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RESUMO

Este trabalho aborda aspectos relacionados a andlise e ao desenvolvimento de
controladores preditivos multivaridveis baseados em multi-modelos bilineares. O Controlador
Preditivo Generalizado (GPC) Monovaridvel e Multivaridvel para o caso linear é apresentado,
sendo destacadas suas propriedades, caracteristicas principais e aplica¢des na industria. O
GPC bilinear, que é o controlador base de todo o desenvolvimento desta Tese, é apresentado
através da abordagem da quasilinearizacdo por degrau de tempo. Alguns resultados
empregando este controlador sdo apresentados de forma a evidenciar o melhor desempenho
do mesmo, quando comparado ao GPC linear, visto que os modelos bilineares representam
melhor a dindmica de determinados processos. A quasilinearizagdo por degrau de tempo,
devido ao fato de ser uma aproximacgdo, provoca um erro de predicdo, que limita o
desempenho deste controlador a medida que seu horizonte de predicdo aumenta. Devido ao
referido erro de predi¢do, o GPC bilinear com compensacio iterativa € mostrado de forma a
minimizar o referido erro, buscando um melhor desempenho que o GPC bilinear cléssico.
Alguns resultados utilizando o algoritmo de compensacao iterativa sdo mostrados. O emprego
dos multi-modelos é abordado nesta Tese, buscando suprir a deficiéncia existente em
controladores baseados em modelo tnico, quando os mesmos sdo aplicados em processos
com grandes faixas de operacdo. Formas de mensuragdo de distincia entre modelos, também
chamadas de métricas, consistem na principal contribuicdo desta Tese. Diversos resultados de
aplicacdo em colunas de destilacdo simuladas, que se aproximam bastante do comportamento

real das mesmas, foram realizados, e os resultados se mostraram satisfatorios.



ABSTRACT

This work addresses issues related to analysis and development of multivariable
predictive controllers based on bilinear multi-models. Linear Generalized Predictive Control
(GPC) monovariable and multivariable is shown, and highlighted its properties, key features
and applications in industry. Bilinear GPC, the basis for the development of this thesis, is
presented by the time-step quasilinearization approach. Some results are presented using this
controller in order to show its best performance when compared to linear GPC, since the
bilinear models represent better the dynamics of certain processes. Time-step
quasilinearization, due to the fact that it is an approximation, causes a prediction error, which
limits the performance of this controller when prediction horizon increases. Due to its
prediction error, Bilinear GPC with iterative compensation is shown in order to minimize this
error, seeking a better performance than the classic Bilinear GPC. Results of iterative
compensation algorithm are shown. The use of multi-model is discussed in this thesis, in
order to correct the deficiency of controllers based on single model, when they are applied in
cases with large operation ranges. Methods of measuring the distance between models, also
called metrics, are the main contribution of this thesis. Several application results in simulated
distillation columns, which are close enough to actual behaviour of them, are made, and the

results have shown satisfactory.
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Simbolos e Abreviaturas

Controlador Preditivo Generalizado Bilinear;
Bilinear Generalized Predictive Control with Iterative Compensation;

Controladore Preditivo Generalizado Bilinear com compensacio

iterativa;

Auto-regressivo, Integral, Média Mdvel, com sinal Ex6geno;
Retardo do sistema;

Generalized Predictive Control;

Model Predictive Control;

Gradiente Reduzido Generalizado;

Programacdo Quadratica Sucessiva;

Single-Input, Single-Output;

Multi-Input, Multi-Output;

Model Predictive Control;

Minimo de € emrelacdoa j;

Nao linear, Auto-regressivo, Média Mével, com sinal Exégeno;
Nao linear, Auto-regressivo, Integral, Média Mével, com sinal Exégeno;
Horizonte minimo de predicdo;

Horizonte de predicao;

Horizonte de controle;

Ponderacio sobre a acdo de controle;

Ponderacao sobre o sinal de erro;

Predicdo i-passos a frente da saida baseada em informagdes disponiveis
até o instante k;

Esperanca da varidvel x;

Operador de atraso unitério;

Representa a variavel no dominio da freqiiéncia da transformada Z;
Representa a saida do processo no instante atual k. No caso MIMO, y(k)
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u(k)

e(k)

r(k +1i)

PeQ

MMF(G(z))

é um vetor no R?;

Representa a saida do controlador no instante atual &. No caso MIMO,
u(k) é um vetor no R”;

Representa um ruido “branco” e gaussiano, com média zero e varidncia
2
6 . No caso MIMO, e(k) é um vetor no R?;

Representa a trajetoria de referéncia futura;

Representam matrizes positivas definidas de ponderacdo sobre o vetor
sinal de erro e o vetor de controle, respectivamente;

Representa a menor margem de fase da matriz de fungdes de
transferéncia G(z);

Representa um conjunto de regimes de operagdo de um determinado
processo;

Representa a métrica associada a um determinado regime de operagdo em
um certo instante de tempo;

Representa o peso associado a um determinado regime de operacdo em
um certo instante de tempo;

Norma g de um determinado vetor x;

Conjunto de varidveis escolhidas para a descricio de um ponto de
operagao.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Motivacao e Relevancia do Trabalho

Estratégias de controle avancado vém sendo desenvolvidas durante os dltimos anos
com o objetivo de suprir algumas deficiéncias existentes nos controladores classicos. A
industria moderna, devido a necessidade de competitividade e lucratividade, vem aos poucos
abrindo seus espagos para a entrada de novas técnicas. No entanto, tais técnicas avancgadas
ainda ndo sdo tdo difundidas em ambientes industriais devido a sua complexidade ser
relativamente alta quando comparada a das técnicas cldssicas. Além disso, o custo mais alto
de implantagdo e a falta de mao-de-obra qualificada também sdo fatores preponderantes que
influenciam na pouca utilizag¢do destas estratégias na industria.

Os controladores baseados na teoria de sistemas lineares e invariantes no tempo,
aplicados ao controle de processos, t€m tido grande aceitacdo no meio académico e industrial.
A receptibilidade de tais controladores se da pelo fato de ser possivel escolher uma regido de
operacdo do processo na qual o comportamento do mesmo seja, aproximadamente, linear.
Mesmo com o aumento da complexidade dos recursos de automacao aplicados ao controle de
processos (rede de dados, instrumentagdo inteligente etc), as ndo-linearidades presentes nesses
ambientes ainda é alvo de preocupagdo dos Engenheiros de Controle, e t€m motivado a
academia a pesquisar temas relativos aos sistemas ndo-lineares. Tais preocupacdes sao
perfeitamente pertinentes, visto que controladores lineares, geralmente, produzem resultados
insatisfatérios quando aplicados: a sistemas com ndo linearidades acentuadas, ou; a plantas
ndo-lineares que operam em uma larga faixa de operagdo, como pode ser visto em (Santos,
2007).

Um fato bastante comum em um ambiente industrial ¢ a mudanca, ocasionada por
motivos previstos ou ndo, do ponto em que o processo opera. Como estes processos, na
maioria das vezes, possuem somente controladores lineares que atuam em nivel regulatorio,
ao acontecer a situacao citada, tais controladores nao irdo desempenhar tao bem seus papéis,
visto que sdo lineares e sintonizados para aquele ponto de operagdo. Este fato pode ser

comprovado por meio do grafico mostrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1 — Vazdo de carga de uma unidade de producdo de gds natural

A Figura 1.1 apresenta a vazao da carga de uma unidade de produgdo de gis natural
em milhdes de metros ctibicos por dia. Observa-se, no grafico, um aumento na vazao durante
certo periodo do dia. Nesse caso, o ponto de operacdo em que a unidade se encontrava nao é
mais o mesmo. Usualmente, nessas situagdes, todo o controle em nivel regulatério é colocado
em malha aberta pelos operadores, que tentam conduzir a unidade para uma situagio estivel e
segura.

Percebe-se, entdo, que os controladores que atuam em nivel regulatério (que sao
lineares e usualmente do tipo Proporcional, Integral e Derivativo - PID) ndo sdo capazes de

atuar de forma completamente satisfatéria em situagdes como esta.

O controle PID ainda é amplamente empregado em nivel regulatério, conforme
(Almeida, 2002), por:

® apresentar uma estrutura simples;
e possuir reduzido nimero de pardmetros de ajuste;
e levar em consideracdo o conhecimento heuristico e intuitivo do usudrio e,

® ndo necessitar de profundos conhecimentos matematicos.

Os controladores PID, no entanto, apesar de possuirem as vantagens citadas, possuem

algumas desvantagens, de forma que sua aplicacdo € dificultada em processos (Oliveira et al.,
2000):

e multivariaveis;
e de ordem elevada;

e com grande atraso de transporte.

Em relacdo as desvantagens citadas, podemos ainda ressaltar que:



Capitulo 1 - Introdugado 3

* em sistemas multivaridveis, usualmente, as estratégias de controle cldssicas
consistem em utilizar compensadores de desacoplamento para empregar um
conjunto de PIDs monovaridveis, o que nem sempre ¢ realizdvel,;

e em sistemas de ordem elevada, cuja dinimica dominante ndo pode ser
representada por sistemas de ordem mais baixa, o PID ndo oferece um alto
grau de liberdade;

® em sistemas com grande atraso de transporte (muito maiores que a constante de
tempo do processo) o termo derivativo ndo consegue “prever” adequadamente

o comportamento futuro do erro, ndo possuindo, portanto, bom desempenho.

As técnicas de controle avangado, principalmente o controle preditivo, tanto lineares
como ndo-lineares, surgiram com intuito de suprir as lacunas deixadas pelo controle PID
classico. No entanto, o que se tem observado € que as técnicas de controle preditivo baseadas
em modelos nio-lineares sdo empregadas, na maioria das vezes, linearizando, em um ponto
de operagdo, o modelo ndo-linear obtido e se projetando um controlador adequado para aquele
ponto (Henson e Seborg, 1997; Hapoglu et al., 2001). Neste caso, mais uma lacuna é deixada
aberta, visto que o processo pode mudar seu ponto de operagdo tanto pela prépria forma de se
operar o processo, como até mesmo por motivos nao desejados pelo operador.

A relevancia deste trabalho consiste na apresentagdo de solucdes para tratar ndo-
linearidades provenientes da mudanca da faixa de operacdo dos processos. Sdo apresentadas

técnicas que buscam preencher as lacunas citadas.

1.2. Controle Preditivo

O controle preditivo (Model Based Predictive Control, MPC) é uma técnica que faz
uso explicito de um modelo do processo para calcular a seqii€éncia futura 6tima de acdes de
controle. As agdes de controle sdo oriundas de um processo de otimiza¢do de uma fungdo de
custo que envolve a previsdo do sinal de saida do processo e o esfor¢o de controle necessario
para atuar no mesmo. Em muitos casos, a otimizagdo incluindo restrigdes € imposta por
razdes de seguranca. As técnicas de controle preditivo ganham destaque em relacdo as outras
técnicas por (Fontes, 2002; Almeida, 2002):

e serem robustas a erros de modelagem;

e possuirem fAcil extensao para o caso multivaridvel;
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e poderem ser aplicadas em processos de fase ndo-minima, instdveis em malha
aberta e com atraso de transporte;

® permitirem incorporar o tratamento de restricdes.

A teoria de controle preditivo surgiu das necessidades das industrias de refino de
petrdleo na década de 70. Porém, suas aplicagdes vém se estendendo em diversas outras dreas
como a industria aeroespacial (Silva, 2006), a engenharia biomédica (Figueiredo, 2004), a

geracdo de energia elétrica (Sansevero, 2006), entre outras.

1.3. Modelos Bilineares

O modelo ndo linear no qual este trabalho se baseia é o bilinear. Algumas vantagens
destes modelos em relacdo aos demais, de acordo com Fontes (2002), se baseiam no fato de
que:

e embora pertencam a uma classe de sistemas bilineares, apresentam a vantagem
de serem mais simples que os demais modelos ndo lineares e mais
representativos que os lineares;

® sd30 mais tratdveis matematicamente que os demais modelos ndo lineares;

® a bilinearidade estd presente em muitos sistemas fisicos, especialmente em
processos quimicos, onde se apresenta de forma intrinseca;

® sdo lineares nos parametros, o que permite aplicar quase a totalidade das

técnicas de identificacdo desenvolvidas para sistemas lineares.

O emprego de modelos bilineares em controle preditivo foi proposto inicialmente em
(Svoronos, 1981). Neste trabalho, o autor apresentou uma extensdo de controlador de
varidncia minima, proposto por (Astrom, 1970), empregando modelos bilineares. Anos mais
tarde, (Yeo & Williams, 1987) apresentaram um controlador preditivo também baseado em
modelos bilineares. Goodhart et al., 1994 apresentaram uma abordagem por meio de modelos
bilineares do algoritmo GPC proposto por (Clarke et al., 1987). Neste trabalho, foi utilizada a
técnica de quasilinearizagdo por degrau de tempo, método que € enfatizado nesta Tese. O
modelo empregado naquele trabalho € o NARMAX. No entanto, para que se tenha garantia de
erro de regime nulo, se emprega neste trabalho o modelo NARIMAX, que introduz uma agao

integral no controlador.
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Virias pesquisas, como (Fontes et al., 2002), (Fontes et al., 2004) e (Fontes & Angelo,
2006), tém proposto melhorias no desempenho do algoritmo apresentado por (Goodhart et al.,
1994), visto que tal algoritmo possui um erro de predi¢do que aumenta com o aumento do
horizonte de predi¢do devido a quasilinearizacdo por degrau de tempo. Em (Fontes et al.,
2002), os autores propdem um termo de compensagdo com o objetivo de minimizar o erro de
predicdo produzido pela quasilinearizacdo. Em (Fontes et al., 2004) os autores propdem uma
forma adaptativa do termo de compensacdo, o que melhora ainda mais o desempenho do
controlador proposto em (Fontes et al., 2002). Em (Fontes & Angelo, 2006) e (Fontes &
Laurandi, 2006) os autores propdem um algoritmo de compensagao iterativa para minimizar o

erro de predi¢do.

14. Abordagens Multi-Modelo

Alguns processos operam em uma larga faixa, como os processos em batelada, de
acordo com (Foss et al.,1995). Nestes casos, o grau de ndo linearidade ¢ muito mais alto em
relac@o aos casos em que o processo trabalha na vizinhanga de um ponto de equilibrio. Em um
sistema nao-linear, quando a faixa de operacdo do processo é muito ampla, possivelmente um
modelo linear, ou até mesmo um modelo com bilinearidade local, ndo é suficiente para
representar o processo em toda a faixa. Com o objetivo de resolver este problema, a idéia do
controle baseado em multiplos modelos é proposta, a qual consiste basicamente em
selecionar, na faixa de operacdo de interesse, alguns pontos de equilibrio do processo e
identificar varios modelos validos para as vizinhangas de cada um destes pontos. Em todos os
casos, métodos que avaliam distdncia entre modelos ou de estruturas de controle sdo
utilizadas para a constru¢do de uma estrutura global, seja esta estrutura apenas um modelo,
seja um conjunto modelo e controlador. Estes métodos de medida serdo chamados de
métricas no decorrer desta Tese.

Sdo duas as abordagens sobre multi-modelos encontradas na literatura. A primeira
abordagem (chamada de abordagem 1) consiste em encontrar um modelo ponderado por meio
de métricas. O modelo ponderado € utilizado como base para o projeto de um controlador
tunico como em (Cavalcanti et al., 2007a), (Foss et al., 1995), (Azimzadeh et al., 1998),
(Pickhardt, 2000) e (Constantine & Dumitrache, 2002). A segunda abordagem (chamada de
abordagem 2) utiliza métricas para a ponderagdo das acdes de diversos controladores como

em (Cavalcanti et al., 2007b), (Cavalcanti et al., 2008a) e (Arslan et al., 2004).
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1.4.1. Revisdo Bibliogrdfica da Abordagem 1

O trabalho apresentado por (Foss et al., 1995) utiliza um conjunto de modelos nao
lineares em espago de estados que sdo ponderados, por uma métrica, para gerar um Unico
modelo. O referido modelo serve como base para um controlador preditivo ndo linear. Em
(Azimzadeh et al., 1998) e (Constantine & Dumitrache, 2000), os autores propde a constru¢cdo
de um modelo ponderado em espaco de estados, a partir de modelos lineares, utilizando
métricas baseadas em informagdes estatisticas do processo. Em (Pickhardt, 2000), o autor
utiliza teoria de conjuntos nebulosos para calcular o modelo ponderado mais adequado para o
projeto de um controlador preditivo.

Em (Cavalcanti et al., 2007a), os autores empregam uma métrica multivaridvel
baseada em normas euclidianas para calcular o modelo bilinear ponderado mais adequado
para ser utilizado em um controlador preditivo quasilinear. Esta abordagem serd apresentada

nesta Tese.

1.4.2. Revisdo Bibliogrdfica da Abordagem 2

Em (Arslan et al., 2004) e (Wen et al., 2006), uma métrica baseada em norma H,, é
proposta para medir a distancia da funcdo de transferéncia em malha fechada, considerando
um modelo linearizado e a fung¢do de transferéncia em malha fechada com os modelos dos
pontos de equilibrio tabelados. Naqueles casos, um controlador do tipo PI (Proporcional
Integrativo) € projetado para cada ponto de equilibrio.

Em (Cavalcanti et al., 2007b), os autores empregam a mesma métrica que (Cavalcanti
et al.,, 2007a), porém para calcular a saida ponderada entre um conjunto de controladores
projetados (um para cada ponto de operacdo tabelado). A métrica proposta em (Cavalcanti et
al., 2008a) € baseada em uma abordagem multivaridvel de margem de fase. As propostas
empregadas em (Cavalcanti et al., 2007b) e (Cavalcanti et al., 2008a) serdo mostradas nesta
Tese. Outro caso multivaridvel é apresentado por (Raiss et al., 2001). Neste trabalho, os
autores subdividem os modelos multivaridveis em um conjunto de modelos monovaridveis

para a construcio de uma métrica baseada em normas.

1.5. Destaque das Contribuicoes

As contribuicdes desta Tese consistem:

® na proposta das métricas baseadas em norma e margem de fase;
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® na proposta dos controladores baseados nas métricas apresentadas;
® na aplicacdo dos controladores desenvolvidos em processos simulados e que

sdo comuns na inddstria petroquimica.

1.6. Estrutura da Tese

Esta tese esta organizada da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta o controlador preditivo generalizado, tanto para o caso
SISO quanto para o caso MIMO;

e O capitulo 3 apresenta o controlador preditivo generalizado quasilinear, tanto
para o caso SISO quanto para o caso MIMO;

e O capitulo 4 apresenta uma abordagem baseada em compensagao iterativa para
o controlador preditivo quasilinear, tanto para o caso SISO como para o caso
MIMO;

e O capitulo 5 apresenta as métricas propostas por esta tese (baseadas em norma
euclidiana e margem de fase), bem como os controladores advindos destas
métricas e a aplicagdo em um processo cldssico da indudstria quimica;

e O capitulo 6 trés as conclusdes e as perspectivas do trabalho.
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Capitulo 2

Controlador Preditivo Generalizado Linear

2.1. Introducao

O controlador preditivo generalizado (GPC) foi proposto por (Clarke et al., 1987) com
o intuito de suprir deficiéncias apresentadas pelos controladores preditivos existentes. Este
controlador € apresentado nesta Tese pelo fato de ser a base para todas as estruturas de
controladores apresentadas no decorrer da mesma. O GPC vem se tornando um dos
controladores mais populares tanto na inddstria quanto na academia devido ao sucesso em
aplicacdes industriais (Volk et al, 2004) e (Richalet, 1993), principalmente em sua
abordagem multivariavel e com tratamento de restri¢des.

