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RESUMO

Controle preditivo baseado em modelos (MPC) é uma técnica de controle
amplamente utilizada na industria de processos quimicos. Por outro lado, o método
de identificacdo em subespacos (SID) tem se mostrado uma alternativa eficiente
para os métodos classicos de identificacdo de sistemas. Pela combinagdo dos
conceitos de MPC e SID, surgiu, no final da década de 90, uma nova técnica de
controle, denominada controle preditivo com enfoque em subespacos (SPC). Essa
técnica também é conhecida como controle preditivo orientado a dados. Ela substitui
por um Unico passo as trés etapas do projeto de um MPC: a identificacdo do modelo,
o calculo do observador de estados e a construcdo das matrizes de predicao. Este
trabalho tem como principal objetivo revisar estudos feitos na area de SPC, aplicar
esse método em sistemas tipicos da industria quimica e propor novos algoritmos.
Sao desenvolvidos trés algoritmos de excitacdo interna para o método SPC, que
permitem gerar dados persistentemente excitantes enquanto um controle minimo do
processo é garantido. Esses algoritmos possibilitam aplicar identificacdo em malha
fechada, na qual o modelo do controlador SPC é reidentificado utilizando dados
previamente excitados. Os controladores SPC e SPC com excitacdo interna sao
testados e comparados ao MPC por meio de simulagcdes em dois processos
distintos. O primeiro consiste em uma coluna debutanizadora de uma unidade de
destilacdo, para a qual sdo disponibilizados dois modelos lineares referentes a
pontos de operacéao diferentes. O segundo € um reator de polimerizacao de estireno
com dindmica nao linear, cujo modelo fenomenoldgico é conhecido. Os resultados
dos testes indicam que o SPC é mais suscetivel a ruidos de medicao. Entretanto,
verifica-se que esse controlador corrige perturbacdes nos set-points das variaveis
controladas mais rapidamente que o MPC. Simulagdes realizadas para o SPC com
excitacao interna mostram que os algoritmos propostos neste trabalho excitam o
sistema satisfatoriamente, de modo que modelos mais precisos sdo obtidos na
reidentificacdo com os dados excitados.

Palavras-chave: ldentificacdo em subespacos. Identificacdo em malha fechada.
Controle preditivo. Controle preditivo com enfoque em subespacos. Controle
preditivo orientado a dados. Controle de processos.



ABSTRACT

Model Predictive Control (MPC) technology is widely used in chemical process
industries. Subspace identification (SID) on the other hand has proven to be an
efficient alternative for classical system identification methods. Based on the results
from MPC and SID, it was developed in the late 90’s a new control approach, called
Subspace Predictive Control (SPC). This approach is also known as data-driven
predictive control. In this new method, one single operation replaces the three steps
in a MPC controller design: system identification, the state observer design and the
predictor matrices construction. The aim of this work is to review studies in the field of
SPC, to apply this technology to typical systems of chemical industry and to propose
new algorithms. It is developed three internal excitation algorithms for the SPC
method, which allow the system to be persistently excited while a minimal control of
the process is still guaranteed. These algorithms enable the application of closed-
loop identification, where the SPC controller model is re-identified using the
previously excited data. The SPC controller and the SPC controller with internal
excitation are tested through simulation for two different processes. The first one is a
debutanizer column of a distillation unit for which two linear models corresponding to
two different operating points are available. The second one is a non-linear system
consisting of a styrene polymerization reactor. A phenomenological model is
provided for this system. Tests results indicate that SPC is more susceptible to
measurement noises. However, it is noticed that SPC controller corrects
perturbations on set-points faster than MPC. Simulations for the SPC with internal
excitation show that the proposed algorithms sufficiently excite the system, in the
sense that more precise models are obtained from the re-identification with excited

data.

Keywords: Subspace identification. Closed-loop identification. Predictive control.
Subspace predictive control. Data-driven predictive control. Process control.
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1. INTRODUGCAO

Controle preditivo baseado em modelos (MPC, do inglés Model Predictive Control)
refere-se a uma classe de algoritmos de controle que utilizam um modelo explicito
para prever o comportamento do sistema controlado. A cada periodo de controle, um
problema de otimizacdo é resolvido, no qual agdes de controle futuras sao
calculadas. A primeira agdo de controle € entdo enviada a planta. No proximo
instante de tempo, os parametros do modelo sdo atualizados com dados obtidos por
medicdo na planta e o problema de otimizacdo é recalculado. Essa estratégia
também pode ser chamada de controle com horizonte mével, pois a cada periodo de
controle, o horizonte de tempo considerado € transladado em uma unidade.

O MPC é amplamente utilizado na industria de processos quimicos. Seu sucesso
pode ser justificado por alguns aspectos interessantes, como a facilidade de impor
restricdes nas entradas e saidas do processo e a possibilidade de se obter ganhos
econbmicos com uma operacdo 6tima da planta (RODRIGUES; ODLOAK, 2000).
Além disso, a formulacado MPC é essencialmente multivariavel e sistemas com
dindmica lenta e tempo morto, caracteristicas muito comuns em processos quimicos,

sao facilmente tratados.

O desempenho do MPC é extremamente dependente da qualidade do modelo
utilizado. Um controle rigoroso das variaveis do processo requer um modelo preciso.
Ha basicamente duas formas de se obter um modelo: modelagem ou enfoque
analitico e identificacdo de sistemas. A modelagem consiste na descricao
fenomenolégica do processo por meio de equacdes baseadas nos principios basicos
da Fisica. Esse método, além de ser muito trabalhoso, gera modelos complexos que
necessitam de muitos parametros. Ja a identificacdo de sistema é baseada em
experimentos. Sinais de entrada e de saida do sistema séo registrados e um modelo
€ inferido através da analise dos dados coletados (GARCIA, 2008). Os modelos
obtidos dessa maneira geralmente possuem uma faixa de validade mais limitada,
porém sao mais adequados para o uso em MPC, pois sdo mais simples e

consideram apenas as variaveis globais do sistema.
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A técnica mais tradicional de identificacdo de sistemas é o método do erro de
predicao (PEM, do inglés Prediction Error Method), o qual busca obter o modelo que
minimize o erro entre as saidas preditas e as saidas medidas na planta. Nas duas
ultimas décadas um novo enfoque, chamado identificacdo em subespacos (SID, do
inglés Subspace Identification) tem atraido muita atencdao. O SID engloba uma série
de algoritmos de identificacdo que se baseiam em conceitos da teoria de sistemas,
geometria e algebra linear numérica (FAVOREEL; DE MOOR; VAN OVERSCHEE,
2000). Um grande numero de aplicagdes do método SID para sistemas simulados e
reais foram apresentados na literatura, sendo que essa técnica ja alcangou um grau

significativo de maturidade e aceitacao.

Entre as vantagens do SID, pode-se destacar a sua simplicidade e robustez
numeérica, além da capacidade de tratar sistemas multivaridveis sem nenhum esforgo
adicional. Enquanto no PEM h& uma parametrizacéo prévia do sistema, no SID nao
€ necessario nenhuma informacao. O modelo é identificado no formato de espaco de
estados, que é extremamente conveniente para o uso em MPC. O unico parametro
necessario, a ordem do modelo, € obtido durante o procedimento de identificacao.
Ao contrario do que geralmente ocorre no PEM, no SID ndo é necessario resolver
problemas de otimizagdo nao-lineares. Em contra partida, os modelos obtidos via
SID sédo sub-6timos, no sentido que eles ndo sdo uma solucdo 6tima de um
problema de minimizacao do erro (VAN OVERSCHEE; DE MOOR, 1997).

Com base nos conceitos do MPC e do SID, surgiu, no final da década de 90, um
novo método de controle preditivo que combina a identificagdo do modelo e o
controle do processo em uma Unica etapa. A maneira classica de controle consiste
em primeiramente se obter um modelo paramétrico do sistema para posteriormente
construir as matrizes de predicdo das saidas futuras usadas no controlador. No novo
método, essas matrizes de predicdo sao calculadas diretamente de dados passados
da planta. Diversos nomes tém sido usados na literatura para referenciar essa nova
técnica de controle. Por ndo utilizar um modelo paramétrico na forma tradicional,
alguns autores adotaram o nome “model-free approach” (enfoque sem modelo).
Outros adotaram o nome “data-driven predictive control’ (controle preditivo orientado

a dados). Favoreel e De Moor (1998) denominaram esse método de controle
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preditivo com enfoque em subespacos (SPC, do inglés Subspace Predictive
Control), que sera o nome usado nesta Dissertagao.

A qualidade dos dados usados para identificacdo do modelo no MPC ou para o
célculo das matrizes de predicdo no SPC (que também podem ser consideradas
como um tipo de modelo) é determinante para o desempenho desses controladores.
Para se obter um bom modelo é necessario que os dados utilizados sejam
persistentemente excitantes, ou seja, todos os modos dindmicos de interesse do
processo devem ser excitados. Em geral, quanto maior a amplitude do sinal de
entrada, mais preciso € o modelo obtido (GARCIA, 2008). Porém, na prética, essa

condigcdo de excitacdo confronta com o objetivo de controle.

Apés certo tempo de operacgéo, os controladores preditivos podem sofrer uma queda
no desempenho, devido a diminuicdo na precisdo do modelo utilizado. Essa
degradacdo do modelo pode ser explicada pela alteracdo nas caracteristicas
dindmicas da planta, ocasionadas, por exemplo, por desgaste de equipamentos ou
mudanca das especificacdes do produto (BALLIN, 2008). Controladores de sistemas
nao-lineares que foram aproximados por modelos lineares e tiveram seus pontos de
operacao alterados também sofrem esse problema. Nesses casos, para resgatar o
desempenho inicial do controlador é necessario fazer nova coleta de dados e
reidentificacao do sistema.

Tradicionalmente, a etapa de coletas de dados consiste em testes em malha aberta,
nos quais as variaveis manipuladas sao excitadas individualmente. Esse é um
trabalho muito demorado e de elevado custo. Segundo Li e Georgakis (2008), testes
desse tipo para um sistema com dinamica na ordem de horas pode demorar
semanas ou meses, dependendo do numero de entradas e saidas do sistema. Além
disso, por questbes de seguranca e/ou econbmica, durante o experimento de
identificagao, é necessario manter as saidas do processo dentro de determinadas
faixas. Assim, testes em malha aberta necessitam de monitoramento continuo para
que sejam realizadas correcoes manuais, caso alguma variavel saia da faixa de
operacao. Por todos esses motivos € muito importante garantir a eficacia do
procedimento de excitacdo do sistema e registro de dados.
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Na tentativa de resolver os problemas encontrados na identificagdo em malha
aberta, surgiu a técnica de identificacdo em malha fechada, na qual o sistema
permanece sob a acdo de um controlador. Essa é uma area de pesquisa que tem
recebido bastante atencao na ultima década. Uma caracteristica importante dessa
técnica € a reducdo das perturbacdes devida a acao do controlador. Além disso,
testes desse tipo sdo mais faceis de executar, pois aspectos de especificacdo de
produto e de seguranca e estabilidade do processo sao tratados automaticamente,
eliminando atuacdées manuais. Ainda, segundo Hjalmarsson; Gevers e De Bruyne
(1996), para o propésito de controle, modelos de qualidade superior sdo obtidos a
partir de testes em malha fechada.

Segundo Garcia (2008), a principal dificuldade com dados obtidos a partir de um
processo em malha fechada é que o sistema pode se tornar ndo identificavel, ou
seja, pode ser impossivel determinar todos os parametros do modelo. Esse
problema pode ser contornado se a realimentacao for suficientemente complexa. O
MPC com restricbes, que tem caracteristicas ndo lineares e variantes no tempo,
atende esse requisito. Outra maneira de garantir a identificabilidade do sistema em
malha fechada é adicdo de uma excitacdo externa a malha de controle
(GUSTAVSSON; LJUNG; SODERSTROM, 1977). Esse sinal externo deve ser
persistentemente excitante no intervalo de freqtiéncia de interesse e independente
dos disturbios do processo (SOTOMAYOR; ODLOAK; MORO, 2009).

Com o intuito de garantir a persisténcia de excitacdo em malha fechada, surgiram
novos enfoques para a identificagdo de processos controlados por MPC, que podem
ser chamados de métodos com excitacao interna (SOTOMAYOR; ODLOAK; MORO,
2009). Esses métodos se baseiam na adigédo de restricdes de excitacdo no problema
de otimizacdo do MPC ou em modificagdes na funcéo objetivo. A idéia é permitir que
o sistema seja suficientemente excitado ao mesmo tempo em que um controle
minimo & mantido, garantido aspectos de seguranca e especificacdo de produto.
Além disso, muitos dos métodos propostos podem ser utilizados na forma de
controle adaptativo, no qual a reidentificacdo do sistema é feita a cada periodo de

amostragem.
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Como exemplos de algoritmos de identificagdo em malha fechada com excitagéo
interna pode-se citar os trabalhos de Shouche et al. (1998), Aggelogiannaki e
Sarimveis (2006) e Ballin (2008). Todos esses algoritmos trabalham com a adicao de
restricoes de excitacdo no problema de otimizagdo do controlador. Uma grande
desvantagem € que essas restricdbes sdo nao-lineares, tornando o problema de
otimizagdo nao-convexo. Dessa maneira, ndo é mais possivel resolvé-lo através de
programacdo quadratica (QP, do inglés Quadratic Programming), uma técnica bem

consolidada e com diversos algoritmos robustos desenvolvidos.

No enfoque do SPC, Hallouzi e Verhaegen (2008) propuseram um controlador
adaptativo com excitacdo interna que em cada instante de amostragem as matrizes
de predicdo sao recalculadas. Nesse controlador uma condigdo de excitagdo €
adicionada na fungéo objetivo do problema de otimizagdo de forma a manter a sua
convexidade. Parametros de sintonia foram adicionados permitindo que o frade-off

entre excitacao e controle seja ajustado.

A técnica de controle SPC traz caracteristicas interessantes, como realizar as etapas
de identificacdo e parametrizacdo do controlador preditivo em uma unica etapa.
Além disso, ndo é necessaria a utilizacao de um observador de estados, como por
exemplo, o filtro de Kalman, necessario em modelos em espaco de estados usados
no MPC. Vale ainda ressaltar que o SPC surgiu a partir do MPC e SID, técnicas de
sucesso na industria. Porém, esse método de controle é relativamente novo, com
apenas 10 anos de existéncia, e poucas aplicacoes foram realizadas. Assim, surge a
motivacdo para se estudar o SPC e aplica-lo em sistemas tipicos da industria de
processos quimicos. Nota-se também que ainda ha bastante espagco para novos

desenvolvimentos nessa area.

O principal objetivo deste trabalho € revisar estudos feitos na area de SPC, aplicar
essa técnica de controle em sistemas tipicos da industria quimica e propor novos
algoritmos. Em especial, baseado no SPC adaptativo de Hallouzi e Verhaegen
(2008), sao desenvolvidos trés novos algoritmos de excitacao interna para o método
SPC, nos quais a persisténcia de excitacdo dos dados gerados é garantida. Este
trabalho ainda possui dois objetivos secundarios. O primeiro é revisar as duas
principais técnicas de identificagdo de sistemas, PEM e SID, e aplica-las em um
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sistema real. O segundo consiste em analisar as diferencas e semelhancas entre o
MPC e o SPC.

Esta Dissertacdo esta estruturada da seguinte forma: no Capitulo 2 uma breve
introducdo ao MPC é realizada. No Capitulo 3 sdo descritos alguns aspectos
importantes da area de identificagcdo de sistemas e os métodos PEM e SID. O
sistema de uma coluna debutanizadora da Refinaria Presidente Bernardes Cubatéo
(RPBC) da Petroleo Brasileiro S/A (Petrobras) é apresentado. A esse sistema sao
aplicados ambos os métodos de identificagdo e realiza-se uma analise detalhada

dos resultados.

No Capitulo 4 é introduzido o SPC. O modelo de predicdo usado nesse controlador é
apresentado e sdo mostradas as possiveis formas de obté-lo. Analisa-se a influéncia
dos parametros de sintonia do SPC e compara-se o desempenho desse controlador
com o desempenho do MPC. No Capitulo 5 sao propostos trés algoritmos de
excitagdo interna para o método SPC. Uma analise detalhada desses algoritmos é
realizada através de simulagdes com o sistema da coluna debutanizadora. No
Capitulo 6 descreve-se um sistema nao-linear referente a um reator de
polimerizacdo. O controlador SPC e um dos algoritmos de excitagdo interna
desenvolvidos no Capitulo 5 sdo entdo aplicados a esse sistema. Por fim, no
Capitulo 7 sado apresentadas as conclusdes deste trabalho e sugestdes de

continuidade.
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2. CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELOS

Controle preditivo baseado em modelos (MPC) refere-se a uma classe de algoritmos
computacionais de controle que utilizam um modelo explicito para prever o
comportamento das saidas futuras da planta. Essa tecnologia € amplamente
utilizada na industria de processos quimicos e geralmente é a técnica padrao usada
em aplicagdes de controle avancado (GONZALEZ; ADAM; MARCHETTI, 2008).

O MPC surgiu no final da década de 70, quando Cutler e Ramaker (1979)
propuseram o chamado DMC (Dynamic Matrix Control). Desde entdo diversos
artigos foram publicados e essa area obteve grande desenvolvimento. Boas revisdes
de MPC podem ser encontradas em Rawlings (2000) e Maciejowski (2002). Qin e
Badgwell (2003) apresentam um bom resumo das tecnologias MPC disponiveis

comercialmente.

Existem basicamente trés enfoques utilizados em MPC. Cada enfoque adota uma
estrutura de modelo. As possiveis estruturas sao: resposta ao degrau ou resposta ao
impulso (FIR, do inglés Finite Impulse Response); funcao de transferéncia; e modelo
em espaco de estados (WANG; YOUNG, 2006). Os primeiros algoritmos de controle
preditivo baseavam-se em resposta ao degrau ou FIR. Por esse motivo essa é a
técnica mais empregada nos controladores comerciais. Entretanto, no meio
académico, o enfoque mais utilizado atualmente, e que tem se mostrado mais
eficiente, € o MPC baseado em modelo em espaco de estados. Esse sera o enfoque
usado neste trabalho.

2.1. MODELO EM ESPACO DE ESTADOS

O estado de um sistema dindmico € um conjunto de varidveis que com o
conhecimento delas em determinado instante de tempo, em conjunto com a

informacéo das entradas futuras, determina completamente o comportamento futuro
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do sistema (ODLOAK, 2008). Essas variaveis sdo geralmente agrupadas em um
vetor denominado vetor de estados. Esse vetor funciona como uma ponte de

interligagéo entre o passado e o futuro.

Um sistema linear invariante no tempo (LTI, do inglés Linear Time Invariant) pode
ser representado por um modelo em espago de estados com intervalos de tempo
discretos da seguinte forma:

x(k +1) = Ax(k) + BAu(k) (2.1)
(k) = Cx(k) + DAu(k) (2.2)

sendo:

x(k+1)e R™ vetor de estados no instante de tempo & +1;

x(k)e R™ vetor de estados no instante k ;

Au(k) =u(k)—u(k —1)e R™ vetor das variagdes das entradas no instante « ;
u(k)e R vetor das entradas no instante k ;

y(k)e R' vetor das saidas no instante k ;

Ae R™™  matriz dos estados do modelo;

Be R™" matriz das entradas do modelo;

Ce R"™™ matriz das saidas do modelo;

De R™" matriz da realimentacédo direta do modelo;

nx namero de estados do modelo;
m nuamero de entradas do sistema;
[ namero de saidas do sistema;

k instante de tempo atual.

Duas observagdes importantes podem ser feitas acerca desse modelo:

1) O modelo apresentado é incremental em relacdo as entradas. Essa
representacdo foi escolhida, pois no MPC o uso das entradas na forma

incremental € uma condigdo necessaria para um controle livre de off-set.
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2) Para processos tipicos da industria quimica a matriz D € nula, ou seja, nao
ha realimentacao direta das entradas nas saidas;

Diversas formas de se obter as matrizes A, B, C e D do modelo (2.1)-(2.2) foram
propostas na literatura, como por exemplo, Wang e Young (2006) e Rodrigues e
Odloak (2000). Na maioria desses métodos, as matrizes sdo obtidas a partir de um
modelo prévio, como funcdo de transferéncia ou equagcdo de diferenca. A
identificacdo em subespacos, que sera detalhada no capitulo seguinte, € uma forma
de se obter as matrizes do modelo em espaco de estados diretamente de dados

coletados da planta.

Quando um modelo em espaco de estados é utilizado para predicdo n passos a
frente, como é o caso em aplicagcbes de MPC, é necessario, em cada periodo de
amostragem, atualizar o estado predito com o estado atual da planta. Seja o estado

predito pelo modelo no instante &k +1:

2k +1) = A%(k) + BAu(k) (2.3)

Se o modelo usado for perfeito e as condicdes iniciais forem exatas, o estado predito
sera idéntico ao estado real da planta, ndo sendo necessario nenhum tipo de
atualizacdo. Porém, na pratica, isso ndao acontece. Nos casos em que 0S
componentes do vetor de estados sao propriedades medidas, a atualizacdo €
realizada facilmente por uma simples substituicdo do estado predito pelo estado real
disponivel. Nos demais casos é preciso utilizar um estimador de estados. A
reconstrucdo do estado é feita com base no erro de predicdo da saida
(y—Cx— DAu) da seguinte forma:

(k+11k) = ARk | k —1)+ BAu(k) + K[y(k) - Cx(k |k =1)— DAu(k)]  (2.4)

A notacdo x(jls) é usada para indicar a predicao do estado no instante j com base
nas medidas disponiveis até o instante s. O pardmetro K é uma matriz de ganhos
que deve ser propriamente escolhida, sendo determinada pelo estimador de

estados.
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Um dos estimadores de estados mais eficientes e utilizados é o Filtro de Kalman. Ele
adota como critério para o calculo da matriz de ganhos (K) a minimizacdo da
covariancia do erro da estimativa do estado, sendo o erro da estimativa do estado a
diferenca entre o estado medido e o estado predito pelo modelo. Odloak (2008)
demonstra que a matriz de ganhos do Filtro de Kalman pode ser obtida pela

resolucao das seguintes equacoes:

K=APC"(V+cpPC")" (2.5)

P=APA" — APC"(V +CPC" ) CPA” +W (2.6)

sendo P a covariancia do erro da estimativa do estado e W e V as matrizes de
covariancia dos ruidos do processo e de medigcdo, respectivamente. A equacgao (2.6)
deve ser resolvida por um método iterativo. As matrizes W e V podem ser
estimadas por métodos de identificacdo estocastica de sistemas, porém esse
procedimento pode ser dificil de ser realizado. Por simplificacdo, em aplicagdes de
controle é usual considerar W e V como parametros de sintonia, que sao ajustados

manualmente.
2.2. METODOLOGIA DO CONTROLADOR

Neste trabalho sera utilizado o MPC de horizonte finito com modelo em espacgo de
estados na forma incremental, representado por (2.1)-(2.2). Sera considerado
apenas o0 caso de sistemas sem acao direta da entrada na saida (D=0). A cada

periodo de amostragem o controlador resolve o seguinte problema de otimizagao:

np ne—1

min J, =3 (vk+ j 1) -y ) Oyt + j 1) =y )+ Y Autk + j 1) RAu(k + j1k)  (2.7)

j=1 j=0
sujeito a:

—Au, <Au(k+ jlk)<Au j=0,...,nc—1 (2.8)

max °

U, Sultk+jlky<u,., j=0,...,nc-1 (2.9)
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Qe R™ matriz de pesos das saidas;

Re R™" matriz de supressao das entradas;

y¥ e R vetor de referéncia (set-point) das saidas;
U, €R" valores minimos para as entradas;

U, €R" valores maximos para as entradas;

Au_. € R™ variagdo maxima das entradas em cada instante;

np horizonte de predicao;

nc horizonte de controle;

J, fungéo custo do controlador no instante & ;
Au, =[Aulk 1) Autk+116)" - AuCk+nc-116)"] .

O problema acima pode ser escrito na forma de programacao quadratica (QP). Para
isso, deve-se colocar as predi¢cdes das saidas futuras em um unico vetor. O préximo
passo consiste em determinar a relagdo desse vetor com as variaveis do problema

(Au, ) e com 0 modelo em espacgo de estados.

A partir das equagdes (2.1) e (2.2) do modelo e considerando D=0, pode-se

escrever:

y(k+11k)=Cx(k+11k)
= CAx(k)+ CBAu(k | k)

vk +21k)=CAx(k+11k)+ CBAu(k +11k)
= CA’x(k) + CABAu(k | k) + CBAu(k +11 k)

y(k+31k)=CA’x(k)+ CA*BAu(k | k) + CABAu(k +11 k) + CBAu(k +2 1 k)

y(k+ jlk)=CA’x(k)+CA’"'BAu(k | k)+ CA" > BAu(k +11k) +...+ CBAu(k + j—11k)

No MPC de horizonte finito considera-se que a partir do instante k+nc—1 as

entradas permanecem constantes, ou seja, Au(k+nclk)=Au(k+nc+1lk)=---=0.

Entao se pode escrever:
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y(k+11k) ] CA CB 0 0
y(k+21k) CA? CAB CB - 0
: . _ . , , Au(k 1 k)
' ' . . ' ' Au(k +11k)
v(k+nclk) |=| CA™ |x(k)+|CA™“"B CA™“ "B --- CB :
y(k+nc+11k)| |CA™ CA“B CA™'B --- CAB '
. . : : . . | Au(k +nc—11k)
| y(k+nplk) | | CA™ | |CA"'B CA"?B -+ CA"™B
Y(k) v (€]

Assim, o vetor de predicbes das saidas futuras pode ser escrito na forma:
Y (k) = Wx(k) + OAu, (2.10)

Também é necessario representar o vetor com as entradas futuras («, ), presente na

restricdo (2.9), em fungdo do vetor das variagdes das entradas futuras (Au, ). Por

definicdo tem-se:

u(klk)=Au(klk)+u(k-1)
u(k+11k)=Au(k +11k)+ Au(k 1 k) +u(k —1)

u(k+nc—11k)=Au(k +nc—-11k)+...+ Au(k 1 k) +u(k —1)

As equacdes acima podem ser escritas na seguinte forma:

u(k 1K) I I 0 -« 0T  Autklk)
w(k +11k) I I I - 0| Auk+11k)
: = u(k —1)+ : S : :
wlk +ne-11ky| |1, I 1 - I | Autk+nc—11k)

I | I3

O vetor de entradas futuras pode entao ser escrito como:

u, = Iu(k —1)+ MAu, (2.11)

sendo ukz[u(klk)T uk+116)" - u(k+nc—1|k)T]T.



