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Esta tese apresenta contribuigcdes para a melhoria da solugdo do controle de processos
com atraso, através de estratégias de controle preditivo baseado no modelo (MPC) que in-
corporam aspectos como robustez, restrices e otimizacdo multiobjetivo. As contribuicbes
estdo relacionadas a duas areas: (i) controle de processos com atrasos dominantes e (ii)
otimizacdo multiobjetivo do controle. Para analise do efeito do atraso no comportamento
do sistema em malha fechada, desenvolve-se uma nova formulagéo do controlador preditivo
por matriz dindmica (DmMc), mostrando que este é composto por um controlador primario
mais um preditor. Esta formulagéo permite avaliar analiticamente o efeito do atraso no DmC,
comparado a outros controladores MpC, através de indices de robustez. Esta analise pos-
sibilita selecionar o algoritmo MPC mais adequado a implementagdo pratica em processos
com atraso, especialmente quanto a robustez do controle frente a variacdes paramétricas na
planta. Do ponto de vista da otimizacdo do controle, busca-se desenvolver estratégias de
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algoritmo mpc. Diversas aplicacGes em plantas piloto e industriais ilustram os resultados
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This thesis presents contributions to improve the solution of dead-time processes con-
trol, by strategies for model predictive control (MPC) including aspects such as robustness,
constraints and multiobjective optimization. The contributions are related to two areas: (i)
control of processes with dominant dead-time and (ii) control multiobjective optimization.
To analize the dead-time effects in closed-loop system, a new formulation of the dynamic
matrix controller (DMC) is developed, showing that it is composed by a primary controller
plus a predictor. This formulation allows to value the effect of the dead-time in the bmc,
compared with others mpcC controllers, by robustness indexes. This analysis permits to se-
lect the best mpc algorithm to practical implementation in dead-time processes, specially
considering the control robustness in case of parametrical incertainties on the plant. In the
control optimization, the purpose is the development of predictive control strategies consid-
ering multiple control and economic objectives, besides the technical and/or operational con-
straints usually in the real aplications requirements. The control strategies proposed include
a supervisory level to determine the optimal control references, to be used in a regulatory
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Capitulo 1

Introducao

’The hierarchy of industrial automation has progressed steadily and continuously for the
last one decade. As one of the key technologies, advanced controls have been widely applied.
Many software packages tools for process modeling, simulation and controller design have
contributed to their applications. In the viewpoint of total production system development,
appropriate understanding of the process, higher running time of the systems, and improve-
ment of related technologies including hardware and software are specifically important.
Education of new technologies, needs for control application, and benefit evaluation are
also expected for promotion of control technologies.”

H. Takatsu, T. Itoh and M. Araki.
1998.



2 Motivacdo

1.1 Motivacao

O emprego de estratégias avancadas de controle é, cada vez mais, uma urgente necessi-
dade nas industrias, com o objetivo de melhorar seus processos produtivos em consonancia
com a evolucdo do mercado, permitindo manter um grau de competitividade e rentabili-
dade. As exigéncias dos setores produtivos em matéria de qualidade, seguranca, requisitos
de preservacdo do meio ambiente, produtividade e flexibilidade na operacdo, entre outros,
acarreta a necessidade de desenvolvimento e implantacdo de novas técnicas de controle que
permitam alcancar um alto grau de eficacia e competitividade na operagdo dos processos.

Grande parte dos processos industriais sdo sistemas cuja estratégia de operacéo € de-
terminada por uma série de critérios tanto econdémicos (relacionados com a qualidade da
producdo) como de seguranca ou de meio ambiente. Ainda que as estratégias de contro-
le avancado possam contribuir no cumprimento desses objetivos, na pratica ndo vém sendo
empregadas de forma extensiva, continuando-se a utilizar estratégias de controle classicas,
desenvolvidas ha gquarenta ou cinguenta anos. Além disso, € usual controlar 0s processos
multivaridveis com estratégias monovariaveis, dividindo um sistema de multiplas entradas e
saidas em subsistemas de uma s6 entrada e uma sé saida considerados independentes, tratan-
do o efeito de outras partes do processo como perturbacfes. A razdo fundamental para esta
escassa introducéo de técnicas avangadas a nivel industrial € o maior grau de dificuldade con-
ceitual e de realizacdo deste tipo de controlador, aumentando os esfor¢os necessarios tanto a
nivel da implementacdo do controle quanto a nivel da formacéao especifica dos operadores.

Dentre as estratégias de controle que estdo sendo usadas na industria, o Controle Predi-
tivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control, MPC) talvez seja a técnica de controle
avancado com maior éxito em diversos campos, desde a industria petroquimica para o qual
foi desenvolvido originalmente, até uma grande variedade de areas de aplicacdo que incluem
instalagBes quimicas, de automacao, industria aeroespacial, metallrgica, entre outras.