O GPC utiliza um modelo paramétrico do tipo Auto-regressivo, integral, média mével,
com sinal exdgeno (ARIMAX) e seu algoritmo calcula uma seqiiéncia de acdes de controle
que minimiza certa fung@o objetivo multi-passo. Esta funcdo objetivo é definida dentro de um
horizonte de predi¢do, com ponderacdo da ac¢do de controle. O conceito de horizonte mével
(ou horizonte retrocedente) € empregado neste controlador. Este capitulo ird apresentar a

formulacao cldssica do GPC tanto na sua forma monovaridvel, como na forma multivaridvel e

sem restri¢des.

2.2. GPC Linear: caso monovariavel e sem restri¢coes

Um modelo linear descreve o comportamento de um sistema dindmico ndo-linear em
torno de um determinado ponto de operagdo. Existem diversas formas de representacdo de um
sistema dindmico por meio de modelos lineares. O GPC se baseia no modelo ARIMAX o

qual, sua forma (SISO), € como segue:

Alq)y(k) = g7 Blg ulk =1+ C(q‘l)% 2.1)

em que:
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e ¢! representa o operador de atraso;

e y(k) representa a saida do sistema no instante k ;

® u(k) representa a entrada do sistema no instante k ;

e A representa o operador de integracdo, sendo dado por A=1—¢g"";

® ( representa o atraso natural, em multipos do periodo de amostragem:;

® ¢(k) representa a presenca, no instante k, de um ruido branco de média zero e

variancia o .

Os polindmios A(g™"), B(¢g™") e C(q™") sio dados por:

Alg"y=1+aq "' +...+a, g (2.2)
B(g)=b, +bq ™ +...+b,q" (2.3)
ClgH)=l+cq ' +...4¢c,q7™ 2.4)

em que na, nb e nc sdo os graus dos polindmios A(g™'), B(g™') e C(q™"),
respectivamente.

O modelo apresentado em (2.1) ainda pode ser representado da seguinte forma:
Alg™)y(k) =g~ Blg ) Aulk =1+ C(g™e(k) (2.5)
emque A(g™")=AA(g™").

Por uma questdo de simplicidade, nesta Tese, apenas o caso particular em que

C(¢™") =1 é implementado. Neste caso, o modelo apresentado em (2.5) se resumiria a:

A(g™)y(k) = "' Bg™ ) Au(k —1) + e(k) (2.6)

2.2.1. Formulagdo do Controlador GPC SISO

A partir do modelo definido em (2.6), uma predig@o i-passos a frente do sinal de saida

do sistema € definida multiplicando (2.6) por ¢':
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A Yyk+i) =g Blg )Auk +i-1)+e(k +i) (2.7)

Na equacio apresentada em (2.7), y(k +i) depende de valores passados e futuros das
varidveis, ou seja, entrada, saida e ruido. Em contrapartida, é sabido que a melhor estimativa

de y(k+1i), ouseja, y(k+i), deve satisfazer a seguinte condicéo:
§(k +i) = min elyk+iy-rT} (2.8)
cuja solucgdo é dada por:
ke+i)=elytk+0} (2.9)

O estimador apresentado € conhecido como estimador de Bayes, ou estimador de risco

quadritico minimo. Assim, quando e(k) € um ruido branco, gaussiano, de média zero, a
melhor estimativa de y(k +1i), € o seu valor deterministico. Dessa forma, com o objetivo de
separar a dependéncia de y(k +i), das informagdes passadas e futuras, introduz-se a seguinte

identidade polinomial, conhecida como equacdo Diofantina:

! AU
g g B 2.10)
A(g ) Alg™)
sendo:
E(g)=e,+e,q " +..te, g (2.11)
F@Y=fo+fug +..+e,.q ™" (2.12)
Substituindo (2.10) em (2.7) tem-se:
Yk +i)=q " B(g™)E, (g7 )Aulk +i=DF (g™ y(k) + E, (g e(k +1) (2.13)

Devido ao fato do grau de E,(¢”') ser i—1, entdo o termo referente ao ruido, na

expressao anterior, refere-se ao futuro, de forma que e melhor predi¢ao de y(k +1i) é:
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ke +i)=q"'B(g™E,(¢™)Aulk +i=1)+ F,(q™)y(k) (2.14)
Fazendo Hl.(q’l) = E,.(c[1 )B(¢™"), tem-se:
Yk +i)=H, (g )Au(k —d +i=1)+ F(q")y(k) (2.15)

Fazendo H.(q")=H, (¢")+q'H,,(q"") tem-se que:

pii

Sk+i)=H, (¢ YAuk—d +i—-1)+H, (¢ )Au(k —d —1)+ F,(g"") y(k) (2.16)

pii

A equagdo diofantina mostrada na equagao (2.10) possui uma solugdo recursiva, a qual
¢ mostrada no Anexo L.
Obtida a equagdo de predicdo (2.16), o GPC ainda tem definida uma func¢ao objetivo

multi-passo dentro um horizonte de predi¢do, com ponderagdo no sinal de controle e de erro:

T =3 plrtk+i)= 9k + D]+ A0[Autk +i-DJ 2.17)

i=N, i=1

em que:

N, € o horizonte minimo de predi¢ao;

® NY é o horizonte de predicio;

e NU é€ o horizonte de controle;

e p(i) e A() sdo seqiiéncia de ponderagdes sobre o sinal de erro e o de
controle, respectivamente;

® r(k+1i) € atrajetdria de referéncia futura.

Sem perda de generalidade, (Clarke et al., 1987) consideram p(i)=1 e A(i)
constante. Levando em conta que o sistema possui um atraso natural de d periodos de
amostragem, entio a saida do mesmo serd influenciada pela entrada u(k) apds d +1 periodos
de amostragem. Dessa forma, os pardmetros da fungdo objetivo podem ser definidos como
N,=d+1, NY=d+N e NU =N . A seqiiéncia de predi¢des definidas em (2.17) pode ser

escrita da seguinte forma:
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Yk+d+D)=H, (g )Au()+H, (g HAulk —d =1)+ F, (g )y(k)
Sk+d+2)=H, (g YAutk+1)+H, , (g YAutk —d =)+ F,,,(q")y(k)

(2.18)
Jk+d+N)=H, (@ Auk+N—-a)+H, , (g )Autk —d =)+ F,, (g™ y(k)
Reescrevendo (2.18) de forma matricial, tem-se:
Y =F + HAU (2.19)
em que:
Yk+d+1) Au(k)
A v(k+d+2 Au(k +1
7= y( | ); AL = u(: )
J(k+d+N) Au(k +N —1)
» » (2.20)
H,, (g )Autk—d-1)+F, (g )yk) hy 0O 0 0
F= Hp,d+2(q_l)Au(k_d._1)+F;H—Z(q_l)y(k) . H= h1 ho -0 0
Hp,d+N(q_l)A”(k_d_1)+Fd+N(q_l)y(k) by hy, - h

O termo F referido em (2.19) depende, como pode ser observado em (2.20), apenas
de termos passados da variagdo do sinal de controle. Este termo € conhecido como resposta
livre do sistema, ou seja, a resposta natural do sistema a partir das condicdes atuais,
considerando-se uma seqiiéncia nula de incrementos futuros de controle. O termo HAU ,
também referido em (2.19), depende apenas de termos futuros da variacdo do sinal de
controle. Este termo é conhecido como resposta forcada do sistema, ou seja, a resposta obtida
da considerac¢do de condicdo inicial nula, com o sistema sujeito & uma seqii€ncia de futuras
acdes de controle. No decorrer desta Tese, o termo condi¢@o inicial nula sempre se referird ao
sistema em um ponto de equilibrio. Um detalhe interessante a se observar é que, aplicando-se

no sistema um sinal do tipo degrau unitario no instante k, tem-se: Au(k)=1, Au(k+1)=0,
.., Au(k+ N —1)=0, de forma que a seqiiéncia de saida esperada da resposta forcada HAU

¢ igual primeira coluna da matriz H . A conclusio que se chega é que ndo é necessdrio utilizar
a equacdo Diofantina para a obtencdo da matriz H , visto que a mesma pode ser obtida a

partir da resposta ao degrau unitério do sistema.
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A funcdo objetivo mostrada na equacdo (2.17) pode ser reescrita da seguinte forma

matricial:

J(AU)=(R=Y)" (R=-Y)+ AAUTAU (2.21)

emque R=[r(k+1) r(k+2) - r(k+NY) .
Substituindo (2.19) em (2.21) tem-se:

J(AU)=(R-F-HAU)" (R-F - HAU)+ AAU"AU (2.22)
A equagdo (2.22) ainda pode ser reescrita da seguinte forma:

J(AU) =%AUTGAU+fTAU+c (2.23)

em que:

e G=2H"H+A;
e fT=2R-F)'G;

e ¢=(R-F)"(R-F)

A solugao analitica de (2.23), na auséncia de restri¢des, é obtida a partir do cédlculo do
gradiente dJ/0dAU . O gradiente apresentado é igualado a zero, o que produz a seguinte

solucdo 6tima:
AU=G'f=H"H+A)"HR-F) (2.24)

E importante observar que a matriz (H" H + AI) é sempre inversivel para >0 e que
o pardmetro A de sintonia que regula a “agressividade” do controlador. Outro detalhe
importante a ser observado é que se (R—F)=0, ou seja, se a evolugdo livre do sistema
atinge o objetivo, ndo hd incrementos de controle calculados.

Como o GPC faz uso do principio do horizonte mdvel, apenas o primeiro elemento da
seqiiéncia AU € enviado ao processo. O primeiro elemento da referida seqiiéncia pode ser

calculado da seguinte forma:
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Au(k)=K(R-F) (2.25)

em que K ¢é a primeira linha da matriz (H"H + Al)"'H .

Consideraremos a trajetéria de referéncia R como constante, podemos reescrever

(2.25) da seguinte forma:

R—F,, (g )y(k)—H ., (g )Au(k —1)
R=F,,(qg")y(k)—H, ,,(qg ) Au(k 1)

Auk)=[k, k, - k, (2.26)
R=F,y (g )y(®K)—H , 4,y (g " )Aulk =1)
ou ainda:
Au(k) =k,R—kF,,, (g ) ylk) - kH (g HAu(k—1)—---— 2.27)
kNR_kNFN(qil)y(k)_kNHp,N(qil)Au(k_1) ‘
Colocando R em evidéncia, tem-se que:
Au(k)=RK — F,(q") y(k)~ Au(k —1)H,(g™") (2.28)
em que:
1 & 1
F(q™) =2 kF.. (™" (2.29)
i=1
1 s 1
H(q") =2 kH, ,(q") (2.30)
i=1
_ N
K=Yk (2.31)

i=1

Escrevendo (2.28) no dominio da transformada z e em funcdo de u(z) temos que:

RK —F.(z")y(z)
Al+H (zHz ]

u(z')= (2.32)
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O diagrama de blocos da Figura 2.1 representa a equagao (2.32).

R + 1 u(2) PROCESSO ¥(2)
< + >

All+H ()2 70H

V

F.(2)

Figura 2.1 — Diagrama de blocos do GPC

A partir do diagrama de blocos da Figura 2.1, observa-se que o GPC € formado por um

pré-compensador estitico K e que a saida realimentada é filtrada por F (z). A pré-

compensacdo K ¢é um ganho para que o sinal realimentado se adeque ao ganho estatico do

filtro F (z). A acdo integral € mostrada de forma explicita na figura em questao.

2.2.2. Exemplo do GPC Linear: caso SISO

Considerando um sistema cujo modelo linear que o descreve é:

0.09878z —0.07434
7> —1.646z +0.6703

G(z2)=

Neste caso, sua representagdo por meio de um modelo ARIMAX ¢ dada pelos

seguintes polindmios:

A(g)=1-1.646q" +0.6703¢"
B(g™")=0.09878—0.074344 ™"

O modelo em questio mostra que o sistema possui atraso de um periodo de
amostragem, sendo que este periodo € devido ao segurador de ordem zero. Dessa forma,
considera-se d =0 e pode-se definir os seguintes pardmetros para predicdo: N, =d +1=1,
NY =N e NU = N . Para essa simulagdo, foi escolhido N =6. As Figura 2.2 e Figura 2.3
mostram a simulagdo utilizando o controlador GPC apresentado. Uma ponderagdo A =1

sobre o sinal de controle foi escolhida. A referéncia aplicada foi um degrau unitdrio R =1.
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Figura 2.2 — Sistema SISO controlado com GPC Linear
£
. i
3 :
i

L L
] 5 ] L] 20 24 M L] E L5 ]
Amostias

Figura 2.3 - Sinal de controle do sistema SISO controlado com GPC Linear

Em malha fechada, os parametros apresentados na Figura 2.1 sdo:

K =0,8264

7,49247% -10,4630z +3,7970
F (2)= 2

H (z2)=-0,4211
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O ganho estético de F, (z) € igual a K , ou seja, 0,8264. A partir das expressoes

mostradas na Figura 2.1, calcula-se os pélos introduzidos pelo controlador no sistema, que

sao: z=1¢e z=0,4211. O pélo em z =1 garante erro de rasteamento nulo para referéncias

constantes. A fun¢do de transferéncia de malha fechada é dada por:

0,08163z-0,06144
2*-23272° +1,842% -0,4928z7

go(z) =

Os pdlos e zeros em malha aberta e malha fechada sdo mostrados nas Figura 2.4 e

Figura 2.5.

= I

Figura 2.4 — Localizacdo dos Pdlos e Zeros do sistema em malha aberta dentro do circulo unitdrio

Ev Mot

Froz Hew

Figura 2.5 — Localizacio dos Pdlos e Zeros do sistema em malha fechada dentro do circulo unitario
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2.3. GPC Linear: caso multivariavel e sem restricoes

As aplicagdes de controle preditivo no meio industrial sdo, na maioria dos casos, em
sistemas multivaridveis (MIMO). Em um ambiente industrial, uma das etapas cruciais num
projeto de controle preditivo multivaridvel é a escolha adequada das varidveis manipuladas
(PVs) e das variaveis controladas (MVs). Um detalhe muito importante a se observar é o
acoplamento existente entre essas varidveis. Apesar de o acoplamento ser algo intrinseco em
processos industriais, algumas abordagens sdo baseadas em compensadores de
desacoplamento, ou seja, em calcular compensadores de forma a tratar o sistema como varios
processos monovaridveis (SISO) separados. A técnica citada, além de requerer que o nimero
de entradas seja igual ao ndmero de saidas, nem sempre € realizdvel.

O GPC trata o acoplamento existente entre as varidveis de forma natural. O tratamento
dos atrasos, que nao sdo necessariamente iguais entre os pares entrada-saida, é feito por meio
da abordagem da matriz de interag¢do do sistema (Wolovich, 1974).

O modelo linear ARIMAX multivaridvel, para um sistema com p entradas e ¢ saidas é

dado por:
A(g™)A, (g ) y(k) = B(g™)A (g Huk =)+ C(q ™ )e(k) (2.33)

em que:

e g representa o operador de atraso;

® y(k)e R? representa o vetor de saidas do sistema no instante k& ;

®* u(k)e R’ representa o vetor de entradas do sistema no instante & ;

* A, (g7') representa a matriz de operadores de integracdo, dada por
A(g)=0-g"1;

e ¢(k)e R? representa, no instante k, o vetor de ruidos brancos de média zero e
varidncia diag(c?).

As matrizes polinomiais A(g™')e R”, B(g™')e R”™” e C(q”')e R™ sio dadas por:

Alg)=1,+Aq" +..+A,q" (2.34)
B(¢')=B,+Bq "' +...+B,q" (2.35)

Cg"=1,+Cq" +..+C,.q" (2.36)
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Por uma questdo de simplicidade, nesta Tese, também para o caso MIMO, apenas o
caso particular em que C(qg™')=1 , € apresentado e implementado. Neste caso, o modelo

apresentado em (2.33) se resume a:

AlgHA, (g y(k)=B(g A, (g ulk —1)+e(k) (2.37)

2.3.1. Matriz de Interacdo

O conceito de matriz de interagdo, introduzido por (Wolovich, 1974), é descrito da
seguinte forma: seja G(z)€ R a matriz de transferéncia estritamente prépria de um sistema
multivaridvel, com det(G(z))#0, para z=#0, entdo existe uma matriz polinomial

&(z) = H(z)D(z) em que:

H(z)= fu@ e 0 2.38
D@ ha) (2.38)

hql(Z) hqz(z) -1

sendo £, (z) divisivel por z ou nulo e:

Zf] 0 O
0 fa 0

D= . )= . Zo o (2.39)
0 0 Z"

tal que 1im&(z)G(z) =K, com K uma matriz ndo-singular. Em (Fontes, 2002) é mostrado

que o polindmio &(z) estd diretamente relacionado ao atraso de transporte do sistema
monovaridvel. E comum assumir que a matriz de interacdo tenha, desde que

lim £(2)G(z) = K , com K ndo-singular, uma das seguintes formas:

® atrasos iguais entre os pares entrada/saida, ou seja:

§(z)=2z"1,,com d = min(d, ) (2.40)
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O polindmio mostrado em (2.40) representa o atraso tnico do sistema como sendo o

menor atraso entre os pares entrada/saida. Dessa forma, o modelo do sistema seria dado por:
A(g A, (g (k) =B(g A, (g Hulk 1) +e(k) (2.41)
emque B(¢")=¢q'B(g™").
e atrasos diferentes entre os pares entrada/saida, ou seja:

()= diagld1 d, ... qu, sendo d, = mjin(dl.’j) (2.42)

O polindmio mostrado em (2.48) considera o menor atraso de cada saida. Dessa forma,

o modelo do sistema seria dado pela equacdo (2.41), porém com

B(q")=diagld, d, ... dBg™.

2.3.2. Formulagao do Controlador GPC Linear MIMO

De maneira similar ao caso SISO, a predi¢do da saida, i-passos a frente, é calculada

pré-multiplicando (2.47) por E,(¢")q':
E(gYA(q)y(k+i)=E(¢")B' (g A, (g Yulk +i—1)+E (g elk +i) (2.43)
em que o polindmio E,(¢™') € obtido a partir da seguinte equagio matricial Diofantina:
1,=E(¢HAW™)+q Fg™) (2.44)
Substituindo (2.44) em (2.43), fazendo as devidas manipulagdes, tem-se que:

y(k+i)=F(qg ) yk)+E (g B (g A, (g Hulk+i-1)+E (g ek +i) (2.45)
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Como o grau de E,(¢”') éigual a i —1, entdo o termo referente ao ruido, na expressdo

anterior, refere-se ao futuro, de forma que a melhor predi¢do de y(k +i) é como segue:
§k+i)=F(q ) yk)+E (g )B (g A, (g ulk +i=1) (2.46)

Fazendo Ei(q’l)B'(q’l) =H, (ghH+ q’ina’ (g”") tem-se que:

Sk+i)=FgHy®) +H,, (A, (g uk—D+H, (gA, (g Huk+i-1) 247

A equacdo diofantina matricial mostrada em (2.46), devido ao fato de ;X(q’l) ser
diagonal, ou seja, uma saida ndo depende da outra, pode desmembrada em apenas g equagdes

Diofantinas polinomiais.