31

Utilizando as equacdes (2.10) e (2.11), o problema de otimizacao representado pela
funcéo objetivo (2.7) e pelas restricoes (2.8) e (2.9) pode ser escrito como:

min J, =Au,' H Au, +2cflTAuk +c,
Auy ’

sujeito a: A,

ineql

Au, <b

ineql

sendo:
H =0"Q0+R;
cflT = [lpx(k)_Ysp ]T §®!

¢ =[xty -y, I O[wxk) -7, ];
A =0, 1, 6T ) ]

by = ([0 ) CTmu ) (Tt —uk=1)) (Tt —1) —uyy,)) |

o 0 - 0
— 10 QO - 0
o=. . . ,
0 0 -~ Q0
—_—
L np i
R O 0
— |0 R 0
R = : ;
0 0O --- R
-

Apébs o calculo das acbes de controle futuras pela resolugdo do problema de
otimizacao (2.7)-(2.9), a primeira acao de controle (u(k)) é adicionada ao sistema.
As saidas do processo sdo entdo medidas e com essas novas informagdes, no

préximo periodo de amostragem, todo o procedimento é repetido.
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3. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Um controle de processo bem sucedido tem como pré-requisito uma boa
identificagdo. A qualidade do modelo utilizado impacta profundamente o
desempenho do controlador. Porém, deve-se ter em mente que um modelo nunca
pode ser aceito como uma descricao final e verdadeira do sistema (LJUNG, 1999).
Assim, o objetivo de uma identificacdo é encontrar um modelo que seja uma
descricao boa o suficiente dos aspectos do sistema relevantes para determinado

propdsito, como por exemplo, o controle.

A seguir, na secao 3.1, serdo apresentados os principais aspectos que devem ser
considerados na identificacdo de sistemas. Na secdo 3.2 sdo descritas as duas
principais classes de algoritmos de identificacdo, o método do erro de predicao
(PEM) e a identificacdo em subespacos (SID). Na secao 3.3 esses métodos sao

aplicados em um sistema tipico da industria quimica.

3.1. APRESENTACAO DO PROBLEMA DE IDENTIFICACAO

Pode-se definir a identificacdo de sistemas como a area de modelagem matematica
a partir de dados experimentais (ZHU, 2001). Mais detalhadamente, o procedimento
de identificacdo consiste em, a partir de dados amostrados, determinar o melhor
modelo (representacdo do sistema) dentro de uma classe de modelos, com base em
determinado critério. Assim, é possivel destacar trés componentes basicos
envolvidos na identificacdo de sistemas: o conjunto de dados, a classe de modelos e

o critério para estimagéo.

O conjunto de dados é normalmente obtido a partir de testes projetados
especificamente para o fim de identificacdo, de forma que ele contenha toda a
informacdo necessaria. A definicdo da classe de modelos € uma etapa que

normalmente utiliza informacdes prévias do sistema. Por fim, o critério utilizado para
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a escolha do melhor modelo consiste nos algoritmos de identificacdo propriamente
ditos. Apos a identificagédo, é preciso verificar se 0 modelo é bom o suficiente para a
aplicacao pretendida, o que é feito na etapa de validacao. Assim, o procedimento de
identificacdo pode ser resumido nos seguintes passos (ZHU, 2001):

Experimento de identificacao
Escolha da estrutura do modelo
Estimacado do modelo

N

Validagéo do modelo

A figura abaixo mostra de forma esquematica o procedimento de identificacdo de

sistemas:
" Conhecimenta Prévio do Sistermay ~ ™ ~
e Propdsito do Modelo o
__________ -
I
Experimento de | ¥
Identificacio :
: a
| Dados ‘ Classe de "
Maodelos :
(]
Critério de - L
Estimacio
h ¥ i

Estimagio do Modelo |

L 4
ValidacHo

J o

Modelo pronto para aplicagio

| NAD OK

Figura 3.1 — Representacao esquematica do procedimento de identificacdo de sistemas.

O experimento de identificacdo tem como objetivo excitar o sistema e coletar
informacdes relevantes da dindmica do processo. Ele deve ser projetado
cuidadosamente, pois essa € a etapa critica da identificacdo, com duracao longa e
custos elevados. Dada a sua importancia, alguns autores, como Garcia (2008),
consideram o projeto do experimento uma etapa separada. Uma série de escolhas
deve ser feita, incluindo o sinal de entrada, a taxa de amostragem, duracdo do
experimento e se o0s testes serdo realizados em malha aberta ou fechada. A escolha
das variaveis de entrada e de saida é uma tarefa complexa e ndo sera detalhada
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aqui, pois como o intuito da identificacdo € o controle, essas variaveis devem ser as
mesmas utilizadas no controlador. Cada uma das escolhas apontadas acima sera

brevemente discutida nos proximos paragrafos.

Segundo Li e Georgakis (2008), projetar bons sinais de entrada é o primeiro e muito
importante passo para se obter um bom modelo. Devem ser considerados os
seguintes aspectos: a forma, a amplitude e o espectro (conteiddo no dominio da
frequéncia). A amplitude deve ser escolhida de modo que a razéo entre o sinal e 0
ruido seja razoavelmente alta, mas que ao mesmo tempo nao traga perturbagéo
excessiva que possa retirar o processo da regido desejada, saindo, por exemplo, da
regiao linear do sistema (ZHU, 2001). Como resultado final, o sinal projetado deve

ser persistentemente excitante de ordem suficientemente alta.

A taxa de amostragem refere-se ao intervalo de tempo usado para realizar o registro
dos dados. Diversas regras praticas para a escolha do periodo de amostragem
podem ser encontradas em Garcia (2008) e Zhu (2001). No caso de identificacao de
sistemas para controle de processos, 0 periodo de amostragem usado deve ser o

mesmo utilizado pelo controlador.

Na visao da identificagdo, os experimentos devem ter a maior duragcao possivel.
Porém, na visdo do controle, a duracdo deve ser minima, devido as perturbacoes
adicionais geradas. Segundo Zhu (2001), os experimentos duram, geralmente, na
faixa de 8 a 16 vezes o periodo de estabilizacdo do sistema. O experimento precisa
ser longo o suficiente para ser possivel retirar, via média, o efeito dos disturbios nao
medidos. Além disso, muitos métodos de identificacdo baseiam-se na hip6tese de
gue o numero de dados disponiveis tende ao infinito.

Uma ultima escolha refere-se a identificagdo em malha aberta ou fechada.
Normalmente, os sinais de excitacdo sado aplicados nas variaveis de entrada,
quando em malha aberta, e nos set-points das variaveis de saida, quando em malha
fechada. O método classico utilizado na industria é a identificacdo em malha aberta.
Porém, conforme ja apresentado na introducdo deste trabalho, o método de
identificacdo em malha fechada é mais adequado para o propésito de controle.
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A identificacdo em malha fechada reduz as perturbagdes do processo pela acdo do
controlador, além de ser um experimento mais facil de executar e normalmente de
menor duragdo. A desvantagem desse método é que a entrada do processo é
correlacionada com os disturbios nao medidos, sempre que a acao do controlador
nao é nula (FORSSELL; LJUNG, 1999). Problemas de identificabilidade podem
surgir, porém eles sdo superados pela adicdo de excitacao externa persistentemente
excitante ou pelo uso de controladores com realimentagdo complexa, como o MPC,

que possui caracteristicas nao-lineares e variantes no tempo.
Abaixo esta a representacao em blocos de um sistema em malha fechada:

Disturbio
v(t)

u) | s % YD)

Processo

valorde Y () e(?)

S Controlador
referéncia -

Figura 3.2 — Representacdo em blocos de um sistema em malha fechada.

As técnicas de identificagdo em malha fechada podem ser classificadas em método
direto, método indireto e método conjunto de entrada e saida. O método direto é
analogo a identificacdo em malha aberta, com uso da entrada (u(r)) e da saida

(y(2)) do processo. O método indireto utiliza o valor de referéncia (y*” (¢)) no lugar
da entrada do processo (u(z)). Por ultimo, o método conjunto de entrada e saida

considera a entrada (u(z)) e a saida ( y(r)) como variaveis dependentes do valor de

referéncia ( y*” (¢) ) e da perturbacao (v(r)). Com as descri¢cdes acima e observando a

Figura 3.2, percebe-se que os métodos indireto e conjunto de entrada e saida
requerem um conhecimento prévio do controlador. Normalmente, assume-se que 0
controlador possui certa estrutura linear e invariante no tempo (LTI). Por esse
motivo, eles ndo sao aplicaveis a sistemas controlados por MPC (SOTOMAYOR,;
ODLOAK; MORO, 2009).

Dependendo da tecnologia utilizada, a etapa do projeto do experimento é reduzida,

as vezes limitando-se apenas a escolha da duracdo do experimento. Testes
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realizados em malha fechada por meio de controladores preditivos com excitagéo
interna, por exemplo, ja possuem a forma do sinal de excitagdo definida. Nesses
casos, parametros de sintonia podem ser adicionados para dar flexibilidade ao
experimento, como permitir o ajuste da amplitude da excitacao.

Muitos trabalhos foram publicados na area de projetos de experimentos para
controle, como: Bombois et al. (2006) e Forssell e Ljung (2000). Hjalmarsson (2005)
trata esse aspecto especificamente para o caso de testes em malha fechada. Zhu
(2001) descreve de forma bem didatica um procedimento pratico para se obter um
bom conjunto de dados. Esse procedimento inclui testes preliminares para se
determinar algumas informacdes iniciais acerca da dindmica do processo, seguido

de um teste final para a coleta dos dados.

Com os dados amostrados, a proxima etapa € a determinagdo da estrutura do
modelo, que pode ser mais ampla ou mais especifica. Nesse momento, deve-se
definir se sera usada uma abordagem linear ou nao-linear e se o0 modelo sera do tipo
paramétrico ou nao-paramétrico. E preciso ainda decidir sobre o formato da
representacdo matematica. No caso de modelos lineares paramétricos, eles podem
ser representados, por exemplo, por funcdo de transferéncia, equacbes de
diferencas ou modelo em espaco de estados. E importante ressaltar que as escolhas
feitas nessa etapa restringem os algoritmos de identificacdo que poderdo ser

aplicados.

A etapa de estimacdo do modelo corresponde a aplicacdo de um algoritmo de
identificacdo. Segundo Forssell e Ljung (1999), esses algoritmos podem ser
divididos em trés tipos: método do erro de predicdo (PEM), método de identificacao
em subespacos (SID) e analise espectral e de correlacdo. Os dois primeiros referem-
se a identificacdo de modelos paramétricos, que sera enfocada neste trabalho,
enquanto que o ultimo é usado para a identificacdo de modelos nao paramétricos.
Para modelos paramétricos, o PEM € a técnica cléssica utilizada. O SID surgiu em
meados da década de 90 e tem se mostrado uma boa alternativa para o PEM. Esses

métodos serdo detalhados na préxima secao.
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Apéds a estimacao do modelo, é preciso verificar a sua qualidade, o que é feito na
etapa de validacdo. Essa etapa deve ser dedicada a avaliagcdo do modelo com
respeito ao seu propésito: predicao, simulagao, controle, etc. (FORSSELL; LJUNG,
2000). Existem diversas maneiras de avaliar o modelo. A forma mais natural é por
meio da comparagao entre a simulacdo do modelo obtido e os dados medidos do
processo real (GARCIA, 2008). Quando os dados da planta usados na simulagao
sao diferentes dos dados usados na estimacdo do modelo, esse método é
denominado validagdo cruzada, que é um dos mais importantes métodos
empregados na industria.

Muitos indices sao utilizados para se obter uma analise quantitativa do modelo,
sendo que um bom resumo sobre esse tépico pode ser encontrado em Garcia
(2008). A grande maioria dos indices trata o trade-off existente entre o ajuste do
modelo aos dados e 0 aumento da complexidade do modelo resultante da incluséo
de termos. Esses indices sdo baseados em modelos polinomiais usados no PEM e
nao sao aplicaveis ao SID, que utiliza modelo em espaco de estados e nao possui
nenhuma parametrizagdo prévia. Um indice que pode ser medido para qualquer
modelo é o indice de ajuste (FIT), dado por:

(3.1)

FIT(%):mo.(MJ

ly® -5

sendo y(¢t) o valor predito pelo modelo, y(zr) o valor real do sistema e y o valor

médio dos dados amostrados do sistema.
3.2. METODOS DE IDENTIFICAQAO

Nesta secdo serdo apresentados os dois principais métodos de identificacdo de
sistemas para a classe de modelos paramétricos, lineares e invariantes no tempo: o

método do erro de predicdo e 0 método de identificagdo em subespacos.
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O método classico de identificacdo € o método do erro de predicdo (PEM), que se
baseia na resolucdo de problemas de otimizagdo, muitas vezes nao-lineares. Além
do fato de ser necessaria uma parametrizacdo prévia do sistema, a natureza

iterativa de muitos algoritmos requer estimativas iniciais precisas (ZHU, 2001).

Uma boa alternativa ao PEM é o método de identificagdo em subespagos (SID). Ele
considera o modelo no formato em espaco de estados, eliminando o problema de
parametrizacao prévia. O Unico parametro necessario, a ordem do modelo, é obtido
durante o procedimento de identificacdo. Além disso, ele se baseia em conceitos da
algebra linear, resultando em algoritmos numericamente simples e estaveis. Ainda,
esse método trata sistemas multivariaveis com a mesma facilidade que trata
sistemas com Unica entrada e saida. Em contra partida, a precisdo na estimacao de
modelos via SID ndo é tdo boa quanto via PEM, em termos da variancia das
estimativas. Outra desvantagem é que quando aplicado para dados amostrados em
malha fechada, o método SID tradicional estima modelos com bias, mesmo se as
condicoes de identificabilidade sao atendidas para o método PEM (QIN; LIN;
LJUNG, 2005). Na tentativa de contornar esse problema, muitos estudos tém sido
feitos no desenvolvimento de algoritmos SID para identificacdo em malha fechada,
como por exemplo, Wang e Qin (2006) e Katayama e Tanaka (2007).

O SID utiliza o conceito de estado de um sistema dindmico no contexto da
identificacdo, enquanto o PEM é baseado em um enfoque de entrada-saida (VAN
OVERSCHEE; DE MOOR, 1996). As diferencas entre esses dois métodos podem

ser representadas conforme a figura abaixo:

SiD Dados amostrados de PEM
entrada = saida
Projecdes ortogonais Problemas de
ou ohliguas otimizacdo

¥ L J
| SeqUéncia de estados | ‘ Matfrizes do Sisterna ‘
Minirmos Quadrados Filro de Kalman

h L
| Matrizes do Sistema | ‘ Estados ‘

Figura 3.3 — Representacao esquematica dos métodos de identificacdo SID e PEM.
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3.2.1. Método do erro de predicdao

O método do erro de predicao (PEM) refere-se a uma classe de algoritmos de
identificagdo que se baseia na simples idéia de que, na auséncia de disturbios, o
melhor modelo é aquele que gera o menor erro de predicdo, sendo o erro de
predicdo a diferenga entre a saida medida e a saida calculada pelo modelo
(MICCHI; PANNOCCHIA, 2008).

O primeiro passo da identificagdo via PEM é a escolha da estrutura do modelo.
Normalmente sao utilizados modelos no formato de funcao de transferéncia discreta
ou equacao de diferencas equivalente. Considera-se que a saida do processo ( y(1))

€ dependente da entrada (u(r)) e do ruido (e(r)). Uma estrutura generalizada desse

tipo de modelo pode ser escrita como (HUANG; KADALLI, 2008):

(™)

Alg™)y(0) = f o “a ),

1)+
"o D(q™)

(1) (3.2)

sendo A, B, C, D e F polinébmios de ordem a ser escolhida. O componente ¢~ é

usado para denotar o operador de retrocesso (backward shift operator). Dependendo
dos polindbmios utilizados, a estrutura do modelo recebe um nome especifico,
conforme é mostrado na Tabela 3.1 (GARCIA, 2008):

Tabela 3.1 — Nomenclatura das estruturas de modelos polinomiais.

Polindmios usados Nome estrutura do Modelo
B FIR
A B ARX
A B, C ARMAX
A C ARMA
A, B, D ARARX
A B,C,D ARARMAX
B, F OE (output error)
B,C,D,F BJ (Box-Jenkins)

Uma estrutura simples e bastante utilizada é a ARX. Essa sera a estrutura utilizada
neste trabalho e por isso o método PEM sera exemplificado para esse caso.
Considere que o sistema é representado por um modelo ARX do tipo:
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B(g™) 1
t) = 1)+
Y0 Ag™) uo) A(q™

) e(t) (3.3)

A equacao acima também pode ser escrita na forma de equacao de diferencas:

yO) +ay(t=D+...4a, y(t—n,)=bu-1)+...+b, u(t—n,)+e(t) (3.4)

Por fim, a equacao (3.4) pode ser escrita na forma de regressao linear:

(1) = p(1)6 +e(t) (3.5)
sendo o) =[-y(t-1) - —y(t-n,) u(@-1) - u(r-n,)] o vetor de dados e
6?=[a1 eoa, by bnh]T o vetor de parametros.

Uma vez escolhida a estrutura do modelo, é preciso escolher as ordens dos
polinbmios da equacéao (3.2), que no caso do modelo ARX sao representadas pelos

parametros n, e n, da equagéo (3.4). No procedimento de identificacdo, o modelo

real do processo ndo é conhecido e deseja-se obter uma estimacao dos parametros
do modelo. Para a estrutura ARX pode-se escrever a saida predita pelo modelo

estimado como:

5(1) = ()8 (3.6)

O erro de predicao é definido da seguinte maneira:

e(t)=y(t)— () (3.7)

Na identificacao, diversos dados sao utilizados e, portanto pode-se calcular diversos
erros de predigdo. Assim € necessario definir um critério de melhor ajuste para a
estimacao dos parametros. Alguns possiveis critérios sdo: minimizagcao do somatorio
dos erros, minimizacao dos valores absolutos dos erros, minimizacao dos quadrados
dos erros e minimizagdo do maximo desvio (GARCIA, 2008). Um dos critérios mais

usados é minimizar os quadrados dos erros. Esse método é conhecido como o
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método dos minimos quadrados. Os parametros estimados pelo PEM com esse
critério sdo solugcédo do seguinte problema de otimizagéo:

0" =arg min ﬁ:(s(i))2 (3.8)

i=1

sendo @ o vetor de parametros estimado pelo método dos minimos quadrados e N

o numero de dados usados na identificagao.

Para o caso ARX, pode-se formar um sistema de P equacbes, sendo

P =N —-max(n,,n,)+1, a partir da seqiéncia de N dados medidos do processo:

a?’

_ " _
y(n, +1) on, +1) ]| : e(n, +1)
+2 +2) | a en +2
Yo, +2) || pn, +2) | a, | | £0n, +2) 59)
: : b, :
y(n, + P) o, +P) | : g(n, +P)
b”/;
sendo:
o(n, +1) - y(n,) o=y | u(n,) o —u(D)
on,+2)| | —ym,+h) - =y2) | uln,+D) - —u(2)
: - : : | : :
on, +P) -yn,+P-1) - —=yP) | uln,+P-1 - —u(P)

Deve-se ter N >>n, +n, . Pode-se escrever a equagao (3.9) na forma compacta:

Y = X0 +E (3.10)

A solucao do problema dos minimos quadrados apresentado na equacéao (3.8) para
o modelo ARX é entao dada por:

o =(x"x)'x"y (3.11)
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E importante ressaltar que toda a descricdo do método PEM foi realizada para o
caso SISO (do inglés, Single-Input Single-Output). Para um sistema MIMO (do
inglés, Multi-Input Multi-Output) pode-se descrever um procedimento analogo, no

qual o erro de predicdo a cada instante passa a ser um vetor.

3.2.2. Identificacao em subespacos

O método de identificacdo em subespacos (SID) surgiu no inicio da década de 90,
como uma alternativa aos métodos classicos de identificagcdo para sistemas lineares
e invariantes no tempo. Ele se baseia em conceitos da algebra linear, o que lhe
garante simplicidade e robustez numeérica. No SID é considerado que o sistema com
m entradas e [ saidas é representado por um modelo em espaco de estados da

seguinte forma:

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) (3.12)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k) (3.13)
com
w(p) 7 _|W S
E(L(p)}[w(q) v(q) ]j—{ g7 vk’q >0 (3.14)

Esse modelo € analogo ao representado pelas equacdes (2.1)-(2.2), porém é
posicional na entrada. Os vetores v(k)e R' e w(k)e R™ s&o sinais ndo medidos e
sdo chamados de ruido de medicao e ruido do processo, respectivamente. As
matrizes We R™"™, Se R™*' e Ve R"™ sdo matrizes de covariancia dos ruidos v(k)

e w(k). O delta de Kronecker (J,,) da equagao (3.14) € um indice que recebe valor

zero, quando p # g, € recebe valor um, caso contrario.

O problema a ser resolvido pelo SID pode ser descrito como: dado um conjunto

grande de medicdes da entrada u(k) e da saida y(k), geradas pelo sistema

desconhecido (3.12)-(3.14), determinar a ordem nx do sistema, as matrizes A, B,
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C e D relativas a uma transformacao de similaridade e uma estimacéao das matrizes
w, S e V(FAVORREL; DE MOOR; VAN OVERSCHEE, 2000).

A seguir serdo descritos a notacao utilizada e os principais conceitos geométricos
usados na identificacdo em subespacos. Posteriormente é apresentada a idéia geral
por trds dos algoritmos de identificacdo, seguida da descricdo detalhada de um

algoritmo SID robusto.

3.2.2.1. Notacao

Na identificacdo em subespacos, o sistema (3.12)-(3.13) €& dividido em um
subsistema estocastico e outro deterministico. Isso é feito pela divisdo do estado

x(k) e da saida y(k) em seus componentes deterministico (‘) e estocastico (**):

x(k)=x" (k) +x* (k) (3.15)

y(k) =y (k) + y" (k) (3.16)

O subsistema deterministico descreve a influéncia da entrada deterministica u(k) na

saida deterministica y“(k):

x? (k+1)= Ax* (k) + Bu(k) (3.17)
y* (k) = Cx* (k) + Du(k) (3.18)

O subsistema estocastico descreve a influéncia dos ruidos v(k) e w(k) na saida

estocastica y’(k):

X' (k+1) = Ax* (k) + w(k) (3.19)
y' (k) =Cx" (k) +v(k) (3.20)



44

Realizando-se uma substituicdo recursiva nas equacdes do modelo em espaco de
estados para dados em diferentes instantes, obtém-se as seguintes equacdes de

matrizes de dados de entrada e saida:

Y, =L X +H'U,+Y, (3.21)

Y, =[X{+H'U,+Y; (3.22)
d _ Aivyvd d

X{=A'X,+AlU, (3.23)

Essas equacdes possuem um papel importante no SID e cada um de seus

componentes esta descrito a sequir:

e Matrizes de blocos de Hankel de entrada e de saida:

[ u(0) u(l) u(j—1
u(l) u(2) u(j)
“lu@-1 u(i) u(@i+j=2) || Uy | ﬂ
UOI2i—1 - I/l(l) M(l+1) I/l(l+]—1) _|:Ui|2i_l} - [Uf:| (324)
ui+1) u(i+2) u(i+ j)
_u(2i—1) u(2i) u(2i+j—2)_

Na matriz acima, o numero de blocos de linhas (i) é definido pelo usuério e deve ser

maior que a ordem do sistema (nx). O nimero de blocos de coluna ( j) é calculado
de forma que todos os N dados disponiveis sejam usados, ou seja, j=N-2i+1. O

subscrito “p” significa passado e o subscrito “f” significa futuro. Essa notacao é
conveniente para a explicagcao de alguns conceitos de forma intuitiva, porém ela é

vaga, visto que todos os dados usados na identificacdo sdo passados.

As matrizes de blocos de Hankel para as outras variaveis sao definidas de maneira

analoga. A matriz contendo as entradas U, e as saidas Y, € denominada W,:

(3.25)
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e Seqléncias de estados:

def def
X, =X, =[x() xi+) - x(i+j-D] (3.26)

def

szXOd;f[x(O) x() - x(j-D] (3.27)

Definicdo andloga é feita para as sequUéncias dos componentes estocasticos e
deterministicos do vetor de estados.

e Matriz de observabilidade estendida I;:

C
rg| (3.28)
car
e Matriz de bloco triangular inferior de Toeplitz deterministica H;':
D 0 o 0
ae 2| P b0 (3.29)
CA;‘ZB CA;‘3B b
» Matriz reversa de controlabilidade estendida A?:
A Z[A7B A7B .. AB B (3.30)

3.2.2.2. Ferramentas da geometria

A seguir serdo apresentados os principais conceitos de geometria utilizados na
identificacdo em subespacos. Eles serdo descritos de forma independente do SID,
focando nas definicbes existentes na éalgebra linear. Ao longo dessa secéo,

considere trés matrizes conhecidas com as seguintes dimensdes: Ae R"*/, Be R/

e Ce R/ . Considere também que j=>max(p,q,r).
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A projecao ortogonal de uma matriz sobre o espago de linhas da matriz B €

representada pelo operador I1,, que é definido como:

def

1, =58"(BB") B (3.31)

onde ¢’ denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz ¢. A projecdo do
espaco de linhas da matriz A sobre o espaco de linhas da matriz B, denotada por

A/B, é definida como:
def o
A/B=AIl, =AB" (BB") B (3.32)
A Figura 3.4 mostra como a projecao ortogonal pode ser interpretada em um espaco

de dimensao ;. Observe que o resultado da projecdo A/B esta dentro do espago de

linhas de B.

Al

Figura 3.4 — Interpretacdo de uma projegao ortogonal.

Note que na Figura 3.4 aparece a projecdo A/B~, que representa a projecdo do

espaco de linhas da matriz A sobre o complemento ortogonal do espacgo de linhas
da matriz B. Ela é definida como:

J_def
A/B* = AIl , (3.33)
sendo
o, =1-1, (3.34)
A combinagao das projegoes I1, e II,, decompbe a matriz A em duas matrizes

cujos espacos de linhas sédo ortogonais:
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A=AIl, +AIl,, (3.35)

Alternativamente, as duas projecdes determinam a matriz A como uma combinacao

linear das linhas de B e das linhas do complemento ortogonal de B:

A=L,B+L,.B*

sendo

def

L,B=A/B

i def N
L,..B*=A/B

A projecao obliqua do espago de linhas da matriz A alinhada ao espago de linhas da

matriz B sobre o espago de linhas da matriz C, denotada por A/,C, é definida

como:

A/,C=(a/B")c/B) € (3.36)

Ela pode ser interpretada como a decomposi¢cdo da matriz A em uma combinagéo
linear de duas matrizes nao ortogonais, B e C, e do complemento ortogonal do

espaco conjunto de B e C. Pode-se entdo escrever:

C 1
A:LB.B+LC.C+LBJ_ Cl.|:B:|

sendo

def

Al ,C=L.C

A Figura 3.5 ilustra uma projecéao obliqua em um espago de dimensdo ;. Outra
maneira de interpretar a projecédo obliqua A/ ,C é a seguinte: primeiramente projeta-

se 0 espaco de linhas da matriz A ortogonalmente sobre o espaco de linhas
conjunto das matrizes B e C; posteriormente, decompde-se o resultado no espaco

de linhas da matriz C.
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¥

Af T c

Figura 3.5 — Interpretacdo de uma projec¢éo obliqua.

