl_ gzmodeloAgo
Dy

- (&{eal _ &modelo) AQ1 + (&geal _ %Zmodelo) AQO

Varidveis controladas preditas:

XZ — S_p{nodeloAg1 + S_p;nOdeloAQO
Acoes de controle:

AQZ — QXSP —-C <5£i1wdeloAg1 +S_p£nodeloAgo)

_ g[(&{eal _ Sbmodelo) AQ1 + (%eal _ Sbmodelo) AQO]

AQZ — gXSP _ g[s_pinodelo + %{eal _ glmodelo] AQ1

— g[s_pgnodelo + %geal _ &Zmodelo] AQO

AU, = CYSP — X, AU, — X,AU,

onde X, = gg_pénodelo + C Sbreal — ¢ sppodelo
M, =CY7 ~Xi(L- %) CY™ - XL Y
AU, =(£—&(1— &)_&)QXSP

(D.6)

D.7)

(D.8)

D.9)
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Instante 3

Bias
23 — Zgreal _ Z3
23 — (geal _ %modelo) AQZ + (ggeal _gzmodelo) AQ1 (D]())

+ (&geal _ %modelo) AQO
Varidveis controladas preditas:
XS — S_p{nodeloAgz + S_pgnodeloAg1 + 5_p§"°deloAQo (Dll)
Acoes de controle:
A_S — gXSP _ g(szinodeloAgz + SlénodeloAgl + S_pgnodeloAgo)
-C [(Sbreal _ Sbmodelo) AU, + (Sbreal _ Sbmodelo) AU
+ (&geal _ S_bgmodelo) AQO]

AQS — gXSP _ g[s_pinodelo + %{eal _ glmodelo] AQZ

— g[s_pgnodelo + %geal _ gzmodelo] AQ1

-C [S modelo  gpreal _ Sbmodelo] AU (D.12)
= :p3 =3 =3 =0

onde XS = gspgnodelo + g%eal _ Q&Bmodelo
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Generalizando de forma indutiva:

Acgdes de controle:

— S,
U = WC Y

Bias:

(D.13)
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Apéndice E

O objetivo deste apéndice € determinar uma expressao genérica para a derivada

parcial de W; em relagdo a X; (OW;/0X;).
j=1

W1=1_X1

(E.1)
ow,

oX,

WZ = 1_X1W1_X2

oW,
—2=-1 (E.2)
X,

oW, ow,

ax, r “Ttoax,

j=3

W3 =1 _X1W2 _X2W1 _X3

oW,
R
90X

(E.3)
ows oW,

ax, + “loax,

oWs X oW, X ow,
ax, % Ttox; TFox,
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j=4

W4 =1 _X1W3 _X2W2 _X3W1 _X4

oW,
—Z =1

90X,

oWy _ o W

aXs b Tlax,

Wy _ o W oW,

ax, ¢ “loax, “%ox,

Wy _ o OWs  OW, OW
ax, 3 Ttox, "fox, Poxy
Generalizando, obtém-se:

j—i
AL/ — x, (L
ox; T 4R\ ax

(E.4)

(E.5)
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