A func¢@o objetivo para o caso MIMO € dada por:

J= Y rte+ iy =5 +0|) + O |Auk +i - 1)\\; (2.48)

i=N, i=1

em que:

N, € o horizonte minimo de predigao;

e NY é€ o horizonte de predi¢do;

e NU é€ o horizonte de controle;

e Pe Q sdo matrizes positivas definidas de ponderagdes sobre os vetores sinal de
erro e o de controle, respectivamente;

e r(k+i)e R? é o vetor de trajetéria de referéncia futura.
A norma mostrada em (2.48) é dada por:
|X]\ = R"XR (2.49)

Considerando uma seqiiéncia 6tima de N predi¢cdes, obtém-se a seguinte expressao:
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Fk+1)=F (g Hyk)+H,, (g")A, (g uk=1)+H, (g")A, (g u(k)
Jk+2)=F, (g )y(k)+H,, (g)HA, (g uk =)+ H, (gHA,(g " uk +1)

(2.50)
Jk+N)=Fy(g yk)+H,, (gHA, (g utk=1)+H, (gHA, (g Huk+N ~1)
Como:
H.f, (q_'):HO+H1q_I +"'+Hi—1q_(i_]) (2.5D)
entdo o conjunto de predi¢des pode ser escrito da seguinte forma:
Y=HAU+F (2.52)
em que:
y(k+1) A, (g Hu(k)
L | Pk+2 A (g Hu(k+1
po| 302 ap-| @D
$(k+N) A, (g Hu(k+N-1)
. . . (2.53)
H,, (g )A(g Julk =)+ F(q ) y(k) H, o - 0
Fe H,, (g")A(g Yuk =1)+ Fy(q ) yk) | go| B Heo oo 0
H,, (g)AG Hutk =1)+ Fy (g™ y(k) Hy, Hy, - H,

O termo F referido em (2.52) depende, como pode ser observado em (2.53), apenas
de termos passados da variacdo do sinal de controle. Este termo € conhecido como resposta
livre do sistema, ou seja, a resposta natural do sistema a partir das condi¢cles atuais,
considerando-se seqiiéncias nulas de acgdes futuras de controle. O termo HAU , também
referido em (2.56), depende apenas de termos futuros da variacdo do sinal de controle. Este
termo é conhecido como resposta forcada do sistema, ou seja, a resposta obtida da
consideracdo de condicdo inicial nula e sujeita a seqiiéncia de futuras de incrementos de

controle. Um detalhe interessante a se observar é que, aplicando-se no sistema um sinal do

tipo degrau unitdrio, na primeira entrada, no instante k entdo: Au(k)= [1 O]T,

Au(k+l):[0 O]T, e Au(k+N—=1) :[O O]T, de forma que a seqiiéncia de saida
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esperada da resposta forcada HAU € igual primeira coluna da matriz H . A conclusdo que se
chega é que ndo € necessario utilizar a equacdo Diofantina para a obtencio da matriz H , visto
que a mesma pode ser obtida a partir da resposta do sistema quando se aplica isoladamente
degraus unitdrios nas p entradas. A i-ésima coluna de H , de forma andloga, também pode ser
obtida aplicando-se um degrau unitdrio na i-ésima entrada.

Como a funcdo objetivo definida em (2.48) estabelece horizontes minimos de
predicdo, e o sinal de controle € mantido constante apds o horizonte de controle NU , entdo o

conjunto de predicdes que afetam a fungdo objetivo € expresso da seguinte forma:

)A’(k'i'Nl) HN,—l HN,—z HN,—NU Ap(q_l)”(k) YINl
)A)(k X s HN Hf‘ o Hvaow | 4y (qil):u(k *D ] T (2.54)
)A’(k"'NY) Hy, ., Hy, - HNY—NU Ap(qil)u(k"'NU_l) Yy
em que o vetor de resposta livre é dado por:
Y, =F(q )y(k)+H,, (gA, (g Hutk—1) (2.55)
ou ainda:
YN]'\‘ = HNIWA/;UNU + Y/N,y (2.56)
em que:
Y, =[+N) kN +1) o 3Gk+ND 2.57)
Hlel Hlez HNI—NU
Hy = H & Hfl“ H”‘f“”" (2.58)
HNY—I HNY—2 "' HNY—NU
A, (g Hu(k)
A, (g™ u(k+1)
Ap(]NU = ! : (259)

A, (g uk +NU ~1)
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Yy,
Y,
Yy = M (2.60)

YZN Y

Reescrevendo a fungdo objetivo (2.48) de forma matricial, tem-se que:

J=(R-Hy AUy, ~Yy ) P(R=Hy AUy, =Yy )+AU wOAU,, (2.61)

em que:
P =diag|P,, -+, P, ] € Q =diaglQ,,++,Q vy ] (2.62)
R=[r(k+N,) - r(k+NY)]" (2.63)

A minimizagdo de (2.61), na auséncia de restri¢des, é dada por:
AUy =Hy Hy +0)'Hy P(R-Y, ) (2.64)

Conforme ja mencionado, de acordo com o principio do horizonte mével, o vetor sinal
de controle efetivamente enviado ao processo corresponde aos p primeiros elementos de

AU, .- Dessa forma, tem-se que:
A, (g Huk)=K(R~-Y, ) (2.65)

em que K corresponde aos p primeiras linhas da matriz (Hy, H, +Q)'Hy P.

Reescrevendo (2.65), para fins de andlise em malha fechada, tem-se que:

K, - Kyen | R=FE(@)y(k)—H,, (g A, (g uk-1)

A, (g (k)= (2.66)

© K, e, | R=Faen (g )y —H,

Payy-n,

K

pil

(@A, (g uk=1)
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Vale lembrar que K, € R™, ReR™, F(q")eR™ e H,(q')eR™.

Reescrevendo (2.66), tem-se:

K, R—K, F(qgHy®)—K,H,, (@A, (g uk=1)+-

+ K ny- N, R=K,y_ N, NY—N (qil))’(k)_Kl NY—NalaW N (qil)A (qil)’/‘(k -1

A, (g Hulk) = 1 . 1 (2.67)
K, R-K, F(g)yk)-K, H,,a,(q' A, (g Jutk=1)+-

K, vv-nR=K, ny_yFyyry, (g Hylk)—K PNY-N, paNy_N] (g HA » (g u(k=1)

ou ainda:

K.R—F, (¢")y(k)~H,,, (q)A, (g uk—1)
A, (g (k) = : (2.68)
K,R=F, (g )y(k)—H,, (¢)A,(q ulk-1)

em que:

MY,

K= YK, (2.69)
j=1
NY-N,

F (q")= ZK,,F,( B (2.70)
NY-N,

H, (¢g)= YK H, (g 2.71)

J=1

A equacido (2.68) ainda pode ser representada, para fins de andlise em malha fechada,

no dominio da transformada z, da seguinte forma:

A,z =K,R=F,(z)y(z")=H (z)A, (z Hu(z )z (2.72)

em que:
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1 F (") H,, (")

spay
K,=| i | F(h=| | Hua(z)= : (2.73)
K F, (z) H,, (z7)

Dessa forma, tem-se que:
1+ H, "', () = K R=Fo(z )y (2.74)

visto que A P(zfl) ¢ uma matriz simétrica.

Pré-multiplicando os dois membros de (2.74) por {[I +HT(Z_1)Z_I]AI,(Z_1)}_I tem-se

que:
uzy ={r+ 1O b, @ OF R R-F )y} 2.75)
ou ainda:
u(z")=T(zHR-S("H(z™) (2.76)
em que:
T ={1+H,cH s, 'K, 2.77)
s ={r+H,H W, @ Eh (2.78)

A Figura 2.6 mostra o diagrama de blocos do GPC MIMO.

u(z)
R +
PROCESSO

= 77 > > MIMO >

¥(2)

Sz [«

Figura 2.6 — Diagrama de blocos do GPC MIMO
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2.3.3. Exemplo para o caso MIMO

Considerando um sistema MIMO de 2 entradas e 2 saidas, cujo modelo linear que o

descreve € dado por:

-1 1-0,4¢™" +0,03¢7" 0
Alg )= L . .
0 1-0,59¢" +0,174g~* +0,00180¢
Blg) = 0,45+0,62¢”" —0,21+0,78¢""
1 0,96-0,55¢" 0,43-087¢"

Foram definidos, de forma heuristica, os seguintes parimetros de sintonia NY =5
(para as duas saidas), 4=0,1 (para as duas entradas) e foi aplicado o seguinte vetor de
referéncia R = [1 O]T.

A Figura 2.7 e a Figura 2.8 mostram a atuacdo do controlador GPC linear MIMO

sobre o sistema apresentado anteriormente.

1|' P —— T T T - T
| . : Saida 1
lgi... ..... Saadla 2
bEp ¥ b
| J
PR SR~ PR - TSP PRT SRS P V" S —— ——— —_
|
e wl |
E o
.I: .| '.lII
- 5h f I
-
§ e ¥ g A
A |
Jpeee =i
I I .
1T
B pooof bt
| &
plt — Py (S I CEN N N
[ 1 [ 1 i Fy 1 14 M
Amosiras

Figura 2.7 —Sistema MIMO controlado com GPC Linear
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&
Ertiada 1
Unirpda 2
|

19 L 2| 1)
Amoslias

Figura 2.8 - Sinais de controle do sistema MIMO controlado com GPC Linear

24. Conclusao

Apesar de a idéia central desta Tese estar focada em modelos bilineares, o
entendimento do caso linear é de extrema importancia, visto que a extensdo para o caso
bilinear é mais facilmente efetuada com a compreensao do caso linear. Devido a este fato, foi
apresentado o GPC linear tanto o caso SISO como o caso MIMO. Mostrou-se que este
controlador adveio a partir de lacunas deixadas pelos controladores existentes a sua época, e
que o mesmo possui certo grau de robustez, e ainda pode ser empregado em sistemas com
atraso, de fase ndo-minima e instaveis em malha aberta.

A andlise de malha fechada mostrada propiciou um entendimento mais detalhado

sobre a estrutura interna deste controlador, permitindo, por meio da compreensao das andlises
feitas, a proposicdo de melhorias a0 mesmo. O caso bilinear, que € uma extensdo do

desenvolvimento mostrado neste capitulo, serd mostrado nos capitulos seguintes.
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Capitulo 3

Controlador Preditivo Generalizado Bilinear

3.1. Introducao

Diversas pesquisas (Henson e Seborg, 1997; Hapoglu et al., 2001) mostram que, em
processos com nao-linearidades acentuadas, um controlador baseado em um modelo linear,
frequentemente pode apresentar problemas de desempenho. Em (Fontes et al. 2005) mostra-se
um processo de separacdo de benzeno e ciclohexano em que, mesmo operando-se préximo ao
ponto de equilibrio determinado, o controlador preditivo baseado em um modelo linear
identificado ndo apresentou um desempenho satisfatério. Este problema vem sendo resolvido
por técnicas de controle que empregam modelos ndo-lineares.

No caso particular desta Tese, serdo abordados os modelos bilineares, que sdo um tipo
importante de sistemas ndo-lineares, com estrutura relativamente simples, e que descrevem
muitos processos industriais. Dessa forma, diversos métodos focados nesses sistemas estao
emergindo (Bloemen et al., 2001; Fontes et al., 2004; He et al., 1999; Lakhdari et al., 1995;
Liu and Li, 2004; Yao and Qian, 1997). A importancia desse tipo de modelo, além do mesmo
descrever diversos tipos de processos industriais, também reside no fato de este:

e ser relativamente mais simples que os demais modelos ndo-lineares;
e ser linear em parametros (Fontes, 2002), permitindo que técnicas lineares de
estimacao sejam empregadas.

A minimizacdo de um critério quadrético sujeito a um modelo bilinear consiste em um
problema de otimizag¢do ndo-linear e uma solucdo andlitica ndo pode ser obtida (Yeo &
Williams 1987). A solucdo para este entrave € abordada em duas linhas de pesquisa. A
primeira linha utiliza algoritmos de otimizacdo ndo-linear como Gradiente Reduzido
Generalizado (GRG) e a Programacgao Quadratica Sucessiva (PQS). A segunda linha utiliza
técnicas de linearizagdo como a linearizacdo por degrau de tempo, que serd tratada nesta Tese.
A linearizac@o por degrau de tempo proposta por (Goodhart et al., 1994) € aplicada em uma
planta industrial. Os resultados se mostraram bastante satisfatérios e vem motivando a
academia a investir em pesquisa dentro desta linha. Este capitulo mostrara o GPC quasilinear

tanto para o caso SISO como para o caso MIMO.
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3.2. GPC Quasilinear: caso monovariavel e sem restricoes

O controlador GPC quasilinear utiliza um modelo bilinear, o qual € quasilinearizado
para obtencdo da predi¢do da saida para ser utilizada no processo de otimizacdo. O modelo

NARIMAX bilinear é dado por:

A= Blg Wk =D+ 2371 vk —Dutk =i 41+ C(qfl)%k)

=1 j=l

(3.1)

em que:
e ¢! representa o operador de atraso;
e y(k) representa a saida do sistema no instante k ;
® u(k) representa a entrada do sistema no instante k ;
e A representa o operador de integracdo, sendo dado por A=1—¢g"";

® d representa o atraso natural, em multipos do periodo de amostragem:;

® e(k) representa a presenga, no instante k, de um ruido branco de média zero e
variancia o ;

o 77,‘1].:0, Vi<O0.

Os polinémios A(g™"), B(¢g™"), C(g™") sdo dados por:

AlgH=1+aq"' +...+a,,q"™ (3.2)
B(qg)=b,+bq ' +...+b,q" 3.3)
ClgH=l+cq ' +...4¢c,q"™ (3.4)

em que na, nb e nc sio os graus dos polindmios polindmios A(g~'), B(¢™') e C(q™),
respectivamente.

Como ja mencionado, para que seja efetuada a predi¢do linear, o modelo bilinear
apresentado em (3.1) é quasilinearizado. A quasilinearizagdo é dada, por meio da reescrita de

(3.1), por:



Capitulo 3 — Controlador Preditivo Generalizado Bilinear 31

y(k) = —Z(ai — > d gy ulk—i—j+ 1)} y(k —i)+q ™' B(g Huk 1)+ C(g Ve(k) (3.5

i=1 j=1

Definindo:
a(u)= —Z(ai =Y dy gy ulk—i—j+ 1)J (3.6)

O modelo quasilinar por degrau de tempo, ap0s a reescritura efetuada em (3.5), € dado

por:
Alg™ . wy(k)=q"Blg uk-1)+C(g") % (3.7

em que:
Alg ) =1+a,w)qg™ +...+d, (u)g™ (3.8)

ou ainda:

Ag™ u)y(k) =g~ Blg™)Au(k =1)+C(g ™ )e(k) (3.9)

em que:
A(g™u)=AA(g™" u) (3.10)

Um detalhe importante que se observa, reside no fato de que os parametros do
polindmio A(q"l,u) dependem do sinal de entrada. No entanto, dentro do horizonte de
predicdo, os pardmetros ndo sdo corrigidos pelos valores futuros do sinal de entrada. Portanto,
esta aproximacao quasilinear produz um erro de predicdo, que aumenta com o horizonte de
predicdo, o que degrada o desempenho do controlador. Algumas propostas t€m sido
apresentadas pela academia (Fontes et al., 2002), (Fontes et al., 2004), (Fontes & Angelo,
2006) e (Fontes & Laurandi, 2006) na tentativa de atenuar a referida degradacao.
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Por uma questdo de simplicidade, nesta Tese, apenas o caso particular em que
C(g™") =1 é apresentado e implementado. Também por questdes de simplicidade, somente os

termos bilineares do tipo y(k —i)u(k —i —d) serdo tratados.

3.2.1. GPC Quasilinear: caso monovaridvel e sem restricoes

A partir do modelo definido em (3.9), uma predicdo i-passos a frente do sinal de saida

do sistema ¢ definida multiplicando a referida equacéo por ¢':

A(g Yy +i)=q " B(g™")Au(k +i—1) +e(k +1i) (3.11)

Considerando a seguinte equacgao diofantina:

1 i F.(q ) (3.12)
#:Ej(q l,u)+q ]_'/—71
Alg . u) Ag,u)
€m que:
Ei(q_l,u) =e€,t ei,lq_l +--t ej,j—lq_(j_l) (3.13)
F 0= Fo fu oot £ G.14)

obtém-se a seguinte expressao:

y(k+i)=B(qg ")E(q ", w)Aulk+i—d -1+ F.(q",.u)y(k)+ E,(q”" ,u)e(k +1i) (3.15)

. -1 ‘. ~ . ~
Visto que o grau de E;(¢" ,u) € i—1, entdo o termo referente ao ruido na expressao

(3.15) refere-se ao futuro, de forma que a melhor predicao da referida expressdo é dada por:

Jk+i)=H,(q" . u)Au(k+i—d -1+ F,(q",u)y(k) (3.16)

emque H,(q '.u)=B(qg )E,(q".u).

Fazendo H,(q"'.u)=H, ,(q".u)+q'H,,(q"',u) tem-se que:
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Sk+i)=H, (¢ .wAutk—d+i-1)+H, (g ,u)Au(k —d 1)+ F,(q"") y(k) (3.17)

Definida a equagdo de predi¢do (3.17), o GPC quasilinear ainda tem definida uma
fun¢do objetivo multi-passo dentro do horizonte de predicdo, com ponderacdo no sinal de

controle e de erro:

J= iyl[r(k+i)—5)(k+i)]2 +§ﬁ(i)[Au(k+i—1)]2 (3.18)

i=N1 i=l
em que:

e N, é o horizonte minimo de predicio;

e NY ¢€ o horizonte de predicao;

e NU ¢ o horizonte de controle;

e p(i) e A(i) sdo seqiiéncia de ponderacdes sobre o sinal de erro e o de
controle, respectivamente;

e r(k+i) éatrajetéria de referéncia futura.

A predi¢do da saida y(k +i) das equacgdes (3.17) e (3.18) é uma predi¢do sub-6tima
visto que o modelo quasilinear (3.11) é uma aproximac¢ao do modelo bilinear apresentado em
(3.1). De forma semelhante ao caso linear, sem perda de generalidade, (Clarke et al., 1987)

consideram p(i)=1 e A(i) constante. Considerando que o sistema possui um atraso natural
de d periodos de amostragem, entdo a saida do mesmo serd influenciada pela entrada u(k)
apds d +1 periodos de amostragem. Dessa forma, os pardmetros da fun¢do objetivos podem
ser definidos como N, =d+1, NY =d+ N e NU =N . A seqiiéncia de predicdes definidas

em (3.18) pode ser escrita da seguinte forma:

Jk+d+D)=H, .. (q" whu(k)+H, .. (q" wAuk—d =)+ F,, (g ,u)yk)

Jhk+d+2)=H, ,,(qg" . wAuk+D)+H . ,(q" w)Au(k —d =)+ F,,,(q”" ,u)y(k) (3.19)

Y(k+d+N) ZHf,d+N(6]_1’M)AM(k +N-a) +Hp,d+N(q_]au)Au(k_d -1 +F;1+N(q_l,”)y(k)
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Reescrevendo (2.18) de forma matricial, tem-se:

Y = Fu)+ HwAU (3.20)
em que:
Yk+d+1) Au(k)
P 9(k+:d+2) ; AL Au(lf+1)
yk+d+N) Au(k+N—-1)
4 . (3.21)
H,,.(q whuk—d =D +F,, (g ,u)yk) hy () 0 0 0
Fuy= H,,,(q ,wluk —d: -D)+F,,,(q ,u)yk)  H)= h, Eu) h, :(u) 0 0
H, .~ (g, wAu(k —d —1)+ F, (g ,u)y(k) hy ) hy,@) - hy(w)

O termo F(u) referido em (3.20) depende, como pode ser observado em (3.21),
apenas de termos passados da variacdo do sinal de controle. Este termo é conhecido como
resposta livre do sistema, ou seja, a resposta natural do sistema a partir das condicdes atuais,
considerando-se uma seqiiéncia nula de a¢des futuras de controle. O termo H (1)AU , também
referido em (2.19), depende apenas de termos futuros da variacdo do sinal de controle. Este
termo € conhecido como resposta forcada do sistema, ou seja, a resposta obtida da
consideracdo de condi¢do inicial nula e sujeita a seqiiéncia de futuras a¢cdes de controle.