Algumas propriedades da projecao obliqua sao:

B/ ,C=0 (3.37)
c/,C=C (3.38)

Essas propriedades podem ser usadas para definir projecao obliqua, ja que qualquer
operacao que obedeca (3.37) e (3.38) é considerada uma projecao obliqua.

3.2.2.3. Procedimento geral dos algoritmos SID

Os principais algoritmos de identificacdo em subespacos que sugiram na década de
90 consideram as seguintes hipéteses (VAN OVERSCHEE; DE MOOR, 1996):

1) O numero de dados amostrados e, por consequiéncia, 0 niumero de colunas
das matrizes de blocos de Hankel tendem ao infinito, ou seja, N, j —oo.

2) Os ruidos de medicao (v(k)) e do processo (w(k)) sao estacionarios,

possuem média zero e sdo ruidos brancos.

3) A entrada u(k) € persistentemente excitante de ordem 2/ e nao é
correlacionada com os ruidos ndo medidos (v(k) e w(k)). Devido a essa
hipotese, esses algoritmos ndo sao aplicaveis para dados coletados em
malha fechada. Como mencionado no inicio da se¢éo 3.2, existem uma série
de novos algoritmos SID desenvolvidos para identificacdo em malha fechada.

Entretanto, eles nao serdo tratados neste trabalho, pois o controlador SPC, a
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ser estudado a partir do proximo capitulo, utiliza os conceitos dos algoritmos
SID tradicionais.

4) O par {A,C} é observavel, o que implica que todos os modos do sistema
podem ser observados na saida y(k). O par {4,(B w"2)} é controlavel, o

que implica que todos os modos do sistema sdo excitados pela entrada
externa u(k) ou pelo ruido do processo w(k).

Essas consideragdes permitem relacionar os dados de entrada e saida do processo

de forma conveniente para a determinagdo das matrizes do sistema.

Os algoritmos SID podem ser divididos em duas principais etapas. Na primeira etapa
realiza-se uma projecdo das matrizes de blocos de Hankel de entrada e de saida,

obtendo-se a matriz de observabilidade estendida I, ou uma estimativa da

seqiéncia de estados X,. A segunda etapa compreende o procedimento de

estimacao das matrizes do sistema (3.12)-(3.14). A Figura 3.6 mostra de forma

esquematica como funcionam os algoritmos SID:

Dados amostrados de
entrada e saida

Passo 1:Projecdo das
matrizes de dados

Passo 2: Estimacdo das
matrizes do sistema

L J
Matrizes do Sistema
ABCDQER

Figura 3.6 — Etapas de um algoritmo de identificacdo em subespacos.

A projecéao realizada na primeira etapa € sobre um subespaco ortogonal ao ruido, de
modo que a matriz projetada depende apenas dos componentes deterministicos do
sistema. Além disso, antes de serem projetadas, as matrizes de blocos de Hankel de
entrada e de saida sdo ponderadas por outras matrizes, a serem definidas pelo
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algoritmo utilizado. Van Overschee e De Moor (1995) demonstraram que a Unica
diferenga entre os algoritmos SID durante a primeira etapa € a escolha dessas

matrizes de peso usadas na projecao.

Ainda na primeira etapa, a ordem do modelo deve ser determinada. Isso é feito
através de uma decomposicao em valores singulares (SVD, do inglés Singular Value
Decomposition) da matriz projetada. Essa matriz é de rank deficiente e igual a ordem
do modelo (nx). Por isso, na decomposicdao SVD, apenas nx valores singulares sdo

diferentes de zero.

A segunda etapa, conforme descrito anteriormente, consiste em estimar as matrizes

do sistema. Nesse momento, dois tipos de algoritmos podem ser distinguidos:
algoritmos que utilizam a sequiéncia de estados (5('[) para encontrar 0 modelo e
algoritmos que utilizam a matriz de observabilidade estendida (I;) nesse

procedimento.

Na classe de algoritmos que usam X,, as matrizes A, B, C e D s&o recuperadas

em um unico passo através da resolucdo de um problema de minimizacao de
quadrados. Como exemplo desses algoritmos pode-se citar o N4SID (Subspace
State Space System IDentification) proposto por Van Overschee e De Moor (1994) e

o algoritmo CVA (Canonical Variate Analysis) proposto por Larimore (1990).

A segunda classe de algoritmos utiliza a matriz de observabilidade estendida na
determinacao das matrizes do sistema. Ao contrario da classe anterior, as matrizes
sao obtidas em dois passos: primeiramente se obtém as matrizes A e C a partir de

I, e posteriormente as matrizes B e D sao computadas. O algoritmo MOESP

(Multivariable Output Error State Space), definido em Verhaegen (1994), é um

exemplo dessa classe de algoritmos.
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3.2.2.4. Algoritmo SID robusto

A seguir serd detalhado o algoritmo robusto de identificacdo em subespacgos
proposto em Van Overschee e De Moor (1996). A palavra “robusto” é usada aqui no
sentido de que diversas aplicagdes praticas foram realizadas com sucesso. Esse
sera o algoritmo utilizado em futuras simulagdes neste trabalho. Para o estudo de
outros métodos de identificacdo em subespacos recomenda-se a leitura de trés
livros publicados sobre esse assunto: Van Overschee e De Moor (1996), Huang e
Kadali (2008) e Katayama (2005).

O método que sera detalhado resolve o problema definido no inicio desse capitulo:
dado um conjunto de dados de entrada e de saida do processo, encontrar a ordem
nx do sistema (3.12)-(38.14) e as matrizes A, B, C, D, W, § e V. Todas as
hipéteses enumeradas anteriormente na secdo 3.2.2.3 sao consideradas. A idéia
aqui é mostrar intuitivamente o procedimento realizado pelo algoritmo. Detalhes
matematicos e demonstracées formais desnecessarias para o entendimento do
método nao serdo apresentados. O leitor interessado em um estudo mais profundo
pode consultar Van Overschee e De Moor (1996).

Como mencionado na secdo anterior, o primeiro passo de um algoritmo SID é

realizar projecdes das matrizes de blocos de Hankel de entrada e de saida. O
algoritmo aqui descrito utiliza duas projecdes. A primeira projecéao é definida como:

def Wp
Z, =Y, (3.39)

Z,=T,X,+HU, (3.40)

Pode-se provar que:

As equagbes (3.39)-(3.40) revelam uma maneira de relacionar a seqiéncia de

estados X, com o conjunto de dados amostrados. A matriz Z, é computada a partir

1

dos dados, sem o conhecimento prévio das matrizes do sistema. Essa projecao
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pode ser interpretada como a predigao étima dos dados de saida futuros Y, , a partir

dos dados de entrada e saida passados W, e as entradas futuras U, .

A segunda projecao é definida como:

def

0, =Y/, W (3.41)

! p

Essa projecao pode entdo ser ponderada por HU; € a seguinte decomposicdo em

valores singulares é realizada:

T

S, 0]v,
on,. =[v, Ué{(; O}L;T}:[ASJGT (3.42)

2

A partir das equagodes (3.41) e (3.42) pode-se demonstrar que:

0,=TX, (3.43)

r=u.s" (3.44)

Além disso, demonstra-se também que a ordem nx do sistema (3.12)-(3.14) é igual
ao numero de valores singulares na equacgao (3.42) que sao diferentes de zero.
Algumas observacdes devem ser feitas em relacdo a segunda projecao:

1) As equacbes (3.41)-(3.44) permitem o calculo do espago de linhas da
seqUéncia de estados 5(',. e 0 espaco de colunas da matriz de observabilidade
estendida I'; diretamente dos dados amostrados, sem o conhecimento das

matrizes do sistema.

2) Deve-se notar que a seqiiéncia de estados X, em (3.43) é diferente da

seqiiéncia de estados X, em (3.40), no sentido de que cada uma delas utiliza

um estado inicial diferente.
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3) Quando o numero de dados amostrados ndo tende ao infinito ou quando o
sistema real € nao-linear, todos os valores singulares em (3.42) sao diferentes
de zero. Nesses casos, deve-se estimar a ordem do sistema (nx) como o
nuamero de valores singulares “dominantes”. Se o modelo identificado obtiver
uma ordem elevada € recomendado reduzir a ordem do modelo através de

técnicas de reducao de ordem (order reduction methods).

Dadas as duas projecoes definidas em (3.39) e (3.41), é possivel fazer algumas
consideracoes sobre o método de identificacdo em subespacos. O objetivo da
identificacdo é obter um modelo que preveja da forma mais precisa possivel as

saidas futuras (Y, ) usando todas as informagbes que podem ser obtidas do passado
(W,) e com o conhecimento das entradas futuras (U, ). Com base na linearidade do
sistema, o método SID propde combinar o passado (W,) e as entradas futuras (U, )

linearmente para prever as saidas futuras (Y, ):
Y, =LW,+LU, (3.45)

sendo que ?f denota a predicdo das saidas futuras. A qualidade da predicao é

entdo medida pela norma de Frobenius. Matematicamente, a primeira etapa da
identificacdo em subespacos pode ser escrita como:

Y,-[L, L, ][g"}

2

(3.46)
f

F

A projegdo Z, da equagdo (3.39) é exatamente igual a combinagéo linear de W, e

U,:

w
Zi = [Lw Lu ]|:Upj| (347)
f

A combinagédo otima do passado para prever o futuro € L,W,, que € exatamente

igual a projecao obliqua da equacao (3.41):
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0 =L W (3.48)

Nesse momento, sdo conhecidas a matriz de observabilidade estendida I e a

L

ordem do sistema nx. A partir da proje¢cdo Z, pode-se definir a seguinte projecéo:

W A _
il = Yf /{Up-:l =1, X, +Hi{1Uf (3.49)

onde os sobrescritos " e e nas matrizes de blocos de Hankel correspondem a um

descolamento unitario na borda entre passado e futuro, de modo que U," =U,, e

U,  =U,p,- Os vetores Y,” e Y, sdo definidos de maneira analoga e a matriz
W, é formada pela jungdo de Y," e U,". Finalmente, a matriz T, é a matriz I, sem

o Ultimo bloco de linhas (utiliza-se a notagao I'_, =TI ).

1

O préximo passo consiste na estimagcdo das matrizes A, B, C e D do sistema. A

partir das equacgdes do sistema (3.12)-(3.13), é possivel escrever a seguinte relacao:

FM}F B}F"}{’ﬂ (3.50)
)/ﬂi C D Ui|i pv

p.=lp, @ p,GA+1) - p (i+j-1]
p,=lp,() p,G+1) - pi+j-D]

sendo:

Os residuos em cada instante p, (k) e p, (k) podem ser definidos pelas formulas:

p. (k)= %(k +1)— Ax(k) — Bu(k) (3.51)

p, (k) = y(k)— Ci(k) - Du(k) (3.52)
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Observe que, se as seqiiéncias de estados X. e X., forem conhecidas, entdo a

i+1
equacao (3.50) pode ser resolvida para as matrizes A, B, C e D através de uma
minimizagdo de quadrados. Infelizmente, X. e X., ndo podem ser calculados

diretamente dos dados amostrados. Porém, a partir de (3.40) e (3.49) pode-se

escrever:

A

X, =T'(z,-H'U,) (3.53)

1

)2141 = Fi—l-‘-‘(ZiH - Hi{l 'Uf_) (3.54)

No lado direito das féormulas acima, os Unicos pardmetros ndo conhecidos sdo H! e
H{,, visto que Z, e Z,, podem ser determinadas como projegdes das matrizes de
blocos de Hankel e os paréametros I, e I, sdo calculados pela equacao (3.44). A

1

substituicdo de (3.53) e (3.54) em (3.50) resulta em:

.
T Zin :F}Ef"zﬁ KU, + Py (3.55)
Yili C te:n-;Z ‘ pv
—— ——

termo 1 termo 3

sendo

ol 1A
[D 1 o]-cI, H!

Observe que as matrizes B e D aparecem linearmente na matriz K. A equacao
(3.55) pode ser resolvida como uma minimizagdo de quadrados para as matrizes A,
C e K. Dessa maneira obtém-se duas matrizes do sistema: A e C. Com o
conhecimento dessas matrizes, deve-se recalcular as matrizes I, e I, utilizando a

equacao (3.28). Esse procedimento de recalculo foi adicionado ao algoritmo para

aumentar sua robustez.

As matrizes B e D do sistema sao entao calculadas como:

2

(3.56)

Fi—lT'ZiH A T
o I,'.Z,-K(B,D)U,

F
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Finalmente as matrizes de covariancia W, § e V sao determinadas a partir do

termo 3 da equacéo (3.55) como:

o= (e )

sendo E; a média sobre um numero de dados finito.

O método descrito acima esta resumido na Figura 3.7. Ele pode ser implementado

de uma maneira numericamente estavel e eficiente, através do uso de

decomposicdo QR e SVD. Detalhes da implementacdo ndo serdo tratados neste

trabalho e podem ser vistos de forma bem didatica em Van Overschee e De Moor
(1996).

1.

O =Y, [y W, zz.=:_r:,,/

Método Robusto de ldentificagéo em Subespacos

Calcular as seguintes projecdes obliguas:

WF} . 1=}}‘/ Wp_}
U, U,

Calcular a decomposicdo 5D da projecdo ponderada: DiHUr* =Sy

Ceterminar a ordem do sistema pela inspegdo dos valores singulares em S e particionar as
matrizes da decomposigdo SYD para se obter 7] e &)

Determinar I e I, como: I = UISII‘Q, =TI,

Resolver o sisterna de equagdes abaixo para A e O

I,z
ki St 0§ =[£}r}.‘,z}. +KU, + Pu
};i C Ay

Recalcular I e I, apartirde 4 e .

1

Encontrar & e L) como:
2

T 1z A
-l il | _ET_Zi—K(B=D)'Uf
Yy ¢

Determinar as matrizes de covaridncia # , 5 e 7 de:

ol )

B0 = arg min
ADn

F

Figura 3.7 — Resumo do algoritmo robusto de identificagdo em subespacos.
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3.3. APLICACAO DOS METODOS DE IDENTIFICACAO

Ambos os algoritmos de identificagdo, PEM e SID, foram aplicados a um sistema
real simulado. Primeiramente, na secao 3.3.1, é apresentado o sistema utilizado.
Posteriormente, na secao 3.3.2, sdo mostradas simulagcdées nas quais o sistema é
identificado por diferentes métodos. Por fim, uma anadlise sobre a influéncia de
alguns parametros do método SID é realizada na secao 3.3.3.

3.3.1. Apresentacao do sistema da coluna debutanizadora

O sistema considerado corresponde a uma coluna debutanizadora de uma unidade
industrial de destilacdo da Refinaria RPBC da Petrobras, que foi previamente
estudado por Almeida Neto (1999). Na unidade de destilagcdo o petréleo alimenta
uma torre de pré-flash, onde é produzida nafta. Essa nafta possui alta volatilidade e
por isso € chamada de nafta instavel. A coluna debutanizadora, ou estabilizadora,
tem por objetivo remover as fragdes instaveis da nafta. A Figura 3.8 mostra o
fluxograma do processo de estabilizagao da nafta.

E-02 @ 4 COMBUSTIVEL
(TS ’@ -

V-01 e D;Q op

el
&

. "i_g - (|,
%

E-01

|
@'“4 D‘E mr-'r.q LEVE
. -

Figura 3.8 — Fluxograma da coluna debutanizadora da refinaria RPBC.



58

A carga da coluna debutanizadora, constituida de nafta instavel, é proveniente do
topo da torre de pré-fracionamento. Ela é pré-aquecida no trocador de calor E-01,
que utiliza o produto de fundo da coluna (nafta estabilizada) como liquido de
aquecimento, recuperando parte da energia gasta no refervedor E-03. A carga
aquecida é entédo introduzida na torre T-01.

Os vapores de topo da coluna debutanizadora sdo parcialmente condensados no
trocador E-02. O vaso V-01 separa a saida do E-02 em gas combustivel e GLP (Gas
Liguefeito de Petrdleo). O gas combustivel € consumido na refinaria, enquanto que o
GLP é dividido em duas correntes: uma retorna a coluna como refluxo de topo e a
outra é retirada como destilado e segue para estoque. No refervedor E-03, parte do
produto de fundo é vaporizado e serve como refluxo para a coluna. A outra parte
constitui a nafta estabilizada que vai para o estoque de gasolina.

Para o controle da coluna debutanizadora foram consideradas duas variaveis
manipuladas (de entrada) e duas variaveis controladas (de saida), conforme Tabela

3.2 e Tabela 3.3, respectivamente.

Tabela 3.2 — Variaveis manipuladas do sistema da coluna debutanizadora.

Variavel Descricao Unidade
u, vazao de refluxo de topo m3/d
u, carga térmica do refervedor MMcal/h

Tabela 3.3 — Variaveis controladas do sistema da coluna debutanizadora.

Variavel Descricao Unidade
teor de componentes com mais de cinco carbonos %
Y1 na corrente de GLP no topo °
pressao de vapor de Reid da gasolina da corrente kPa
Y2 de fundo

Em aplicacbes reais de controle, o modelo do controlador nunca é uma
representacao perfeita do processo real. Por esse motivo, serdo usados dois
modelos diferentes para o processo da coluna debutanizadora. Esses modelos,
retirados de Ballin (2008), correspondem a duas condicdes operacionais distintas e

séo apresentados a seguir:



—-0.2623

59

0.1368

Modelo C1: G,(s) =

60s* +59.2s5 +1
0.1242

1164s> +99.7s +1

—-0.1351

| 218.7s* +16.2s +1

70s% +20s +1

—0.2790 0.050
) _159.775* +99.61s+1 499.85> +73.77s+1

Modelo C2: G,(s)= 0.1950 ~0.1722
| 220.15> +18.93s+1 29.745> +20.71s +1

A unidade de medida do tempo nesses modelos é minuto. Na discretizagdo do

modelo utilizou-se um periodo de amostragem igual a 5 minutos. Para ilustrar a

diferenca entre esses modelos, a Figura 3.9 apresenta suas respostas ao degrau.
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Figura 3.9 — Comparagao da resposta ao degrau dos diferentes modelos da coluna debutanizadora.

Analisando a Figura 3.9, percebe-se que os modelos sao bem diferentes. Apenas os

ganhos da saida y, em relagéo a entrada u, sdo similares. Em capitulos posteriores

serd analisada a influéncia do erro do modelo em controladores preditivos.
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3.3.2. Comparacoes entre os métodos PEM e SID

Para analisar os métodos de identificacdo por erro de predicao (PEM) e em
subespacos (SID), primeiramente realizou-se simulacbées em Matlab nas quais
dados do sistema da coluna debutanizadora foram coletados. Utilizando os dados
amostrados, ambos os métodos PEM e SID foram aplicados e os modelos

identificados foram comparados.

E importante lembrar que o experimento de coleta de dados deve excitar o sistema
de maneira que os dados amostrados tragam informacdes acerca de todos os
modos de interesse do sistema. Em outras palavras, os dados obtidos devem ser
persistentemente excitantes. Um tipo de experimento bastante utilizado e que
poderia ter sido aplicado neste trabalho é a excitacdo, em malha aberta, das
variaveis de entrada do sistema por um sinal do tipo PRBS (do inglés, Pseudo
Random Binary Sequence). Porém, como em capitulos posteriores sera estudada a
obtencdo de dados em malha fechada, optou-se aqui por excitar o sistema dessa
maneira. Utilizou-se o método proposto pelo Problema (P3) em Ballin (2008), que
corresponde a um controlador MPC com excitacdo interna. Detalhes desse
controlador ndo serdo tratados. Deve-se apenas ter em mente que foram realizados

experimentos em malha fechada para a coleta de dados.

Como os dados amostrados sdo medidos diretamente da planta, o erro do modelo
do controlador MPC com excitacao interna nao influencia a identificacdo. Dessa
maneira, por questdes de simplicidade, considerou-se que o modelo da planta e do
controlador sao iguais e representados pelo Modelo C1. Os valores de referéncias

(set-points) das variaveis de saida foram mantidos na origem, isto é, y” =[0 0] .

Diferentes experimentos foram realizados para se coletar dados nas condi¢des de
auséncia e presenca de ruido. Para o caso com ruido, considerou-se ruido
randémico adicionado diretamente nas saidas do processo. Diferentes simulagbes
foram realizadas para diferentes intensidades do ruido, que foi controlada pelo valor
da variancia. Foram amostrados 1500 pontos em cada teste. A Tabela 3.4 resume

0s experimentos realizados.
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Tabela 3.4 — Descricdo dos experimentos de coleta de dados para a coluna debutanizadora.
Teste Descricao
Caso sem ruido na planta
Caso com ruido adicionado a saida com variancia de 0.0001
Caso com ruido adicionado a saida com variancia de 0.0005
Caso com ruido adicionado a saida com varidncia de 0.001
Caso com ruido adicionado a saida com variancia de 0.01

m|{O(O|w| >

As Figura 3.10 e Figura 3.11 apresentam os dados obtidos pelos experimentos A e
E, respectivamente. Observa-se que a excitacdo inserida no sistema causou
oscilagcdes das varidveis controladas ao redor de seus set-points. Pode-se notar
também que, no caso com ruido (Figura 3.11), as saidas possuem oscilacoes
maiores do que aquelas geradas no caso sem ruido (Figura 3.10), apesar das
intensidades das oscilacbes das entradas serem iguais em ambos 0s casos. Isso
ocorre exatamente devido a adicao do disturbio na saida.
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Figura 3.10 — Dados amostrados pelo experimento de identificagcdo A. Planta sem ruido.
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Figura 3.11 — Dados amostrados pelo experimento de identificagdo E. Ruido aleatério de variancia
0.01 adicionado a saida da planta.

Com os dados coletados, o préximo passo consiste em aplicar os métodos de
identificacdo. Para o método PEM foi considerada uma estrutura de modelo ARX,
que é a estrutura real do sistema (Modelo C1). O critério utilizado foi a minimizacao
dos quadrados dos erros de predicdo, conforme equagcdo (3.8). Em uma
identificagdo real, deve-se encontrar a ordem dos polinbmios do modelo, os

parametros n, e n, da equacao (3.4), de forma iterativa. Porém, como nesse caso
simulado a ordem do sistema real € conhecida, assumiu-se n, =4 e n, =4 para

cada saida do sistema. Apesar dos polinbmios da funcao de transferéncia do Modelo
C1 serem de segunda ordem, a estrutura ARX considera um denominador Unico
para as entradas com relagdo a cada saida, o que aumenta a ordem do sistema
para quatro.

O método SID considera o modelo em espaco de estados e 0 Unico parametro a ser
escolhido previamente é o numero de blocos de linhas i utilizado nas matrizes de
blocos de Hankel de entrada e de saida. Esse parametro tem como pré-requisito ser
no minimo igual a ordem nx do modelo identificado. Além disso, o numero de
colunas j nas matrizes de Hankel (que esta diretamente relacionado ao numero de
dados usados na identificagdo) deve ser muito maior que o namero de linhas (i).
Tipicamente j é 100 vezes maior que i (FAVOREEL; DE MOOR, 1998). Para esta
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simulacao, foi escolhido i=15. A ordem do modelo em espaco de estados é
determinada durante o procedimento de identificacdo, porém sabe-se que, para o
sistema real, nx=38, visto que um sistema de duas entradas e duas saidas com

fungdes de transferéncia de segunda ordem gera um modelo com 8 estados.

Apos a aplicagdo dos algoritmos de identificacdo, foi realizada validagcdo cruzada
para verificar o desempenho dos modelos obtidos. Dos 1500 dados amostrados em
cada teste, os primeiros 1000 dados foram usados na identificacdo e os 500 dados
finais foram guardados para validagdao. Na etapa de validacao, os dados reais foram
comparados com as respostas preditas pelos modelos e o indice FIT foi calculado.
Esses procedimentos foram realizados através do comando compare do Matlab.
Além disso, as respostas ao degrau dos modelos identificados foram comparadas
com a resposta ao degrau do sistema real (Modelo CT).

O primeiro procedimento de identificacdo foi realizado com os dados obtidos no
experimento A. O resultado da validacdo cruzada do modelo obtido pelo método
PEM esta mostrado na Figura 3.12.

Walidagdo Cruzada
Elz T T T T

Saida Medida
— — PEM (Fit: 100%)
B 7
0z 1 1 1 ]
1] 500 1000 1500 2000 2500
tempa (min)
EIS T T T T .
Saida Medida
— — PEM (Fit: 100%)
o0
a5 1 1 1 ]
1] 500 1000 1500 2000 2500
tempo (min)

Figura 3.12 — Validagao cruzada do modelo identificado pelo método PEM para os dados coletados
no experimento A. Planta sem ruido.

No método SID é necessario determinar a ordem do modelo através de uma
inspecao nos valores singulares da decomposicdo SVD mostrada na equacao
(3.42). A Figura 3.13 mostra, em ordem decrescente, os valores singulares obtidos
nessa decomposicao.
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Figura 3.13 — Determinacao da ordem do modelo no método SID para os dados do experimento A.
Planta sem ruido.

Pode-se observar na Figura 3.13 que o nono valor singular € muito menor que os
oito primeiros. A partir desse ponto, os valores singulares permanecem muito baixos,
na ordem de 10™"°. Portanto, fica bem claro que a ordem do modelo a ser escolhida
deve ser 8, que, como mencionado anteriormente, € a ordem real do sistema. A
Figura 3.14 mostra o resultado da validagdo cruzada para o modelo obtido pelo
método SID.
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Figura 3.14 — Validacao cruzada do modelo identificado pelo método SID para os dados coletados no
experimento A. Planta sem ruido.

Finalmente a Figura 3.15 ilustra a resposta ao degrau do sistema real e dos modelos

obtidos por ambos os métodos de identificagao:
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Figura 3.15 — Comparacao das respostas ao degrau do sistema real e dos modelos obtidos via PEM
e SID para os dados do experimento A. Planta sem ruido.