1.2 Importancia da Pesquisa

A relevancia do estudo de sistemas de controle preditivo tém sido levantada em diversos
trabalhos, que mostram resultados de pesquisas realizadas na industria nos ultimos anos (ver,
por exemplo, os artigos [82, 88, 103]). Essas pesquisas mostram que, Nnos processos onde
se utilizam os algoritmos de controle preditivo baseado em modelo, existe uma proporgao
de engenheiros de controle e de processos similar a que se encontra em processos que uti-
lizam os algoritmos denominados proporcionais-integrais-derivativos (Proportional Integral
Derivative (PID) controllers). Com relacdo a implementacéo e utilizacao das diferentes es-
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tratégias de controle por parte dos operadores de planta, os algoritmos de MPC ja passam a
ser considerados como ferramentas de engenharia de uso relativamente facil. Com relacao
a satisfacdo no uso, aponta-se que as técnicas de MpC tém um grau de satisfacdo de 80%
em mais de 50% dos casos analisados. As pesquisas também apresentam o percentual de
industrias que utilizam técnicas de controle avancado, mostrando que os compensadores de
tempo morto (ou simplesmente DTC, do inglés Dead Time Compensators) sdo os algoritmos
mais populares, seguidos pelas técnicas de MPC. Na avaliacdo da aplicacdo das técnicas de
controle avangado, os algoritmos de MPC aparecem como 0s que geram maior grau de satis-
facdo entre os usuarios, com indices de satisfacdo de 94%*. Finalmente, os MPC também tém
elevados indices de aceitacdo quanto se trata de facilidade de implementacgéo e expectativas
de melhorias.

Em [82] sdo apresentadas mais de 2000 aplicagdes de MPcC, principalmente nas grandes
industrias do setor petroquimico. O que se nota é que estas técnicas ndo tém sido aplicadas
em pequenas e médias empresas (apesar dos beneficios quanto a melhoria de qualidade de
produtos, economia energética, entre outros, ja demonstrados em empresas petroquimicas)
devido aos custos e a necessidade de um pessoal especializado neste tipo de técnicas, o
que pressupde importantes investimentos em formacgdo. Assim como em [61], pretende-se
desenvolver técnicas de controle adaptadas a problematica desse tipo de empresas que nao
necessitem investimentos elevados quanto a equipes de controle e quanto a formacéao especi-
fica dos operadores. Ou seja, a um custo razoavel, deseja-se incrementar a produtividade dos
processos pela aplicagdo das técnicas MpcC, que resultem em sistemas de controle simples
(de baixo custo) e ndo requeiram um pessoal excessivamente qualificado para sua operacao.

A partir dos dados dessas pesquisas, € possivel concluir que trabalhos orientados a
solucdo dos problemas em sistemas de controle (tanto no caso monovariavel como no de
plantas multivaridveis) usando estratégias MpC contribuem para a melhoria do funcionamen-
to de processos na industria. Também é possivel concluir que se pode realizar pesquisas
orientadas a simplificacdo dos procedimentos de ajuste e a otimizacdo do comportamento
desses controladores.

Esta tese direciona-se ao tratamento de sistemas com atraso pela incluséo de restri¢coes
e de multiplos objetivos de controle (inclusive os de ordem econémica) na otimizacéo dos
controladores Mpc. Assim, pretende-se introduzir técnicas que possam contribuir no setor
industrial, ndo s pela adaptacdo de algoritmos MPC com restricdes a aplicacfes determi-
nadas, mas também pela incorporacdo de otimizacdo multiobjetivo, conceito novo ainda
ndo introduzido nos pacotes comerciais. Pretende-se incorporar objetivos tanto de controle
quanto econdmicos no desenvolvimento dos algoritmos da otimizacgéo, trabalhando com di-
ferentes estratégias multiobjetivo. Além disso, a presenca de grandes atrasos em processos

L Calcula-se este indice como a relagio entre o nimero de usuarios muito satisfeitos e 0 nimero total de
USUArios.



4 Estado da Arte em Controle Preditivo

reais € um fator que deve ser considerado no projeto e ajuste do controlador. Por isto, uma
analise entre diferentes controladores MPC, quanto a seu comportamento em malha fechada e
sua robustez frente a variagdes paramétricas, sera realizada para selecionar o algoritmo mpC
mais adequado ao tratamento deste tipo de sistema. Nesta tese, enfoca-se a aplicabilidade
pratica das técnicas propostas e as analises realizadas. Por esta razao, diversas aplicacbes em
plantas piloto e industriais ilustram os resultados obtidos nesta pesquisa.

1.3 Estado da Arte em Controle Preditivo

As estruturas de controle baseadas em preditores tém sido usadas em diversas aplicagdes
de controle desde o final dos anos 50 [15, 21, 23, 38, 76, 100]. A utilizagé&o de preditores
no controlador permite melhorar o comportamento do sistema em malha fechada principal-
mente em duas situacdes: (i) quando o processo tem um atraso significativo e (ii) quando a
referéncia futura é conhecida. Conceitualmente, esses dois problemas sdo muito distintos.
No primeiro, o principal objetivo do preditor € eliminar (ou diminuir) os efeitos prejudiciais
do atraso no comportamento dinamico e robustez do sistema de controle. No segundo, o
controle preditivo permite a antecipacdo da acéo de controle de acordo com as predi¢des da
evolucdo da saida.