A fungio objetivo mostrada na equagdo (3.18) pode ser reescrita da seguinte forma

matricial:

JAU)=(R-V)' (R-Y)+ AAUTAU (3.22)

emque R=[r(k+N,) r(k+2) - r(k+NV)|.
Substituindo (3.20) em (3.22) tem-se:

J(AU) = (F(u)+ Hw)AU —=R)" (F(u) + Hw)AU —R)+ AAU" AU (3.23)

A solugao analitica de (3.23), na auséncia de restri¢des, é obtida a partir do cdlculo do
gradiente dJ/dAU . O gradiente apresentado é igualado a zero, o que produz a seguinte

solugdo analitica sub-6tima:
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AU =(Hw)" H@w)+ A" Hu)(R - F(u)) (3.24)

Como o GPC quasilinear também faz uso do principio do horizonte mével, apenas o
primeiro elemento da seqiiéncia AU ¢é enviado ao processo. O primeiro elemento da referida

seqiiéncia pode ser calculado da seguinte forma:
Au(k) = K(u)(R— F(u)) (3.25)

em que K(u) é a primeira linha da matriz (H (u)" H(u)+ AI)™" H(u) .
Consideraremos a trajetdria de referéncia R como constante, podemos reescrever

(3.25) da seguinte forma:

R-F, (g .wy(k)—H, .. (qg" . w)Au(k -1)

Au(k) — [kl(M) kz(l/t) kN (M)] R_Fd+2(q7 ’u)y(k)_:l_lp.d+2(q7 ’M)Au(k_l)

: (3.26)
R—F, (g wy()—H, . y(q" ,u)Au(k —1)
ou ainda:
Au(k) = k, ()R — k, () F,, (g™ ) y(k) =k, @) H 1. (™ s Aua(h — 1) =+ -
ky R —ky () Fy (g™ ) y(k) = ky w)H , (¢, u) Au(k —1) 32D
Colocando R em evidéncia, tem-se que:
Au(k) = RK (u)— F.(q"" ,u) y(k) — Au(k —1)H (¢ ,u) (3.28)
em que:

Fq =3 k) F. (g™ ) (3.29)

i=1

H(q"\w=) kwH,, (g u) (3.30)

i=1
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K@w)=> k(u) (3.31)

i=1

Escrevendo (3.28) no dominio da transformada z e em funcdo de u(z) temos que:

RK (u)—F.(z"",u)y(z™")

-1
u(z )= 3.32
(@) Al+H (" u)z" | (3.52)
O diagrama de blocos da Figura 3.1 representa a equagao (3.32).
R % + 1 u(zy PROC+ESSO =y(z)
) All+H (zou)z| ZOH
F.(z,u)

Figura 3.1 - Diagrama de blocos do GPC Quasilinear

O diagrama de blocos da Figura 3.1 mostram que o filtro de resposta livre F (z,u), 0
ganho de pré-compensacdo k) € a malha de realimentagdo de lago direto possuem

pardmetros que dependem do sinal de controle e, por conseguinte, do tempo.

3.2.2. Exemplo do GPC Quasilinear: caso SISO

O exemplo desta secdo consiste de uma aplicagdo em uma coluna de destilacio do tipo
1,3 butadieno. A coluna de purificacdo da Unidade de Butadieno tem como funcgfo a retirada
de componentes com menor ponto de ebulicdo, isto é, maior volatilidade relativa, do que o do
butadieno 1,3 (BD 1,3). O principal componente retirado pelo topo desta coluna é o metil-
acetileno (MAC) e a corrente de destilado no estado vapor produzida no topo. Estes
componentes podem ser considerados como sendo uma mistura bindria de MAC e BD 1,3. A
corrente de fundo possui 97% de BD 1,3 sendo que o restante €, na sua maioria, constituido
por componentes com menores volatilidades relativas do que o BD 1,3. A correta operacao
desta coluna € essencial para garantir a especificacdo do produto de fundo.

Essa coluna possui 31 pratos reais, representados por 20 estagios tedricos, e uma
elevada vazdo de refluxo interno, com uma pequena retirada de topo. Como conseqiiéncia, a

dindmica do topo torna-se muito mais lenta do que a dindmica de fundo. O produto de fundo
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tem uma rigorosa especificacdo em relacdo ao metil-acetileno, neste caso o valor maximo
aceitdvel é de (8) oito ppm massa. A coluna foi simulada com o software comercial HYSYS
da empresa HYPROTECH.
A coluna purificadora de Butadieno 1,3 é composta das malhas de controle mostradas
na Figura 3.1:
¢ nivel do fundo da coluna - controlado pela vazao de retirada do produto de
fundo;
¢ nivel do tambor de refluxo - toda a corrente liquida acumulada no tambor de
refluxo € retornada como refluxo liquido de topo, manipulando-se desta forma
a vazao do refluxo (L) para se manter o nivel do tambor de refluxo;
e pressdo da coluna - controlada pelo calor do condensador, manipulando-se a
vazdo da dgua de resfriamento (AR), ou seja, a troca térmica no condensador,

para se controlar a pressao da coluna.

Coluna Punficadors de Butadienc 1.3

L oraderrvs ador

T
- il * FE - Controagiar de Fluxp
P il e ri
l:alg.s L - Contrclador da Nivel
=
1C - Costroladar As
Temparatura
Froduto de Fundo Pl (MENDIN00F 5
ITRAAAA

T B ombs de refluso

Referrador Bomba de Fundo

Figura 3.2 — Coluna purificadora 1,3 butadieno

O processo em questdo é multivaridvel, existindo pouco acoplamento entre as malhas
de topo e fundo o que possibilitou a implementacio e andlise dos controladores
monovaridveis. O GPC Quasilinear foi utilizado somente para a malha de concentragdo de
topo, tendo em vista que esta malha apresenta uma dindmica bilinear que justifica a aplicacio
pretendida. A malha de topo tem como varidvel manipulada (MV) a vazdo de topo e como

variavel de processo (PV) a concentracdo de MAC.
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Como ja mencionado, os modelos bilineares sdo lineares em parametros, de forma que
a sua estimacdo foi obtida por meio do algoritmo de minimos quadrados recursivo (RLS).
Este algoritmo foi escolhido com o objetivo de minimizar as dimensdes das matrizes
envolvidas, que sdo muito grandes no caso ndo-recursivo. O modelo obtido foi obtido por
meio da aplicacdo de um sinal pseudo aleatério no processo em um determinado ponto de
operacdo. O periodo amostragem foi escolhido como sendo //30 do tempo de resposta ao
degrau. Como o tempo de resposta foi de /500 minutos, o periodo escolhido foi de 50

minutos. O modelo é dado por:

(k) =0.8188y(k —1)—0.00001622u(k —1) — 0.002798 y(k — Du(k —1)

Os resultados, mostrados na Figura 3.3 e Figura 3.4, sdo comparados com o GPC
linear que emprega o seguinte modelo identificado, também com tempo de amostragem de 50

minutos:

y(k) = 0.8479 y(k — 1) — 0.00002138u(k —1)

O modelo linear foi obtido da mesma forma que o bilinear, sendo mudado apenas o
regressor do algoritmo minimos quadrados recursivo.

Um desvio de referéncia de 0.1691 ¢é aplicado para ambos controladores, que também

tiveram como parametros de sintonia N, =1, NY =5, NU=5¢e A= 3x107°.

Coscaslracan 48 M-Acelleno

i _ 1 L i i}
Amasitas eSlmis]

Figura 3.3 — Comparag@o da saida do sistema (GPC linear e GPC Bilinear) — Concentragdo de M-Acetileno
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|
g 5 W L 0

Amasitas eSlmis]

£

Figura 3.4 — Comparacio do esforco de controle (GPC linear e GPC Bilinear) — OP% da valvula

Objetivando avaliar quantitativamente o desempenho do controlador preditivo bilinear
quando aplicado a coluna de butadieno 1,3, utilizou-se o indice de desempenho apresentado

em (Goodhart, 1994). Este indice considera a ponderagdo de trés parcelas:

e 0 esfor¢o de controle médio total realizado para se atingir uma dada resposta,

representado por:

£ = |[u(k)|/N (3.33)

em que N € um niimero inteiro e representa a quantidade de a¢des de controle tomadas para se

obter a resposta desejada;

e a variancia do sinal de controle em torno da média que € calculado conforme

mostrado a seguir:
g, =Y (uk)—¢g)’ /N (3.34)

® 0 desvio médio com relagdo ao valor do setpoint desejado calculado como

segue:

g =Y |[r(k)—y(k)|/N (3.35)
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em que r(t) é o valor da referéncia. Deve-se observar que &3 influencia diretamente na
qualidade do produto a ser obtido, tendo grande importincia na andlise qualitativa do
processo. O indice de desempenho, representado por €, e mostrado a seguir, combina g, & €

€3, 0 que possibilita uma avaliacao tnica:

E=0 € +a,E, +a,E, (3.36)

em que o, oy € o3 sao os pesos atribuidos individualmente a cada indice e que ponderam o
custo da energia usada pelo sistema, o uso do atuador e a qualidade do produto.

Um detalhe importante a ser observado é que, quanto menor o indice, melhor o
desempenho do controlador. Devido as diferentes ordens de grandeza das varidveis
envolvidas nos processos, os indices, no decorrer de toda a Tese, serdo normalizados de forma
que um indice mais préximo a 1 representa um pior comportamento. A Tabela 3.1 mostra a
comparacdo entre os indices mostrados para o GPC linear e o GPC bilinear, considerando os
pesos a1=0,25, a, =0,25 e a3 =0,5. A escolha dos pesos leva em consideracdo, como maior
importincia, a qualidade do produto. Observa-se, pela andlise da Tabela 3.1, que o GPC
bilinear apresentou um melhor desempenho em todos os indices, ou seja, em menor energia

usada pelo sistema, em menor uso do atuador e a melhor qualidade do produto.

Controlador € € €3 €3
GPC Linear 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GPC Bilinear 0,9812 0,9464 0,9883 0,9760

Tabela 3.1 - Indices de desempenho normalizados do GPC SISO linear e quasilinear para N=22

3.3. GPC Quasilinear: caso multivariavel e sem restricoes

Este secdo descreve o controlador preditivo genralizado bilinear multivaridvel

(CPGBM). O modelo bilinear multivaridvel (Fontes, 2002) é dado por:

Alg ™A, (g Hyk)=B(g ™A, (g Hutk=D+D, (g )Dlutk=DID, (g HA, (g )yk -1+

(3.37)
Clg e(k)

em que y(k)e R? é vetor de saida do processo, u(k)e R’ é o vetor de entrada do processo e

e(k)e R? é o vetor de ruido branco gaussiano de média zero e varidncia diag(c’). As
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matrizes A(qg™'), B(g™') e C(g™") sdo matrizes polinomiais no operador de atraso ¢~' e sdo

definidas por:

Alg ) =1,,+Aq" ++A,q™" (3.38)
B(¢")=B,+Bq" ++B,q" (3.39)
ClgH=1,,+Cq " +-+C,q" (3.40)
D,(g")=D,,+D,q" ++D,,, q"" (3.41)

d,

D,(¢g")=D,,+D,,q" +4D,,, q" (3.42)

e

em que A(g"')e R™, B(qg"')e R™", C(¢"')e R™, D,(¢"')e R*”, D,(¢"")e R"™ e a

matriz D[u(k —1)] é definida como:
Dlu(k-1]= diag[u] k=1 u,(k=1) -+ u,(k— 1)] (3.43)

O modelo nio linear apresentado em (3.37) é quasilinearizado com o objetivo de ser
empregado no Controlador Preditivo Generalizado Multivaridvel Quasilinear. A
quasilinearizagdo, de forma semelhante ao caso SISO, pode ser obtida reescrevendo o modelo

bilinear multivaridvel da seguinte forma:

Alg™wA, (g )y(k)=B(g A, (g Hulk =1+ C(g ek (3.44)

em que:
Alg™,u)=Alg)~q 'D,(¢")Dluk-DID,(¢™) (3.45)

A matriz polinomial A(g™',u) é calculada considerando o sinal de entrada constante
em todo o horizonte de predi¢do. De forma semelhante ao caso linear, a matriz polinomial
A(q~',u) é considerada diagonal neste trabalho, visto que ndo haver4 correlagio entre saidas.

O conceito de matriz de interacdo € andlogo ao mostrado, secdo 2.3.1, para o caso linear.
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3.3.1. Formulagao do Controlador GPC Bilinear MIMO

A saida predita i-passos a frente pode ser obtida fazendo:
Al u)ytk+i)=B(g ™A, (g Huk +i—1)+C(g ek +1i) (3.46)

em que A(q"l,u):A(q'l,u)Aq(q"). Neste caso, a matriz C(q™') € considerada como

CghH=1I - Considerando a seguinte equagao diofantina, tem-se:

I, =E(q" . wAg" .u)+q F (g u (3.47)

em que:
E(q"u)= E, uw+E, g™ +--+ E,., g™ (3.48)
F(q"w)=F, @) +F,@q" +-+F,, g™ (3.49)

Pré-multiplicando (3.46) por E,(q”',u), considerando C(q™") =1 obtemos:

pxp
E(q" . wA(g",w)yk+i)= E (g, wB(g A, (g ulk+i=)+E (g, we(k +i) (3.50)
Substituindo (3.47) in (3.50) obtemos:
y(k+i)=F(q " ,wy(k)+E(q" . w)B(g A, (g Hutk+i=D+E (g we(k +i) (3.51)
Como o grau de E,(q',u) é i—1, entdo a predi¢do sub-6tima de y(k +i) é:
Yk +i)=F (g, w)yk)+E,(q" ,u)B(g ™A, (g ulk +i-1) (3.52)
Fazendo E, (¢ ,u)B'(g7") = H, (g " u)+ q”'HW’ (¢”",u) tem-se que:

Sk+i)=F (¢ )y(k)+H,, (" .wA, (g utk=D+H, (¢ .wA (g Huk+i-1) (3.53)



Capitulo 3 — Controlador Preditivo Generalizado Bilinear 43

Conforme ja mencionado, o algoritmo GPC consiste em calcular uma seqiiéncia de
acdes de controle de forma a minimizar uma fungdo objetivo multi-passo definida sobre um
horizonte de predicdo, com ponderacdo da ac¢do de controle e do erro de predi¢do. A funcgdo

objetivo para o caso MIMO ¢ dada por:

NY NU
J = i:ZN:Hr(k +i) = Pk +i) + ;HAu(k +i —1)\\2 (3.54)

em que:

® N, € o horizonte minimo de predicéo;
e NY ¢€ o horizonte de predi¢do;
® NU é o horizonte de controle;

® R e P sdo matrizes positivas definidas de ponderacdes sobre os vetores sinal de

erro e o de controle, respectivamente;

e r(k+i)e R? é o vetor de trajetoria de referéncia futura.

Considerando uma seqiiéncia uma seqiiéncia 6tima de N predicdes, se obtem a

seguinte expressio:

Sk+D)=F (g .wyk)+H,, (g .wA, (g uk-1)+H, (g wA, (g uk)
$k+2) = Fy(q )y +H,, (" A, (k=D +H, (™A, (g™ ulk+1)

: : : : (3.35)
Jk+N)=F,(q",wy(k)+H,, (g".wA, (g Hutk=D+H, (q",wA, g uk+N-1)
Como:
H,(q".w)=Hyw)+H wq " ++H_ g "™ (3.56)
entdo o conjunto de predi¢cdes pode ser escrito da seguinte forma:
Y =HWA,U +F(u) (3.57)

em que:
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Sk +1) A, (g utk)
. &(k‘+2) ; A= Ap(q’l):u(k+l)
9(k¥m Ap<q‘1>u{k+N—1>
H, (g, wAg utk—D+F (g™ ,u)yk) Hywy 0 - 0 ] G398
Fa-| e @Ak =D+ Fa(g™ (k) | @ H@ 0
H,, (q".wAg utk =1 +Fy (g™ u)yk) Hy ) Hy,() - Hyw)

O termo F(u) referido em (3.57) é conhecido como resposta livre do sistema, ou seja,
a resposta natural do sistema a partir das condi¢des atuais, considerando-se seqii€éncias nulas

de acdes futuras de controle. O termo H(u)A U, também referido em (3.57), € conhecido

como resposta forcada do sistema, ou seja, a resposta obtida da consideracdo de condi¢do
inicial nula e sujeita a seqiiéncia futura de incrementos de controle.

Como a funcdo objetivo definida em (3.54) estabelece horizontes minimos de
predicdo, e o sinal de controle € mantido constante apds o horizonte de controle NU , entdo o

conjunto de predi¢des que afetam a funcdo objetivo € expresso da seguinte forma:

.)A)(k+N1) H}vl_1 (M) HNI—Z (M) e HNI—NU (M) A,, (6171 )M(k) YlNl
) I ] e
Jk+NY)| |Hy ) Hy () -+ Hy @) | A, (g Huk+NU-1) Yy
em que o vetor de resposta livre é dado por:
Y, =F(q".wyk)+H,, (g .wA, (g ulk-1) (3.60)
ou ainda:
YN,V = HNU,U WA, Uy + Ylle (3.61)

em que:
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Y, =[U+N) S+N+D - Sk+ND] (3.62)
Hy ) Hy () - Hy_ )
H, = HNI:(M) HNI?I(M) HN|+1—:NU(M) 563
H@(u) H@(u) - HNY_QU<u>
A, (g "uk)
AUy = A”(q_]);u(kﬂ) (3.64)
Ap(q"])u(k.+NU—1)
Yy,
i, =| (3.65)
-

Reescrevendo a fungdo objetivo (3.54) de forma matricial, tem-se que:
J=(R-H, AUy, =Yy ) P(R—Hy, AUy, ~Yy )+A U WwOA Uy,  (3.66)
em que:

P =diag|PR, -, P 1 e O =diaglQ,, .0,y ] (3.67)

R=[r(k+N,) - r(k+NY)]" (3.68)
A minimizagao de (3.66), na auséncia de restri¢des, é dada por:
AUy =(Hy @H, @)+Q)"Hy WPR-Y, ) (3.69)

Conforme j4 mencionado, de acordo com o principio do horizonte mével, o vetor sinal
de controle efetivamente enviado ao processo corresponde aos p primeiros elementos de

AU, - Dessa forma, tem-se que:

A, (g Hulk)=Ku)(R~Y,, ) (3.70)
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em que K(u) corresponde aos p primeiras linhas da matriz
(Hy,  H, )+ Q)"'H}, WP .

Reescrevendo (3.70), para fins de andlise em malha fechada, tem-se que:

K@ - Ky @|  R-F(q .wy®)-H,, (" wA, G uk-1)
A (g k)= T : 3

. (3.71)
K, @ - Kp.NY—N] () R_FNY—NI (g 9u)y(k)_H,,

(g wA, (g Hutk=1)

Ay-N,

Vale lembrar que K, (u)e R™, Re R™, F.(q ',u)e R™ e H, (g"",u)e R™.