Analisando as Figura 3.12, Figura 3.13 e Figura 3.15, percebe-se que ambos 0s
métodos de identificacdo obtiveram modelos perfeitos. O FIT calculado foi de 100%
para os dois modelos e suas respostas ao degrau foram idénticas a resposta ao
degrau do sistema real. Esse comportamento era esperado, pois os dados
amostrados ndo continham nenhum ruido e o sistema é, de fato, linear e invariante

no tempo.

As Figura 3.16, Figura 3.17, Figura 3.18 e Figura 3.19 apresentam os resultados
obtidos na identificacdo com os dados coletados no experimento C (caso com ruido
randémico de variancia 0.0005 adicionado a saida).

Analisando as Figura 3.16, Figura 3.18 e Figura 3.19 observa-se que a adicdo de
ruido no experimento de coleta de dados piorou a qualidade dos modelos
identificados por ambos os métodos. O modelo obtido via PEM teve um
desempenho pior que 0 modelo em espaco de estados identificado via SID. Esse
fato pode ser verificado tanto pelos valores de FIT calculados como pelas respostas

ao degrau. Na Figura 3.19, observa-se que, especialmente para a variavel y,, a

resposta do modelo obtido via PEM ficou bem distante da resposta do sistema real.
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A resposta ao degrau do modelo obtido pelo método SID ficou muito proxima da
resposta da planta. Porém, os valores de FIT calculados para esse modelo ficaram
na faixa de 75 — 80%, que sao valores nao tao elevados. A explicacdo para esse fato
€ que os dados utilizados na validacao apresentam ruidos que nao sao previstos no
modelo, afetando negativamente o indice FIT. Por outro lado, na comparacao das

respostas ao degrau, a resposta do sistema real esta livre de qualquer disturbio.
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Figura 3.16 — Validacao cruzada do modelo identificado pelo método PEM para os dados coletados
no experimento C. Ruido de variancia 0.0005 adicionado a saida da planta.
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Figura 3.17— Determinagao da ordem do modelo no método SID para os dados do experimento C.
Ruido de variancia 0.0005 adicionado a saida.
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Figura 3.18 — Validacao cruzada do modelo identificado pelo método SID para os dados coletados no
experimento C. Ruido de variancia 0.0005 adicionado a saida da planta.
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Figura 3.19 — Comparacao das respostas ao degrau do sistema real e dos modelos obtidos via PEM
e SID para os dados do experimento C. Ruido de variancia 0.0005 adicionado a saida da planta.

Apesar do resultado satisfatdério obtido pela identificacdo em subespacos, uma

desvantagem dessa técnica é a dificuldade de se determinar a ordem do modelo

quando ha ruidos correlacionados com a entrada ou quando o sistema € nao-linear.

No teste realizado, o sistema é linear, mas como a excitacdo dos dados foi feita em

malha fechada, o ruido é correlacionado com a entrada. Analisando a Figura 3.17,

observa-se que ndo € claro o momento em que os valores singulares podem passar
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a ser considerados como zero. Como se sabia a ordem do sistema, escolheu-se

para o modelo a ordem correta, porém isso nao seria possivel em um caso real.

O procedimento de identificacao foi repetido para cada conjunto de dados. A Tabela
3.5 resume os resultados obtidos.

Tabela 3.5 — Resumo dos testes de identificacdo e validacao feitos para a coluna debutanizadora.

Teste Variancia do FIT Modelo PEM FIT Modelo SID
Ruido y1 y2 Médio y1 y2 Médio
A 0 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
B 0.0001 79.3% 81.8% 80.6% 85.8% 88.2% 87.0%
C 0.0005 68.7% 71.9% 70.3% 74.1% 79.1% 76.6%
D 0.001 60.5% 62.5% 61.5% 62.4% 67.7% 65.1%
E 0.01 15.8% 25.5% 20.7% 21.5% 27.2% 24.4%

Em todos os testes, nota-se que a identificacdo em subespacos resultou em um
valor de FIT maior do que a identificagdo pelo método do erro de predi¢cdo, porém
essa diferenca é pequena. O método SID mostrou-se ser uma boa alternativa para o

método classico PEM, mesmo quando os dados séo coletados em malha fechada.

Observa-se que a qualidade dos modelos identificados em ambos os métodos decai
conforme aumenta a intensidade do disturbio. Para disturbios com variancia de 0.01,
os modelos identificados sdo muito ruins, obtendo valores de FIT entre 20% e 30%.
Esse fato ilustra a importdncia da intensidade do ruido ser muito menor que a
intensidade da excitacdo. Outra alternativa é realizar um pré-tratamento dos dados,

utilizando um filtro que remova ruidos de alta freqiéncia.

3.3.3. Analise detalhada do método SID

A identificagdo em subespacos possui, em teoria, um Unico parametro que deve ser
previamente definido: o numero de linhas das matrizes de blocos de Hankel. Através
da inspecéao dos valores singulares da decomposi¢cdo SVD de uma matriz projetada,
determina-se a ordem do modelo em espaco de estados. Porém, como visto na

secao anterior, quando ha ruidos correlacionados com a entrada ou o sistema é nao-
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linear, essa determinacdo da ordem do modelo ndo é ébvia. Portanto, na pratica,
pode-se considerar a ordem do modelo como um segundo parametro a ser

informado na identificagao.

Diversas simulagbes foram realizadas para estudar a influéncia do niumero de linhas
i das matrizes de blocos de Hankel e da ordem nx do modelo. Em todos os testes
foram utilizados os dados coletados pelo experimento B, que possui ruido randémico
de variancia 0.0001 adicionado a saida. Considerou-se como caso base a
identificacdo com i=15 e nx=8. Para esse caso, as Figura 3.20, Figura 3.21 e
Figura 3.22 mostram os resultados da identificacdo pelo método SID. Os resultados
mostrados sdo os mesmos resumidos na Tabela 3.5 para o experimento B.
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Figura 3.20 — Determinag&o da ordem do modelo no método SID para os dados do experimento B.
Ruido de variancia 0.0001 adicionado a saida da planta.
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Figura 3.21 — Validacao cruzada do modelo identificado pelo método SID para os dados coletados no
experimento B. Ruido de variancia 0.0001 adicionado a saida da planta.
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Figura 3.22 — Comparacao das respostas ao degrau do sistema real e do modelo obtido via SID para
os dados do experimento B. Ruido de variancia 0.0001 adicionado a saida da planta.

Com base nessa identificacao, foram feitos diferentes testes mantendo-se a ordem
do modelo constante e alterando-se o niumero de linhas das matrizes de Hankel,
conforme Tabela 3.6. Posteriormente foi realizado o procedimento contrario,

mostrado na Tabela 3.7.

Tabela 3.6 — Resumo dos testes para andlise de influéncia do pardmetro i no método SID.

Teste Blocos de linhas das Indice FIT

matrizes de Hankel y1 y2 Médio
1A 7 82.6% 88.0% 85.3%
1B 8 78.6% 85.8% 82.2%
1C 9 83.4% 88.1% 85.8%
1D 10 84.5% 88.1% 86.3%
1E 12 85.3% 88.3% 86.8%
1F 15 85.8% 88.2% 87.0%
1G 20 85.9% 88.1% 87.0%
1H 30 85.8% 88.3% 87.1%
1l 50 85.9% 88.3% 87.1%
1J 100 85.4% 87.4% 86.4%

Obs: ordem do modelo = 8 (cte)

Analisando a Tabela 3.6, percebe-se que, com excecado dos testes 1B e 1J,
conforme se aumenta o numero de linhas i, ha uma melhora no modelo identificado.
O teste 71J mostra que se i for muito elevado, o desempenho da identificacdo
comeca a decair. Uma explicacdo para esse fato é que a hipétese de o numero de

colunas j tender ao infinito, ou seja, ser muito maior que o numero de linhas, passa

a nao ser verdadeira, uma vez que o numero de dados amostrados permanece o



71

mesmo. Pode-se notar que a partir de i =15, praticamente ndo ha diferenga no fator
FIT calculado na validagao. O pior valor de FIT ocorreu para i=8, caso em que 0

numero de linhas coincide com a ordem real do sistema.

Tabela 3.7 — Resumo dos testes para andlise de influéncia do parametro nx no método SID.

Indice FIT
Teste Ordem do Modelo yi v2 Médio
2A 5 83.8% 84.4% 84.1%
2B 6 85.8% 88.4% 87.1%
2C 7 85.7% 88.2% 87.0%
2D 8 85.8% 88.2% 87.0%
2E 9 85.5% 88.3% 86.9%
2F 10 85.5% 88.4% 87.0%
2G 11 85.8% 88.4% 87.1%
2H 12 85.8% 88.4% 87.1%
2 15 85.7% 88.4% 87.1%
2J 20 85.9% 88.1% 87.0%
2K 25 71.6% 84.6% 78.1%

Obs: nimero de blocos de linhas das matrizes de Hankel = 15 (cte)

Na andlise da influéncia da ordem do modelo (Tabela 3.7), percebe-se que o
desempenho do modelo identificado ficou praticamente igual no intervalo 6 <nx<20.
O teste 2K demonstrou que a escolha de uma ordem muito elevada pode deteriorar
a qualidade do modelo obtido. Verificou-se que o SID apresentou resultados
satisfatorios para uma faixa larga de valores da ordem do modelo. Para nx>8, o
modelo identificado ndo € minimo e pode passar por um procedimento de reducao
de ordem. Porém, ndo era esperado que modelos com nx <8, que corresponde a
ordem minima do sistema, obtivessem um bom resultado, pois nesses casos o
modelo obtido ndo possui estados suficientes para a determinacdo completa do
comportamento do sistema. Entretanto, o sistema em questdo possui pélos muito
préximos de zero, que sao despreziveis em relacdo aos outros pélos. Assim, um
modelo que considera somente os pélos dominantes pode resultar em uma boa

representacao do sistema.
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4. CONTROLE PREDITIVO COM ENFOQUE EM SUBESPACOS

Controle preditivo baseado em modelo (MPC) é uma técnica de controle avancado
amplamente utilizada na industria de processos quimicos. Por outro lado, o método
de identificacdo em subespacos (SID) tem se mostrado uma alternativa eficiente
para os métodos classicos de identificacao, especialmente para sistemas de ordem
elevada com multiplas saidas e entradas. Da combinacédo dos conceitos de MPC e
SID surgiu o controle preditivo com enfoque em subespacos (SPC), que consiste em
um algoritmo de identificagcdo/controle numericamente robusto e facilmente

implementavel.

Um modelo dindmico do processo € o primeiro pré-requisito do projeto de um
controlador MPC. Tradicionalmente, esse modelo é identificado usando dados
amostrados das entradas e das saidas do sistema. Com o modelo obtido, matrizes
de predicao sao construidas, como as matrizes ¥ e ©® da equacao (2.10). Essas
matrizes sdo entdo utilizadas no controlador para se obter predicdes de varios
passos a frente das saidas. Porém, percebeu-se que essas matrizes de predicao
podem ser obtidas diretamente do conjunto de dados amostrados, a partir de
algumas matrizes usadas no método SID. Dessa forma, € possivel projetar um

controlador preditivo sem a identificacao prévia de um modelo paramétrico.

O SPC permite que os trés passos do projeto de um controlador preditivo, isto é, a
identificacdo do modelo, o calculo do observador de estados (filtro de Kalman) e a
construgcdo das matrizes de predicdo, sejam substituidos por um Unico passo
referente a uma decomposicao QR. Além disso, esse procedimento é baseado em
conceitos do SID, que envolve a minimizacao do somatorio dos erros de predicao
varios passos a frente, tornando-o conveniente para o uso em projetos de controle
preditivo (HUANG; KADALI, 2008). A Figura 4.1 ilustra esquematicamente as etapas
do projeto de um controlador MPC tradicional e do controlador SPC.

No enfoque usual de controle preditivo, o vetor de estados é usado como uma ponte
de interligagcéo entre o passado e o futuro. O método SID utiliza essa idéia, obtendo
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uma sequéncia de estados antes de se determinar as matrizes do sistema. O SPC
também explora esse principio (FAVOREEL et al., 1999). Pode-se dizer ainda que
na equacao de predicdo do SPC o vetor de estados € substituido por dados
amostrados do passado. Assim, no MPC com modelo em espaco de estados, as
saidas futuras dependem do estado atual e das entradas futuras, enquanto que no
SPC, as saidas futuras dependem das entradas e saidas passadas e das entradas

futuras.
MPC SPC
Dados Dados
Modelo -
Paramétrico Decomposicdo QR
|
v v v
Matrizes de Filtro de Matrizes de
Predigéo Kalman Predicao
| |
v v
Controle do Controle do
Processo Processo

Figura 4.1 — Projeto de um controlador MPC tradicional e do controlador SPC.

A técnica de controle aqui denominada “SPC” tem sido referenciada na literatura de
maneiras diferentes. Por nao utilizar um modelo paramétrico na forma tradicional,
alguns autores adotaram o nome “model-free approach” (enfoque sem modelo).
Outros adotaram o nome “data-driven predictive control’ (controle preditivo orientado
a dados).

A idéia de utilizar um modelo de predicao identificado no enfoque de subespacgos
surgiu no final da década de 90, com os trabalhos de Di Ruscio (1997a; 1997b) e Di
Ruscio e Foss (1998). O conceito do SPC da maneira como sera tratado neste
trabalho foi apresentado por Favoreel e De Moor (1998), para o controle com acao
posicional e sem restricdes explicitas nas entradas e saidas. Um desenvolvimento
com esse enfoque para o projeto de um controlador do tipo LQG (do inglés, Linear
Quadratic Gaussian) foi proposto por Favoreel et al. (1999). Esses dois ultimos
estudos sao também tratados de forma detalhada em Favoreel (1999). Kadali;

Huang e Rossiter (2003) introduziram o conceito de SPC para o caso de controle
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com acao integral e restricbes nas entradas e saidas, aplicando o controlador
proposto em uma planta piloto com dinamica ndo-linear. Na area de controle
preditivo orientado a dados, pode-se ainda citar os trabalhos de Song; Yoo e Rhee
(2001), Hale e Qin (2002) e Wang; Huang e Chen (2007). Finalmente, Huang e
Kadali (2008) publicaram um livro sobre o assunto.

As matrizes de predicdo usadas no SPC e identificadas diretamente a partir de
dados amostrados podem ser vistas como um tipo de modelo. Esse enfoque sera
utilizado aqui e a equacgao de predicdo do controlador sera chamada de modelo de
predicdo em subespacos. Os artigos publicados e citados no paragrafo acima
consideram que essas matrizes sao recalculadas a cada periodo de amostragem.
Porém, neste trabalho sera considerado que o calculo das matrizes de predicao é
realizado uma Unica vez durante o projeto do controlador ou quando for necessaria

uma reidentificagao.

A seguir (secao 4.1) sera descrito o modelo de predi¢ao utilizado no SPC e como
esse modelo pode ser obtido. Posteriormente, na secdo 4.2, serd apresentada a
metodologia usada no controlador e algumas melhorias. Finalmente, na secéo 4.3, o
SPC é aplicado na coluna debutanizadora vista anteriormente.

4.1. MODELO DE PREDIGAO EM SUBESPACOS

4.1.1. Descricao do modelo de predicao

O modelo de predicdo em subespacos representa as saidas futuras como uma
combinacao linear do passado e das entradas futuras. Para um sistema com m
entradas e [ saidas e com um horizonte de predicao igual a M , esse modelo pode
ser escrito como:

)Azf =Lw,+L,u, (4.1)

sendo:
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Hlk+1) u(k +1) y(k—M +1) u(k—M +1)

[y,,] | kw2 | u(k +2) yk=M +2) | u(k—M +2) |

Wp:u » Yy = » Uy = v Vp = » U, = ’
H(k+M) u(k+M) y(k) u(k)

y,€R™ vetor de predicao das saidas futuras;

U, € R™  vetor com as entradas futuras;

y,€R™ vetor com as saidas passadas;

u,€ R™M vetor com as entradas passadas;

w, € R vetor conjunto das saidas e entradas passadas;
L, e R"™*"™DM matriz do modelo referente ao passado;

L, e R"™*"" matriz do modelo referente as entradas futuras;

M horizonte referente a predi¢cdo e ao passado usado no modelo.

Note que o modelo de predicdo em (4.1) equivale a primeira coluna de dados
calculada pela equacéo (3.45), apresentada durante o desenvolvimento do método

SID. Portanto, as matrizes L, e L, desse modelo sdo as mesmas matrizes da

equacado (3.45) e podem ser calculadas a partir de um conjunto de dados

amostrados. Esse calculo é feito através da proje¢édo Z,, definida em (3.39),

utilizando a relagéo apresentada em (3.47):

Vale lembrar que, na equacdo acima, todas as matrizes de dados sdo compostas
por dados passados previamente coletados. Entretanto, no modelo de predicdo em

subespagos (4.1), os componentes u, e j, de fato referem-se a dados futuros e

representam, respectivamente, as acdes que serdo inseridas na planta e a predi¢ao

da resposta do processo devido a essas acoes.
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O horizonte de predicdo do modelo (M) é também utilizado como o horizonte no
qual os dados passados sao informados para a determinacdo do estado atual do
sistema. Além disso, o numero de blocos de linhas (i) das matrizes de Hankel
usadas na identificacdo das matrizes de predicao deve ser igual a M . No capitulo
anterior discutiu-se que i e, portanto, também M devem ser maiores que a ordem
do sistema (nx). Contudo, para que os dados passados representem com exatidao o
estado do sistema, é necessario que o horizonte referente ao passado tenda ao
infinito (FAVOREEL; DE MOOR, 1998).

Uma observagéo importante € que a matriz L, ,da equagdo (4.1) sempre sera uma

matriz triangular inferior, pois caso contrario, a saida em determinado instante
dependeria de acoes inseridas em instantes posteriores, o que é impossivel. Por fim,
analisando o primeiro bloco de linhas da equacédo de predicdo em subespacos,
percebe-se que esse modelo obedece a seguinte estrutura ARX:

yit)=—a,yt-D—...—a,,yt—M)+but)+bu(t—=1)+...+b,u(t—M)+e(t)

A equivaléncia entre a estrutura ARX e o modelo de predicdo em subespacgos
somente é verdadeira quando o niumero de dados usados na identificacdo (N ) e o
horizonte do modelo (M ) tendem ao infinito (FAVOREEL; DE MOOR, 1998).

4.1.2. Implementacdao numérica da identificacao

O calculo das matrizes L, e L, é realizado atraveés da matriz Z,, que consiste em
uma projecao das matrizes de blocos de Hankel de entrada e de saida (U ,, U,, Y,
e Y, ). Essas matrizes, por sua vez, sdo formadas por dados amostrados do sistema

real. A implementacdo numeérica da projecdo Z, pode ser realizada através da

seguinte decomposicao QR:
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w,| [R, 0 079"
U,|=|Ry R, 00, (4.2)
Yf R31 R32 R33 Q3T

—

QT

Observe que cada componente da equacao acima pode ser escrito separadamente:

Wp = [Ru 0 O]QT
Uf = [R21 R,, O]QT

Yf = [R31 R32 R33 ]QT

Pela definicdo de projecao ortogonal (3.32), pode-se escrever:

T T ¥
:[R R R ]QT[|:R11 0 0i|QTJ {Rll 0 0i|QT[|:R11 O O}QT} {Rll 0 0i|QT
31 32 33 ! !
R21 R22 0 R21 R22 0 R21 R22 O R21 R22 0

.
R, 0 O([R, O OJR, O O0])[R, O O
Zi= Ry R R33]{Ru R 0} {{RU R O}Leu R 0} J{RU R O}QT
21 22 21 22 21 22 21 22

Note que a ultima coluna da matriz dessa equacao resultard em zero e portanto

pode-se escrever:
T 7\’
z-[r, R {Ru 0} {Ru 0 }[RM 0} {Rn 0 }{QIT}
i 31 32 : °
R21 R22 RZl R22 RZl R22 R21 R22 QzT

Como as matrizes dentro da pseudo-inversa sao quadradas, pode-se substituir essa

pseudo-inversa pela inversa:
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=/

T -T -1
, -Ix R]{RH OHRH o} {Rn OHRH O}QIT
l ! * R21 R22 R21 R22 R21 R22 R21 R22 Q2T

:[R31 R321{R“ 0 } {Rll 0 :||:Q1T:| (4-3)
R, R, R, R, 0,

Pela equacgéo (3.47) sabe que a projegéo Z, é dada pelo produto das matrizes de

predicdo com o conjunto das matrizes de Hankel dos dados passados (entradas e
saidas) e das entradas futuras. Observe ainda que as duas ultimas matrizes do lado
direito da equacao (4.3) correspondem as matrizes de Hankel:

vl wle
Uf R21 Rzz QzT
Logo, pode-se determinar as matrizes de predi¢éo por:

R, 07"
L, L |=|R,, R 4.4
[ w u ] [ 31 32 ]’|:R21 R22:| ( )

E importante ressaltar que a identificacdo das matrizes de predicdo surgiu dos
conceitos do SID e, portanto, as mesmas hip6teses sdo consideradas. Logo, deve-
se utilizar um namero de dados grande o suficiente (N — o) e 0 numero de blocos
de linhas das matrizes de Hankel (i), que € igual ao horizonte do modelo (M ), deve

ser muito menor que o numero de colunas ( ;).

A decomposicdo QR necessaria na obtencdo das matrizes € uma ferramenta
numeérica da &lgebra linear bastante robusta e bem difundida em softwares de
matematica. O Matlab, por exemplo, contem um comando que, dada uma matriz, ele

realiza essa decomposicao automaticamente.

A fim de verificar a validade do modelo de predicdo em subespacos e do algoritmo
de identificacdo proposto para esse modelo, foram realizadas simulagcdes com o
sistema da coluna debutanizadora da refinaria RPBC. Considerou-se que a planta é
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representada pelo Modelo C1. A resposta ao degrau do sistema real foi comparada
com a resposta ao degrau dada pelo modelo de predicao identificado. Analisaram-se
dois casos: dados amostrados sem ruido e dados amostrados com ruido randémico
de varidncia 0.001 adicionado a saida do processo. Nos procedimentos de
identificacdo foram usados os dados obtidos nos experimentos A e D (Tabela 3.4) do
capitulo anterior. Cada identificacao utilizou 1500 pontos.

A resposta ao degrau do modelo de predicdo em subespacos pode ser obtida de
duas maneiras diferentes. A primeira consiste em um uUnico célculo, no qual se

insere o degrau no vetor de entradas futuras u, e a resposta do processo em um
horizonte M ¢é dada pelo vetor de saidas futuras j,. Na segunda maneira, a

predicao € realizada considerando-se apenas os primeiros componentes dos vetores
de dados futuros, referentes ao préximo periodo de amostragem. A cada instante,
esses elementos sao substituidos no vetor de dados passados, eliminando-se o0s
dados mais antigos. Como no controle preditivo o vetor de dados passados é
atualizado a cada instante de amostragem e o célculo das saidas futuras é feito
recursivamente, optou-se por simular a resposta ao degrau através do segundo

método.

Para cada um dos dois casos descritos anteriormente (dados amostrados com e
sem ruido), diversas identificacdes foram realizadas alterando-se o valor do
parametro M . Os resultados das respostas ao degrau dos modelos obtidos e do
sistema real estdo mostrados na Figura 4.2, para o caso sem ruido, e na Figura 4.3,
para o caso com ruido de variancia 0.001.

Para o caso de dados de identificagdo sem ruido (Figura 4.2), a grande maioria dos
modelos apresentou resposta ao degrau idéntica ao sistema original, validando o
modelo e método de identificagdo propostos. A Unica exce¢do ocorreu para o
modelo com o horizonte M =3, que apresentou bias no ganho de algumas variaveis.
Isso ocorreu, pois para esse caso o valor de M é menor que a ordem do sistema,
sendo que o modelo de predicdo nao possui informacédo suficiente acerca do
passado para determinar o estado atual do sistema.
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Figura 4.2 — Comparacao das respostas ao degrau do sistema real da coluna debutanizadora e dos
modelos de predicao obtidos pela identificacdo com dados sem ruido.

De entrada 1

De entrada u2

0.1 0.15
- O 0.1
. Y
=
e 0.05
=
i 0

03 L L ! L 005 L L L L

o 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
termpo {min) tempo (min)
0.3 0.05 . -
— Sisterna Real
o 02t 0 —-— Modelo M =3
@ e — T ST T | — — Madela M =10
= 01 ./@*————————'—‘% Qosp, | Modelo M = &0
o / L haodela M = 100
o 0f 0.1 t"\i ]
o ———
01 L L ! L 015 M T ST e
o 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
termpo {min) tempo (min)

Figura 4.3 — Comparacao das respostas ao degrau do sistema real da coluna debutanizadora e dos
modelos de predicao obtidos pela identificacdo com dados com ruido de variancia 0.001.

Na Figura 4.3, nota-se que quando ha ruido nos dados usados na identificacéo, a
influéncia do parametro M é bem maior. Para valores de M muito baixos, observa-

se que o modelo identificado possui um desempenho ruim. Contudo, se o horizonte
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M for muito elevado, percebe-se o0 surgimento de problemas devido a sobre-

parametrizacdo do modelo.

4.1.3. Relacao com modelos em espaco de estados

A partir do modelo em espaco de estados (3.12)-(3.13), é possivel encontrar
equacdes que relacionam as matrizes A, B, C e D com as matrizes de predicao

L, e L,. Como o proprio nome indica, o modelo de predicdo em subespacgos tem a

funcdo de prever o comportamento do processo com base em informagdes do
passado e das entradas futuras. Logo, para se encontrar a relacao entre esse
modelo e o modelo em espaco de estados, é necessario considerar apenas a

parcela deterministica do ultimo, ja que a parte estocastica (ruidos nao medidos v(k)

e w(k)) nao pode ser prevista.

Considerando-se um horizonte M , pode-se escrever a parcela deterministica das
equacbes (3.21)-(3.23) para apenas a primeira coluna das matrizes de dados de
Hankel, como:

y, =Tyx'(k—M)+Hu, (4.5)
y, =L, x'(k)+Hyu, (4.6)
x(ky=AYx"(k—M)+A,u, (4.7)
sendo:
Al =[a"B a"?p .. aB B| ;
C D 0 e 0
CA | ., CB D e 0
FM: . ’ HM: . . . . -
CcAM! CAY?B CcA"? B .- D

Substituindo a equacao (4.7) na equacao (4.6), tem-se:
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v, =Ty (A" X (k= M)+ A )+ Hiu, (4.8)
A partir da equacao (4.5) pode-se escrever:
x'(k-M)=T,'y,-T,,'Hyu, (4.9)
A combinacdo das equacgdes (4.8) e (4.9) resulta em:
v, =T, (AYT, 'y, —AMT, Hbu + A )+ Hiu,

" " y
=T, [AMFM‘ A —AYT,THY ]L"}H;juf

p

=Lw,+Lu,
Portanto:
L,=T, [AMFM"’ A —AMFM"‘H;;] (4.10)
L =H (4.11)

Através das equacdes (4.10) e (4.11) é possivel determinar as matrizes do modelo

de predicdo em subespacos a partir do modelo em espaco de estados.