A respeito do uso de preditores em controle de processos?, pode-se considerar o preditor
de Smith (sP) como a primeira estrutura de controle preditivo apresentada na literatura (ao
final dos anos 50) [100]. Inicialmente desenvolvido para melhorar o comportamento de
controladores classicos atuando em plantas com atraso, o SP recebeu diversas extensdes e
modificacbes. Uma interessante revisdo do sp e de algumas modificagdes propostas pode
ser realizada através de [61, 65, 69, 77]. Ja os preditores 6timos (opP) foram introduzidos no
contexto do controle 6timo [39, 79] e utilizados posteriormente nos algoritmos de controle
preditivo baseado em modelo (MPC) [15]. Enquanto o sp € utilizado para compensar atrasos,
0s ops sdo normalmente utilizados para predizer o comportamento futuro da planta, seja
em um unico instante, como no caso do controlador de minima variancia (MvC) ou em um
horizonte deslizante, como por exemplo no controle preditivo generalizado (Gpc). Os OPs
ndo aparecem explicitamente nas estruturas de controle preditivo que os utilizam, apesar de
gue 0 MvC pode ser analisado como um preditor 6timo mais um controle primario, como
foi comprovado em [76]. Em [11, 16] apresenta-se um estudo para 0 GPC, onde também
demonstra-se que é equivalente a um sistema composto por um preditor 6timo aliado a um
controlador primario. Uma interessante revisao do op e de suas varias formulacfes pode ser
encontrada em [33].

2 Alguns trechos desta revisao bibliografica, a respeito dos preditores sp e op, foram extraidos de [61].
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Durante a Ultima década, diversas estratégias de controle baseadas no op foram pro-
postas, como por exemplo: gmvc (General Minimum Variance Controller) [21], cpC (Ge-
neralized Predictive Controller) [23], EPSAC (Extended Prediction Self Adaptive Control)
[47], EHAC (Extended Horizon Adaptive Control) [109]. A utilizacdo do OP nesses contro-
ladores deve-se a suas propriedades 6timas, isto €, 0 OP busca gerar a melhor predicdo da
saida da planta em uma configuracdo de malha aberta que considera perturbagdes determinis-
ticas e estocasticas. Nos Ultimos anos, diversos autores tém analisado a robustez de alguns
destes algoritmos [3, 22, 55, 72, 90]. Uma caracteristica comum de todas as estruturas de
controle étimo que utilizam o op é que o preditor é calculado considerando o comportamento
em malha aberta da planta, sem considerar que 0 mesmo vai trabalhar em malha fechada. Ja
em [64, 68, 71], a influéncia do preditor na robustez do sistema em malha fechada é estudada,
ao invés de utilizar preditores definidos com as informagdes de malha aberta.

Considerando a estrutura do GPC como um controlador primario associado a um preditor
6timo, em [70] foi apresentado um novo algoritmo de controle preditivo que pode ser usado
em plantas estaveis. Este algoritmo utiliza parte das idéias do preditor de Smith e parte
das idéias do Gpc, sendo por isso definido como GPC baseado no preditor de Smith (ou
simplesmente sPGPC) e propGe um novo método de ajuste dos polindmios de filtragem no
Gpc para melhorar sua robustez, aplicavel a plantas monovariaveis e multivariaveis estaveis.

Além dos algoritmos de controle MPC citados, existem outras técnicas de MPC como:
MAC (Model Algorithmic Control) [89] e bmc (Dynamic Matrix Control) [28], que néo
séo baseadas no oP, e sim no uso de um modelo dindmico do processo (resposta impulsiva
no primeiro e resposta ao degrau no segundo) no sentido de predizer o efeito das acGes de
controle futuras na saida, sendo que estas sdo determinadas pela minimizacao do erro predito
sujeito as restricGes operacionais.