Reescrevendo (3.71), tem-se:

K, R—K,, @)F,(q" wy®)—K,H,, (g A, (g k=D +-
K vy @WR=K yy @Fyy q WK=K,y WH, DA C WA, (g™ u(k—1)

A, (g k)= 1 P 1 (3.72)
K, wR-K, wF(q .wyk—K, wH, (g .wA, (g uk-1)+--
K, vy @R=K, .\ Fyy (g7 )R =K,y WH,, (g~ WA, (g uk—1)
ou ainda:
K\R—-F, (¢ ,wytk)—H,,, (q",wA, (g u(k—1)
A, (g™ ulk)= E (3.73)
K,wR~F, (¢".wyk)~H,, (" .wA, (g uk-1)
em que:
Kw= YK, (3.74)
F (q".u)= Z_:}Q,,(u)F_,- (g~ .u) (3.75)

J=1

NY-N,

H, (q¢".w= > K wH,, (g .u (3.76)

Jj=1
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A equacdo (3.73) ainda pode ser representada, para fins de andlise em malha fechada,

no dominio da transformada z, da seguinte forma:

A,z =K, WR-F (", wy(z)—H (2" .wA, (2 Hu(z™)z™ (3.77)
em que:
K, (u) F, (z".u) H,, (z"u)
K,w=| i | FGE'w= L Hp(Zhw= : (3.78)
K, F, (z"u) H,, (")

Dessa forma, tem-se que:
r+H, " uwz ]Ap Gz =K, )R- F,(z",u)y(z™) (3.79)

visto que A p(z") € uma matriz simétrica.

Pré-multiplicando os dois membros de (3.79) por {[I +H T(z’l,u)z’I]Ap(z")}f1 tem-

se que:
wzH={r+H,w W, @ HF K, @R -F " wyc ™} (3.80)
ou ainda:
u(zH)=T(z" \w)R-Sz",u)y(z™") (3.81)
em que:
T w={r+H,"w A, 'K, @ (3.82)
st ={r+a,"w' W, @O F (3.83)

A Figura 3.5 mostra o diagrama de blocos do GPC MIMO Quasilinear.
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u(z)
R PROCESSO

=P 70 > P MIMO >

¥(2)

Sz u)

Figura 3.5 — Diagrama de blocos GPC MIMO Quasilinear

3.2.3. Exemplo do GPC Quasilinear: caso MIMO

Esta secao mostra o exemplo de aplicagdo em uma coluna de destilacdo do tipo
debutanizadora. A coluna de destilacdo debutanizadora é normalmente utilizada para remover
os componentes leves da corrente de gasolina para produzir gas liquefeito de petréleo (GLP),
como mostrado em (Fontes, et al., 2006). A estratégia de controle mais comum consiste em
definir como varidveis manipuladas a taxa de refluxo e a temperatura do refervedor de fundo e
como varidveis controladas as concentragdes dos produtos de topo e fundo, como visto em
(Almeida, et al., 2000).

As varidveis de processo escolhidas sdo: concentragdo do i-pentano na corrente de
butanos (y;) e a concentracdo de i-buteno na corrente de C5+ (y,). A coluna em estudo é

mostrada na Figura 3.6.
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Figura 3.6 — Coluna de destilagdo do tipo debutanizadora
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A taxa de refluxo (dada em m’/h) é manipulada por meio da modificacio do set-point

do controlador FIC-100 e a temperatura (dada em °C) no refervedor de fundo é controlada

pela modificagdo no set-point do controlador TI-100.

Na seguinte simulag@o, um desvio de 0.00072065, aproximadamente 5%, foi aplicado

como referéncia para a primeira saida (y;). A saida (y,) ndo foi perturbada. Os resultados de

simulacdo sao mostrados na Figura 3.7, Figura 3.8, Figura 3.9 e Figura 3.10.

Figura 3.7 — Comparagio da saida do sistema (GPC linear e GPC Bilinear) — Concentracéo de i-pentano
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Figura 3.8 - Comparacao da saida do sistema (GPC linear e GPC Bilinear) — Concentragdo de i-buteno
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Figura 3.9 - Comparacgao do esforgo de controle (GPC linear e GPC Bilinear) — Setpoint do FIC100
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Figura 3.10 - Comparacio do esfor¢o de controle (GPC linear e GPC Bilinear) — Setpoint do TIC100

Percebe-se, pelos graficos analisados, que o GPC Bilinear apresentou um desempenho
razoavelmente melhor, quando comparado com o GPC Linear. De forma semelhante ao caso
SISO, com o objetivo de avaliar o desempenho desses controladores de forma quantitativa,
serd apresentada a extensdo para o caso multivaridvel dos indices definidos em (Goodhart et
al., 1994).

Os referidos indices podem ser extendidos para o caso multivaridvel da seguinte

forma:

£,=> |u;(k)|/N (3.84)
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emque i=1---,p e N & a quantidade de esforcos de controle aplicados ao processo para

que o mesmo atinja a resposta desejada. O indice apresentado em (3.84) avalia o esforco de
control total para atingir uma dada resposta. A variancia dos atuadores é dada por:
£,, =Y (u,(k)—€,)*IN (3.85)
O desvio do processo, em termos da integral do erro absoluto (IAE), é dado por:

£, =2 |rt)=y,|/N (3.86)

emque j=1,---,q.

O indice conjunto é definido como:
p
€; :Z(aigl.i +0.6,,)+ P € (3.87)
i=1

emque j=1,--,q.0Os fatores &, 5, e p, sdo pesos escolhidos para refletirem o custo da

energia usada, o uso dos atuadores e a qualidade dos produtos, respectivamente.

i MOdelO gl,i 82,1' 83,1’ gi

1 Linear 0,9995 1,0000 1,0000 0,9799
1 Quasilinear 1,0000 0,5758 0,8775 0,8751
2 Linear 0,9994 0,8669 1,0000 0,9799
2 Quasilinear 1,0000 1,0000 0,5404 0,7066

Tabela 3.2 — Indices de desempenho normalizados do GPC MIMO linear e quasilinear para N=250

O que se observa na Tabela 3.2 é que os indices de desempenho para o caso
quasilinear s@o, em sua maioria, melhores, quando comparados com o caso linear. Esta
melhora diz respeito tanto ao menor consumo de energia, menor uso dos atuadores e melhor

qualidade dos produtos.

34. Conclusao

Este capitulo apresentou o controlador preditivo generalizado bilinear, que é o objeto

central desta Tese. O problema de otimizacio foi abordado em sua forma analitica por meio
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da quasilineariza¢do por degrau tempo. A linearizacio referida vem apresentando resultados
muito promissores conforme (Fontes, 2002) e (Goodhart et al., 1994).

O bom desempenho do GPC bilinear, tanto no caso SISO como no caso MIMO, foi
comprovado, quando comparado com o caso linear, pelos exemplos apresentados. O melhor
desempenho do GPC bilinear foi quantificado pelos indices de desempenho apresentados, e se
referem a menor quantidade de energia gasta pelo sistema, menor uso dos atuadores e melhor
qualidade do produto. O capitulo seguinte mostra uma interessante abordagem para a
minimizac¢do do erro de predi¢do produzido pela aproximacdo quasilinear. Esta abordagem

também servird de base para as abordagens multi-modelo desta Tese.
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Capitulo 4

Controlador Preditivo Generalizado Bilinear com Compensac¢ao
Iterativa

4.1. Introducao

Este capitulo mostra o Controlador Preditivo Generalizado Bilinear com Compensacio
Iterativa (BGPCCI) ou (CPGBCI). A abordagem do CPGBCI foi proposta inicialmente por
(Fontes & Angelo, 2006) e sua extensio para o caso multivaridvel foi apresentada em (Fontes
& Laurandi, 2006). O controlador em questio é baseado no Controlador Preditivo
Generalizado Bilinear (CPGB) (Goodhart et al., 1994) mostrado no capitulo anterior.
Conforme j4 mencionado, a abordagem de (Goodhart et al., 1994), devido ao modelo
utilizado, produz um erro de predicdo, o qual aumenta com o horizonte de predigdo,
degradando o desempenho deste controlador. O preditor do CPGB é uma solug@o sub-6tima,
cuja predi¢do se distancia do real valor na medida em que o horizonte de predicio aumenta.
Além do mais, deve-se considerar os desvios devido ao ruido e/ou erros de medicao.

A idéia da compensacdo iterativa, que serd detalhada no decorrer desse capitulo,
surgiu da necessidade de diminui¢cdo do referido erro de predicdo, com a consequente

melhoria de desempenho do CPGB. O algoritmo de compensacdo iterativa é mostrado,

juntamente com suas condi¢des de aplicacdo e critérios de parada.

4.2, GPC Bilinear com compensacao iterativa: caso
monovariavel e sem restricoes

O desenvolvimento do CPGB da se¢@o 3.2 mostrava que a predicdo da saida i-passos

7

a frente, no instante k, é realizada utilizando o modelo quasilinear, o qual considera os
coeficientes do polindmio Iz\'(q’l ,u) como dependentes dos valores de entrada disponiveis até
o instante k-1. Essa abordagem, como ja mencionado, gera um erro de predi¢do que aumenta
com o horizonte de predicao, o que degrada o desempenho do controlador.

O modelo bilinear mostrado na equacgdo (3.1) pode ser escrito, simplificadamente, da

seguinte forma:
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yk)=—a,yk=1)—---—a,, ylk—na)+buk=1)+---+b,,u(k—nb+1)+

dly(k—1)M(k—1)+"'+d,m)7(k—na)u(k—na)+%k) (4.1)

O processo de quasilinearizacdo de (4.1) pode ser escrito da seguinte forma:

y(k)y=—a,w)ytk=1)—---—a,w)y(k —na)+byu(k —1)+---+b,,u(k —nb+1) +% 4.2)

em que:
a;(u)=a, —du(k—1i) (4.3)
A predigdo i-passos a frente do modelo quasilinear mostrado em (4.2) é dada por:

yk+i)=—a,w)ytk+i-1)—--—a, w)yk+i—na)+buk+i—1)+---+

: 44
btk +i—nb+ 1)+ <EFD 4

Constata-se, pela andlise de (4.4), que a predicdo é calculada considerando os
coeficientes a,(u), i=1,---,na como constantes dentro do horizonte de predi¢do, ou seja,
sdo consideradas apenas as entradas disponiveis até o instante k-1. No caso da
quasilinearizacdo por degrau de tempo ndo ser utilizada, ou seja, no caso da predigdo

utilizando o modelo bilinear (4.1), o seguinte conjunto de predi¢des deveria ser definido:

Yk +)=—a, —du()]y(k) —-

., ~d_uc+1=nayCe+1=na)+byuk)+-- -+ b, gulk +2—nby+ LD

4.5)

y(k+NY)=-a, —du(k + NY=D)]y(k + NY=1)—---
—[a, —d, utk+NY—=na)yk + NY—na)+bu(k + NY=1)+--+b, u(k +NY—nb—1)+e(kzNY)

A partir da equagdo (4.5), se observa que os parimetros equivalentes a

a,(u), i=1,---,na deveriam ser corrigidos por valores futuros do sinal de entrada. A idéia
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do algoritmo de compensacdo iterativa consiste em utilizar as entradas futuras
u(k),---,u(k+ NU) calculadas pelo algoritmo GPC quasilinear. Como o GPC quasilinear
calcula uma seqiiéncia Au(k),---,Au(k + NU) de agdes de controle, as referidas acdes futuras

sdo utilizadas para o célculo dos sinais de entrada futuros que corrigem o modelo quasilinear.

Os referidos sinais de entrada sdo dados por:

ulk +1) =u(k—1)+Zi:Au(k+t) 4.6)

t=0

Efetuado o ajuste descrito, obtém-se um novo polindmio A(g~',u) com os valores
corrigidos. Este polindmio, por sua vez, permite que o GPC quasilinear calcule uma nova

seqiiéncia de agbes de controle que o corrigird novamente. Este procedimento € repetido,

iterativamente, até que um critério de parada seja satisfeito.

2

E importante se observar que, como o polindmio Z(q",u) ¢ atualizado a cada
iteragdo, os polindmios E,(q™',u) e F,(¢”',u) precisam ser recalculados por meio da
equacdo diofantina (3.12). Por sua vez, a matriz de resposta forcada H(u) também é

recalculada. Percebe-se, portanto, que h4d um incremento significativo no esforco

computacional do algoritmo.

4.2.1. Critério de convergéncia e de parada do caso SISO

Para que o processo iterativo descrito nio se repita indefinidamente, alguns critérios
de parada precisam ser estabelecidos. O primeiro critério é baseado na norma da variacdo do
vetor AU = [Au(k) -+ Au(k+ NU )]. A referida norma indica a convergéncia ou ndo do
algoritmo em descri¢do, ou seja, quando ndo had variagdo significativa de incrementos de

controle entre as iteracdes. Em uma determinada iteracdo r, a norma é dada por:

[vaU|=y@U, -AU,_ ) (AU, -AU ) 4.7

As iteragdes do algoritmo devem parar quando a norma definida em (4.7) for menor

que uma determinada tolerancia estabelecida:
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VAU || < e (4.8)

Dependendo da sintonia pretendida para o controlador preditivo, isto é, dependendo do
horizonte de predicdo e do fator ponderacdo do esfor¢co de controle, a taxa de convergéncia do
algoritmo pode tornar-se pequena ou, até mesmo, o algoritmo pode ndo convergir.

O segundo critério de parada é adotado para o caso de o algoritmo ndo convergir, ou

levar muitas iteragdes para a convergéncia. Nesse caso, um nimero maximo N de

iteragdes € estabelecido:

r<N (4.9)

Outro detalhe importante a ressaltar é que, caso o algoritmo nao convirja, utiliza-se

para esse instante a acdo de controle determinada pelo pelo GPC quasilinear.

4.2.2. Exemplo do GPC Quasilinear com compensacdo iterativa: caso
SISO

O exemplo desta se¢do é o mesmo da secdo 3.2.2. Neste caso, o controlador com
compensacdo iterativa utilizou uma tolerancia de £ =10"" e um niimero mdximo de iteragdes

de N, =400 e os mesmos parametros de sintonia da referida se¢do.. A Figura 4.1 e a Figura

4.2 mostram o sinal de saida e o esfor¢co de controle, respectivamente.
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Figura 4.1 — Comparag@o da saida do sistema (GPC linear, GPC Bilinear, GPC Bilinear com compensagdo
iterativa) — Concentracdo de M-Acetileno



Capitulo 4 — Controlador Preditivo Generalizado Bilinear com Compensacao Iterativa 57

ol T F I -+
PG Quii Comg. Bt
— GG Lnear

_ | 1 [ o p TECT SRS

|
g - 1w L it £h
Amasitas eSlmis]

Figura 4.2 — Comparacdo do esforco de controle (GPC linear, GPC Bilinear e GPC Bilinear com compensagdo
iterativa) — OP% da valvula

Também para o controlador com compensagdo iterativa foi feita a andlise de
desempenho baseada nos indices das equacdes (3.33), (3.34), (3.35) e (3.36). Os resultados

sdo mostrados na Tabela 4.1.

Controlador €1 23 £ &

Linear 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Bilinear 0.9812 0,9464 0,9883 0,9760

Comp. Iterativa 0.9780 0,9371 0,9852 0,9714

Tabela 4.1 — Indices de desempenho normalizados do GPC linear, bilinear e bilinear com compensacdo iterativa
para N=22

Percebe-se, pelos indices mostrados na Tabela 4.1, que o controlador baseado no
algoritmo de compensacdo iterativa diminui significativamente o esfor¢o de controle e o0 uso
do atuador. Além do mais, a qualidade do produto € superior, visto que o mesmo se desviou
menos da especificacdo desejada. Observa-se que, no exemplo em questdo, a variacdo do sinal
de controle ¢ significativa, permitindo que o algoritmo de compensacao iterativa tenha um
maior espaco de corre¢do. Nos casos em que ndo haja uma grande variagdo do esfor¢co de
controle, o espaco de correcdo é menor e, por conseqiiéncia, o algoritmo em questdo vai se
tornando menos indicado, conforme apresentado em (Cavalcanti et al., 2008b) e (Fontes e

Laurandi, 2006).
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4.3. GPC Bilinear Multivariavel com compensaciao
iterativa: caso multivariavel e sem restricoes

O desenvolvimento do CPGBM da se¢do 3.3 mostra, de forma semelhante ao caso

SISO, que a predicdo da saida i-passos a frente, no instante k, é realizada utilizando o modelo
quasilinear multivaridvel, o qual considera os coeficientes do polindmio A(q" ,i) como

dependentes dos valores de entrada disponiveis até o instante k-1. Essa abordagem, como ja
mencionado, gera um erro de predicio que aumenta com o horizonte de predicdo, o que
degrada o desempenho do controlador.

O modelo bilinear multivaridvel com p-entradas e g-saidas mostrado na equacio (3.43)

pode ser escrito, simplificadamente, da seguinte forma:

yk)y==-a,y k-)—---—a,y k—na)+
by oy (k=D +---+by u(k—nb+1)+--+
by, o, (k=D +-+b u, (k—nb+1)+
dyoy(k=Du, (k=D +--+d,, .y, (k—nayu,(k —na)+---+
dipoyi(k=Du, (k=D +---+d,,,, v (k—nayu,(k—na)+e (k)
: (4.10)
y,(ky==-a,y, (k=1)=---—a,,y, (k=na)+
by oy (k=D +---+by, u (k—nb+1)+--+
b, ott,(k=1)+---+b,, u, (k—nb+1)+
dyoy,(k=Duy(k=D+--+d, .y, (k=nayu (k —na)+---+
d,oy,(k=Du,(k—-1)+---+d (k —naju,(k —na)+e, (k)

gp.na y q
O processo de quasilinearizacdo de (4.10) pode ser escrito da seguinte forma:

»(k)=-la, _dll,Oul(k_1)_"'_d1p’oup(k—I)Jyl(k—l)—...
_[al,na -d, (k—na)—--—d, u, (k—na)]y, (k —na) +
by o, (k=1)+---+by, ,u (k—=nb+1)+---+
by, ott, (k=1)+---+b (k—nb+1)+e, (k)

lp,nhup

- 4.11)

v, () =-la,, —d (k=) =-=d_ u (k=D)]y, (k=1)—---
_[aq,na_d Ml(k—na)—"-—dqp,mup(k—na)]yq(k—na)+
b11,0u1(k_1)+"'+b,1ynbul(k—nb+1)+---+
byt (k=1 +-+b u (k—nb+1)+e, (k)

gl,na

qp,n
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As expressdes mostradas em (4.11) ainda podem ser escritas da seguinte forma:

k) ==a, (- u,)y k=1)—-a,,(u,u,)y k—na)
by ou,(k =) +---+b ,u(k—nb+1)+---+
blp,oup(k—1)+---+blp’nhup(k—nb+1)+el(k)

: (4.12)
y,(ky==a,  (u,u,)y, (k=0)—--a,,(u,u,)y, (k—na)+
by otty (k =1+ by, iy (k—nb+1) +---+
bott,(k=D+-+b, u, (k—nb+1)+e, (k)

qp.n

p
cm que ai,t(ul’”"up)zai,r_Zdij,tuj(k_t) i=l-,q, t=1--,na.
=

A predicdo i-passos a frente do modelo quasilinear multivaridvel mostrado em (4.11) é

dada por:

yik+i)=—la,, —d, gu (k+i=1)=—d,, qu, (k+i=D]y (k+i=1)—
~lay,, —d\y o1,k +i—nay—--=d, u (k+i-na)ly, (k+i—na)+

by gu,(k+i—=1)+--+by u(k+i—nb+1)+---+

11,na

by, ou,(k+i=1)+--+by, ,u,(k+i=nb+1)+e(k+i)

: 4.13)
v (ki) =—la,, —d, o (k+i=T)==d, u (k+i=D]y, (k+i—=1)—-
—[aqm = d gy ety (k+i—na)—"'—dqp,naup(k+i—na)]yq(k+i_na)+
by ouy(k+i=1)+---+b, u (k+i—nb+1)+---+

b,ou,(k+i=1)+-+b, u, (k+i—nb+1)+e, (k+i)

Constata-se, pela andlise de (4.12), que a predicdo € calculada considerando os
coeficientes Zii’j w), i=1--,q, j=1,---,na como constantes dentro do horizonte de
predi¢do, ou seja, sdo consideradas apenas as entradas disponiveis até o instante k-1.