Um resultado importante relacionado ao modelo de predicdo em subespacos,
mostrado em Favoreel e De Moor (1998), € que, quando o horizonte M — <, a
predicdo das saidas futuras passa a ser representada pela equacao (4.6) e,
portanto:

Lw,=T,x'(k)

Lu = H;é

Substituindo as relacées acima no modelo de predicdo em subespacos obtém-se
exatamente a equacao de predicdo utilizada no controlador MPC posicional. Por

esse motivo, pode-se afirmar que, quando M — «, o SPC (controlador que utiliza o
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modelo de predigdo em subespagos) equivale ao MPC. O termo L, w, =T, x’ (k)
representa a resposta “livre” do modelo, isto €, o comportamento do sistema caso
nenhuma perturbacdo (entrada ou ruido) seja aplicada, enquanto que a matriz L,

representa a resposta ao degrau.

As equagbes (4.10) e (4.11)

debutanizadora. A partir do modelo em espaco de estados correspondente ao

foram testadas para o sistema da coluna

Modelo C1, as matrizes L, e L, foram calculadas, considerando-se diferentes
valores de M . As respostas ao degrau dos modelos de predicdo obtidos e do
sistema real foram comparadas. O resultado esta mostrado na Figura 4.4. Percebe-
se que o comportamento dos modelos de predi¢do obtidos a partir das matrizes do
modelo em espaco de estados é muito semelhante ao comportamento dos modelos
de predicdo identificados no caso de dados amostrados sem ruido (Figura 4.2).
Todos os modelos, com excecdo de M =3 (que € menor que a ordem do sistema),
obtiveram resposta idéntica ao sistema real.
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Figura 4.4 — Comparagao das respostas ao degrau do sistema real da coluna debutanizadora e dos
modelos de predigdo obtidos a partir do modelo em espago de estados.
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4.1.4. Obtencao do modelo de predicao incremental na entrada

Quando um controlador preditivo € desenvolvido com um modelo na forma
posicional na entrada, o controle resultante apresenta off-set, ou seja, as variaveis
controladas nao alcancam seus respectivos set-points. Por esse motivo, €

importante tratar o sistema de forma incremental.

E possivel se obter um modelo de predicdo em subespacos na forma incremental a
partir do modelo posicional apresentado na equacao (4.1). Para isso, deve-se
primeiramente considerar os vetores de saidas e de entradas na forma incremental.

Definindo Au(t) =u(t)—u(t—1) e Ay(t) = y(t)— y(t—1), é facil demonstrar que:

Ay, =L Aw,+L,Au,

sendo:
Ay(k +1) Au(k+1)
Ay, Ay (k+2) | Au(k +2)
e {Aup}’ Ay = : y Aup = : ;
p . .
Ap(k+M) Au(k+M)
Ay(k—M +1) Au(k—M +1)
Ay(k—M +2) Aulk—M +2)
Ay, = : o Au, = : :
Ay(k) Au(k)

Separando as matrizes L, e L, em M blocos de linhas, conforme mostrado abaixo,

pode-se escrever:

Ak +1) L L®

AS(k +2 @ @
YEFD VLT A B
: : ? : !

Ak+M)| | L™ L™

Os blocos de linhas da equacgéo acima podem ser escritos separadamente:
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~ o O
Ay(k+D) =L, Aw, +L, "Au,

~ ) (2)
Ay(k+2)=L,"Aw,+L, " Au,

~ _ 7 (M)
Ay(k+M)=L, " "Aw, + L, "Au,
Logo, o vetor de predicbes das saidas futuras pode ser representado por:

Yk+1) || yk) Ay(k +1)
Pk+2) | _|y(®)| | AR+ D+ A +2)

~
Il

y(k+M) yk)| [AYk+D)+...+ AV (k+ M)

M M
L, Aw,+L, Au,
M M @) (@)
L, "Aw,+L, Au,+L,“Aw, +L, ~Au,

M ) (M) (M)
L, "Aw, +L, Au,+...+L,"Aw, +L, = Au, |

Essa equacgao pode ser organizada da seguinte forma:

M M
LW Lu
(1) (2) (1) (2)
D I 2 S IV I s S I
P » f
LY+ +L ™ LY +...+L™
L L

Finalmente obtém-se o modelo de predicdo em subespacos na forma incremental:
¥, =Y +LyAw, + L Au, (4.12)

O sobrescrito inc nas matrizes do modelo acima significa “incremental”. Observe
que essas matrizes podem ser facilmente obtidas a partir das matrizes do modelo

posicional pelas seguintes equacoes:

[ =TIL, (4.13)

L =TIL, (4.14)
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sendo:
, 0 0
I {, 0
I, I., I,

O modelo de predicao em subespacos na forma incremental sera o modelo utilizado
no desenvolvimento do controlador SPC.

4.2. METODOLOGIA DO CONTROLADOR

Nesta secao sera apresentado o método de controle preditivo com enfoque em
subespacos (SPC). Essa técnica utiliza o modelo de predicado em subespacos para
representar a dindmica do processo. Sera estudado o SPC com modelo incremental
na entrada e nos dados passados, conforme equacao (4.12). Na secao 4.2.1 é
apresentado o algoritmo de controle original do SPC, enquanto que na secao 4.2.2

sao introduzidas algumas melhorias no método.

4.2.1. SPC original com horizonte unico

O problema de otimizacao a ser resolvido pelo SPC a cada periodo de amostragem
€ analogo ao problema resolvido pelo MPC. A Unica diferenca é que os horizontes
de predicdo e de controle ndo podem ser escolhidos livremente. Em razdo do
modelo de predicao utilizado, esses horizontes devem ser iguais ao horizonte M do
modelo. Assim, o problema de otimizag¢do pode ser escrito como:
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min J, = f(y(m o =y" ) olytk+ j1iky—y* )+ iAu(k + 1K) RAu(k+ jl1k) (4.15)
“y =1

j=1
sujeito a:

—Au,, <Au(k+jlk)<Au j=1,...M (4.16)

max ?

u <ulk+jlk)<u

mi

s J=LooM (4.17)

Note que no problema acima as a¢des de controle a serem calculadas iniciam-se no
instante k+1, diferentemente do MPC, no qual a primeira acdo de controle refere-se
ao instante atual k. Isso acontece em virtude da identificacdo do modelo de
predicdo ser baseada em um sistema representado pelo modelo em espaco de
estados (3.12)-(3.13) com a matriz D nao-nula. Assim, € considerado um processo
com acao direta da entrada na saida, ou seja, a saida no instante k£ é dependente

da entrada nesse mesmo instante. Portanto, se a saida y(k) é conhecida, a préxima

acao de controle que pode ser calculada é u(k+1).

A partir da equacao (4.12) do modelo de predicdo em subespacos, a funcéo objetivo
definida em (4.15) pode ser escrita como:

Jo=v, +aw, +L7Au, Y, ) Oy, + [Aw, + L Au, —Y, )+ Au,"RAu,  (4.18)

sp

As entradas futuras (u,) podem ser escritas em fungéo de suas variagoes (Au, ).

Realizando um desenvolvimento analogo ao realizado para o método MPC e
considerando que a ultima entrada conhecida é u(k), tem-se que:

u, =Iu(k)+MAu, (4.19)

Utilizando as equagdes (4.18) e (4.19), o problema de otimizagao representado pela
funcédo objetivo (4.15) e pelas restricdes (4.16) e (4.17) pode ser escrito na forma
quadratica como:

. T T
min J,=Au, HAu,+2c,, Au,+c
Ay k g H2B%y r2 T

sujeito a: A,

ineq?2

Auf <b

ineq?2
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sendo:
H,=L QLY + R

¢, =y +raw, -y, [ oL

u

¢, =lv, + L aw —v, [ Oly, + iaw, -v, |,
YR V0% G A 7y G Sy o

by = (0 V(T ) (Pl —u)) (k) —u, ) |

As matrizes O, R, Y

o M e I s&o definidas pelas mesmas equacdes usadas no
MPC, com uma unica diferenga: os valores dos horizontes de predi¢do (np) e de

controle (nc) devem ser substituidos pelo horizonte M do modelo de predicdo em

subespacos.

A cada iteragao, o problema de otimizacao descrito em (4.15)-(4.17) é resolvido e
somente a primeira acao de controle (u(k+1)) é inserida na planta. As saidas do

processo sao entdo medidas e os dados até o instante atual (k) sdo armazenados.
No instante posterior, todo o procedimento é repetido. Considera-se, neste trabalho,
que as matrizes L, e L, do modelo de predicao em subespagos sdo, a principio,
mantidas constantes. Havendo dados passados suficientes, o usuario pode optar por

realizar uma reidentificacdo em malha fechada do modelo pela decomposicdo QR
descrita em (4.2) e utilizando a equagéo (4.4)

4.2.2. SPC para processo sem acao direta e com horizontes independentes

Nesta secdo, com base nos trabalhos de Huang e Kadali (2008) e Kadali; Huang e
Rossiter (2003), serdo realizadas duas melhorias no controlador SPC descrito
anteriormente. A primeira delas consiste em alterar o modelo de predicdo em
subespacos de forma a se considerar um sistema sem acéo direta da entrada na
saida. A segunda melhoria refere-se a flexibilizacdo dos horizontes de controle e de
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predicao do controlador, transformando-os em parametros de sintonia, como ocorre
no MPC. Os autores mencionados acima propuseram essas alteracoes somente
para 0 caso em que o sistema alcanca o estado estacionario no ultimo instante do

horizonte de controle, ou seja, u(k+nc+i)=0 para i>0. Essa consideragcdo nao

serd necessaria no desenvolvimento realizado a seguir.

4.2.2.1. Modelo de predicdo para processo sem acao direta

O método SPC apresentado na secao 4.2.1 é projetado para o controle de
processos com acado direta da entrada na saida (sistemas com a matriz D do
modelo em espaco de estados ndo nula). Entretanto, na pratica, processos da
industria quimica nao apresentam essa caracteristica. Nesses sistemas, o primeiro
componente do vetor de saidas futuras (y(k+1)) ndo depende das acdes de
controle futuras e, portanto, pode ser calculado somente com as informacdes do
passado (até o instante k). Em outras palavras, para processos reais, 0 primeiro

bloco de linhas da matriz L, da equagéo (4.1) é vazio.

O ultimo dado de medicdao disponivel em um processo controlado pelo SPC
corresponde a resposta do sistema devido a ultima ag¢do de controle (u(k)). Para

sistemas sem acao direta, esse dado consiste na saida y(k +1). Porém, o modelo de
predicdo do controlador SPC considera que essa saida é dependente da entrada
u(k +1) e, portanto, ainda é uma predicao futura. Dessa forma, o ultimo dado medido
nao é utilizado pelo controlador, que demora um periodo de amostragem para deixar
de usar a predicdo do modelo e considerar a medida real do processo.

Pode-se transladar o limite entre passado e futuro usado no SPC em um periodo de
tempo. Assim, para processos sem acao direta, a Ultima saida medida e a primeira

acao de controle a ser calculada passam a ser, respectivamente, y(k) e u(k). Esse

€ o enfoque utilizado no MPC do capitulo 2.
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Os horizontes referentes a passado e futuro usados no SPC sao determinados pelo
horizonte do modelo de predicdo em subespacos. Logo, o primeiro passo no
desenvolvimento de um controlador SPC para sistemas sem acao direta é encontrar
um modelo de predicdo que considere como passado as saidas até o instante k e
as entradas até o instante k—1. Partindo-se do modelo de predicdo na forma
incremental da equacéao (4.12), pode-se dividir a parcela referente ao passado da
seguinte forma:

. inc inc A a
Lraw, =[r 1 ]{AMVZIZJ

Substituindo a equacao acima na equagao do modelo, tem-se:

§, =Y, +LAaw +[ L ][

wl U

Au(k)
Au

Portanto o modelo de predicdo em subespacos para sistemas sem acéo direta pode

ser escrito como:

Vi =Y, + LLAw; + LiAuf (4.20)
sendo:
Yk +1) Au(k)
R P y(k+2) | Au(k+1)
AWp: Au; , yf:yf: E ; uf: : :
Y(k+M) Au(k+M)
CAy(k—M +1) Au(k —M +1)
. Ay(k—M +2) Au(k —M +2)
Ay, =Ay, = : ; u, = : .
Ay(k) Au(k —1)

As matrizes desse novo modelo podem ser obtidas a partir das matrizes do modelo
em (4.12) como:

L= (4.21)

wl

r=les o] (4.22)

u u
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Sendo Li::ie Rl.MX(m.(M—1)+l.M) e EV’:LZE Rl.MXm.

E importante notar que, no modelo de predicdo em subespacos para processos sem
acao direta, os horizontes de passado e futuro para as entradas ndo sao simétricos.
O vetor de entradas passadas tem um horizonte de M —1 instantes, enquanto que o
horizonte das entradas futuras é M +1.

4.2.2.2. Flexibilizacao dos horizontes de controle e de predicao

No modelo de predicdo em subespagos pode-se identificar trés importantes
horizontes: o horizonte do vetor de saidas futuras, o horizonte do vetor de entradas
futuras e o horizonte dos dados passados. A obtencdo do modelo através da
identificacdo com dados amostrados do sistema resulta no modelo de predicdo com

um unico valor para todos esses horizontes, que € o parametro M .

Na visdo do SPC, cada horizonte do modelo de predicao em subespacos possui
uma fung¢do. O horizonte do vetor de saidas futuras corresponde ao horizonte de
predicdo do controlador; o horizonte do vetor das entradas futuras refere-se ao
horizonte de controle; e o horizonte dos dados passados é utilizado na estimacéo do
estado atual do sistema. Esse ultimo horizonte normalmente precisa ser longo, para
que todas as informacdes acerca da situacao atual do sistema estejam contidas no
conjunto de dados passados. Por outro lado, € interessante que os horizontes de
predicdo e de controle sejam menores, facilitando a resolucdo do problema de
otimizacao. Isso é verdade especialmente para o horizonte de controle, pois ele
determina o numero de variaveis do problema. Se ele for muito elevado, pode-se
gerar um esforgo computacional alto e/ou uma instabilidade numérica. Por todos
esses motivos a idéia de um modelo de predicdo em subespacos com horizontes
independentes é bastante interessante.

Para a obtencdo do modelo de predicio em subespacos com horizontes

independentes, sera considerado que o horizonte dos dados passados permanecera
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inalterado. Logo, esse horizonte € escolhido na determinacdo do parametro M no
momento da identificacdo. O horizonte de controle, denominado nc, e 0 horizonte de
predicao, denominado np, podem ser escolhidos pelo usuario com a Unica restricao
de que eles devem ser menores ou iguais a M . Uma vez escolhidos os valores de
nc € np, 0 novo modelo de predicdo em subespacos € obtido através do
truncamento das matrizes do modelo original. Partindo-se do modelo na forma

incremental para sistemas sem acao direta (4.20), o novo modelo pode ser escrito

como:
¢ =Y, + LAWY + L Auf!
(4.23)
sendo:
$(k+1) Au(k)
Ay™ $(k +2) Au(k +1)
ah . ~rah . ah __
" :LM%}’ N 5 ’
y(k +np) Au(k +nc—1)
Ay(k—M +1) Au(k—M +1)
Ay(k—M +2 Au(k—M +2
ay? =aye =| DETMIDL g g | SETM R
Ay(k) Au(k —1)

Utilizando a notagdo do Matlab, as matrizes desse modelo podem ser obtidas como:

L"=1(L:np-1,:) (4.24)

w w

L"=L(:np-11:nc-m) (4.25)

4.2.2.3. Algoritmo do controlador SPC com melhorias

Utilizando o modelo definido em (4.23), € possivel propor um algoritmo SPC que
incorpore as caracteristicas desse modelo, ou seja, considere um sistema sem acgao
direta da entrada na saida e permita utilizar horizontes de controle e de predicao

distintos. Essas consideracbes sao usadas no método MPC (capitulo 2). Logo, o
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problema de otimizacao do controlador SPC com melhorias € 0 mesmo problema
definido em (2.7)-(2.9), que é resolvido pelo MPC:

p nc—1
min J, = 3 (k4 j10 -y @y + j1k) =y )+ Y Autk + j16)" RAu(k + j1k)  (4.26)
"y j=1 j=0
sujeito a:
—Au,,

<Auk+jlk)<Au., j=0,...nc—1 (4.27)

a; max ?

Uy, Sutk+jlk)y<u,., j=0,...,nc-1 (4.28)

A fungéao objetivo (4.26) pode entdo ser escrita em fungdo das matrizes e vetores do
modelo de predicao em subespagos (4.23):

I, = + w4 1w -, ) OV, + L"Aw™ + L Au - Y, )+ Au™ RAu™  (4.29)

sp

Da mesma maneira demonstrada para o MPC, as entradas futuras podem ser

escritas em funcao de suas variagcoes a cada instante por:
uf' = Tu(k —1)+ MAu{" (4.30)

Finalmente, o problema de otimizagdo apresentado em (4.26)-(4.28) pode ser escrito

na forma quadratica:

: _ anT ah T ah
rilu%;%l Jo=Auy HAuP +2¢.5 Aui' +cy

sujeito a: A,

ah
meq3Auf <b

ineq3

sendo:
H,=L""QL" +R;

T a a ‘A 7rah .
cf3 = [Yk +Lv:lAwph _Yxp]TQLuh’

e =y + i aw -y, [ Oy, + L aw® -, |;

Ay =10 1, @) (a) ]
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by =N} CTmu ) (Pl —uk=1))  (latk=1)—u, ) |

As matrizes O, R, Y.

o M e I sé&o definidas pelas mesmas equagdes usadas no
MPC.

4.3. SIMULACOES E ANALISES

O SPC foi testado para o sistema da coluna debutanizadora da refinaria RPBC,
apresentado na secao 3.3.1. Diversas simulacdes foram realizadas no intuito de
analisar detalhadamente as caracteristicas desse controlador. Por considerar
condicbes mais aderentes as necessidades praticas, optou-se por utilizar o
controlador SPC na forma incremental para sistemas sem acgdo direta e com

horizontes independentes.

Os resultados obtidos nas simulagbes foram divididos em trés partes. Na primeira
parte é analisado como o parametro M influéncia o desempenho do controlador
SPC. Posteriormente, o comportamento do SPC e do MPC sao comparados para
diferentes situagbes de controle. Por fim, simula-se o SPC com reidentificacdo do
modelo em malha fechada.

4.3.1. Influéncia do horizonte de dados passados no controlador

A fim de analisar a influéncia do horizonte de dados passados M no desempenho do
controlador, diversas simulagcées foram realizadas, nas quais o valor de M foi
alterado enquanto todos os outros parametros foram mantidos constantes, em uma
sintonia base. Essa sintonia, que foi definida através de testes por meio de tentativa
e erro, é apresentada na Tabela 4.1. Cada teste simulou a situagdo em que o

sistema deve ser controlado em y” =[1 1], partindo-se da origem. Logo, como
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condigéo inicial no modelo do controlador utilizou-se um vetor de dados passados
nulo. Em algumas simulagdes, utilizou-se valores de M menores que os horizontes

de predicao (np) e de controle (nc) definidos na sintonia base. Como o limite
superior de np e nc € o parametro M, nos casos em que M <7, considerou-se

nc=M e, nos casos em que M <20, considerou-se np=M .

Tabela 4.1 — Sintonia base do controlador SPC.

Parametro de Sintonia Simbolo Valor
Matriz de pesos das saidas 0 diag([l 1])
Matriz de pesos das entradas R diag ([O.l O.l])
Limite maximo das entradas U, [15 15]
Limite minimo das entradas Ui [— 10 - IO]T
Variagdo maxima das entradas Au_. 1]
Horizonte de predicao np 20
Horizonte de controle nc 7
Horizonte de dados passados M 70

O parametro M foi analisado para trés casos distintos. O primeiro consiste na
situagé@o hipotética em que o modelo utilizado no controlador € perfeito. Nesse teste
assumiu-se que a planta e o modelo do SPC séao representados pelo Modelo C1. O
segundo representa uma situacdo mais real, na qual o sistema precisa ser
controlado em uma condi¢do de operacao diferente daquela usada na identificacao
do modelo. Para esse caso, considerou-se que o Modelo C1 é usado no controlador
e a planta é representada pelo Modelo C2. Por fim, o terceiro caso é uma extensao
do primeiro: a condicao de operagao no controle e na identificacdo do modelo é a
mesma (representada pelo Modelo C1), porém os dados usados na identificagao

foram coletados na presenca de ruido.

Em todos os testes 0 modelo de predicao em subespagos usado no SPC foi obtido
por meio de identificacdo. Para o primeiro e segundo casos foram utilizados os
dados do experimento A (Tabela 3.4), enquanto que os dados do experimento D
(Tabela 3.4) foram utilizados no terceiro caso. Um resumo dos testes realizados é

apresentado na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 — Resumo dos estudos realizados para andlise do parametro M no SPC.

Representacao Modelo do iee o
Estudo dpo Sistemga Controlador Identificacdo do Modelo
Caso 1 Modelo C1 Modelo C1 Dados na auséncia de ruido
Caso 2 Modelo C2 Modelo C1 Dados na auséncia de ruido
Caso 3 Modelo C1 Modelo C1 Dados com ruido de variancia 0.001

A Figura 4.5 ilustra o resultado obtido nas simulacdes realizadas para o caso do
controlador SPC com modelo perfeito (Caso 7). Observa-se que o desempenho do
controlador estd diretamente ligado a qualidade do modelo de predicdo em
subespacos obtido na identificacdo. A qualidade do modelo foi analisada
anteriormente através de comparacoes das respostas ao degrau (Figura 4.2). Por
exemplo, para M =3, a identificacdo gerou um modelo de pior qualidade, e
consequentemente o controlador SPC se desempenhou de maneira menos
satisfatoria. Além disso, nota-se, na Figura 4.5, que a partir de determinado valor o
parametro M apresenta pouca influéncia no comportamento do SPC, sendo que
para M =50 e M =100 os resultados obtidos foram idénticos.

15
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= =
[ [
m Lin]
: : : : -1.4 : : : :
1] 200 400 BO00 800 1000 0 200 400 GO0 800 1000
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2 g
E L
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a3 [as]
i LR ——M=3
= - Y S (R b =10
2 — —M=50
5 ; . . . . 0 . . —-—h=100
1] 200 400 600 go0 1000 0 200 400 GO0 800 1000

tempo (min) tempo (min)

Figura 4.5 — Andlise da influéncia de M no SPC para o caso de controlador com modelo perfeito.

O resultado das simulacdes para o caso de erro no modelo do controlador devido a
mudanca de ponto de operagédo (Caso 2) estd mostrado na Figura 4.6. Nota-se que

o comportamento do SPC foi bem diferente daquele observado no primeiro caso. E
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possivel verificar que, para uma larga faixa de valores, o parametro M exerce
grande influéncia no desempenho do controlador. Observa-se ainda que valores

muito baixos de M podem causar oscilagbes de amplitudes elevadas tanto nas
variaveis controladas como nas variaveis manipuladas.

1.5

saida y1

0 : : : : -1.5 : : : :
0 200 400 GO0 200 1000 a 200 400 GO0 200 1000
tempo (min) tempo (min)
0 10
= e I
13 a3
s s —— =
i =
I= I= J
ek} ak}
-8 . . . . A . . . .
0 200 400 B00 800 1000 a 200 400 GO0 800 1000
tempo (min) tempo (min)

Figura 4.6 — Andlise da influéncia de M no SPC para o caso de controlador com erro no modelo
devido a mudanga no ponto de operagao.

Finalmente a Figura 4.7 apresenta o resultado obtido para o Caso 3, no qual os
dados usados na identificacdo do modelo foram coletados na presenca de ruido.
Esse resultado se assemelha ao resultado obtido para o Caso 1. Entretanto,
observa-se que, para valores de M muito elevados, a adigcdo do ruido nos dados de
identificagao gerou certo decaimento no desempenho do SPC. Esse comportamento

€ devido a problemas de sobre-parametrizacdo do modelo de predicdo em
subespacos.

Em situacdes praticas, 0 modelo do controlador nunca é uma representacao perfeita
do sistema real, principalmente porque o sistema, que normalmente é nao-linear, é
representado por um modelo linear. Além disso, os dados sempre sdo medidos na
presenca de ruidos. Nesses casos, um horizonte M grande introduz grandes erros
de predicado (WANG; HUANG; CHEN, 2007). Logo, o parametro M deve ser

cuidadosamente escolhido e consiste em uma decisdo do projeto do controlador.
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Figura 4.7 — Andlise da influéncia de M no SPC para o caso de controlador com erro no modelo
devido a identificacdo com dados com ruido.

4.3.2. Comparacao entre SPC e MPC

Por meio de simulagdes com o sistema da coluna debutanizadora, os desempenhos
dos controladores SPC e MPC foram comparados para diversas situacbes praticas

de controle de processos. Em cada simulagdo o sistema foi controlado em
y? =[l —1], partindo-se da origem. Para tornar a comparacdo mais coerente, a

mesma sintonia foi utilizada para ambos os controladores. Optou-se por manter a
sintonia usada na sec¢ao anterior, que foi apresentada na Tabela 4.1.

Alguns estudos foram realizados para o caso de controladores com modelo perfeito,
considerando a planta e o modelo dos controladores SPC e MPC representados
pelo Modelo C1. Em outros estudos foram utilizados controladores com erro no
modelo, sendo que os modelos dos controladores e a planta foram representados
pelo Modelo C1 e Modelo C2, respectivamente. Em todos os testes, o modelo de
predicao em subespacos usado no SPC foi obtido pela identificacdo com os dados
do experimento A (Tabela 3.4). O modelo do MPC foi obtido pela conversdo da
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funcédo de transferéncia do Modelo C1 para o modelo em espaco de estados na

forma incremental. A seguir estdo descritos os estudos realizados e os resultados
obtidos. Uma analise detalhada é realizada para cada caso.

Estudo 1: Controladores com modelos perfeitos e processo sem ruido.

O SPC e o MPC foram simulados para o caso hipotético dos modelos dos

controladores serem perfeitos e 0 processo nao ser afetado por nenhum ruido. O
resultado pode ser visto na Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Comparacao entre SPC e MPC. Caso de controladores com modelos perfeitos e
processo sem ruido.

Observa-se que nessa simulacdo ambos o0s controladores apresentam

comportamento idéntico, comprovando a equivaléncia desses dois métodos na
situacao ideal de controle.

Estudo 2: Controladores com modelos perfeitos e disturbio pontual na entrada.