A diferenga principal entre os algoritmos MpPC € o tipo de modelo utilizado para descrever
0 processo e as perturbacfes. Cada método apresenta vantagens e inconvenientes e diversos
trabalhos tém sido publicados com analises comparativas entre os diferentes controladores
[16, 36, 48, 51, 80]. Em [48], sdo analisados o comportamento em malha fechada e a ro-
bustez dos algoritmos MAC, DMC, EPSAC, EHAC. Ja em [80], os algoritmos DMC e GPC sdo
comparados quanto aos aspectos de implementacdo e a influéncia de pardmetros usados na
fungdo objetivo. Em ambos os artigos, o estudo comparativo se faz através de simulacéo,
para 0 caso SISO e sem restricdes. Em [51], é proposta uma técnica MPC baseada em es-
timacdo de estados, onde sdo tracadas conexdes com outros controladores MPC, através de
fundamentacdo matematica. Em [82], os algoritmos MPC mais utilizados a nivel industrial
sdo analisados com relacéo a aspectos préaticos de implementagdo. Em [36], é apresentada
uma revisdo do MPC e sdo analisadas questdes como ajuste de controladores, comparativos
entre algoritmos e insercdo das restri¢oes.
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Para 0 caso de processos com atraso, existem importantes diferencas entre o grupo de
controladores que utilizam descri¢des do tipo resposta ao degrau ou impulsiva e o grupo de
estratégias baseadas no op. Podem ser citadas duas vantagens deste segundo grupo de algo-
ritmos: (i) a representacdo composta pela funcdo de transferéncia e o0 modelo é mais geral
que a do outro grupo, e (ii) permite obter uma representacdo com um numero de parametros
muito menor, ja que o atraso pode ser representado apenas por um expoente de z~! (opera-
dor de atraso unitario, no caso discreto), no polindmio numerador do modelo. Além disso,
nestes tipos de controlador, a robustez e a rejeicdo de perturbagdes podem ser consideradas
no algoritmo através da utilizacdo de polinémios de filtragem [22].

Considerando estes trabalhos, observa-se que a formulacdo de outros algoritmos MpPC
como um sistema composto de um controle primario e um preditor permite analisar e avaliar
0 comportamento robusto de diferentes controladores preditivos, analiticamente. Através de
uma analise comparativa, pode-se selecionar o algoritmo MPC mais adequado a aplicacéo
prética, especialmente do ponto de vista da robustez em malha fechada. E interessante reali-
zar esta formulacdo para o controlador por matriz dindmica (DMC), por sua elevada utilizacado
a nivel industrial, e compara-lo aos controladores GPC e SPGPC, para 0s quais a formulacao
ja é conhecida [61].

Na busca por estratégias de ajuste de controladores MPC que resultem em controles sim-
ples, confiaveis e faceis de operar, diversos trabalhos também foram publicados. Alguns
procedimentos de ajuste dos controladores tém se concentrado em atender aspectos especi-
ficos como ajuste para estabilidade [25, 35, 86], robustez [50, 74], entre outros. Em [11],
0 método usado para implementar o GpC esta baseado no fato de que muitos processos na
industria pode ser descrito por poucos parametros e que um conjunto de regras tipo Ziegler-
Nichols relacionando os parametros do controlador aos do processo pode ser obtida. Em
[84], um estudo comparativo de diversas orientagdes quanto a selecdo dos parametros dos
controladores DMC e GPC se converte em um conjunto de regras de ajuste buscando um
compromisso entre simplicidade e desempenho. Ja [99] apresenta uma estratégia de ajuste
para 0 DMC que busca o seguimento de referéncia com minimo sobressinal e garante a re-
jeicdo de perturbacOes para sistemas estaveis em malha aberta. Entretanto, a maioria dessas
estratégias centra-se no problema de controle sem restri¢des, sendo que ainda existe a neces-
sidade de buscar-se solucdes de facil ajuste, quando as restricGes estdo inseridas no projeto
do controlador.

Apesar da maioria das aplica¢6es industriais envolver restricdes, ainda sdo poucos o0s ar-
tigos que tratam dos problemas de controle preditivo sob restri¢des, especialmente voltados a
aplicacdo pratica. A auséncia de solucdo analitica na maioria dos problemas de controle 6ti-
mo restrito torna o seu uso mais complexo. A forma mais usual de resolver estes problemas
¢ a aplicacdo iterativa do método de programacao quadratica (Quadratic Programming, QP).
Em [13], transforma-se o problema padrdo QP em um problema complementar linear (LCP)
equivalente, demonstrando que o esfor¢co computacional pode ser significativamente reduzi-
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do, ponto crucial em aplicacdes reais com dindmicas rapidas. Seguindo esta motivacao no
sentido de evitar técnicas de programagdo matematica computacionalmente intensas, em [9]
introduz-se um método de modificar o sinal de referéncia para evitar violagdes de restri¢des
e garantir um tempo minimo de estabilizacdo. Além disso, é possivel que um problema mpC
seja mal-colocado. Isto significa que ndo existe solucdo factivel que satisfaca as restricbes
operacionais impostas. Em [97], faz-se uma discusséo sobre a relacdo entre estabilidade
de malha fechada e factibilidade. A ndo-factibilidade freqiientemente leva a instabilidade.
A ndo-factibilidade temporaria em aplicagdes reais pode ser uma consequéncia natural ao
se tentar trabalhar sob condi¢fes 6timas de operacdo. A estratégia recomendada por [87]
€ manter uma janela restrita onde estejam contidas as restricdes do problema. Neste caso,
ndo-factibilidades podem ser removidas pela reformulacdo do problema, o que significa re-
laxar as restrigdes que tornam o problema ndo-factivel através da abertura suficiente dessa
janela. Assim, no caso de nao-factibilidade do problema, uma maneira de atuar sobre 0 sis-
tema é decidir a importancia relativa das restricGes as quais este esta submetido e relaxar as
relativamente menos importantes, até que a factibilidade seja recuperada.