A partir da equagdo (4.13), se observa que os pardmetros equivalentes a
514’, (ul,---,up ), i=1,--,q, t=1,---,na deveriam ser corrigidos por valores futuros do sinal
de entrada. A idéia do algoritmo de compensagdo iterativa consiste em utilizar o vetor de
entradas futuras UNUz[u,(k) o u, (k) - w(k+NU) - up(k+NU)]T calculadas pelo
algoritmo GPC quasilinear multivariavel. Como o GPC quasilinear multivaridvel calcula um

vetor de seqiiéncias APUNU:[M(k) o Mu(k) e Au(k+NU) - Aup(k—i—NU)]T de acgdes de
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controle, as referidas acdes futuras sdo utilizadas para o célculo dos sinais de entrada futuros
que corrigem o modelo quasilinear multivaridvel. Os referidos sinais de entrada sdo dados

por:

w;(k+i)=u; (k=D+> Au,(k+1), j=1,p (4.14)
t=0

Efetuado o ajuste descrito, obtém-se uma nova matriz polinomial A(q’l,u) com 0S

valores corrigidos. Essa matriz polinomial, por sua vez, permite que o GPC quasilinear
multivaridvel calcule uma nova seqiiéncia de agdes de controle que o corrigird novamente.

Este procedimento € repetido, iterativamente, até que um critério de parada seja satisfeito.

E importante se observar que, como o a matriz polinomial A(q",u) ¢é atualizada a
cada iteragdo, as matrizes polindmiais E,(q~',u) e F,(¢”',u) precisam ser recalculadas por
meio da equagdo diofantina (3.53). Por sua vez, a matriz de resposta forcada H (1) também é

recalculada. Percebe-se, portanto, que hd um incremento significativo no esforco

computacional do algoritmo.

4.2.3. Critério de convergéncia e de parada do caso MIMO

Para que o processo iterativo descrito ndo se repita indefinidamente, alguns critérios

de parada precisam ser estabelecidos. O primeiro critério é baseado na norma da varia¢do do
" . o
vetor APUNuz[Aul(k) o A (k) - Ay (k+NU) - Aul,(k+NU)] . A referida norma indica a
convergéncia ou nio do algoritmo em descricdo, ou seja, que ndo hd mais variacdo de
incrementos de controle entre as iteracdes. Em uma determinada iteracdo r, a norma é dada

por:

p

VAU = (AU, =AUy, ) (AU, =AU ) (4.15)

As iteracdes do algoritmo devem parar quando a norma definida em (4.15) for menor

que uma determinada tolerancia estabelecida:

vaU|< e (4.16)
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De maneira andloga ao caso SISO, dependendo da sintonia pretendida para o

controlador preditivo, isto é, dependendo do horizonte de predi¢do e da ponderacdo do esfor¢co
de controle, a taxa de convergéncia do algoritmo pode tornar-se pequena ou, até mesmo, o
algoritmo nao convergir.

O segundo critério de parada é adotado para o caso de o algoritmo ndo convergir, ou

levar muitas iteracdes para a convergéncia. Nesse caso, um nimero maximo de iteracoes é
estabelecido:

max 4.17)

Outro detalhe importante a ressaltar é que, caso o algoritmo ndo convirja, utiliza-se

para esse instante as acdes de controle determinadas pelo pelo GPC quasilinear multivaridvel.

4.2.4. Exemplo do GPC Quasilinear com compensacdo iterativa: caso
MIMO

Nesta secdo, para fins de simulagdo, serd utilizada a mesma coluna de destilagdo
mostrada na 3.2.3. No entanto, um grande desvio em relacdo ao ponto de operacdo foi
aplicado. O referido desvio foi aplicado com o intuito de provocar grandes variagdes do
esfor¢o de controle e, dessa forma, demonstar a eficiéncia do controlador com compensacgdo
iterativa. O exemplo dessa secdo ndo faz comparacdes com o caso quasilinear simples ou o
caso linear, visto que esses casos nao obtiveram um desempenho satisfatério, o que justifica
ainda mais a aplicagdo da compensacdo iterativa. A Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5 e a

Figura 4.6 mostram os sinais de saida e os esforcos de controle, respectivamente.
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Os resultados da aplicacio do GPC Quasilinear Multivaridvel com Compensagdo
Iterativa revelam um bom desempenho desse controlador, visto que, para a aplicacio em
questdo, 0 mesmo conseguiu suprir uma lacuna deixada pelos controladores quasilinear e

linear.

4.4. Conclusoes

Este capitulo mostrou o algoritmo de compensacdo iterativa, tanto para o caso
monovaridvel quanto para o caso multivaridvel. A técnica, como ji4 mencionado, consiste em
minimizar o erro de predicdo gerado pela quasilinearizacdo do modelo bilinear. A corregcdo é
efetuada a partir da prépria seqiiéncia futura de acdes de controle calculada pelo controlador
quasilinear multivaridvel proposto por (Goodhart et al., 1994).

O algoritmo em questdo se mostrou bastante eficiente quando aplicado em processos
em que ha uma variagdo significativa do sinal de controle, permitindo que, dessa forma, se
tenha um maior espaco para correcdo do erro de predicdo. Vale salientar que o esforco
computacional devido a compensacdo iterativa € algo que deve ser analisado na fase de
projeto do controlador. No caso de processos petroquimicos, devido as grandes constantes de
tempo, o esfor¢o computacional ndo se torna um problema. Para o exemplo do caso
monovaridvel apresentado neste capitulo, o tempo médio de convergéncia do algoritmo,
considerando um computador com processador Intel® Core 2 Duo com 1,6GHz, memdria
cache L2 de 2MB e memdria principal de 1GB, foi de 0,0125s. Para o exemplo do caso
multivaridvel apresentado neste capitulo, com a mesma mdaquina citada, o tempo médio de
convergéncia do algoritmo foi de 1,75s.

O capitulo subseqiiente apresentara as principais contribui¢des desta tese, destacando

as técnicas multi-modelo, bem como as métricas propostas.
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Capitulo 5

Controle Preditivo Baseado em Multi-Modelos Bilineares

5.1. Introducao

Este capitulo trata do principal tema desta Tese: os controladores baseados em multi-
modelos. Conforme ja mencionado, freqiientemente sdo encontrados, na industria, processos
que trabalham em largas faixas de operacdo. Nesses casos, ndo € possivel encontrar um tnico
modelo linear ou bilinear local que represente bem toda a dindmica do processo. Uma
alternativa seria a obtencdo de um modelo ndo-linear mais complexo, o que requereria, no
caso do emprego de controle preditivo, um processo de predi¢do e otimiza¢do ndo-linear, o
que nao € trivial (Camacho & Bordons, 1999). Outro caso, também comumente encontrado na
inddstria, é a mudanga, programada ou nfo, do ponto de operagdo do processo. O exemplo
que podemos citar é o da Unidade de Producdo de Gds Natural III (UPGN-III) da Petrobras,
na cidade de Guamaré/RN. A UPGN-III recebe gés e petrdleo de trés fontes: das plataformas
existentes nos campos de Ubarana e Agulha, das plataformas dos campos de Pescada e
Arabaiana; e dos campos da regido de Mossord; chegando até a ECUB (Estacdo de
Compressores de Ubarana). O petréleo é fornecido 8 TRANSPETRO, apds tratamento,
enquanto o gas constitui a carga nominal total de 3.500.000 m?/dia a 1,033 kgf/cm2 abs e
20°C. A ECUB eleva a pressao para 70 kgf/cm2 para processamento nas trés UPGN's. A carga
nominal da UPGN-III é de 1.500.000 m*/dia. Em certas situagdes, como de manutengdo, por
exemplo, alguma das fontes pode se tornar, por certo periodo, indisponivel, fazendo com que
a carga nominal diminua e o processo seja conduzido a outro ponto de operacdo. Nesse caso,
havendo algum controle preditivo baseado em um modelo vélido para uma regido ao redor
daquele ponto de operagdo, este nao serd mais valido.

Nesta Tese buscou-se, no intuito de suprir as lacunas mencionadas acima, uma solugao
conhecida no meio académico como abordagem multi-modelos. A referida abordagem busca
decompor a faixa de operagdo em diversos pontos de operacao e identificar um modelo, neste
caso bilinear, para cada um destes pontos. Conforme ja mencionado, existem duas abordagens
multi-modelo, as quais serao detalhadas a seguir.

A primeira abordagem emprega uma métrica que calcula um peso para cada modelo.

A partir do modelo global, um tnico controlador é projetado para o modelo global (Foss et
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al., 1995), (Azimzadeh et al., 1998), (Constantine & Dumitrache, 2000), (Pickhardt, 2000) e
(Cavalcanti et al., 2007a).

A segunda abordagem projeta um controlador adequado para cada modelo de cada
ponto de operacdo. Uma métrica € definida para calcular qual peso serd atribuido a cada
controlador, de forma que o sinal de controle enviado ao processo seja uma soma ponderada
das contribuicdes de cada controlador (Cavalcanti et al., 2007b), (Cavalcanti et al., 2008a),
(Arslan et al., 2004), (Wen et al., 2006) e (Raiss et al., 2001).

Este capitulo apresenta propostas para ambas as abordagens, empregando algumas

métricas que serdo utilizadas no calculo dos pesos citados.

5.2. Descricao do multi-modelo multivariavel bilinear:
ponderacao para o modelo

Considerando um modelo multivariavel bilinear com p-entradas e g-saidas, em termos

de equacdes diferencas, da seguinte forma:

y(k) =fl.[y(k—1),- - y(k—na),u(k=1), - -,u(k —nb),u(k—) @ y(k—1),- -, u(k—na)@y(k—na),e[] (5.1)

em que y(k)e R? é o vetor de saidas no instante k, y(k —t)e R? é o vetor de saidas passadas

no instante k—t, u(k—t)e R’ é o vetor de entradas passadas no instante k—t e

7z

6, € RV pmbrard & 4 matriz de parimetros que descreve o sistema em torno de um

determinado ponto de operagcdo i. O produto de Kronecker u(k —¢)® y(k—t) € definido

como:

uy (k=1)y(k=1)
utk—1)®ytk—1)= : (5.2)
u,(k—1)y(k—1)

O modelo bilinear multivaridvel local descrito em (5.1) é valido em um ponto de
operagdo e se torna menos vdlido na medida em que o sistema afasta-se deste ponto. Um

determinado ponto de operagédo € denotado por uma fungdo ¢ e a faixa completa de operagio

do processo que pretende ser descrito € denotada por um conjunto de pontos de operacdo .
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Um regime de operagdo € definido como um subconjunto de ®, c® em que o modelo

descrito por (5.1) é adequado para a descri¢ao do sistema.

A escolha de quais varidveis serdo escolhidas para a descricdo do problema, ¢,
depende do tipo de problema a ser abordado. Tipicamente, ¢ contém um subconjunto de
saidas e entradas, ou seja, ¢ = H(y,u), mas podem conter outras varidveis. Nesta Tese, as
perturbacdes mensuraveis nao sdo modeladas.

Assume-se que existe uma métrica p, : P — [0,1] que ¢ projetada de tal forma que seu
valor € préximo a um para pontos de operacdo em que o modelo local i é uma boa descricdo
do sistema e préximo a zero, caso contrdrio. Se a faixa de operacdo do sistema é decomposta
em NPO pontos de operacdo, de forma que ®,,---,P,,, < P, entdo, para cada modelo local
¢ definida uma métrica p, com i =1,---, NPO . Dessa forma, pode-se determinar um modelo

global para a faixa de operacdo, da seguinte forma:

NPO

k)= Zﬁ[y(k—l),- - y(k—na) u(k—1) - su(k—nb) u(k—1) @ y(k 1), - sulk —nd) @ yk—nad.Ow(@  (5.3)

em que:

Wi(¢):,wfgii

2P0 G4

Os pesos w, (¢):<I>%[0,1] sdo a normalizacdo da métrica p, e t€m a seguinte

propriedade definida:

NPO

2w (@)=1 (5.5)

5.3. Descricao do multi-modelo multivaridavel bilinear:
ponderacao para o controlador

Nessa abordagem considera-se que, para cada regime de operacdo ®,,---,®,,, =P
existe um controlador quasilinear u,,---,u,,, que o estabiliza. Nesse caso, o controlador pode

ser dado por:



Capitulo 5 — Controle preditivo baseado em multi-modelos bilineares 67

u, (k) =h,[y(k=1),- - y(k —na),u(k—1),---,u(k —nb), R, , )] (5.6)

em que y(k—t)e R? é o vetor de saidas passadas no instante k—¢, u(k—t)e R” € o vetor
de entradas passadas no instante k —7, Re R? ¢ o vetor de referénciase Q, € R P(qnatpnb) & o

matriz de pardmetros que descreve o sistema em torno de um determinado ponto de operacdo

i. A mesma métrica p, : P — [0,1] descrita na se¢do 5.2 pode ser utilizada para o célculo da

ponderacdo da acdo de controle a ser efetivamente enviada ao processo.

NPO

uk)="Y I [y(k=1),-y(k—na),u(k=1), -, u(k—nb), R, Q w), () (5.7)
i=l

54. Controlador baseado no multi-modelo com ponderacao
para o modelo

Considerando um conjunto com NPO modelos multivaridveis bilineares como o

descrito em (3.43), teria-se que:

A(g ™A, (g )yk)=B,(g ™A, (g Hutk=1)+D, (g )Dluk =)D, (™A, (g™ ) yk =1+

1 (5.8)
Ci (g™ )e(k)

em que i=1,---,NPO. A quasilinearizacdo de (5.8) forneceria o seguinte modelo

multivaridvel quasilinear por degrau de tempo:
A(g™ A, (g )y(k) = B.(gHA, (g Hulk =1+ C, (g e(k) (5.9)
em que:
Alqg.w)=Aq")~q"'D, (¢g")Dluk=DID,,(¢™) (5.10)

O modelo global, que cobre a faixa de operacdo em questdo, € calculado a partir da

métrica definida na secdo 5.2 e é dado por:
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A (g A (q7)yKk) =B, (g7)A, (g Huk =)+ C;(g " e(k) (5.11)
em que:
A, (g u)= ZAi (g uwyw, (@) (5.12)
NPO
B, (¢")=2 B,(q " )w,(9) (5.13)
NPO
Co(g™)=2.CilgHwi(9) (5.14)

Dessa forma, todo o desenvolvimento do controlador quasilinear multivaridvel é feito
por meio das matrizes polinoniais A (¢™',u) e B,(¢™").

A saida predita j-passos a frente pode ser obtida fazendo:
A (g7 wyk+ j)=B,(gA, (g ulk + j-)+C, (g ek + j) (5.15)

em que Ag (g u)= A, (q™ SUWA, (¢g”") . Neste caso, em todos 0s pontos de opercao, a matriz

C, (¢”") é considerada como C, (gH=1 de forma que C, (g H= I, Considerando a

seguinte equacdo diofantina: -
I1,,=E (g WA (q".u)+q 7 F (g u) (5.16)
em que:
E(q\.w)=E,,W+E, g ++E, (g™ (5.17)
F(q.w)=F,, @+F, g ++F,wqg" (5.18)

Pré-multiplicando (5.15) por E;(¢™',u) , considerando C,(¢”')=1,,,, se obtém:

pxp?

E (g ,wA(q ,w)yk+j)=E;(q",wB(g ™A, (g Huk+j-1)+E g ,welk+ j) (5.19)
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Substituindo (5.16) em (5.19) obtemos:

y(k+ )= F(g" w)y(k)+ E, (¢ B, (g A, (g Hulk +i-D+E (" etk +i)  (5.20)
Como o grau de Ej(q’l,u) € j—1, entdo a predi¢do sub-6tima de y(k + j) é:
Jk+j)=F(q" wy(k)+E; (g .w)B, (g A, (g Hutk+i=1) (5.21)
Fazendo E,(¢”",u)B,(q™") = H, (g " u)+ q”'Hpaj (¢”',u) tem-se que:
Y+ j)=Fi(gHyk)+H,, (" .wA, (g utk=D+H, (g .wA, (g Huk+j-1) (5:22)

Conforme ja mencionado, o algoritmo GPC consiste em calcular uma seqii€ncia de
acdes de controle de forma a minimizar uma funcio objetivo multi-passo definida sobre um
horizonte de predicdo, com ponderacdo da ac¢do de controle e do erro de predicdo. A fungdo

objetivo para o caso MIMO ¢ dada por:

NY NU
J =3 rte+ =30+ pl,, + D [Autk+j =D, (5.23)
=N j=l ‘

em que:

® N, é o horizonte minimo de predicéo;
e NY é€ o horizonte de predi¢do;
e NU é€ o horizonte de controle;

®* (, ¢ P, sdo matrizes globais positivas definidas de ponderacdes sobre os

vetores sinal de erro e o de controle, respectivamente;

e r(k+i)e R? é o vetor de trajetoria de referéncia futura.

Considerando uma seqiiéncia 6tima de N predi¢des, obtém-se a seguinte expressao:
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Sk+D)=F (g wy®)+H,, ("0, (g uk-D+H, (g A, (g uk)

Jk+2)=F,(q" ,wy()+H,, (g .wA, (g Hutk=)+H, (g ,wA, (g ulk+1) (5.24)
Sk +N)=Fy (g™ wyk)+H,, (¢" A, (g utk-D+H, (g A, (g™ ulk+N-1)
Como:
Hf_/, (q_lau) =H,(u)+ Hl(u)q_] +oot Hj—l(u)q_(j_l) (5.25)
entdo, o conjunto de predi¢des pode ser escrito da seguinte forma:
Y =HWA,U + F(u) (5.26)
em que:
Yk +1) A, (g Hulk)
p| S+ py=| Ak
Jk+N) A, (g u(k+N~1)
H,, (g wAg uk—1+F (g uw)yk) Hw 0 - 0o ] G2
Fu) = H,, (g )Ag ulk :— D+FE (g wyk) H(n)= le(u) HO;(M) 0
HpaN (q_lvu)A(q_l Ju(k —1)+ FN (q_l,u)y(k) H, (u) H,_, (W) - H, (u)

O termo F(u) referido em (5.27) é conhecido como resposta livre do sistema, ou seja,
a resposta natural do sistema a partir das condi¢des atuais, considerando-se seqii€ncias nulas

de agdes futuras de controle. O termo H(u)A U, também referido em (5.26), € conhecido

como resposta forcada do sistema, ou seja, a resposta obtida da consideracdo de condi¢do
inicial nula e sujeita a seqii€ncia de futuras a¢des de controle.