Para o SPC e o MPC sem erro nos modelos foi simulado o caso em que no instante
500 minutos um distdrbio de intensidade [-2 2| é adicionado na entrada do

processo. O resultado esta mostrado na Figura 4.9. O desempenho dos dois
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controladores foi idéntico. Como se considerou que a entrada do sistema é medida,
o disturbio também é indiretamente medido e conseqglentemente € usado nos
modelos do SPC e do MPC para o calculo das predi¢des futuras. No modelo do SPC
esse dado é usado diretamente na predicao, enquanto que no modelo do MPC ele é
usado no célculo intermediario do estado do sistema. Somando-se a isso, ha o fato
de que ambos 0os modelos sédo perfeitos e por isso realizam a predi¢do correta das

saidas futuras, de modo que os dois problemas de otimizagcdo encontram as
mesmas acdes 6timas de controle.

1.4 0
= I o 05 ||
[ 3] lll
= fl =
T 0s f T .‘Vﬂ-____vﬁ_____
1] : : : : -1.5 : : : :
1] 200 400 600 800 1000 1] 200 400 gO0 800 1000
tempa (min) termpa (min)
2 - - - - 10 . j .
ot e F____Jll\_——_____
— — i~ —
s |/ ) A
= = /
g, // L
I — — MPC
5 IL . . . . 0 . . N sPC
1] 200 400 600 800 1000 1] 200 400 600 800 1000
tempa (min) tempa (min)

Figura 4.9 — Comparacgéo entre SPC e MPC. Caso de controladores com modelos perfeitos e
disturbio pontual na entrada do processo.

Estudo 3: Controladores com modelos perfeitos e disturbio pontual na saida.

Para o SPC e o MPC sem erro nos modelos foi simulado o caso em que no instante
500 minutos um distirbio de intensidade [-2 2] é adicionado na saida do

processo. O resultado esta mostrado na Figura 4.10. Nesse caso, nota-se que o
SPC obteve desempenho melhor. O modelo de predicdo em subespacos desse
controlador utiliza a saida no instante atual diretamente no calculo da predicao das
saidas futuras. Por outro lado, o modelo em espaco de estados do MPC utiliza o
estado atual para realizar as predi¢des futuras, sendo que no calculo desse estado,

a saida medida é filtrada pelo observador de estados. Portanto, o MPC néo
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considera o disturbio em sua totalidade, agindo de uma maneira mais suave e
consequentemente, mais demorada.
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Figura 4.10 — Comparagéo entre SPC e MPC. Caso de controladores com modelos perfeitos e
disturbio pontual na saida do processo.

Estudo 4: Controladores com modelos perfeitos e ruido aleatorio na entrada.
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Figura 4.11 — Comparacao entre SPC e MPC. Caso de controladores com modelos perfeitos e ruido
aleatério de variancia 0.01 na entrada do processo.



102

Nessa simulagao, foi aplicado um ruido randdémico de variancia 0.01 diretamente nas
entradas do processo. A Figura 4.11 mostra o resultado. Verifica-se que o
desempenho dos controladores foi muito proximo, mantendo-se a coeréncia com o

resultado obtido para o caso de disturbio pontual na entrada do processo.
Estudo 5: Controladores com modelos perfeitos e ruido aleatorio na saida.

Nessa simulagao, foi aplicado um ruido randdémico de variancia 0.01 diretamente nas
saidas do processo. A Figura 4.12 mostra o resultado. Pode-se dizer que o
desempenho do MPC foi superior em relacdo ao desempenho do SPC. O
comportamento das variaveis controladas foi similar para ambos os controladores,
visto que o ruido aleatério foi adicionado diretamente nas saidas e, portanto, uma
diminuicdo das oscilacbes ndo esta ao alcance dos controladores. Porém, as
mudancas nas entradas do processo controlado pelo MPC foram mais suaveis. Isso

se deve exatamente ao fato de que esse controlador ndo utiliza a saida medida
diretamente em seu modelo.
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Figura 4.12 — Comparacéao entre SPC e MPC. Caso de controladores com modelos perfeitos e ruido
aleatério de variancia 0.01 na saida do processo.

Por utilizar as medi¢gdes da planta diretamente para fazer as predicées do futuro, o

SPC é muito suscetivel a ruidos nas saidas, como erros de medicao. Por outro lado,
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o modelo usado no MPC normalmente ndo possui seus estados medidos, sendo
necessario o uso de um observador de estados, como o Filtro de Kalman. O Filtro de
Kalman tem a funcédo de realizar um pré-tratamento no erro de predicao antes de
adiciona-lo ao modelo. Esse filtro considera que ha incertezas na predicao e também
na medida da saida e, portanto, suaviza a corre¢ao do estado.

Estudo 6: Controladores com erro nos modelos e processo sem ruido.

Foi considerada a situagcdo em que a planta deve ser controlada em um ponto de
operacao diferente daquele em que foi realizada a identificacdo dos modelos dos
controladores. O resultado obtido é apresentado na Figura 4.13. O controlador SPC
nao teve um desempenho tdo bom quanto o MPC, oscilando um pouco no inicio da
simulacdo. Porém ele conseguiu levar as variaveis controladas a seus respectivos
set-points em um intervalo de tempo razoavel. O MPC levou o processo ao ponto
desejado de uma forma mais suave, fato que se deve ao uso do Filtro de Kalman.
Por fim, através dessa simulagdo e de outros testes realizados ao longo deste

trabalho, percebe-se que o SPC é mais dependente da qualidade do modelo
utilizado do que o controlador MPC.
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Figura 4.13 — Comparagéao entre SPC e MPC. Caso de controladores com erro nos modelos e
processo sem ruido.
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4.3.3. Analise do SPC com reidentifacao em malha fechada

Para testar o efeito da reidentificacdo do modelo de predicdo em subespacos,
realizou-se uma simulacdo na qual o MPC foi comparado ao SPC com
reidentificacdo em malha fechada. Utilizou-se, para ambos os controladores, a
mesma sintonia (Tabela 4.1). O processo foi representado pelo Modelo C2 enquanto
0s modelos dos controladores foram representados pelo Modelo C1. Os modelos

dos controladores foram obtidos pelo mesmo procedimento usado na secéao 4.3.2.

A simulagdo consistiu no controle do processo em y¥ =[I —1]', partindo-se da
origem. No instante 2500 minutos foi adicionado um disturbio pontual na entrada de
intensidade [-5 7] . Apdés 4000 minutos do inicio da simulacdo, o modelo de

predicao em subespacos do SPC foi reidentificado em malha fechada, enquanto o
modelo do MPC permaneceu constante. Finalmente, no instante 4250 minutos, outro
disturbio pontual foi adicionado a entrada do processo, desta vez com intensidade

de [6 —5] . O resultado est4 mostrado na Figura 4.14.

Esperava-se que, ap6s a reidentificacdo do modelo de predicdo usado no
controlador SPC, esse superasse o desempenho do MPC, visto que o SPC teria o
modelo corrigido e o MPC continuaria utilizando um modelo correspondente a outro
ponto de operacao. Porém, na Figura 4.14, observa-se que o desempenho do SPC é
constante ao longo da simulagéao, sendo um pouco pior que o desempenho do MPC,
mesmo apds a reidentificacao. Isso se deve ao fato de que os dados amostrados e
usados na identificacdo ndo eram persistentemente excitantes. Portanto, percebe-se
que para se obter um modelo de boa qualidade é extremante importante excitar
corretamente a planta durante a etapa de coleta de dados. Esse aspecto sera

tratado de forma detalhada no préximo capitulo deste trabalho.
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5. SPC COM EXCITACAO INTERNA

No capitulo anterior foi apresentado o conceito do método SPC e foi mostrado como
essa técnica de controle pode ser utilizada com reidentificagdo do modelo em malha
fechada. Esse enfoque é bastante interessante quando se deseja reajustar o modelo
de sistemas variantes no tempo ou sistemas nao-lineares com ponto de operacéao
mével. Porém, foi comprovado que, se o0s dados coletados nao forem
suficientemente informativos, a reidentificagdo do sistema pode resultar em uma

piora na qualidade do modelo e, consequientemente, no desempenho do controlador.

Para que a identificacdo de um modelo seja bem sucedida, € necessario amostrar
dados persistentemente excitantes. Por outro lado, deve-se manter a planta dentro
de certos limites, por questdes econ6micas e de seguranca. Como forma de garantir
que os dados sejam adequadamente excitados ao mesmo tempo em que um
controle minimo do sistema € mantido, surgiram os métodos de controle com
excitacao interna. Esses métodos consistem em algoritmos de controle preditivo com
modificagdes na funcdo objetivo ou nas restricdes do problema de otimizagao.
Exemplos dessa técnica de excitacdo podem ser encontrados em Shouche et al.
(1998); Aggelogiannaki e Sarimveis (2006), e Ballin (2008).

Uma grande desvantagem da maioria dos algoritmos de controle preditivo com
excitacao interna é que os termos e/ou restricbes adicionadas sdao nao-lineares,
tornando o problema de otimizacao nao-convexo. Problemas nao-convexos, além de
serem mais suscetiveis a questdes de convergéncia, apresentam 6timos locais, que

podem tornar a solugéo sub-étima.

No enfoque do SPC, Hallouzi e Verhaegen (2008) propuseram um controlador
preditivo com excitacao interna capaz de gerar dados persistentemente excitantes.
Nesse método um termo referente a excitagdo é adicionado na fungéo obijetivo,
mantendo a convexidade do problema de otimizacéao.
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A seguir serdo propostos trés algoritmos de excitagdo interna para o método SPC,
com base na idéia apresentada em Hallouzi e Verhaegen (2008). O primeiro
algoritmo, apresentado na secao 5.1, consiste em pequenas adaptacdes do método
apresentado por esses autores. Os outros dois algoritmos (secao 5.2 e secdo 5.3)
apresentam novas alternativas de se adicionar a condicdo de excitacao no problema
de otimizagdo. Esses métodos foram testados por meio de simulacées no sistema

da coluna debutanizadora e os resultados obtidos serdo descritos na secéo 5.4.

5.1. CONTROLADOR COM EXCITAGCAO DIRETA NA ENTRADA

5.1.1. Direcoes menos excitadas

O modelo de predicao em subespacos identificado a partir de dados amostrados é
calculado pela decomposicdao QR de uma matriz de blocos de Hankel, conforme foi

apresentado na equacéao (4.2):

T
Wp Rll 0 0 Ql
T
Uf =Ry R, 0 |10,
T
Yf Ry, Ry, Ry O

A partir dessa decomposicdo, as matrizes L, e L, do modelo de predicdo séo

calculadas pela equacao (4.4):

R 0]
. ][R Rl[ I }
31 32 R21 R22

Riin

Para que a equagdo acima possua uma unica solucdo, a matriz R,, ,, precisa ser

invertivel e, portanto, nao-singular. Logo, a identificabilidade do sistema esta

diretamente ligada a nao-singularidade da matriz de blocos de Hankel definida em
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(4.2). Por esse motivo, o conceito de persisténcia de excitacdo usado no controlador
SPC baseia-se na geracao de dados que tornem essa matriz ndo-singular.

O termo [R,, R, ] da equacdo (4.2), refere-se ao conjunto das entradas passadas

mais recentes, que, a cada periodo de amostragem, € atualizado com a inclusdo da
ultima acao de controle implementada. Portanto, esse termo consiste na parcela da
matriz (4.2) que sofre influéncia direta da acao do controlador. A idéia do SPC com
excitacao interna é analisar esse termo e identificar dire¢cdes nas quais as entradas
passadas receberam menor excitacdo. Essa informagao é entdo utilizada pelo SPC

para forcar as préximas agdes de controle nessas direcoes menos excitadas.

O primeiro passo no desenvolvimento do SPC com excitagdo interna € entdo
entender como as direcdes menos excitadas podem ser calculadas. Por meio de

uma decomposi¢do SVD do termo [R,, R,,], obtém-se:

F ]
s, 0 0 0 ol v,
[R21 Rzz]:[c1 G, Cym 0 Ssz 0 0 0 VM.m (5.1)
0 0 - s, 0 - 0 :
__ Vi |

Nessa decomposicdo, os valores singulares sao apresentados em ordem
decrescente. A direcao menos excitada € aquela referente ao menor valor singular,

e, portanto, a direcao c,,, . A segunda diregdo menos excitada é a ¢,,,, ,, € assim

por diante.

Uma decomposicdo SVD pode ser computacionalmente extensa, se a matriz a ser
decomposta for muito grande. Note também que, para o propédsito do controlador
SPC, sao utilizados apenas os ultimos componentes dessa decomposicao, nao
sendo necesséario o seu calculo completo. Por esse motivo, Hallouzi e Verhaegen
(2008) apresentaram um algoritmo iterativo para o calculo dos ultimos componentes
de uma decomposicdo SVD. Durante o desenvolvimento deste trabalho, os tempos

de execucdo das decomposicdes SVD foram relativamente baixos e, portanto, ndo
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houve necessidade do uso desse algoritmo, sendo que a decomposicao foi realizada

completamente pelo comando svd do Matlab.

5.1.2. Metodologia do controlador

O controlador SPC com excitacdo interna resolve, a cada iteragdo, o problema de
otimizacdo convencional de controle preditivo com a funcdo custo acrescida de um

termo referente a persisténcia de excitacao dos dados:

min J =J, +PJ!" (5.2)
Auf
sujeito a:
—Au, <Au(k+jlk)y<Au,, j=0,.,M-1 (5.3)
u Sutk+jlky<u,, j=0,..M-1 (5.4)

sendo J, afuncéo custo do controlador SPC sem excita¢do:

7o =Y vk + jtiy =y ) oyt + j1i) -y )+ Mim(m JUOT RAu(k + j1k) (5.5)

J=1 Jj=0

O termo adicional J/“' tem o objetivo de forgar as agdes de controle futuras nas

direcbes menos excitadas. O parametro P é um parametro de sintonia que
determina a importancia da excitacdo em relagao ao controle. Considerando apenas

n, direcoes menos excitadas, calculadas conforme procedimento apresentado na

secao anterior, o termo adicional pode ser escrito como:

CM-W' IM.m

A Co I
J]zldwl: p M 1 _ Mm I/la (56)

CM m=n,,+1 IM.m
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Na equacgéo (5.6), o parametro p é utilizado para ajustar o nivel de excitagdo. Foi

necessario introduzi-lo na funcao objetivo, pois os valores absolutos das direcoes
menos excitadas podem ser pequenos e, assim, insuficientes para excitar

persistentemente o sistema.

Observe que, devido a definicao de persisténcia de excitacdo utilizada no
controlador SPC, o horizonte de controle nc obrigatoriamente deve ser igual a M .
As direcdes menos excitadas possuem M blocos de linhas, pois sado calculadas a
partir da matriz de blocos de Hankel das entradas passadas usadas na identificacao
do modelo. Logo, para se manter a consisténcia entre essas dire¢cdes e o vetor de
entradas futuras, esse ultimo também deve conter M blocos de linhas. Assim, o
controlador SPC com excitacdo interna pode ser aplicado para um processo sem
acao direta, porém nao é possivel utilizar horizontes de predicdo e de controle
independentes. Por esse motivo, utiliza-se 0 modelo definido na segéo 4.2.2.1.

Analogamente a equacéo (4.30), pode-se escrever:

u$ =Iu(k —1)+MAuj (5.7)

Utilizando a relagao acima para substituir u§ por Auj}, o termo definido na equagao

(5.6) pode ser escrito como:

2
cM.m IM.m IM.m
4 Copme I, |- I, |
J/zzdzcl — p M 1 _ Mm Iu(k_l)_ Mm MAI/{; (58)
CM.m—an,+1 IMm IMW!
Dpg Log 2

A equacao (5.8) pode ser escrita na forma quadratica:

J/?dicl _ AM;TLDETLDEAL{; — 2DDETLDEAM; + DDETDDE (5'9)
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Utilizando a equacéao (5.9) e o modelo definido em (4.20), o problema de otimizagéo
do controlador SPC com excitacado interna formado pela fungéo objetivo (5.2) e pelas

restricbes (5.3) e (5.4) pode escrito como:

. exc __ al a T a
%1;1 Jo" =Auy HAuj +2¢,, Aujy +c,

sujeito a: A,

ineq4

Au; <b

ineq4

sendo:

H,=L"QL'+R+PL,,"L,,;

¢, =lv +rawe -y 'O —PD,, L, ;

¢, =v, +iawe v, [ Olv, + awt -y, |+ PD,," D, ;
IR (% SV 7 S 3 o

by =2 ) (CTauy ) (Tl —uth=1))  ([ath 1=y, ) |

As matrizes O, R, Y.

sp I

M e I sé&o definidas pelas mesmas equacdes usadas no

SPC original, apresentado na se¢ao 4.2.1.

Uma grande vantagem do SPC apresentado acima é que, mesmo com a adicao da
excitagdo interna, o problema de otimizagdo ainda pode ser resolvido através de
algoritmos de programacdo quadratica. Esse controlador possui trés parametros

adicionais de sintonia: o numero de diregbes menos excitadas (n, ), o nivel de

e

excitacao (p) e o peso do termo de excitagdo em relacdo ao termo referente ao
controle (P). E importante observar que o nimero total de direcdes calculadas pela
decomposicdo SVD em (5.1) é M -m, sendo esse o limite maximo na escolha de

n . Uma andlise detalhada de cada um desses parametros sera realizada

pe

posteriormente.

O controlador SPC com excitacao interna calcula as diregdes menos excitadas a
partir de uma decomposicao SVD de uma matriz de dados passados. Portanto,
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primeiramente € necessario operar o SPC sem a condi¢cdo de excitacdo, até que
sejam coletados dados suficientes para realizar esse calculo. Note ainda que os
dados coletados ndo podem ser nulos. A decomposicao SVD de dados nulos ou
parcialmente nulos acarretaria em alguns valores singulares iguais a zero. Nesse
caso, as respectivas diregcdes desses valores singulares ndo teriam nenhuma
relacao légica com a matriz de dados passados e, portanto, perderiam o significado
de diregcdes menos excitadas. Por esse motivo, em todas as simulacdes realizadas,
que serdao mostradas adiante, é adicionado um pequeno ruido na entrada do
processo até o momento em que é iniciada a excitacao pelo controlador SPC.

Durante o periodo em que a condi¢ao de excitacao esta inativa, ndo ha necessidade
de se manter os horizontes de predicdo (np) e de controle (nc) iguais a M . Logo,

nesse periodo é utilizado o controlador SPC desenvolvido na segédo 4.2.2, o qual

considera um sistema sem acao direta da entrada na saida e utiliza horizontes np e

nc independentes. Essa mudanca € realizada, pois a flexibilizacdo dos horizontes
torna a resolucédo do problema de otimizacao mais rapida e melhora a estabilidade
do controlador. Quando a condicdo de excitacao é ativada, automaticamente os
horizontes de predicao e de controle passam a ser iguais a M , sendo que algumas

matrizes devem entao ser reconstruidas.

Com o intuito de ilustrar o comportamento do SPC com excitacao interna, realizou-se
uma simulacdo com o sistema da coluna debutanizadora da refinaria RPBC.
Considerou-se o caso do controlador sem erro no modelo, sendo que tanto a planta
como o modelo do controlador foram representados pelo Modelo C1. O modelo de
predicdo em subespacos foi obtido pela identificacdo com os dados do experimento
A (Tabela 3.4). A sintonia usada no SPC esta apresentada na Tabela 5.1.

Na simulaco foi estudado o caso regulatério, com y” =[0 0] . Até o instante 4000

minutos ndo houve excitacdo interna do controlador SPC e apenas um ruido
aleatorio de variancia 0.0001 foi adicionado diretamente na entrada do processo. Em
4000 minutos, a condicao de excitagdo foi ativada e permaneceu assim até o
instante 10000 minutos. No calculo das direcdes menos excitadas foram utilizadas
matrizes de blocos de Hankel com 10-M colunas.
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Tabela 5.1 — Sintonia do controlador SPC com excitagéo interna.

Parametro de Sintonia Simbolo Valor
Matriz de pesos das saidas 0 diag ([1 1])
Matriz de pesos das entradas R diag([0.1 0.1])
Limite maximo das entradas . [15 15]
Limite minimo das entradas Ui [— 10 - IO]T
Variagdo maxima das entradas Au_. 1]
Horizonte de predicao np 20
Horizonte de controle nc 7
Horizonte de dados passados M 70
Numero de diregbes menos excitadas pe 10
Nivel de excitacao P 300
Peso da excitagdo em relacdo ao controle P 0.1

A Figura 5.1 ilustra o comportamento das variaveis do sistema, enquanto a funcao

objetivo do controlador é apresentada na Figura 5.2. Nessa ultima figura também

sdo mostrados separadamente os termos da funcédo objetivo referentes ao controle

(J,) e a excitagédo ( PJ[").
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Figura 5.1 — Comportamento das variaveis do processo controlado pelo SPC com excitagao direta na

entrada.
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Figura 5.2 — Funcéo objetivo do controlador SPC com excitagéo direta na entrada.

Analisando a Figura 5.2, nota-se que, no periodo de 0 a 4000 minutos, quando nao
h& excitacdo por parte do controlador, a funcdo custo é muito préxima de zero,
sendo que a parcela referente a excitagcdo € nula. A parcela referente ao controle
nao alcanca o valor nulo pois hd um pequeno erro entre as saidas e seus
respectivos set-points. Esse erro é causado pelo ruido aleatério adicionado na
entrada do processo. A partir do instante 4000 minutos, inicia-se a excitacao interna
do controlador. Verifica-se que as variagdes nas entradas e nas saidas passam a ter
amplitudes maiores, porém as oscilagdes das variaveis controladas permanecem em

torno de seus valores de referéncia (Figura 5.1).

A Figura 5.2 mostra que apos o instante 4000 minutos a fungado objetivo aumenta
drasticamente. A parcela referente ao controle se distancia um pouco de zero, pois a
excitacao do sistema gera um erro entre as saidas e seus set-points. Porém, a
parcela referente a excitacdo € extremamente mais alta, sendo responsavel pelo

valor elevado da funcéo objetivo. Esse comportamento deve-se principalmente ao

termo constante dessa parcela (PD,, D,,).



115

A partir da definicdo de D,, (5.8), percebe-se que o termo PD,,'D,, quantifica a

diferenca entre a ultima entrada implementada e as direcbes menos excitadas.
Como a ultima entrada é Unica, mesmo que ela seja idéntica a uma direcdo menos
excitada, as diferencas em relacdo a todas as outras direcbes serao diferentes de
zero. Além disso, cada diregcao € formada por um vetor com M blocos de linhas,

totalizando M -m linhas, e a diferenga apresentada no termo D,, é contabilizada

para cada componente de cada direcdo. Assim, o termo constante da parcela
referente a excitagcao € proporcional ao horizonte do modelo de predicdo (M), ao

ndmero de diregbes consideradas (n,, ) € ao numero de entradas (m ).

Por fim, é possivel observar na Figura 5.1 que, durante o periodo de excitagdo
interna do SPC, as entradas do processo sado alteradas a cada periodo de
amostragem, causando oscilacdes de alta freqliéncia nas variaveis controladas.
Como a dindmica do processo € lenta, esse tipo de excitagdo ndo € ideal, pois
permite apenas que as respostas rapidas do sistema sejam observadas.

Para corrigir o problema descrito acima, é proposto neste trabalho que as direcoes
menos excitadas sejam calculadas em intervalos de tempo maiores e entre cada
calculo seus valores sejam mantidos constantes. O intervalo de tempo de célculo

das diregbes (T.,) € um novo parametro de sintonia e deve ser ajustado conforme a

dindmica do processo. Caso seja escolhido T, =1 periodo de amostragem, o

C

controlador SPC com célculo das direcoes a cada instante é obtido. Para ilustrar o
efeito desse parametro, foi repetida a simulacdo da coluna debutanizadora para o
caso de T, =200 minutos. O resultado obtido, apenas no intervalo em que a

C

excitacdo interna do SPC esteve ativa, € mostrado na Figura 5.3.

Como as direcbes menos excitadas sao calculadas apenas a cada 40 periodos de
amostragem (200 min), observa-se, na Figura 5.3, que as entradas se comportam
com alteragbes em degraus de comprimentos iguais a 200 minutos. Nota-se ainda
que a sintonia escolhida ndo gera direcbes menos excitadas que ultrapassam os
limites das varidveis manipuladas e/ou os limites de maxima variacdo dessas

variaveis. Se a maxima variagdo de uma entrada fosse um fator limitante, seria
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observado nessa variavel um comportamento em rampa até o alcance da direcéao
desejada, sendo que, a partir desse momento, seu valor permaneceria constante
enquanto novas diregdes nao fossem calculadas.

Os degraus observados na Figura 5.3 para as variaveis manipuladas nao sao
observados nas saidas do processo, principalmente para a saida y,. Como a
dindmica do sistema é lenta, apesar das entradas permanecerem constantes, as
saidas “caminham” vagarosamente para seus novos valores. Isso permite que todo
o comportamento do processo seja registrado. Além disso, a adicdo do parametro
T., no SPC com excitagdo interna diminuiu significativamente o seu tempo de

execucao, pois a decomposicao SVD realizada no calculo das direcdes menos
excitadas requer grande esforco computacional.
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Figura 5.3 — Controlador SPC com excitagao direta na entrada e céalculo das direcbes menos
excitadas a cada 200 minutos.

5.1.3. Calculo do estado estacionario

Na secéao anterior, o controlador SPC com excitacao interna foi testado apenas para

0 caso regulatério. Para que ele seja usado no caso de set-points diferentes da
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origem, é necessario calcular o estado estacionério. Isso porque as direcbes menos
excitadas sdo impostas diretamente para a entrada do processo, que consiste em
um valor relativo ao valor absoluto da entrada no estado estacionario. Muitos artigos
assumem que esse calculo é realizado, porém nao foi encontrado na literatura
nenhum calculo desse tipo aplicado diretamente para o modelo de predicdo em
subespacos. Por esse motivo, foi desenvolvido neste trabalho um método de

obtencao do estado estacionario.