O tema de reformulacéo das restri¢des na presenca de ndo-factibilidades é ainda um pon-
to critico no Mpc. Pode-se formular a questdo de otimizacgdo sob restricbes em um problema
com multiplos objetivos de controle, buscando minimizar a duracdo e/ou o tamanho de vio-
lacdo de uma determinada restricdo a fim de garantir um comportamento desejavel ao sistema
[85].

Uma maneira sisteméatica de descrever objetivos de controle e/ou restricbes como
critérios multiobjetivos é através do uso de logica proposicional, como apresentado em
[105]. Em controle preditivo, € possivel combinar l6gica, baseada nas decisdes de controle
desejadas, com o algoritmo MpPc utilizando proposicoes ldgicas representadas por variaveis
inteiras. Esta formulacdo permite incorporar conhecimentos qualitativos do processo no
calculo do controle. Assim, pode-se criar estratégias de controle com capacidade tanto para
priorizar restricfes quanto para alterar o objetivo de controle dependendo das condicdes de
entrada do processo [8]. A idéia é descrever as prioridades das restricdes e/ou objetivos,
através da légica proposicional, em uma forma canénica, que pode ser transladada a um pro-
blema de otimizacdo com varidveis inteiras. Finalmente este problema pode ser combinado
com o problema QP padrédo do controle preditivo e resultar em um problema de programacao
quadrética inteira mista (MIQP - mixed integer quadratic programmming) - ou um problema
de programacdo linear inteira mista, se o problema de controle preditivo for formulado como
um LP. A solucdo do 6timo global de tais problemas pode ser obtida, mas a complexidade
computacional envolvida é muito maior que os problema QP ou LP originais.

Esta abordagem foi recentemente extendida para o tratamento de sistemas hibridos que
incorporam conhecimentos qualitativos do processo através de regras heuristicas e inferéncia
I6gica, resultando em sistemas dindmicos sujeitos a restricdes lineares descritas por variaveis
inteiras e numéricas chamados de sistemas dindmicos l6gicos mistos (Mixed Logical Dynam-
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ical (MLD) Systems) [8, 105]. Esses sistemas utilizam variaveis binarias (0, 1) auxiliares para
transformar légica proposicional em inequacdes lineares.

Considerando o tema de otimizagdo com restri¢cBes, foi demonstrado em [106] como
a magnitude de violagcbes de restricbes de menor prioridade pode ser minimizada, sem o
uso de otimizacdo inteira mista. De fato, apenas um programa linear € necessario, desde
que a funcdo objetivo seja propriamente escolhida, o que resulta em grande simplificacao,
quando comparado ao uso de programacdo inteira mista. A idéia é formular um problema
de otimizacdo tal que a violacao da restricdo de menor prioridade ndo possa ser minimizada
sem aumentar a violagdo de uma restricdo de maior prioridade. A solucdo de tal problema é
chamada de minimo lexicogréfico de violacdo de restricdes. A solucdo apresentada por [106]
é minimizar uma combinagdo de varidveis de folga que aparecem na fungédo objetivo. Se as
variaveis de folga estdo ordenadas para que a primeira corresponda a restricdo de maior
prioridade, e a Gltima a de menor prioridade, entdo o minimo lexicografico esta garantido
pela escolha de uma relacdo suficientemente grande entre 0s pesos na combinacdo linear.
Determinar quédo larga deve ser esta relacdo envolve resolver outro problema LP, fora do
algoritmo de otimizacdo (off-line). Em [45], uma idéia similar ao algoritmo de [106] é usada
em combinagdo com os sistemas MLD. Consegue-se maior flexibilidade na especificagéo do
problema, apesar de manter a otimizacéo inteira mista.

Essas abordagens, utilizadas no controle com restricdes ou na formulacéo de problemas
multiobjetivo, permitem estabelecer novas estratégias de controle com capacidade tanto para
evitar a violacdo de restri¢cbes quanto para agregar objetivos multiplos de controle, inclusive
de carater econdmico, dependendo das condic¢des desejadas de operagdo do processo. Uma
forma de adaptar o problema de otimizacdo multiobjetivo aos algoritmos MPC € apresentada
nesta tese. Aqui propde-se utilizar os valores 6timos desejados em diferentes estratégias de
otimizacdo multiobjetivo na minimizagéo da fungéo de custo do algoritmo MPcC.