Como a funcdo objetivo definida em (5.23) estabelece horizontes minimos de
predi¢do, e o sinal de controle ¢ mantido constante ap6s o horizonte de controle NU , entdo o

conjunto de predi¢des que afetam a funcdo objetivo € expresso da seguinte forma:
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j}(k + N] ) Her (l/l) Her (M) o HNI—NU (u) Ap (6]_1 )u(k) YINI
y(k+N. Hy,w Hy, () -- H u A (g uk+1 Y,
FAND || Hy @) @ @ A @0RED | (| oo
Yk+NY)| |Hy () Hy, () - Hy @ |A, (g Hu(k+NU-1) Y,y
em que o vetor de resposta livre é dado por:
Y, =F,(q".wyk)+H,, (¢ WA, (g Huk—1) (5.29)
ou ainda:
YN,V = HN, " (”)ApUNU + YlN,y (5.30)
em que:
Y, =[k+N) 3k+N+D) o 5k+NY] (5.31)
Hy (u) Hy,_, (u) - Hy v (u)
a, =| fn@ Hea® o B @ (5.32)
Hyy (u) Hyy ., (u) - HNY—NU ()
A, (g u(k)
A, (g Hulk+1)
ApUNU = ' : (533)
A (g Hu(k +NU -1)
Yy,
Y,
Yy, = " (5.34)
YINY
Reescrevendo a fungdo objetivo (5.23) de forma matricial, tem-se que:
J=(R-H, WAUy, =Yy ) P(R-H, WAU,, =Yy )+AU"wOAU,,  (535)

em que:
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ﬁg :diag[PLgf“anxNy,g] € Qg :diag[QLg’“'anxNU,g] (536)

R=[r(k+N,) - r(k+NY)]" (5.37)

E importante observar que, nessa proposta, para cada ponto de opera¢do, uma matriz

de ponderacdes sobre a acdo de controle e sobre o erro de referéncia é definida. Dessa forma,
a métrica definida na se¢éo 5.2 também € utilizada para calcular as matrizes Q, e P, globais

de ponderacgdo. O calculo das matrizes ponderadas € dado por:

NPO

P(q") =2 Pw(9) (5.38)

NPO

Q,(q7) =2 0w (9) (5.39)

A minimizacdo de (5.35), na auséncia de restri¢des, € dada por:
AUy =(Hy WH, +0,)"'Hy WP (R-Y, ) (5.40)

Conforme ja mencionado, de acordo com o principio do horizonte mével, o vetor sinal
de controle efetivamente enviado ao processo corresponde aos p primeiros elementos de

AU, - Dessa forma, tem-se que:

A, (g Huk)=Ku)(R-Y, ) (5.41)

em  que K(u) corresponde aos p primeiras linhas da  matriz

(Hlem wH,y (u)+ Qg )‘IH]{]I WP .

5.5. Controlador baseado no multi-modelo com ponderacao
para o controlador

Conforme ja mencionado, a métrica proposta na se¢ao 5.3 € utilizada para ponderar as
acdes de controle dos NPO controladores projetados. E vilido lembrar que o vetor de agdes

de controle, para um controlador projetado em um ponto de operagdo, é dado por:
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u(z =Tz, wR=S,(z" w)y(z ™) (5.42)
em que:
T w={1+H,w W, @O K@ (5.43)
S,y =1+ Hy 2w W, O B (5.44)
Assim, o controlador global pode ser dado por:
u,(z)=T,(z" ) R=S,(z",w)y(z™) (5.45)
em que:
NPO
T,(q" )= T,(qg" . ww,(9) (5.46)
i=1
| NPO .
S.(q" )= S,(¢" wyw,(9) (5.47)

i=1

Dessa forma, a andlise de malha fechada para esta abordagem multi-modelo pode ser

realizada por meio das matrizes polinomiais mostradas (5.46) e (5.47).

5.6. Métricas propostas

As secdes anteriores mostraram a formulacdo matemaética das duas abordagens multi-

modelo tratadas nesta Tese. Conforme mencionado, assume-se que existe uma métrica

p, P - [0,1] que € projetada de tal forma que seu valor é préximo a um para pontos de

operacdo em que o modelo local i é uma boa descri¢do do sistema e préximo a zero caso

contrario. Dessa forma, esta secdo apresentard métricas baseadas em normas vetoriais e

margem de fase.
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5.6.1. Métrica baseada em norma vetorial

Esta métrica considera a saida do sistema multivaridvel com p-entradas e g-saidas

como um vetor no espaco R?. O conceito de norma € oriundo da dlgebra linear e tem como

objetivo expressar diferentes formas de se medir distdncias entre pontos em um espaco

vetorial. A norma H ) também conhecida como norma euclidiana ou distancia euclidiana, é

uma das mais intuitivas normas da dlgebra linear e, em muitos casos, é empregada em
sistemas de controle com o objetivo de expressar distancia entre pontos (principalmente em
abordagens em espacgo de estados). Uma norma ¢ de um vetor x pode ser entendida, de forma

geral, como:

x| (5.48)

I, =

i

sendo g >1. A cada instante de amostragem, sdo calculadas as distidncias do ponto em que o

processo estd até cada um dos pontos de operagdo escolhidos ®,,---,®,,, € ®. Em uma

trajetdria escolhida, a distancia do primeiro ao dltimo ponto de operacdo, pode ser expressa

por:
dy wro = |Fwro = 31, (5.49)

em que yeR’ i=1...NPO ¢é o vetor de saida no regime de operagdo
P, c®, i=1...,NPO e d,,,, € adistancia entre os pontos correspondentes aos vetores
yeR" e Yy €R.

A distancia expressa em (5.49) servird de base para o cédlculo da distdncia do ponto em

que o processo estd até o ponto de operagdo tabelado:

dl,NOP

NECER

s
2

2, i=1-,NPO (5.50)

emque y(k)#Yy,. Nocasode y(k)=y,, considera-se w,(4)=1.
Vale ressaltar que esta métrica s6 € bem aplicada quando se tem pontos de operacio

que obedecem a trajetdrias com comportamento monotonico.
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5.6.2. Métrica baseada em margem de fase

A margem de fase € um indicador baseado na resposta em freqiiéncia do sistema. Este
indicador é formulado, em principio, para sistemas continuos e reflete a configuracio de pdlos
e zeros do sistema em malha fechada considerado. Para o caso discreto, no mapeamento entre
os planos s e z, o periodo de amostragem € levado em conta. Sera considerado, inicialmente, o
caso da margem de fase definida para um sistema SISO. Considerando o diagrama do GPC
quasilinear mostrado na Figura 5.1, supondo que o modelo bilinear pode ser tratado como
linear variante no tempo, com pardmetros variando em funcido da entrada, terfamos, a cada

instante de amostragem, o seguinte diagrama de blocos:

R ¥(2)
+ M(Z) 1 - G(Z, u)
- All+H, (zou)z ]

v

Fy (z,u)

Figura 5.1 — Diagrama de blocos do GPC quasilinear SISO

em que FSK(Z,M) — E? (Ié, M)

Fazendo:

1
C =
(z,u) Al H cme (5.51)

A func¢@o de transferancia de malha fechada o sistema mostrado na Figura 5.1 é dada

por:

C(z,u)G(z,u)
1+ C(z,u)G(z,u)Fy (z,u)

Gy (za10) = (5.52)

A estabilidade nominal do sistema (5.52) é avaliada por meio das raizes de
1+ C(z,u)G(z,u)F, (z,u) que é a equagdo caracteristica do sistema realimentado. As raizes da

referida equaco caracteristica devem estar no interior do circulo unitario para que o sistema

seja estavel. O célculo das raizes da equacdo caracteristica é dado por:
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C(z.u)G(z,u) Foy (z,u) = ~1 (5.53)

Considera-se que o sistema de controle da Figura 5.1 ndo tem funcdes de transferéncia
com pdlos fora do circulo unitdrio. Sendo # o periodo e amostragem escolhido e sejam as

freqiiéncias @, e w, definidas como aquelas que satisfazem cada uma das equagdes a seguir:

C(e’™" u)G(e’™" ,u)Fy, (’™" ,u)| =1 (5.54)
Z2C( " )G (e’ ,u)Fy (e’ ,u) =—1 (5.55)
Se
— < CE™",u)G(e™" u)Fy (e’™",u) < @ (5.56)
(&
C(e’ " u)G(e’”" u) Fy (e’ ,u)[ < 1 (5.57)

entdo o sistema é estdvel. Como é sabido, as fungdes de transferéncia citadas sdo modelos
linearizados para o sistema real e constituem aproximagdes para seu comportamento. Dessa
forma, pode-se afirmar que trabalhar nos limites de estabilidade € algo ndo desejavel para um
sistema de controle. Dessa forma, podem-se estabelecer margens de seguranca de forma que o
sistema opere suficientemente longe da condi¢do de instabilidade. A distidncia da condicdo
limite de estabilidade pode ser quantificada na resposta em freqii€éncia de duas formas:
Margem de Fase e Magem de Ganho.

Se o valor do médulo em resposta em freqiiéncia, na freqiiéncia @, , for inferior a 1,
entdo o sistema € estdvel. Se o valor for préximo a 1, o sistema estd proximo do limite de
estabilidade. Por outro lado, se esse valor for muito menor que 1, o sistema esta longe deste
limite, e pode-se ter mais confianca de que o sistema real efetivamente terd comportamento
estivel. Assim, a relacdio entre o valor limite |C(e’*",u)G(e’*" ,u)Fy, (e’ ,u)|=1 e o valor

7 N

do moédulo na freqiiéncia @, €é uma medida de distincia a instabilidade e, portanto, da

robustez do sistema. Essa medida é conhecida na teoria de sistemas de controle como Margem

de Ganho. Podemos entdo afirmar que a margem de ganho pode ser calculada pela expressao:
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1

MG = _ . .
C(e]a),,h’u)G(e]a),,h’M)FSK(e]w,,h’u) (558)

Outra medida de robustez pode ser obtida em funcdo da fase da resposta em
freqiiéncia. Levando em conta a freqii€éncia em que o mdédulo da resposta em freqiiéncia é

igual a @,, o sistema estard no limite da estabilidade se a fase for igual -180° nesta mesma

freqiiéncia. Se, nessa freqii€ncia, a fase for menos negativa do que -180°, entdo o sistema sera
estdvel. Esta diferenca entre o valor da fase e seu valor limite para instabilidade é chamada

Margem de Fase. O célculo da margem de fase pode ser obtido da seguinte expressao:
MF = £C(e’™ ,u)G(e’™" ,u)F (e’ ,u) —180° (5.59)
A métrica proposta nesta secdo tem por objetivo verificar, quantitativamente, a
distancia entre modelos. Assim sendo, para efeitos de medicdo de distdncia entre modelos,

serd considerado que o sistema em malha fechada terd C(z,u) =1 e F,(z,u) =1 em todos os

pontos de operagao.
Como o escopo desta Tese reside em sistemas multivaridveis, é necessario buscar uma
forma de calcular a Margem de Fase para um sistema multivaridvel. Considerando o modelo

bilinear quasilinearizado em um ponto de operacgao i :

A w)y(k) = B,(g u(k —1) (5.60)

em que:

A(g".w)=A(g")~q D, (¢ )Dlutk =DID,,(¢™") (5.61)

Pré-multiplicando (5.60) por A,(q™',u)™", tem-se que:

y(k)=Aq",u)" B,(q)q u(k) (5.62)

Dessa forma, a matriz fungdo de transferéncia pode ser obtida a partir de (5.62) como

sendo:
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G.(z,u)=A(z,u) "' B(2)z" (5.63)

Com a matriz funcio de transferéncia € possivel calcular pxg margens de fase e, por
conseguinte, se obter pXxgq trajetérias. Uma abordagem consiste em utilizar as pXxgq
trajetorias e calcular uma métrica da forma p, , : P — [O,l] emque i=1...,NPO, j=1,...,p

e t=1,..., p. Sendo a matriz funcio de transferéncia representada da seguinte forma:

gin(zu) - g, (zu)

G, (z,u)= (5.64)

gi,pl(zau) gi,pq(zau) g

consideraremos MF" = Zg‘(e’",u)—180° como sendo a Margem de Fase, em ®,, da
fungdo de transferéncia da j-ésima linha e #-ésima coluna. Como no caso multivaridvel ha
acoplamento, a distincia entre os modelos de um ponto de operagdo i para um ponto i+/ deve
ser relacionada com a menor Margem de Fase do ponto i e a menor Margem de Fase do ponto
i+1. Esta relacdo indicard a dificuldade do controlador em relagdo aos pontos em questdo.
Dessa forma, MMF"” = min(MF,”) com i=1,...,NPO, j=1,....,p e t=1,...,p é a menor
Margem de Fase do ponto i.

Assim sendo, € definida a seguinte métrica:

‘MMF("’ — MMF®
max(MMF ) — min(MMF ")

(5.65)

pi=1-

em que MMF® ¢ a menor Margem de Fase de uma matriz de funcdes de transferéncia
interpolada. A interpolacdo € efetuada considerando os pardmetros dos polindmios das
matrizes polinomiais discretas do modelo bilinear multivaridvel (3.43) como uma funcdo de
vetores saida nos pontos de operacdo. Um detalhe a ser ressaltado consiste no caso de haver
extrapolacdo, ou seja, se calcule pardmetros para o modelo quando a saida do sistema estiver
fora dos limites de operacdo estabelecidos. Neste caso, o algoritmo proposto assumird a

margem de fase limite.
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5.7. Resultados de Aplicacao

Foram apresentados os controladores preditivos multivaridveis GPC Linear, GPC
Quasilinear e GPC Quasilinear com Compensacdo Iterativa. Juntamente com os referidos
controladores, foram apresentadas as abordagens multi-modelo baseadas na ponderac¢do do
modelo e na ponderacio do controlador. Da mesma forma, foram apresentadas métricas
baseadas em norma e em Margem de Fase. Com o universo de técnicas apresentadas, pode-se
combinar os controladores com as abordagens e as métricas, produzindo uma gama bastante
ampla de algoritmos possiveis. Esta Tese ndo apresenta todas as combinagdes possiveis, mas
apenas algumas escolhidas de forma a demonstrar o desempenho destas abordagens quando
comparadas entre si e quando comparadas ao caso mono-modelo tradicional.

Todos os resultados sdo baseados na coluna de destilacdo apresentada na sec¢do 3.2.3.

A coluna € dividida em trés pontos de operacio, conforme mostrado na Tabela 5.1.

Ponto de Operacao | Entrada (S;;gz‘()es de Massa)
) u; =40 m’/h y; = 0,014413
u; = 147 °C y2=0,001339
) u; =37 m’/h y; = 0,017581
u; = 147.5°C y;=0,001161
3 u; =34 m’/h y; = 0,021994

u, =148 °C y2 = 0,001004

Tabela 5.1 — Pontos de operagdo escolhidos

Os modelos bilineares identificados nos pontos de operag@o tiveram seus parametros
estimados por meio do algoritmo de minimos quadrados recursivo multivaridvel. Esta
estimacgdo foi possivel visto que, conforme ja mencionado, os modelos bilineares sdo lineares
nos parametros. Para cada um dos pontos de operacdo foram aplicados degraus em cada par,
isoladamente, para a andlise da resposta. A partir da resposta ao degrau, que foi em média de
120 minutos para cada par em todos os pontos de operagdo, foi estabelecido o periodo de

amostragem de 4 minutos, ou seja, 1/30 do tempo de resposta. Os modelos sdo dados por:

o Modelo no ponto de operacdo 1
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y,(k) =1.7230y,(k —1)—0.3983y, (k —2) — 0.7234y, (k —3) + 0.3844 y, (k — 4)

—0.000006758u, (k —1) — 0.00001999u, (k — 2) —0.000003850u, (k —3) + 0.0000159 L, (k — 4)
+0.0000058561, (k —1) +0.00002120u, (k — 2) + 0.00001250u, (k — 3) — 0.000007897u, (k — 4)
—0.00092470y, (k — 1), (k —1)—0.0008130y, (k — 2)u, (k —2)

+0.00005739 y, (k —3)u, (k —3) —0.0006597 y, (k — 4)u, (k —4)

+0.00126900y, (k — 1)ut, (k —1) +0.000297 1y, (k — 2)u, (k —2)

+0.00018083 y, (k —3)u, (k —3) +0.0016506 y, (k — 4)u, (k —4)

¥, (k) =1.3941y, (k —1)— 0.1432y, (k — 2) — 0.4484y, (k —3)—0.1237y, (k — 4)

+0.000008404u, (k —1) +0.000008687u, (k —2) —0.000002434u, (k — 3) — 0.000008945u, (k — 4)
—0.000029980u, (k — 1) + 0.0000069961, (k — 2) —0.0000077 181, (k —3) +0.00001015u, (k —4)
+0.006967y, (k — Du, (k —1)—0.000008457 y, (k — 2)u, (k —2)

—0.010850y, (k —3)u, (k —3)— 0.00670500'y, (k — 4)u, (k —4)

~0.011950y, (k — D, (k — 1) +0.000414507y, (k — 2)u, (k —2)

+0.0149407, (k - 3)u, (k —3)—0.0057750y, (k — 4)u, (k — 4)

o Modelo no ponto de operacdo 2

y,(k) =1.8325y, (k —1) - 0.5365y, (k —2) — 0.7133y, (k —3) + 0.4083y, (k — 4)
—0.000008620, (k —1) — 0.00002249u, (k — 2) —0.000002766u, (k —3) + 0.0000184 71, (k —4)
+0.000006050u, (k — 1) +0.000023281, (k — 2) +0.00001383u, (k —3) — 0.0000106 I, (k — 4)
~0.0006632y, (k — D, (k —1) — 0.0004891y, (k — 2)u, (k — 2)

+0.0002701y, (k —3)u, (k —3) —0.0005625y, (k — 4y, (k — 4)

+0.0008329y, (k — )i, (k —1)— 0.000002468 y, (k — 2)u, (k —2)

+0.00005463y, (k — 3)u, (k — 3) +0.0014000y, (k — 4)ue, (k — 4)

v, (k) =1.1313y, (k —1)— 0.006979y, (k — 2) — 0.2089 y, (k — 3) —0.04242y, (k — 4)
+0.000005220u, (k — 1) +0.0000104 L, (k — 2) +0.000001734u, (k — 3) — 0.0000088460u, (k — 4)
—0.000028330u, (k — 1) + 0.000002226u, (k — 2) — 0.000003377u, (k —3) — 0.000002755u, (k — 4)
+0.008887y, (k — )u, (k —1) +0.003230y, (k — 2)u, (k —2)

—0.007570y, (k — 3)u, (k —3) —0.013810y, (k — 4)u, (k —4)

~0.01351y, (k — D), (k —1)— 0.004174y, (k — 2)u, (k - 2)

+0.004506y, (k — 3)u, (k —3) +0.006 100y, (k — 4)u, (k — 4)

o Modelo no ponto de operacdo 3
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y,(k) =1.9174y,(k —1)—0.6789y, (k — 2) — 0.6474, (k —3) + 0.4024 , (k — 4)

—0.00001041u, (k — 1) —0.00002612u, (k — 2) — 0.000002315u, (k — 3) + 0.00002 145w, (k — 4)
+0.000006432u, (k —1) + 0.00002535u, (k — 2) +0.00001553u, (k —3) — 0.00001138u, (k — 4)
—0.000491 1y, (k —L)u, (k —1) = 0.0001234 y, (k — 2)u, (k - 2)

+0.0003817 y, (k —3)u, (k —3) —0.0005225y, (k — 4)u, (k —4)

+0.0005392y, (k — D, (k —1)—0.0001294 y, (k — 2)u, (k — 2)