O objetivo do método proposto é encontrar o valor absoluto da entrada no regime
permanente (u ) correspondente ao set-point da saida (y”), a partir das matrizes

do modelo de predicao em subespacos. Utiliza-se nesse desenvolvimento 0 modelo
de predigédo na forma em que ele é identificado (equagéo (4.1)):

y,=Lw,+Lu,

Assumindo que a planta esteja em regime permanente, todas as entradas e saidas
passadas e futuras permanecem constantes e a equag¢ao do modelo (4.1) fica:

+L ”jf (5.10)

Pode-se separar a matriz L, em duas parcelas: a primeira referente as saidas

passadas e a segunda referente as entradas passadas:

L,=[L, L,] (5.11)

sendo L, e R"""' e L, e R"""™,

Substituindo a equacao (5.11) na equacao (5.10), tem-se:
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SP SP
5§ Ug
sP _, sP . U, . ",
- Hwl + w2 ¢ + ul -

SP SP
y y Uy U

Rearranjando a equacgéo acima se obtém:

N
S

SP

uvx —
:(Lu +Lw2) l(IZ.M _Lwl) : (512)

SP

MSX y

O valor da entrada no estado estacionario (u,,) pode ser determinado pelo primeiro

bloco de linhas da equacédo acima. Esse calculo deve ser refeito toda vez que
houver alteracdo no set-points das variaveis controladas ou quando o modelo for
reidentificado.

O procedimento acima foi testado para o sistema da coluna debutanizadora e
apresentou um resultado satisfatério. E importante lembrar que, como todo calculo
de estado estacionério, deve-se adicionar o erro de predigdo no calculo, para que o
resultado obtido ndo apresente bias devido a imprecisdo do modelo.

5.2. CONTROLADOR COM EXCITAGAO NO INCREMENTO DA ENTRADA

O controlador SPC apresentado na secao anterior necessita do calculo do estado
estacionario, que pode ser um procedimento complicado e impreciso. Se nao houver
precisdo suficiente nesse calculo, a excitacdo do controlador pode apresentar off-
set, isto é, as oscilacoes das saidas podem nao ocorrer em torno de seus set-points.
Para contornar esse problema, foi desenvolvido um novo método no qual ndo é

necessario utilizar o estado estacionario.
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O SPC com excitacao interna apresentado a seguir consiste em impor as direcdes
menos excitadas para as variacdes das acdes de controle futuras. Desse modo, a
referéncia utilizada no termo de excitagdo deixa de ser a entrada no estado
estacionario e passa a ser a entrada no instante anterior. O problema de otimizacao

a ser resolvido em cada instante é:

min  J{ =J, +PJM"? (5.13)
A
sujeito a:
— Aty SAutk+jlk)<Au, ., j=0,...M-1 (5.14)
u <uk+jlk)y<u,, j=0,....M-1 (5.15)

sendo J, a funcdo custo do controlador SPC sem excitagdo apresentada na

equagao (5.5). O termo adicional J/“* pode ser escrito como:

2
CM-WI M.m
c 1
adic2 __ M .m—1 M.m a
JT=|p : = " Aug (5.16)
CM.m—npe+1 IM m
= —
Dyc Lic 2

A equacao (5.16) pode ser escrita na forma quadratica:
adic? aT T a T a T
T =Auf L' LieAu$ =2Dy LieAul + Dy Dy (5.17)

Utilizando a equacdo acima e o modelo definido em (4.20), o problema de
otimizacado do controlador SPC com excitacao interna formado pela funcédo objetivo

(5.13) e pelas restricées (5.14) e (5.15) pode escrito como:

. exc __ al a T a
Tul,n Jo" =Auf HAuy +2¢,5 Auy +cs

sujeito a: A,

ineq5

Au; <b

ineq5
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sendo:

H,=L'QL'+R+PL,L,;

¢, =lv, +riawt -y, [ QL —-PD, "L,

¢ =[v +awt -y, [ Oy, + Loawt —v, |+ PD,." D, ;
Y (A A ) S

s = [0 ) 7M. ) (Pl —uk 1)) (Flatk -1 =) ]

As matrizes O, R, Y

sp?

M e I s&o definidas pelas mesmas equacdes usadas no

SPC original, apresentado na se¢ao 4.2.1.

Note que o problema proposto acima possui o0 mesmo formato do problema do
controlador SPC com excitacao direta na entrada. A Unica diferenca esta no calculo

dos coeficientes referentes ao termo de excitagcédo (D,. € L,.). Como no SPC com

excitacao no incremento da entrada o ponto de referéncia na excitacdo corresponde
ao estado do sistema no instante anterior, € importante que as variaveis controladas

estejam em seus set-points no momento em que a condi¢do de excitacao é ativada.

Realizou-se uma simulagdo com o sistema da coluna debutanizadora para ilustrar o
comportamento do SPC com excitacdo no incremento da entrada. Foram
consideradas as mesmas condigdes das simulacdes realizadas na secédo 5.1.2. A

sintonia utilizada também foi a mesma (Tabela 5.1) e optou-se por usar T,, =200

minutos. A Figura 5.4 mostra o resultado obtido no periodo em que a excitagao

interna do controlador foi mantida ativa.

Analisando a Figura 5.4, é possivel observar que as oscilagdes das saidas ocorrem
em torno de seus set-points. E importante ressaltar que ndo ha nenhuma restricdo
no controlador SPC que garanta esse comportamento. Entretanto, essa tendéncia é
observada na pratica, mostrando que as direcdbes menos excitadas calculadas
sucessivamente tendem a ter média zero. Percebe-se que as oscilacdes geradas
pelo SPC com excitacao no incremento da entrada sdo menos regulares e possuem
amplitudes maiores do que as oscilagdes geradas pelo controlador SPC proposto na
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secdo 5.1. Isso pode ser comprovado comparando-se a Figura 5.4 e a Figura 5.3.
Porém, esse comportamento nao representa um problema, pois o nivel de excitagéo
pode ser refinado pelos pardmetros de sintonia.

Ainda na Figura 5.4, nota-se que, no novo método de excitacdo, as entradas
perderam a caracteristica de alteracées em degraus. O ponto de referéncia no termo
de excitacdo é a ultima entrada implementada e, portanto, tem seu valor alterado a
cada instante de amostragem. Dessa forma, nunca se alcanca a direcao desejada,
sendo que as variaveis manipuladas permanecem seguindo um mesmo sentido até
o momento em que novas dire¢des menos excitadas sdo calculadas ou até elas

atingirem seus limites. Para contornar esse problema sera desenvolvido na secao
seguinte outro método SPC com excitagao interna.
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Figura 5.4 — Controlador SPC com excita¢do no incremento da entrada e célculo das direcoes menos
excitadas a cada 200 minutos.

5.3. CONTROLADOR COM CALCULO DO VALOR DE REFERENCIA

O controlador SPC com excitacao direta na entrada, proposto na secéo 5.1, tem um

inconveniente, pois necessita do calculo do estado estacionario do sistema. Para
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solucionar esse problema, foi desenvolvido na secdo 5.2 um novo método de
excitacao. Porém, esse novo algoritmo ndo gera variagdes em degraus nas entradas
do processo. A seguir sera apresentado um terceiro método SPC com excitacao
interna que reune as vantagens de ambos os métodos anteriores, eliminado os

inconvenientes descritos acima.

O novo algoritmo de excitacado interna propde que as diregdes menos excitadas
sejam impostas as entradas futuras do processo relativas a um valor de referéncia.
Esse valor deve ser a ultima agcédo de controle implementada no instante em que as
direcbes foram calculadas. Dessa forma, as direcbes menos excitadas e o ponto de
referéncia do termo de excitacdo sao atualizados na mesma freqiéncia (definida

pelo parametro T, ). O problema de otimizag&o a ser resolvido em cada instante é:

min  J¢ =J, +PJM (5.18)
A
sujeito a:
—Au_ <Autk+jlk)y<Au_, j=0,..M-1 (5.19)
u <uk+jlk)y<u,, j=0,...M-1 (5.20)

sendo J, a funcdo custo do controlador SPC sem excitagdo apresentada na

equagéo (5.5). O termo adicional J/““’ pode ser escrito como:

cM.m IM.m
Jadic3 _ CM-’"_I IMm ( a i 5 21
k - IO : - : uf - uref ( . )
cM.m—nmA—l IM.m :

Utilizando a equagao (5.7) para substituir u§ por Auj, o termo definido na equagao

(5.21) pode ser escrito como:
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2
cM m IM m M.m
, Copme I, |- Ly |+
J:dm3 = p M: ! - Al:'m I(u(k _1) _uref )_ Al:'m MAM; (5'22)
CM.m—np(,+1 IM m IM.m
[ ——
Dgr Lgr 2

A equacao (5.22) pode ser escrita na forma quadratica:
adic3 al T a T a T
JE =Auy Ly LgpAu§ —2Dg, LpAuy + Dy Dy (5.23)

Utilizando a equacdo acima e o modelo definido em (4.20), o problema de
otimizacédo do controlador SPC com excitacao interna formado pela funcédo objetivo
(5.18) e pelas restricdes (5.19) e (5.20) pode escrito como:

. exc __ aT a T a
r?ulfn JO=Auy HoAus +2¢ 6 Auf + ¢

sujeito a: A,

ineq6

Au;‘. <b

ineq6

sendo:
H,=L"QL +R+PL, L,

T [ a a ]T_ a T .
cf6 = Yk+LwAWp_YSp QLM_PDRF LRF’

co =, +awe v, | Oy, + L2Aw? —v, |+ PD,, D, ;
Aineq6 = [(Im.M )T (_ Im.M )T (M)T (_ IW)T]7 3

be =T ) CTmu ) (Pl —uthk=D) (Flutk =1 - ) ]

As matrizes Q, R, Y., M e I sdo definidas pelas mesmas equacdes usadas no

sp I

SPC original, apresentado na se¢ao 4.2.1.

O problema proposto acima mantém o mesmo formato dos métodos anteriores.

Analogamente ao controlador SPC com excitagdo no incremento da entrada, esse
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método nao relaciona a excitagdo com o estado correspondente aos set-points das
variaveis controladas, e por isso, é importante que essas variaveis estejam em seus

valores desejados no momento em que a condi¢ao de excitacao é ativada.

Realizou-se uma simulagdo com o sistema da coluna debutanizadora para ilustrar o
comportamento do SPC com célculo do valor de referéncia. Foram consideradas as
mesmas condi¢cdes das simulacdes realizadas na secdo 5.1.2. A sintonia utilizada
também foi a mesma (Tabela 5.1) e optou-se por usar 7, =200 minutos. A Figura

5.5 mostra o resultado obtido no periodo em que a excitagdo interna do controlador
foi mantida ativa.
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Figura 5.5 — Controlador SPC com célculo do valor de referéncia e calculo das dire¢des menos
excitadas a cada 200 minutos.

Nota-se, pela Figura 5.5, que as oscilacbes geradas sd0 menos regulares que
aquelas observadas no controlador SPC com excitacdo direta na entrada. Contudo,
0s sinais das saidas tendem a se manter em torno de seus set-points, apesar de nao
haver garantia desse comportamento. Além disso, as alteragdes em degraus nas
manipuladas podem novamente ser observadas.
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5.4. SIMULACOES E ANALISES

O SPC com excitacdo interna foi testado para o sistema da coluna debutanizadora,
apresentado na secdo 3.3.1. Primeiramente diversas simulacdes foram realizadas
no intuito de analisar detalhadamente a influéncia de cada paradmetro de sintonia.
Posteriormente, aplicou-se o controlador com reidentificacdo do modelo em malha
fechada, verificando como esse procedimento afeta o desempenho do SPC.

5.4.1. Analise dos parametros de sintonia

Os trés algoritmos de excitacao interna para o método SPC propostos neste capitulo
possuem quatro parametros de sintonia adicionais: o numero de direcées menos

excitadas (n,, ), o nivel de excitagéo (o ), o peso do termo de excitagao em relagao

ao termo referente ao controle (P) e o intervalo de tempo de calculo das dire¢des

(T.,). A seguir cada um desses parametros sera analisado detalhadamente.

Diversas simulagdes com o sistema da coluna debutanizadora foram realizadas nas
quais uma sintonia base foi mantida, variando-se apenas o parametro de sintonia
estudado. Considerou-se o caso nominal, sendo que o modelo do controlador e a
planta foram representados pelo Modelo C1. O modelo de predicdo em subespacos
foi obtido pela identificagdo com os dados do experimento A (Tabela 3.4). Optou-se
por utilizar o controlador SPC com excitagéo direta na entrada, pois nesse algoritmo
a excitacdo possui um ponto de referéncia fixo (o estado estacionario), gerando
oscilacdbes mais regulares. Essa caracteristica permite uma melhor andlise da

influéncia individual de cada parametro.

Em cada teste estudou-se o caso de y” =[0 0], com a condicdo de excitacdo

sendo ativada a partir do instante 4000 minutos. Até esse instante foi adicionado
diretamente na entrada do processo um ruido aleatério de varidncia 0.0001. A
sintonia base utilizada est4 mostrada na Tabela 5.2.



Tabela 5.2 — Sintonia base do controlador SPC para analise dos parametros de sintonia.
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Parametro de Sintonia Simbolo Valor
Matriz de pesos das saidas 0 diag ([1 1])
Matriz de pesos das entradas R diag([0.1 0.1])
Limite maximo das entradas . [15 15]
Limite minimo das entradas U [— 10 — IO]T
Variagdo maxima das entradas Au_. 1]
Horizonte de predigao np 20
Horizonte de controle nc 7
Horizonte de dados passados M 70
Numero de direcbes menos excitadas n, 70
Nivel de excitagéo P 10
Peso da excitagdo em relacdo ao controle P 1
Intervalo de célculo das diregbes T, 5 min

Em cada andlise serdo apresentados os comportamentos das variaveis do processo

e da funcédo objetivo do controlador somente no intervalo de tempo em que a

condicao de excitacdo permaneceu ativa. Os resultados estdo mostrados a seguir.

Estudo 1: Analise do numero de diregbes menos excitadas (n,, ).
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Figura 5.6 — Controlador SPC com excitagao interna. Andlise do nimero de diregcdes menos
excitadas.
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Figura 5.7 — Funcao objetivo do controlador SPC com excitagao interna. Analise do nimero de
direcbes menos excitadas.

As simulagdes mostraram que o aumento do nimero de diregdes menos excitadas
diminui a amplitude das oscilagées nas saidas do processo e, portanto, desfavorece
a excitacao. Esse fato pode ser observado na Figura 5.7: nota-se que a funcéo custo

referente ao controle (J,) diminui conforme o parametro n, aumenta. No caso de
n, =100, essa parcela fica muito préxima de zero, mostrando que as variaveis

controladas nao se distanciam muito de seus set-points e logo, nao sao

suficientemente excitadas.

O resultado descrito acima era esperado, pois quando sdo consideradas muitas
direcbes menos excitadas, hd uma concorréncia na determinacao da dire¢cdo que o
vetor de entradas futuras deve seguir. No caso de uma Unica direcdo menos
excitada, o termo da funcdo custo referente a excitagdo forca o vetor de entradas
futuras (de dimensdao M -m) nessa direcao (também de dimensdo M -m). Para

qualquer outro valor de n ,, as entradas do processo ndo conseguem seguir uma

pe’
unica dire¢do. Essa concorréncia faz com que as entradas futuras assumam um

valor médio das dire¢cdes consideradas, diminuindo o nivel de excitagdo. Além disso,
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quando n, € excessivamente elevado, diregbes que ja possuem um grau

consideravel de excitagdo sao adicionadas no problema de otimizagdo, o que gera

uma inércia sobre as acdes de controle.

Ainda na Figura 5.7, nota-se que a parcela da fungéao objetivo referente a excitacao
aumenta rapidamente com o aumento do parametro n, . Esse comportamento deve-
se principalmente ao aumento sofrido pelo termo constante dessa parcela
(PD,,' D, ). Conforme j& discutido na se¢éo 5.1.2, o termo PD,,' D,, é proporcional
ao horizonte do modelo de predigéo (M ), ao nimero de dire¢bes consideradas (n,,)

e ao numero de entradas (m).

Durante a execucado das simulagdes, observou-se uma ligacao entre o numero de

diregoes menos excitadas (n,, ) e o intervalo de calculo das diregbes (7,,). Quando

se considera um valor elevado para T,,, as entradas do processo permanecem
constantes durante varios periodos de amostragem, devido ao comportamento em
degrau. Nesses casos, a decomposicdo SVD realizada na determinacdao das
direcbes menos excitadas gera alguns valores singulares muito préoximos de zero.
As direcoes referentes a esses valores singulares podem ser pouco informativas,
sendo necessario utilizar mais direcbes no problema de otimizacdo do SPC. Por

isso, para T,, elevado, deve-se utilizar um numero maior de direcbes menos

excitadas (n,, ).

Estudo 2: Analise do nivel de excitacao (p).

Os resultados estdo mostrados nas Figura 5.8 e Figura 5.9. Como era de se esperar,
as simulagdes indicam que o aumento do parametro p favorece a excitacdo. Isso
pode ser observado pelas amplitudes das oscilagbes das variaveis na Figura 5.8 e
pelos valores de J, na Figura 5.9. Ainda nessa ultima figura, nota-se que o termo
relativo a excitacao cresce com o aumento do nivel de excitacao, devido a mudanca

na ordem de grandeza das diferengas entre a ultima agédo de controle implementada

e as direcdes menos excitadas.
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Figura 5.8 — Controlador SPC com excitagéo interna. Andlise do nivel de excitacao
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Figura 5.9 — Funcéo objetivo do controlador SPC com excitagao interna. Andlise do nivel de
excitacao.
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Foi testado o controlador no caso de p=1, porém as oscilacdes obtidas foram muito

pequenas, na ordem de 10~°. Isso ocorreu porque a decomposicdo SVD realizada
para o calculo das direc6es menos excitadas gera matrizes normalizadas, resultando

em direcoes com intensidades baixas. Assim, o parametro p tem a funcédo de

corrigir a intensidade da excitagao para um nivel adequado.

Estudo 3: Andlise do peso da excitacdo em relacao ao controle (P).

Os resultados estdo apresentados nas Figura 5.10 e Figura 5.11. Diversas
simulacées mostraram que para determinada faixa de valores de P, um aumento
desse parametro corresponde a um aumento na intensidade da excitacao.
Entretanto, observou-se a existéncia de valores de saturacdo, tanto um limite
superior como um limite inferior, a partir dos quais ndo sao observadas alteragdes
significativas no grau de excitacdo. De fato, na Figura 5.11 nota-se que, para

P =0.01, a parcela da fun¢é@o objetivo referente ao controle (J, ) € menor. Para P=1
e P=10, os valores de J, s&o maiores, porém, entre estes dois casos, ndo ha

diferenca.

O comportamento descrito acima se deve ao fato de que o parametro P representa
0 peso do termo de excitacdo em relacao ao termo de controle na funcéo objetivo do
problema de otimizacdo. Para valores muito pequenos de P, o termo referente a
excitacao se torna desprezivel, e o controle do processo prevalece totalmente. Por
outro lado, valores de P muito grandes tornam o termo referente ao controle
desprezivel, sendo que a maxima excitacdo serd alcangada. Ha uma faixa
intermediaria do peso P, na qual os dois termos da fungao custo possuem valores
préximos e ambos 0s objetivos sdao levados em consideragcdo na resolucdo do

problema.

Na Figura 5.11, observa-se que o termo da funcao objetivo referente a excitacdo no
caso de P=10 é em torno de dez vezes maior que esse termo no caso de P=1.
Isso ocorre, pois o parametro P é usado no problema de otimizacdo como um fator

multiplicativo no termo referente a excitacao.
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Figura 5.10 — Controlador SPC com excitagao interna. Andlise do peso da excitagdo em relagdo ao
controle.
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Figura 5.11 — Funcao objetivo do controlador SPC com excitacao interna. Analise do peso da
excitacao em relagdo ao controle.
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Estudo 4: Analise do intervalo de calculo das dire¢des (T, ).
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Figura 5.12 — Controlador SPC com excitagao interna. Analise do intervalo de calculo das diregdes.
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Figura 5.13 — Fung&o objetivo do controlador SPC com excitagdo interna. Analise do intervalo de

célculo das diregbes.
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Nas Figura 5.12 e Figura 5.13, observa-se que, em todos os testes, o termo da
funcdo custo referente a excitagdo e as variaveis manipuladas possuem variacoes

em forma de degraus de tamanhos equivalentes ao parametro 7,,. Entretanto, as

variaveis controladas se comportam de maneiras diferentes em cada caso. Para

T., =10, as oscilagbes nas saidas sdo continuas, sendo que em nenhum momento
seus valores permanecem constantes. No caso de T,, =50, as variaveis controladas

apresentam comportamento semelhante a respostas ao degrau, permitindo que a

dindmica lenta do sistema seja observada. Finalmente para 7,, =100, as variaveis

controladas também se comportam como respostas ao degrau, mas seus valores
permanecem fixos por periodos longos, indicando que esse intervalo de tempo esta

excessivamente elevado.

De maneira sucinta, a andlise realizada permite concluir que o parametro de sintonia
mais aconselhavel para um ajuste fino na intensidade da excitagcdo é o nivel de
excitagdo (p ). O peso da excitagdo ( P ) deve ser usado somente para garantir que o
termo da funcao custo referente a excitagdo seja pelo menos da mesma ordem de
grandeza do termo referente ao controle. O numero de direcdes menos excitadas

(n, ) ndo deve ser muito elevado, de modo que apenas as diregbes pouco excitadas

sejam consideradas. Por fim, o pardmetro T, (intervalo de calculo das direcdes)

deve permitir que toda a dindmica do processo seja observada, e ao mesmo tempo,
deve evitar que as saidas do processo permane¢am constantes por periodos longos.

5.4.2. Simulacao do SPC com reidentificacdo em malha fechada

Para testar o efeito da reidentificagdo do modelo de predicdo em subespagos a partir
dos dados gerados pelo SPC com excitacao interna, realizou-se uma simulagao com
o sistema da coluna debutanizadora, na qual o SPC com reidentificagdo do modelo
foi comparado ao MPC com modelo constante. Considerou-se o caso de erro nos
modelos nos controladores, sendo que a planta foi representada pelo Modelo C2

enquanto os modelos dos controladores foram representados pelo Modelo C1. O
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modelo de predicdo em subespacos usado no SPC foi obtido pela identificacdo com
os dados do experimento A (Tabela 3.4). O modelo do MPC foi obtido pela
conversao da funcdo de transferéncia do Modelo C1 para o modelo em espaco de
estados na forma incremental. Optou-se por utilizar o controlador SPC com calculo
do valor de referéncia, pois esse método reune as vantagens dos outros dois
métodos descritos nas secbes 5.1 e 5.2. Para tornar a comparacao mais coerente, a
mesma sintonia foi utilizada para o SPC e o MPC. Optou-se por manter a sintonia
base apresentada na Tabela 5.1.

A simulacdo consistiu inicialmente no controle do processo em y? =[1 -1f,

partindo-se da origem. A condi¢cdo de excitacdo do SPC foi mantida desativada e
apenas um pequeno ruido aleatério de variancia 0.0001 foi adicionado a entrada do
processo. No instante 3500 minutos, a excitacao interna do controlador SPC foi
ativada e permaneceu assim até o instante 7000 minutos. Nesse momento, o

modelo de predicdo em subespagos foi reidentificado. Finalmente, em 7500 minutos,

o controle foi alterado para y* =[-1 1]". O resultado obtido est4 mostrado a seguir:
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Figura 5.14 — Comparagéo entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema da
coluna debutanizadora. Visao Geral.

Para facilitar a andlise da simulacao, a Figura 5.14 foi dividida em trés figuras que

apresentam as variaveis do processo em intervalos de tempo menores:
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Figura 5.15 — Comparacao entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema da
coluna debutanizadora. Ambos os controladores com modelo inicial (Periodo de 0 a 3500 minutos).

Analisando a Figura 5.15, percebe-se que no periodo em que os controladores
possuem modelos iguais entre si, mas diferentes da planta real, o MPC obteve um

desempenho superior, principalmente para a variavel y,. As varidveis controladas

pelo SPC apresentaram oscilagées antes de se estabilizarem em seus set-points.
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Figura 5.16 — Comparacao entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema da
coluna debutanizadora. SPC com condicao de excitacdo ativa (Periodo de 3500 a 7000 minutos).
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No intervalo de tempo de 3500 a 7000 minutos, as variaveis manipuladas do
controlador MPC foram mantidas constantes, enquanto o controlador SPC iniciou a
excitacdo do sistema. Observa-se, pela Figura 5.16, que nesse periodo as
oscilagdes das variaveis controladas pelo SPC permaneceram aproximadamente em
torno de seus set-points. Esse fato representa uma grande vantagem, pois permite
um controle melhor da planta, mesmo na etapa de excitacéo.
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Figura 5.17 — Comparacao entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema da
coluna debutanizadora. SPC com modelo reidentificado (Periodo de 7000 a 9000 minutos).

A Figura 5.17 mostra o periodo final da simulagdo, quando ocorre uma mudancga de
set-point nas variaveis controladas. O MPC permanece com o modelo inicial,
enquanto o modelo usado no SPC sofreu reidentificagdo no instante 7000 minutos.
Observa-se grande melhora no desempenho do SPC. Esse controlador passou,
inclusive, a ter um comportamento melhor que o MPC. Isso mostra que o modelo
reidentificado é mais proximo do sistema real do que o modelo usado inicialmente. A
boa qualidade do novo modelo deve-se aos dados usados na identificacdo que,
além de serem persistentemente excitantes, foram coletados na auséncia de ruidos.

Dessa maneira, fica comprovada a eficacia do método de excitacao proposto.
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6. APLICACAO DO SPC PARA UM SISTEMA NAO-LINEAR

Sistemas nao-lineares que utilizam controladores baseados em modelos lineares,
como o MPC e o SPC, podem ser extremamente sensiveis ao ponto de operacao.
Uma mudanca nos set-points das variaveis controladas pode alterar
significativamente o comportamento do sistema, tornando o modelo usado pelo
controlador distante do sistema real. Nesses casos, € preciso realizar uma

reidentificacao peridédica do modelo.

Nos capitulos anteriores estudou-se a técnica de controle SPC para um sistema
linear, sendo que os resultados obtidos foram bastante satisfatérios. Neste capitulo,
o controlador SPC sera aplicado para um sistema com dindmica n&o-linear.
Primeiramente, na secao 6.1, o sistema é apresentado. Na secdo 6.2 é realizada
uma analise do controlador SPC para o caso de erro no modelo. Finalmente, na
secao 6.3, sdo apresentadas simulacbes do SPC com excitacdo interna que
mostram a influéncia da reidentificagdo do modelo no desempenho do controlador.

6.1. APRESENTACAO DO SISTEMA

6.1.1. Descricao do modelo fenomenoldgico

O sistema considerado consiste em um reator CSTR de polimerizagado de estireno.
Considera-se que o0 reator € um volume perfeitamente agitado, no qual sao
adicionadas correntes de iniciador, solvente e monémero. O iniciador usado é o 2,2-
azo-bis-iso-butironitrila (AIBN) dissolvido em benzeno; o monémero € estireno puro;
e o solvente é benzeno puro. Para o controle da temperatura de operacéo, o sistema
€ envolto por uma camisa de refrigeracéo. A Figura 6.1 ilustra esquematicamente o
reator CSTR.
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Figura 6.1 — Representagéao esquematica do reator CSTR de polimerizagéo de estireno.