1.4 Objetivos

O objetivo principal desta tese é contribuir para a melhoria da solucédo do controle de
processos com atraso. Da-se énfase aos problemas associados ao controle de processos
com atrasos e restricdes, quando se utilizam controladores preditivos baseados em mode-
lo. No contexto de processos com atraso, desenvolve-se a generalizacdo de alguns resultados
obtidos por Normey-Rico em seu trabalho de doutorado para sistemas com atraso dominan-
te (ver [61]). Pela formulagcdo do bmc como um controlador primario mais um preditor,
estabelece-se resultados comparativos entre diferentes algoritmos MpcC, especialmente quan-
to ao comportamento robusto em malha fechada, com o intuito de encontrar o controlador
mais adequado a aplicacdes reais em processos com atraso. Utiliza-se e propde-se técni-
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cas e ferramentas de controle preditivo que incorporam aspectos como robustez e restricoes
aliadas a estratégias de otimizagdo multiobjetivo. O desenvolvimento das técnicas que exe-
cutam algoritmos de controle preditivo com otimiza¢do multiobjetivo é realizado sobretudo
no sentido de atender problemas com restri¢Ges, visando a simplicidade de implementacéo
pratica. As estratégias de controle preditivo multiobjetivo propostas utilizam um nivel su-
pervisorio para determinar as referéncias 6timas de controle para um nivel regulatério. O
nivel supervisério baseia-se em um otimizador de multiplos objetivos, projetado a partir de
técnicas que integram heuristica, l6gica e dindmica do processo por meio de expressdes de-
scritas através de logica proposicional, ou de estruturacdo formulada por regras de decisao do
tipo if-then-else. A solucdo encontrada através da otimizacdo multiobjetivo funciona como
referéncia no calculo da acdo de controle do algoritmo MpcC. Diversas aplicacdes em plantas
piloto e industriais ilustram os resultados obtidos com as técnicas propostas, apontando as
vantagens e desvantagens de cada estratégia. Busca-se obter solucdes de facil implementacéo
para o controle de processos, considerando fundamentalmente questées como simplicidade
no ajuste de pardmetros e comportamento robusto do controlador. Os problemas de controle
aqui analisados s@o enfocados sob o ponto de vista tedrico, sem perder de vista seu potencial
nas aplicacOes praticas.

1.5 Estrutura da Tese

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e No capitulo 2 faz-se uma revisdo do controle preditivo baseado no modelo (MPC).
Apresentam-se os preditores usados no controle de processos: inicialmente represen-
tados pela acdo derivativa do controle PID, depois implementados para compensacéao
do atraso através do preditor de Smith, até atingirem a formulacdo conhecida para os
controladores preditivos do tipo MmpPcC. Ao final do capitulo, é abordado o tema referen-
te a implementagdo do controle preditivo sob restri¢oes.

e No capitulo 3 apresenta-se o tema associado ao tratamento de sistemas com atraso do-
minante. Demonstra-se que o algoritmo bmc pode ser formulado como um sistema
composto por um controlador primario e um preditor. Esta formulacdo permite uma
analise rigorosa do bmc, comparado ao GPC e a0 SPGPC, em aspectos como robustez
e comportamento em malha fechada. Para ilustrar esta analise, sdo apresentados resul-
tados simulados e experimentais obtidos em uma planta piloto de processos térmicos.
Ao final do capitulo, uma aplicacdo real de controle sob restri¢bes de uma planta solar
de climatizacdo é apresentada.
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e No capitulo 4 é tratado o tema associado a otimiza¢do em controle preditivo. S&o

abordadas metodologias e problemas referentes a implementacao do controle prediti-
vo com otimizacdo multiobjetivo, analisando a questdo da factibilidade. Um algoritmo
simplificado para a implementacdo da estratégia de multicritérios é proposto ao final
desse capitulo. Resultados simulados com dados experimentais de uma planta indus-
trial demonstram as qualidades de diferentes algoritmos.

O ultimo capitulo apresenta as conclusdes sobre o trabalho realizado, as consideracdes
finais, as publicacBes geradas e as perspectivas futuras de pesquisa.

No apéndice A é enfatizada a implementacdo dos algoritmos de controle preditivo en-
focados nesta tese: 0 bmc (Controlador por Matriz Dinamica), o Gpc (Controlador
Preditivo Generalizado) e 0 SPGPC (GPC baseado no Preditor de Smith). Nos anexos
B a D, apresentam-se a descrigdo e a modelagem dos processos utilizados para imple-
mentacdo e analise dos algoritmos aqui propostos.



Capitulo 2

O Controle Preditivo Baseado em Modelo

’Before any evalution of MPC, a basic question is to be raised: is advanced control ne-
cessary? What is it? Definitely the answer cannot be given in terms of a list of particular
selected strategies. Advanced control is not a restricted club, composed of self-styled op-
timal, general, universal’ control algorithms. From the application point-of-view, which is
under consideration in this special issue, the difference in control approaches comes with
the necessity of modeling. The situation in industry seems to be clearer nowadays: either a
model is or is not needed. If is needed then advanced control is the answer.”