+0.00001743, (k = 3)u, (k —3) +0.001222y, (k — 4)u, (k —4)

y,(k) =0.9538y, (k — 1)+ 0.08909y, (k —2) —0.103 1y, (k —3) — 0.0992y, (k — 4)

+ 0.000003564u, (k — 1) +0.0000144 I, (k — 2) —0.000007 129, (k — 3) — 0.000001030u, (k — 4)
—0.000028001u, (k —1) —0.00000001530u, (k — 2) + 0.000003567u, (k — 3) —0.00001262u, (k —4)
+0.007057y, (k — u, (k —1) +0.0008421y, (k — 2)u, (k —2)

+0.01265y, (k — 3)u, (k —3)— 0.02345y, (k — 4)u, (k — 4)

~0.01046y, (k — D, (k —1) —0.008279y, (k — 2)u, (k —2)

—0.008300y, (k — 3)u, (k —3) +0.01430y, (k — 4)u, (k —4)

5.7.1. Aplicacd@o empregando GPC Quasilinear, abordagem baseada na
ponderagdo no controlador e métrica baseada em norma

Nesta simulacio o processo se encontra no terceiro ponto de operagdo e um desvio de
referéncia € aplicado ao controlador, de forma que o mesmo conduza o processo para préximo
ao primeiro ponto de operagdo. O controlador proposto € comparado com GPC quasilinear
com modelo tnico. Os resultados sdo mostrados na Figura 5.2, Figura 5.3, Figura 5.4 e Figura

5.5. Os resultados desta se¢do foram publicados em (Cavalcanti et al., 2007b).
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Figura 5.2 — Comparagio entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagdo no controlador e métrica de
normas) e mono-modelo - Concentracgio de i-pentano
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Figura 5.3 - Comparacao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no controlador e métrica de
normas) e mono-modelo - Concentragio de i-buteno
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Figura 5.4 - Comparacao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no controlador e métrica de
normas) e mono-modelo — Taxa de Refluxo
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Figura 5.5 - Comparacao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagdo no controlador e métrica de
normas) € mono-modelo — Temperatura no fundo da coluna
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Os grificos apresentados evidenciam um melhor resultado da abordagem multi-
modelo quando comparada com a abordagem cldssica de modelo tnico. A referida melhoria

serd mostrada de forma quantitativa nas se¢des subseqiientes. A Figura 5.6 mostra a variacio

dos pesos no decorrer da simulagao.
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Figura 5.6 — Pesos dos controlador multi-modelo modelo (GPC Quasilinear, ponderagdo no controlador e
métrica de normas)

5.7.2. Aplicacd@o empregando GPC Quasilinear, abordagem baseada na
ponderacdo no modelo e métrica baseada em norma

Nesta simulagdo as mesmas condicdes da secdo 5.7.1 sdo utilizadas. O controlador
proposto € comparado com GPC quasilinear com modelo tnico. Os resultados sdo mostrados

na Figura 5.7, Figura 5.8, Figura 5.9 e Figura 5.10.

Os resultados desta se¢@o foram publicados em (Cavalcanti et al., 2007a).
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Figura 5.7 - Comparagao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no modelo e métrica de normas) e
mono-modelo - Concentracio de i-pentano



84 Capitulo 5 — Controle preditivo baseado em multi-modelos bilineares

u
a.

.
[¥]

(it il i b - Bl (02 ool i bl |

=

il ] LT ] 40 2 20 2] K W %
Aerveatorindias!

Figura 5.8 - Comparagao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no modelo e métrica de normas) e
mono-modelo - Concentragio de i-buteno
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Figura 5.9 - Comparagao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no modelo e métrica de normas) e
mono-modelo — Taxa de Refluxo
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Figura 5.10 - Comparacao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, pondera¢ido no modelo e métrica de normas) e
mono-modelo — Temperatura no fundo da coluna
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A Figura 5.11 mostra a variagéo dos pesos no decorrer da simulacéo.
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Figura 5.11 — Pesos dos controlador multi-modelo modelo (GPC Quasilinear, pondera¢do no modelo e métrica
de normas)

Os grificos apresentados, também para esta simulacdo, evidenciam um melhor
resultado da abordagem multi-modelo quando comparada com a abordagem cldssica de
modelo tnico. A referida melhoria serd mostrada de forma quantitativa nas secoes

subseqiientes.

5.7.3. Aplicacd@o empregando GPC Quasilinear, abordagem baseada na
ponderagao no controlador e métrica baseada em Margem de Fase

Nesta simulacdo as mesmas condi¢des da se¢do 5.7.1 sdo utilizadas. O controlador
proposto € comparado com GPC quasilinear com modelo tnico. Os resultados sdo mostrados

na Figura 5.12, Figura 5. 13, Figura 5.14 e Figura 5.15.
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Figura 5.12 - Comparacio entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagdo no controlador e métrica de
margem de fase) e mono-modelo - Concentra¢do de i-pentano
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Figura 5. 13 - Comparag@o entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagdo no controlador e métrica de
margem de fase) e mono-modelo - Concentrag@o de i-buteno
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Figura 5.14 - Comparacio entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagio no controlador e métrica de
margem de fase) e mono-modelo — Taxa de Refluxo
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Figura 5.15 - Comparacao entre multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacgéo no controlador e métrica de
margem de fase) e mono-modelo — Temperatura no fundo da coluna
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A Figura 5.16 mostra a variagéo dos pesos no decorrer da simulacéo.

Figura 5.16 - Pesos dos controlador multi-modelo modelo (GPC Quasilinear, ponderacgio no controlador e
métrica de margem de fase)

Os grificos apresentados, também para esta simulacdo, evidenciam um melhor
resultado da abordagem multi-modelo quando comparada com a abordagem cldssica de
modelo tnico. A referida melhoria serd mostrada de forma quantitativa nas secoes

subseqiientes. Os resultados desta secao foram publicados em (Cavalcanti et al., 2008a).

5.7.4. Aplicacdo empregando GPC Quasilinear com compensagao
iterativa, abordagem baseada na ponderacdo no controlador e
métrica baseada em norma

Nesta simulag@o, para que o empregado do controlador com compensacgdo iterativa
fosse justificado, o processo partiu do ponto de operagio u; = 31 m’/h, u, = 148,5 °C,
y1=0,028125 e y2=0,000874 e foi aplicado os desvios -0,01371 ¢ 0,000465 no controlador.
Dessa forma, houve uma variacao significativa no esfor¢o de controle, o que proporcionou um
maior espago de correcdo ao algoritmo. Este controlador foi comparado, por meio dos
gréficos, com o controlador GPC Quasilinear com abordagem baseada na ponderagdo no
controlador e métrica baseada em norma.

Os resultados desta simulacio sdo mostrados na Figura 5.17, Figura 5.18, Figura 5.19

e Figura 5.20. Os referidos resultados foram publicados em (Cavalcanti et al., 2008b).
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Figura 5.17 - Comparacio entre multi-modelo (GPC Quasilinear com compensagao iterativa, ponderagdo no
controlador e métrica de norma) e multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacéo no controlador e métrica de
norma)- Concentragio de i-pentano
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Figura 5.18 - Comparacio entre multi-modelo (GPC Quasilinear com compensagao iterativa, ponderagdo no
controlador e métrica de norma) e multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderagio no controlador e métrica de
norma)- Concentracdo de i-buteno
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Figura 5.19 - Comparagio entre multi-modelo (GPC Quasilinear com compensagao iterativa, ponderagdo no
controlador e métrica de norma) e multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderag¢do no controlador e métrica de
norma)- Taxa de Refluxo



Capitulo 5 — Controle preditivo baseado em multi-modelos bilineares 89

S T Ty ——
155 44 L Rli-Mordsla Comp  Bsvsineg 1o

Figura 5.20 - Comparacio entre multi-modelo (GPC Quasilinear com compensagao iterativa, ponderagido no
controlador e métrica de norma) e multi-modelo (GPC Quasilinear, ponderacdo no controlador e métrica de
norma)- Temperatura de Fundo

5.7.5. Avaliacdo quantitativa das simulacoes

A avaliagdo quantitativa das simulagcdes apresentadas € efetuada pelos indices
mostrados nas equacgdes (3.90), (3.91), (3.92) e (3.93). Vale lembrar que os indices (3.90),
(3.91) e (3.92) representam a energia dispendida pelo sistema, o uso dos atuadores e a
qualidade dos produtos, respectivamente. Neste trabalho foi considerado &, =0.1, B, =0.15

e p; =0.5, dada a maior importincia da qualidade dos produtos. A Tabela 5.2 apresenta a

avaliacdo comparativa dos indices de desempenho.

i Controlador £, £, £, E,
1 Controlador Mono-modelo 1,0000 | 1,0000 | 0,9969 0,9895
2 Controlador Mono-modelo 1,0000 | 0,9403 | 1,0000 | 0,99105.7.1
1 Controlad.oy com pon,de.ragao no controle, 09575 | 0.1236 | 0.9750 | 0.83135.7.1
quasilinear e métrica de norma
2 Controlad.or com pon,de.ragao no controle, 0.9968 | 0.8657 | 0.7779 | 0,73275.7.2
quasilinear e métrica de norma
I | Controlador com ponderagio no modelo, |, o7 | ( 5008 | 0,9387 | 0,84635.7.2
quasilinear e métrica de norma
2| Controlador com ponderagio no modelo, |  go7¢ | | 0000 | 0,8988 | 0,82635.7.3
quasilinear e métrica de norma
1 Contr.o‘lador com p.onderagao no controle, 0.9560 | 0.0888 | 1,0000 | 0,84745.7.3
quasilinear e métrica de margem de fase
2 Contr.o'lador com p.onderagao no controle, 0.9967 | 0,9254 | 0.7935 0.7441
quasilinear e métrica de margem de fase

Tabela 5.2 — Avaliagdo Comparativa dos indices de desempenho normalizados das simula¢des das se¢des 5.7.1,
572e5.73
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Vale lembrar que um menor indice reflete em um desempenho melhor no critério
avaliado. De uma maneira geral, o desempenho dos controladores baseados em multi-modelo

foi superior quando comparados com o mono-modelo. O controlador que apresentou menor

energia gasta na excursdo da valvula de refluxo &, =0,9560 e na vélvula de temperatura de
fundo &, , =0,9967 foi o baseado na métrica de margem de fase. O menor uso do atuador da
valvula de refluxo &,, =0,0888 € obtido pelo controlador baseado na métrica de margem de
fase, e o menor uso do atuador da vélvula de temperatura de fundo &,, =0,8657 € obtido

pelo controlador com ponderacao no controle e métrica de norma.

Em relagdo a melhor qualidade do produto de topo &,, =0,9387, o controlador com

melhor desempenho foi o baseado na ponderacdo do modelo e métrica de norma. A melhor

qualidade no produto de fundo &,,=0,7779 foi apresentada pelo controlador com

ponderacdo no controle e métrica de norma. O melhor indice global para a malha de topo

& =08313 . para a malha de fundo &, =0,7327 foi obtido pelo controlador com

ponderacdo no controle e métrica de norma. Vale lembrar que estes indices globais foram
calculados levando em conta que o critério mais significante a ser avaliado € a qualidade dos

produtos, ou seja, &, =0,1, B, =015 e p, =0,5. Em uma coluna do tipo desbutanizadora,

como a que foi exemplificada, estes critérios de qualidade dos produtos devem ser rigorosos,
visto que existem especificagdes legais para o GLP a ser vendido.

A avaliacdo da simulagdo da secdo 5.7.4 € apresentada separadamente visto que foi
feita em condi¢des diferentes das simulagdes anteriores. A Tabela 5.3 apresenta a avaliacdo

comparativa dos indices de desempenho das simulacdes das se¢des 5.7.1 € 5.7.4.

i Controlador £, £, £, £,

! Controlador com ponderagiono 14 45 | 1 0000 | 1,0000 | 1,0000
controle, quasilinear e métrica de norma

2 Controlador com ponderagdono | 5304 |1 0000 | 1,0000 | 1,0000
controle, quasilinear e métrica de norma

1 Controlador com ponderagao no

controle, quasilinear com compensacdao | 0,8066 | 0,8744 | 0,7804 | 0,7337
iterativa e métrica de norma

2 Controlador com ponderac¢ao no

controle, quasilinear com compensagdo | 0,9929 | 0,2163 | 0,2267 | 0,4569
iterativa e métrica de norma

Tabela 5.3 - Avaliagdo Comparativa dos indices de desempenho normalizados das simula¢des das segdes 5.7.1 e
57.4
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Percebe-se, pela observacdo da Tabela 5.3, que o controlador multi-modelo baseado
no algorimo de compensacio iterativa apresentou um desempenho bastante superior quando
comparado ao controlador multi-modelo baseado em modelo tinico. Como ja mencionado, o
que explica esta diferenca significativa de desempenho entre os citados controladores € que,
neste caso, por ser elevada a variacdo do esforco de controle, a predi¢do utilizando o modelo
quasilinear apresenta erro acentuado. Isto permite que o procedimento da compensacdo
iterativa encontre um maior espago para corre¢io da predi¢do, como mostrado em (Cavalcanti

et al., 2008b).

5.8. Conclusoes

Este capitulo apresenta uma avaliacdo das principais contribui¢des desta Tese. Foram
propostas duas métricas que buscam definir qual controlador ou qual modelo € o mais
apropriado dentre um dado universo de operacdo. Em decorréncia das métricas propostas,
quatro contribuicdes sdo apresentadas que combinam controladores (quasilinear e
compensacdo iterativa), abordagens multi-modelo e métricas. De uma forma geral, os
resultados foram encorajadores no sentido da aplicacdo destas contribuicdes em aplicacdes
que envolvam processos com largas faixas de operagdo. A melhoria obtida em relagdo a
abordagem quasilinear tradicional vem reforcar a necessidade de aprofundamento desta
pesquisa, de forma a se conceber controladores robustos e com garantia de estabilidade, o que
ndo foi o alvo desta Tese.

O controlador com compensagdo iterativa representou um desempenho bastante
promissor quando aplicado em processos com grande variacdo no esforco de controle.
Esforcos conforme apresentado em (Fontes et al., 2008) vem sendo dispendiados para
conseguir um algoritmo com garantia de estabilidade robusta para o algoritmo de
compensacao iterativa, o que j4 seria um passo inicial para a generalizacdo para o caso multi-
modelos.

Uma sintese destas contribuicdes foi publicada como capitulo do livro “Robotics,
Automation and Control” da editora [-Tech Education and Publishing, Viena, Austria, Pp-

283-300, ISBN 978-953-7619-16-9.
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Nesta Tese, foi mostrada a teoria dos controladores preditivo, suas origens, aplicacdes
e metodologias de projetos. Mostrou-se que os principais desafios de um bom projeto de
controle preditivo reside: na obtencdo de um modelo, na escolha da fungdo objetivo e nos
pardmetros de sintonia que a envolvem, na obtencdo de uma predicdo e na solucdo do
problema de otimizagdo. Em todo o decorrer deste trabalho, apenas solugdes analiticas foram
consideradas. As bases para o entendimento dos conceitos envolvidos no trabalho foram
estabelecidas, inicialmente, na apresentacdo do Controlador Preditivo Generalizado (GPC)
tanto em sua forma monovariavel como em sua forma multivariavel, tendo sido mostrada uma
andlise em malha fechada do referido controlador.

Como o tema central da tese residia no tratamento do Controlado Preditivo
Generalizado Bilinear (BGPC), e por conseqiiéncia no tratamento de modelos bilineares, foi
apresentado o referido controlador para o caso monovaridvel e multivaridvel. Mostrou-se que
resultados bastante promissores vem sendo obtidos pela academia, a qual vem mostrando que
os modelos bilineares possuem alto grau de representacdo de dindmicas que nido podem ser
representadas por modelos lineares. Os referidos resultados mostram, também, que diversos
processos, principalmente colunas de destilagdo, possuem caracteristicas intrinsecamente
bilineares. A abordagem para o BGPC foi dada a partir da quasilinearizagdo do modelo
bilinear, onde foi obtida uma predi¢io sub-6tima. E importante destacar que, embora a
predicdo obtida tenha sido sub-6tima, com a conseqiiente solucdo analitica sub-6tima, a
referida abordagem mostrou bons resultados quando comparados com GPC linear.

Conquanto os resultados obtidos pela abordagem quasilinear tenham se mostrado
satisfatérios, diversos esforcos vém sendo empregados para melhorar seu desempenho,
conforme foi mostrado no decorrer deste trabalho. Nesse sentido, foi mostrado o algoritmo de
compensacao iterativa. O referido algoritmo tem se mostrado eficiente para minimizar o erro
de predicdo que advém da quasilinearizacio por degrau de tempo. Critérios de convergéncia
foram estabelecidos para fins de obtencdo de seqii€ncias de esforcos controle mais préximas a
solucdo o6tima. Resultados promissores, envolvendo a compensagdo iterativa, vém sendo

apresentados pela academia e também foram apresentados neste trabalho.
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A principal contribui¢do deste trabalho residiu na proposi¢do das métricas baseadas
em norma e em Margem de Fase. Como conseqiiéncias das métricas referidas, foram
concebidos quatro controladores diferentes, combinando as diversas abordagens citadas no
decorrer do trabalho. As métricas sio indices calculados de forma a mensurar a distancia entre
os pontos de operacgdo tabelados e o ponto em que o processo se encontra em um determinado
instante de tempo. As métricas sao utilizadas para o cdlculo de pesos que sdo associados as
saidas dos controladores ou aos modelos dos pontos de operagao escolhidos. Os controladores
propostos foram aplicados a uma coluna de destilagdo do tipo desbutanizadora, a qual € um
processo tipico em Unidades de Producdo de Géds Natural. Este tipo de processo produz o gis
GLP como produto de topo e a gasolina natural (C5+) como produto de fundo. Os resultados
qualitativos das simulagdes com a desbutanizadora se mostraram favordveis as propostas
apresentadas nesta pesquisa, quando comparadas ao caso quasilinear com modelo tnico. A
combinacdo do controlador com compensagdo iterativa se mostrou uma alternativa bastante
interessante a ser aplicada em processos com largas faixas de operag@o e que possuem grande
variagcdo do esforco de controle, conforme ja mencionado.

Por fim, com relacdo aos trabalhos que podem ser continuados a partir desta pesquisa,
sugere-se:

o a implementacdo de outras combinacdes entre controlador, abordagem multi-
modelo e métrica ndo implementadas;

o o desenvolvimento de uma métrica mista que englobe Margem de Fase e
Margem de Ganho;

o o desenvolvimento de um algoritmo multi-modelos que garanta a estabilidade
robusta;

o o desenvolvimento de um algoritmo multi-modelo robusto a partir

desigualdades matriciais bilineares.
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Anexo |

Anexo I — Solucao recursiva da equacao diofantina

Considerando a seguinte equagdo diofantina:

1 _ . F(q
——=E(q")+q ;(L_l)
A(g™) A(g™)
em que:

SN - —(i-1)
E(qg )=¢,+e, q +“'+ei,i—1q<

Fi(q_l) = fi,O + fi,lq_l +...t ei,naq_(na_l)

A(q_l) =l+a,q" +...+a,,,q """

Uma solugdo recursiva para a referida equag@o pode ser obtida da seguinte forma:

o Solucdo (para i =1):
o El(g")=1
o Fgh=l-Aug "k
o Solucdo (para i >1):
o RJ. = fivo
o fia=fa—Ra;, j:1,...,grau(A(q_l))

o E(q)=E_(¢")+Rq """
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