A cinética do mecanismo de homopolimerizacdo pode ser descrita pelos seguintes
passos (SOTOMAYOR; ODLOAK; GIUDICI, 2007):

fi’kd

I — 2R (decomposicéo do iniciador)
k;

M+R — P (inicio da cadeia)
k,

F+M — F,, (Propagagao)
ki

P+P, — T +T, (terminagéo por desproporcionamento)
kIL 0 0

P+P, — T,, (terminag&o por combinagao)

sendo [ o iniciador, R o radical produzido pela decomposicdo do iniciador, M o
mondmero, P a cadeia crescente de polimero e T a cadeia de polimero terminada.
Com base em equacOes cinéticas, balancos de massa e balangos de energia,
Hidalgo e Brosilow (1990) apresentaram o seguinte modelo fenomenolégico para o

reator de polimerizacao:

ain _(ol1,1-91)
dt Vv

—k,1] (6.1)
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a1 _(0,(M,1-0,(m)

> - JMI[P] (6.2)
T -T —

dTe :Qt( f e)+( AH')kP[M][P]_h—A(Te_TL) (63)

dt 14 pC, pCV

ar, _Q\,=T) A g g (6.4)

dt V. p.C,V.

sendo:

2 kM1 0.5

t

kj:AjeXp( Tjj’ j:d’p’t

e

0 =0+0+0,

Esse modelo foi estendido por Maner et al. (1996) de modo a possibilitar o célculo

do peso molecular médio do polimero (M, ). Foram adicionadas duas equagdes de

momento:
b, _ 0.5k [P’ _@b, (6.5)
dt \%
dD, 0,D,
—=M k [M][P]-—— 6.6
” wk ,[IM][P] vV (6.6)
sendo
M, =2
w DO

Como n&o ¢ possivel medir M, diretamente da planta, Sotomayor; Odloak e Giudici
(2007) propuseram utilizar a viscosidade intrinseca (77), que pode ser medida por um

viscosimetro on-line. Essa viscosidade é relacionada com o peso molecular médio

pela seguinte expressao:

n=0.0012( )" (6.7)
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Considerou-se que a vazao de solvente é determinada pela seguinte relacdo com as
vazdes de mondémero e de iniciador:

0. =150, -0, (6.8)
A descricao de cada variavel é apresentada nas Tabela 6.1 e Tabela 6.2. Além
disso, essas tabelas mostram, respectivamente, as condicées operacionais € 0s

valores dos parametros do modelo no estado estacionario, ambos retirados de
Maner et al. (1996).

Tabela 6.1 — Condicbes operacionais do reator de polimerizacdo no estado estacionario.

Variavel Simbolo Valor
Vazio de solvente 0, 459 L.h
Vazéo de mondmero 0, 378 L.h"
Volume do reator % 3000 L
Volume da camisa de refrigeracao V. 33124 L
Temperatura da alimentacao do reator Tf 330K
Temperatura de entrada do fluido de refrigeracao TL, 295 K
Concentracéo do iniciador na alimentagao [Z,] 0.5888 mol.L"
Concentracdao do mondmero na alimentacao [Mf] 8.6981 mol.L"
Concentragao do iniciador no reator (1] 6.6832 x 10° mol.L"
Concentracdo do mondémero no reator [M] 3.3245 mol.L”
Temperatura final do fluido de refrigeracédo T, 305.17 K
Concentragao molar da cadeia de polimero terminada D, 2.7547 x 10“ mol.L"
Concentragdo méssica da cadeia de polimero terminada D, 16.110 g.L"
Vaz&o do iniciador 0, 108 L.h"
Vazao do fluido de refrigeracéo 0. 471.6 L.h"
Viscosidade intrinseca n 2.9091 L.g"
Temperatura no reator T, 323.56 K
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Tabela 6.2 — Parametros do processo de polimerizacdo no estado estacionario.

Parametro do modelo Simbolo Valor
Fator pré-exponencial para a decomposicéo do iniciador A, 2.142x 10" h"
Energia de ativagao para a decomposi¢édo do iniciador E, 14897 K
Fator pré-exponencial para a reagéo de propagacéo A, 3.816 x 10" L.mol™.h"
Energia de ativacao para a reagéo de propagacéo E, 3557 K
Fator pré-exponencial para a reacdo de terminagéo A 4.50 x 10" L.mol".h"
Energia de ativacdo para a reagéo de terminagao E, 843 K
Eficiéncia do iniciador fi 0.6
Entalpia da reacao de polimerizagao —AH 16700 cal.mol’
Peso molecular do monémero M, 104.14 g.mol”
Coeficiente global de transferéncia de calor hA 252 x 10° cal.K'.h"
Capacidade calorifica do fluido no reator pC, 360 cal.K'.L"
Capacidade calorifica do fluido na camisa p.C, 966.3 cal.K".L"

Para o controle do processo, foram consideradas duas variaveis manipuladas e duas

variaveis controladas, conforme Tabela 6.3 e Tabela 6.4, respectivamente.

Tabela 6.3 — Varidveis manipuladas do sistema do reator de polimerizacao.

Variavel Descricao Unidade
u, Vazéo de alimentagéo do iniciador ( Q) L.h"
u, Vazé&o do fluido de refrigeragao (Q,) L.h"

Tabela 6.4 — Varidveis controladas do sistema do reator de polimerizagéo.

Variavel Descricao Unidade
Y Viscosidade intrinseca (77) L.g'1
Y, Temperatura no reator (7)) K

Em todas as simulagbes presentes neste capitulo, a planta sera representada pelo

modelo fenomenol6gico do reator de polimerizagdo definido em (6.1)-(6.8). As

equacées diferenciais serdo integradas pelo método de Euler, com um passo de

integracao de 0.01 horas. O periodo de amostragem sera de 0.2 horas.
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6.1.2. Linearizacao do sistema

Para que seja possivel aplicar os controladores MPC e SPC no sistema do reator de
polimerizacdo, primeiramente, é necessario encontrar um modelo linear que
represente o processo de forma satisfatéria. Com esse intuito, uma simulagéo foi
realizada, na qual, partindo-se do estado estacionario definido na Tabela 6.1, um
degrau unitario foi inserido no sistema em malha aberta. A resposta obtida foi entao
aproximada por um modelo linear de primeira ordem com tempo morto. O modelo
resultante esta mostrado abaixo:

_0'0136_1‘(” 0.001 e_llgs

Modelo RT: Gis)=| S5 N 105k N (6.9)
e— DS * e— I8
8s+1 I1s+1

No modelo acima a unidade de tempo utilizada é horas. A Figura 6.2 compara a

resposta ao degrau do sistema real com a resposta ao degrau do modelo linear:
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Figura 6.2 — Comparacao entre as respostas ao degrau do sistema do reator de polimerizacéo e do
modelo linear.
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Observa-se que o modelo linear ndo representa o processo rigorosamente. Os
ganhos estaticos do modelo sdo um pouco diferentes dos ganhos do sistema real,
porém a qualidade desse modelo é suficiente para o controle preditivo do processo.
Propositalmente estimou-se um modelo de qualidade regular, pois se deseja,

posteriormente, estudar a reidentificacdo em malha fechada do sistema.

6.1.3. Resposta do processo em diferentes pontos de operacao

Na secao 6.3, sera estudada a situacdo em que a planta, inicialmente controlada no
estado estacionario apresentado na Tabela 6.2, sofre uma mudanca no seu ponto de

operacdo, correspondente a um decréscimo de 10% no parametro A, (fator pré-

exponencial para a reagcao de terminacdo). Essa mudancga provoca uma alteracédo no
comportamento do sistema. Para analisar essa alteracdo foram comparadas as
respostas ao degrau do sistema no estado estacionario original e no estado

estacionario referente a A, 10% menor. A Figura 6.3 mostra o resultado obtido.
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Figura 6.3 — Comparacao entre as respostas ao degrau do reator de polimerizagdo em diferentes
pontos de operacao.
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Observa-se, pela Figura 6.3, que no novo ponto de operagdo os ganhos do sistema
sdo maiores e, portanto, o processo responde de forma diferente do sistema no
estado estacionario original quando submetido ao mesmo sinal de entrada. Isso
provoca uma degradacdo dos modelos dos controladores preditivos, que passam a

n&do corresponder ao processo real com a mesma precisao.

6.2. SINTONIA DO CONTROLADOR SPC

Sera estudado o cenario em que, inicialmente, ndao estdo disponiveis dados
amostrados do sistema real, sendo apenas conhecido um modelo aproximado do
processo (Modelo R1). Para o MPC, obtém-se o modelo em espaco de estados a
partir da funcdo de transferéncia do Modelo R1. Uma vez feito isso, o modelo de
predicdo em subespacos usado no SPC poderia ser calculado pelas equacdes
(4.10)-(4.11). Porém, optou-se por determinar esse modelo via identificacdo. Com
essa finalidade, realizou-se uma simulagcdo na qual as entradas do Modelo R1 foram
excitadas por um sinal do tipo PRBS em malha aberta. Os dados dessa simulacao

foram entdo utilizados no célculo do modelo de predicdo em subespacos.

Na identificacdo do modelo de predicdo é necessario definir o horizonte de dados
passados M, que, conforme estudado na secao 4.3.1, influi no desempenho do
controlador SPC. No intuito de analisar essa influéncia no caso do sistema do reator

de polimerizacao foram realizados diversos testes. Simulou-se o controle desse
processo em y” =[0.1 —0.1] (valores relativos ao estado estacionario), partindo-se
da origem. O valor de M foi alterado enquanto todos os outros parametros de
sintonia foram mantidos constantes, em uma sintonia base, que foi definida por meio

de tentativa e erro e é apresentada na Tabela 6.5.

O resultado das simulagdes estd apresentado na Figura 6.4. Para facilitar a
visualizagdo, foram impressos os valores das variaveis relativos ao estado

estacionario (Tabela 6.1). Esse padrao sera mantido ao longo deste capitulo.
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Figura 6.4 — Influéncia do horizonte de dados passados no SPC para o sistema do reator de
polimerizagéo.

Através da Figura 6.4, é possivel observar que o desempenho do controlador
melhora com o aumento do horizonte M . Isso ocorre, pois, os dados usados na
identificacdo do modelo de predicdo em subespacos sao livres de ruidos e gerados
por um sistema linear (Modelo R1). Nota-se que para M =45 as variaveis do
processo oscilam muito e as controladas ndo chegam a se estabilizar em seus set-
points durante o periodo de simulacdo (80 horas). Além disso, comparando-se a
figura acima com a Figura 4.6, pode-se concluir que o parametro M exerce uma
influéncia muito maior no controle de um sistema nao-linear do que no controle de
um sistema linear.

Quanto maior o valor de M , maior o esforco computacional necessario para resolver
o problema de otimizagdo do SPC, principalmente quando a condicdo de excitacdo
se encontra ativa. Além disso, 0 numero de dados necessarios na identificacdo do
modelo é proporcional a esse parametro, devido ao requisito de que o numero de
colunas das matrizes de blocos de Hankel deve ser muito maior que o nimero de
linhas, determinado por M . Um ultimo ponto refere-se a precisdo do modelo quando
os dados sao coletados na presenca de disturbios ou quando séo obtidos a partir de

um sistema ndo-linear. Nesses casos, um horizonte M grande pode introduzir
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grandes erros de predicdo. Portanto, deve-se escolher o menor valor de M que
permita um controle satisfatério do processo. Para o sistema do reator de
polimerizacdo escolheu-se M =55, sendo que a sintonia completa do SPC é

apresentada na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 — Sintonia do controlador SPC para o sistema do reator de polimerizagédo. Valores
relativos ao estado estacionario.

Parametro de Sintonia Simbolo Valor
Matriz de pesos das saidas 0 diag ([10 5])
Matriz de pesos das entradas R diag ([0.001 0.001])
Limite méaximo das entradas U [50 60]T
Limite minimo das entradas Ui [— 50 - SO]T
Variagdo méxima das entradas Au, [2 2]T
Horizonte de predicao np 50
Horizonte de controle nc 6
Horizonte de dados passados M 55

6.3. SIMULACAO DO SPC COM REIDENTIFICAGAO DO MODELO

No intuito de analisar o desempenho do controlador SPC com excitacao interna e
posterior reidentificacdo em malha fechada para um sistema n&o-linear, realizou-se
uma simulacdo com o sistema do reator de polimerizacdo. Nessa simulacao,

partindo-se do estado estacionario, o processo € inicialmente controlado em
y? =[0.1 —0.1]". No instante 100 horas, o parametro A, (fator pré-exponencial para

a reacao de terminacgao) sofre um decréscimo de 10%, representando um disturbio
permanente e aumentando o erro no modelo usado no controlador. A influéncia
dessa alteracao foi analisada na se¢éao 6.1.3. Até o instante 200 horas, a condicao
de excitacdo do SPC é mantida desativada e apenas um pequeno ruido aleatério de
variancia 0.00001 é adicionado a entrada do processo. No periodo de 200 horas a
1400 horas, a excitacdo interna do SPC permanece ativa. Ao final desse intervalo,

realiza-se a reidentificacdo do modelo de predicdo em subespacos. Por fim, no

instante 1440 horas, o controle do processo é alterado para y” =[0 0.2]".
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O desempenho do SPC com reidentificacdo do modelo foi comparado ao
desempenho do MPC com modelo constante. Considerou-se que, inicialmente,
ambos os controladores utilizam um modelo linear aproximado (Modelo R1). Para
tornar a comparacdo mais coerente, a mesma sintonia foi utilizada para ambos os
controladores. Optou-se por manter a sintonia apresentada na Tabela 6.5. Os
parametros de sintonia adicionais referentes a excitacédo interna do SPC e utilizados

no periodo de 200 horas a 1400 horas estdo apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 — Sintonia adicional de excitagdo do controlador SPC para o sistema do reator de
polimerizagao.

Parametro de Sintonia Simbolo Valor
Numero de direcbes menos excitadas n, 10
Nivel de excitagéo P 450
Peso da excitagcdo em relacdo ao controle P 0.001
Intervalo de célculo das diregbes T, 30 h

A Figura 6.5 apresenta o resultado obtido na simulagao:
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Figura 6.5 — Comparacao entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema do reator
de polimerizagao. Visao Geral.

Para facilitar a analise dessa simulagao, a Figura 6.5 foi dividida em trés figuras que

apresentam as variaveis do processo em intervalos de tempo menores:
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Figura 6.6 — Comparacao entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo para o sistema do reator
de polimerizagdo. Ambos os controladores com modelo inicial (Periodo de 0 a 200 horas).
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Figura 6.8 — Comparacéo entre MPC e SPC com reidentificagdo do modelo. Controlador SPC com
modelo reidentificado (Periodo de 1400 a 1500 horas).

Analisando a Figura 6.6, nota-se que para o caso de erro nos modelos dos
controladores, o MPC apresentou um desempenho superior ao SPC. Esse
comportamento é coerente com o resultado obtido nas simulagdes com o sistema
linear da coluna debutanizadora. Observa-se que, no instante 100 horas, as
variaveis controladas sao deslocadas de seus set-points, devido ao disturbio gerado
pela alteracdo no parametro A . Apds certo tempo, ambos o0s controladores

conseguem neutralizar esse disturbio, de modo que as saidas retornam a seus
valores desejados.

No intervalo de tempo de 200 horas a 1400 horas (Figura 6.7) o controlador MPC
mantém as variaveis constantes, enquanto o controlador SPC inicia a excitagdo do
sistema. Observa-se que as oscilacbes das variaveis controladas tendem a se
manter em torno de seus set-points. Vale lembrar que esse comportamento néo é
garantido pelo controlador. O SPC garante apenas a permanéncia das variaveis
manipuladas dentro de seus limites inferiores e superiores. Por fim, nota-se que as
variaveis manipuladas se movimentam em degraus, permitindo a coleta de
informacdes sobre a dindmica lenta do sistema.
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Na Figura 6.8, observa-se que o controlador SPC com modelo reidentificado teve um
desempenho superior ao controlador MPC, que permaneceu com o modelo inicial.
Esse fato evidencia a eficacia da excitacao imposta e do método de identificagao
utilizado. Além disso, o comportamento observado no caso do sistema linear é
confirmado.

Durante a realizacdo dos testes, na reidentificacdo do modelo de predicdo em
subespacos, para se obter um modelo de boa qualidade, foi preciso utilizar um
numero grande de dados, em torno de 100 vezes o horizonte M . De fato, nota-se,
pela Figura 6.7, que o periodo de excitacdo foi bastante longo. Isso nao foi

necessario nas da coluna

identificacbes realizadas para o sistema linear
debutanizadora, nas quais se utilizou apenas 10-M dados. Observou-se que, no
caso do sistema do reator de polimerizacdo (n&o-linear), identificacdes feitas com
poucos dados amostrados resultaram no surgimento de ruidos na resposta ao
degrau do sistema, como pode ser observado na Figura 6.9, que ilustra as respostas

ao degrau dos modelos de predicao gerados com 10-M e 100-M dados.
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Figura 6.9 — Comparacao das respostas ao degrau dos modelos de predicdo do sistema do reator de
polimerizagao identificados com diferentes nimeros de dados.

Na Figura 6.9, observa-se que o modelo gerado a partir de 10-M dados apresenta
oscilagbes inexistentes no sistema real. Quando esse modelo é usado no
controlador SPC, essas oscilagdes geram predicdes erradas das saidas, resultando
em um controle ruim do processo.
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Uma udltima observacao deve ser feita acerca dos testes de identificacdo do modelo
de predicdo em subespacos realizados para o sistema do reator de polimerizacao.
Para esse sistema, com dindmica nao-linear, foram utilizados dois procedimentos de

identificacao distintos:

- Modo 1: inicialmente aproximou-se a resposta ao degrau do sistema real por
um modelo linear de primeira ordem. Esse modelo linear foi entdo simulado
em malha aberta com excitacdo de um sinal do tipo PRBS. Finalmente, o
modelo de predicao foi obtido através de identificacdo a partir dos dados
coletados na simulagéo.

- Modo 2: o sistema real foi excitado pelo controlador SPC. A partir dos dados

amostrados, o modelo de predicao foi identificado.

Observou-se que, dependendo da qualidade do modelo linear definido no Modo 1,
esse procedimento resultava em um modelo de predicdo melhor do que o obtido
pelo Modo 2. A principio esse fato parece estranho, pois significa que dados
coletados de um sistema aproximado sdo mais adequados para a identificacdo do
que dados reais da planta. Entretanto, como o modelo de predicdo em subespacos

assume que o sistema seja linear, o resultado observado é coerente.

Na identificacdo pelo Modo 1, a linearizagao do sistema é realizada em uma etapa
anterior, sendo que os célculos da identificacdo consistem apenas em operagdes
algébricas para se obter o modelo no formato desejado. Porém, quando se realiza a
identificagdo pelo Modo 2, essas transformagfes algébricas também assumem a
funcéo de linearizar o sistema. Em ambos os procedimentos, a qualidade do modelo
final depende basicamente do resultado obtido na linearizagdo. Se o modelo linear
usado no Modo 1 for muito proximo do sistema real, esse método resultard um

modelo de predicao em subespagos melhor.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

7.1. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado o0 método de identificagdo em subespacos (SID), que
se baseia em conceitos da algebra linear numérica. Ele € um método simples e
robusto, ndao sendo necessario nenhum conhecimento prévio do sistema.
Simulacdes realizadas para um processo tipico da industria quimica mostraram que
o SID é uma boa alternativa para os métodos classicos de identificacdo, mesmo
quando os dados sao coletados em malha fechada. Um problema encontrado nesse
método é que quando os dados apresentam ruidos correlacionados com a entrada
ou o sistema é nao-linear, a determinacao da ordem do modelo, feita por inspecao
de valores singulares, ndo é trivial. Assim, em casos praticos, deve-se obter a ordem
do modelo de maneira iterativa. Outra opgdo € utilizar algum critério para essa

escolha, como, por exemplo, o Critério de Informacao de Akaike.

A partir dos conceitos de SID, em conjunto com resultados da area de controle
preditivo baseado em modelos (MPC), surgiu uma nova técnica de controle,
denominada, neste trabalho, controle preditivo com enfoque em subespacos (SPC).
Essa técnica substitui por um Unico passo as trés etapas do projeto de um MPC: a
identificacdo do modelo, o calculo do observador de estados (filtro de Kalman) e a
construcdo das matrizes de predicao. A técnica SPC foi estudada por muitos autores
como um método conjunto de identificacdo e controle. Neste trabalho, porém,
demonstrou-se que € possivel abordar o SPC como uma técnica de controle na qual
primeiramente um modelo do processo deve ser identificado. Esse modelo,
denominado modelo de predicao em subespacgos, é constituido das matrizes de
predigdo do controlador, que sao obtidas diretamente de dados amostrados.

No modelo de predicdo em subespacos, o estado atual do sistema é estimado a
partir de dados passados, ndo sendo necessario o uso do Filtro de Kalman. Uma
analise detalhada desse modelo foi realizada por meio de simulagbes para um
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sistema de uma coluna debutanizadora da refinaria RPBC. Mostrou-se que o
horizonte de dados passados (M ) deve ser escolhido cuidadosamente na etapa de
projeto do controlador. Ele deve ser grande o suficiente para conseguir estimar
satisfatoriamente o estado do sistema. Porém, um M muito elevado pode gerar
grandes erros de predicdo, se houver ruidos no processo ou se o modelo do
controlador nao for perfeito. Por fim, demonstrou-se como esse modelo de predicao

pode ser relacionado com o0 modelo em espacgo de estados usado no MPC.

Os controladores SPC e MPC foram aplicados para o sistema da coluna
debutanizadora, considerando-se diferentes situacbes de controle. Para o caso ideal
(processo sem ruidos e modelos dos controladores perfeitos), o MPC e o SPC se
comportaram de maneira idéntica. Simulagdes mostraram que o SPC responde de
maneira mais rapida e brusca a disturbios adicionados a saida do processo, como
erros de medicdo. Isso ocorre devido ao uso do Filtro de Kalman no MPC, que
realiza um pré-tratamento no erro de predicdo antes de adiciona-lo no modelo. Esse
comportamento do SPC pode ser vantajoso quando € necessario corrigir
rapidamente um distarbio indesejado, porém, na presenca de pequenos ruidos de
alta frequéncia, ele causa muitas oscilagdes nas entradas do processo. Concluiu-se

também que o SPC é mais dependente da qualidade do modelo que o MPC.

Foi comprovado neste trabalho que a persisténcia de excitacdo dos dados
amostrados € um requisito necessario para a identificacdo de um bom modelo. No
enfoque do SPC, foram propostos trés algoritmos de excitagédo interna. Todos eles
possuem a vantagem de manter o problema de otimizacdo do controlador na forma
quadratica. Esses algoritmos identificam direcoes menos excitadas pela entrada do
processo e tentam forcar as acées de controle futuras nessas direcdes. O primeiro
algoritmo necessita do calculo do estado estacionario do sistema, que pode ser
complicado ou impreciso. Os outros dois algoritmos eliminam a necessidade desse
célculo, apresentando novas alternativas de se adicionar a condi¢do de excitacdo no
problema de otimizacao.

Simulacées mostraram que é possivel excitar o sistema de forma satisfatoria
utilizando o controlador SPC com excitacao interna. Além disso, esse controlador

apresenta parametros de sintonia adicionais que permitem um ajuste fino da
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excitacdo desejada. Uma analise detalhada sobre a funcdo de cada um desses
parametros foi realizada. A aplicacéo do controlador SPC com excitagdo interna para
o sistema da coluna debutanizadora demonstrou uma grande melhora no

desempenho do SPC apds a reidentificacdo do modelo com os dados excitados.

Por fim, aplicou-se o SPC com excitagdo interna para o sistema de um reator de
polimerizacdo com dindmica nao-linear. Observou-se, nesse caso, que o horizonte
de dados passados do modelo de predicao (M) teve uma forte influéncia no
desempenho do controlador. Os mesmos resultados verificados na simulagdo com o
sistema da coluna debutanizadora foram obtidos: 0 desempenho do SPC apresentou

grande melhora apés a reidentificagdo do modelo com dados excitados.

Neste trabalho concluiu-se que o método SPC utiliza de forma inovadora conceitos
bem consolidados das é&reas de SID e MPC. Ele apresentou resultados
interessantes, sendo aplicado com sucesso em dois sistemas tipicos da industria de
processos quimicos. Uma desvantagem dessa técnica é que para se obter um
modelo de predicao satisfatério, foi necessario excitar a planta por um periodo muito
longo, principalmente para o sistema nao-linear do reator de polimerizacao, o que

nem sempre € possivel em casos reais.

7.2. SUGESTOES DE CONTINUIDADE

Muitos estudos tém sido feitos na area de identificagédo de sistemas em subespacos.
Diversos métodos e algoritmos foram propostos, proporcionando grandes avancos.
Porém, uma desvantagem dos métodos SID é que ndo é possivel utilizar nenhum
conhecimento prévio do sistema. Alguns trabalhos recentes foram publicados na
tentativa de incorporar informagdes prévias do sistema no procedimento de
identificacdo. Entretanto, essa ainda é uma area de pesquisa que deve ser

explorada.

Aplicagbes do método SPC para o sistema da coluna debutanizadora e para o

sistema do reator de polimerizacao apresentaram bons resultados. Porém, ambos os
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sistemas possuem dimensdo dois por dois, apresentando um grau de
complexibilidade relativamente pequeno. Recomenda-se testar esse controlador em
sistemas MIMO que possuem mais variaveis, de modo que uma conclusao mais
abrangente possa ser elaborada.

A excitacao interna proposta no enfoque do SPC mostrou ser um método eficiente
para a geragdo de dados persistentemente excitantes. Essa técnica pode ser
aprimorada pela inclusdo de certa aleatoriedade na escolha dos parametros de
sintonia, caracteristica favoravel a persisténcia de excitagdo. Pode-se estudar, por
exemplo, a variacdo aleatéria dentro de faixas pré-estabelecidas do numero de

diregOes utilizadas (n,, ) e do intervalo em que s&o calculadas essas diregoes (7, ).

Finalmente, o conceito de direcbes menos excitadas é bastante inovador e, quando
utilizado no controle preditivo para garantir a excitacédo persistente dos dados, possui
a grande vantagem de manter o problema de otimizacdo na forma quadratica. Esse
conceito pode ser estendido para o caso de identificacdo do modelo em espaco de
estados via SID. Isso permitiria o desenvolvimento de um controlador MPC com
excitacao interna com as mesmas caracteristicas do SPC proposto neste trabalho.
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