J. Richalet.
1993.

11



12 Introducéo

2.1 Introducéao

A acéo preditiva de um controlador pode ser interpretada como uma maneira de gerar,
através da previsdo de um determinado comportamento na resposta do sistema, um sinal de
atuacdo que possa evitad-lo ou, ao menos, diminui-lo. A forma mais simples de predicéao
pode ser encontrada num controlador PID, onde a acdo derivativa pode ser analisada como
uma predicdo linear do erro do sinal de controle. A acdo preditiva da porcao derivativa do
PID permite que seja possivel controlar processos com pequenos atrasos de uma maneira
mais eficiente do que quando se utiliza um controlador do tipo P1 [62]. Ja quando o atraso
é grande, se comparado a constante de tempo dominante, o ajuste da acdo derivativa nao
fornecera uma boa predicao e sera necessario utilizar outro tipo de controlador. Se o atraso
é dominante (maior que duas vezes a constante de tempo equivalente do processo), torna-se
mais dificil controlar o processo utilizando controladores PID, ja que a predicéo linear do
erro ndo € mais uma boa aproximacao do erro real. Devido a essa dificuldade, em ambientes
industriais, a solugdo mais adotada pelos operadores de planta € o desligamento da agdo
derivativa, além da reducéo do ganho proporcional do controle e 0 aumento do tempo integral
de forma que o sistema de controle seja estavel. No entanto, a utilizacdo dessa estratégia
torna o comportamento transitorio muito lento. O desempenho do sistema controlado pelo
PID pode ser otimizado, mas as limitagdes impostas pela sua estrutura de predigéo linear do
erro nao permitem obter respostas rapidas (veja por exemplo [4, 59, 63]).

Para melhorar o desempenho obtido com um PID, devem ser utilizadas estratégias de con-
trole com compensacao do atraso, onde a predi¢do do erro ndo seja mais linear. Uma destas
estratégias, chamada de preditor de Smith (sp) [101], aplica-se ao controle de processos es-
taveis e baseia-se na introducdo de um preditor (G,,(z)) no esquema de controle, conforme
mostra a figura 2.1. Note que, para a implementag&o no tempo discreto, G(z)z ¢ representa
a planta real (com atraso d), G,,(z) o modelo do processo desconsiderando o atraso, d,, é o
atraso nominal do sistema e C'(z) o controlador primario implementado.

M+ IO d y(t)
= c@ G@)z

Y,

Gn(2) e =0
+

@ + e(t)

Figura 2.1: Diagrama do preditor de Smith.
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Pode ser observado nesta estratégia que: (i) a saida do preditor (7(t + d,,)) € uma esti-
mativa da saida do processo sem o atraso nominal; (ii) como 0 modelo do preditor ndo é, em
geral, igual ao processo real, é introduzido um fator de corregdo e(t), gerado pela diferenca
entre a saida real e a predita por (G,,(z)z~%); (iii) no caso ideal, o erro é zero e o controlador
primério C'(z) pode ser ajustado considerando apenas a planta sem o atraso (G, (z)). Esta
solucdo é simples e permite obter respostas mais rapidas do que as que podem ser obtidas
usando um controle PID [77].

A solucdo proposta por Smith vem sendo utilizada em muitas aplicaces, e varios tra-
balhos técnicos foram publicados, analisando-a e aperfeicoando-a. Revisdes interessantes
de métodos de ajuste e/ou modificacdes da estrutura do preditor de Smith podem ser encon-
tradas em [65, 69, 77]. No caso de plantas estaveis, destacam-se os trabalhos: [75], que
analisa a estabilidade do sp relacionada aos erros de modelagem; [59], onde é mostrado
que a estabilidade robusta do sistema depende somente do ajuste do controlador C'(z); [91],
que prop0e diferentes ajustes dos parametros do sp com objetivo de melhorar a robustez do
sistema; e [78], onde é proposta uma maneira de compensar perturbacées mensuraveis no
sp. Destacam-se ainda os trabalhos de Normey-Rico e Camacho, que propuseram diferentes
estruturas com dois graus de liberdade para plantas de primeira ordem estaveis ou integrado-
ras, permitindo através de ajustes simples melhorar a robustez, o seguimento de referéncias
e a rejeicdo de perturbacdes (ver artigos [64, 67, 69], entre outros). Para processos inte-
gradores com atraso dominante, diversos autores propuseram modificacdes do sp original
para melhorar o comportamento de malha fechada do sistema de controle [5, 52, 53, 108].

A estrutura do sp identifica duas caracteristicas principais utilizadas pelo sp: (i) a intro-
ducéo de um modelo do processo na estrutura do controlador, representado por G, (z); e (ii)
0 uso da predigdo da saida do processo em ¢ + d para o calculo da lei de controle. Devi-
do a essas carateristicas, 0 SP pode ser considerado como o primeiro controlador preditivo
baseado em modelo proposto na literatura.

Os algoritmos agrupados dentro da denominacdo de Controle Preditivo Baseado em
Modelo (MBPC, ou simplesmente MPC) ndo se limitam ao estudo de processos com atraso e
extendem as idéias do sp considerando a predicdo da saida do processo até um tempo ¢ + N
(IV > 0 qualquer), permitindo a utilizacdo de diferentes modelos do processo (inclusive néo
lineares) e, em geral, calculando a lei de controle via algoritmos de otimizagdo. Mais do que
uma estratégia de controle especifica, 0 MPC identifica um conjunto de métodos de controle
que foram desenvolvidos considerando algumas idéias comuns. As caracteristicas principais
que compartem os controladores preditivos baseados no modelo sdo, conforme [15, 85]:

e O uso explicito de um modelo do processo, para realizar o calculo da predicdo do
comportamento futuro das variaveis que descrevem a dinamica do processo, num de-
terminado horizonte finito.
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e O célculo de uma seqliéncia de acdes de controle para todo o horizonte a partir da
minimizagdo de uma determinada funcdo objetivo. No processo de minimizacdo da
funcéo objetivo, 0 MPC pode estar sujeito a restrigdes, sendo esta uma das suas carac-
teristicas mais valorizadas no &mbito industrial, um diferencial quando comparado a
outras técnicas de controle.

e Estratégia de horizonte deslizante, ou seja, a aplicacdao do controle envolve unicamente
a acdo de controle daquele instante e desconsidera o resto da seqliéncia de controle
dentro do horizonte. A cada periodo de amostragem, o horizonte é deslocado um
passo em direcdo ao futuro, sendo calculada uma nova seqliéncia de atuacdes.

A escolha do modelo de predigdo é o ponto chave no MpC: um bom projeto deve buscar
obter o melhor modelo possivel, que deve ser completo o suficiente para capturar adequada-
mente a dindmica do processo e permitir o calculo das predi¢Bes da saida do processo, ser
intuitivo e a0 mesmo tempo permitir uma andlise tedrica do sistema. As diferentes estratégias
de mpc utilizam diferentes formas para representar as relagdes entre entradas manipuladas,
perturbagdes e saidas do processo. Em geral, os modelos também incluem uma represen-
tacdo matematica das perturbacdes e o ruido, assim como dos erros de modelagem. Em
geral, 0 modelo é separado em duas partes, ambas necessarios para o calculo das predicoes:
0 modelo do processo propriamente dito e 0 modelo das perturbacGes. Quanto ao calculo da
lei de controle, em geral, os diversos algoritmos Mmpc utilizam diferentes func¢des de custo,
gue consideram como objetivo comum minimizar o erro entre a saida futura e a referéncia
desejada, penalizando o esforco da acdo de controle [16].

Estes principios gerais sobre os quais se fundamentam os controladores mpc, acabam por
converté-los em estratégias de controle de natureza aberta, devido a flexibilidade que apre-
sentam na incorporacao de inovagdes, virtude que tem permitido que os algoritmos evoluam
com o passar do tempo. Os vérios algoritmos MpcC diferem basicamente na forma como as
predicdes sdo calculadas, ou seja, no modelo usado para representar o processo e as pertur-
bacdes, na funcdo objetivo a ser minimizada e no procedimento para manipular as restri¢coes
e o calculo do controle.

Como, na prética, todos 0s processos estdo sujeitos a restricdes, € interessante se levar
em conta as restricdes de operacdo quando do projeto e implementacdo do controle. No
caso de controladores preditivos, a consideracdo das restrices se faz diretamente na fase de
otimizacdo para obtencdo do controle 6timo [16]. No caso do MpcC, é possivel antecipar a
ocorréncia da violagdo da restricdo e corrigi-la de maneira apropriada. Restri¢des de saida
séo principalmente devidas a razes de seguranga e devem ser controladas em avanco, pois
as variaveis de saida sdo afetadas pela dinamica do processo. As variaveis manipuladas
(ou de entrada) podem ser mantidas sempre no limite pelo controlador pelo chaveamento
da acdo de controle a valores que satisfacam restricdes de amplitude e velocidade. Pode-se
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incorporar ao processo restricdes de comportamento para forcar a resposta do sistema a ter
certas caracteristicas desejadas (evitar fase ndo-minima, garantir comportamento monétono,
evitar sobre-elevacdo, entre outras). Além disso, € comum se fazer distingdo entre restricoes
que ndo podem ser violadas, ditas restricdes fortes (““hard constraints™), e aquelas que se
gostaria de manter dentro de certos limites especificos, mas para as quais se permite que
ocasionalmente sejam violadas, conhecidas como restrigdes brandas (““soft constraints™). O
tratamento habitual de restrigdes busca mecanismos de segurancga na lei de controle, a fim
de manter a operacao do sistema fora de zonas consideradas criticas, proximas as restricdes.
Outra pratica comum ¢€ ignorar as restricbes quando na fase de projeto do controlador e
tentar compensa-las de uma forma artificial na fase de implementacdo do controle, como
ocorre no caso da saturacdo da acdo de controle do termo integral do PID, onde se aplica uma
compensacgédo, chamada anti wind-up [4].

Nota-se, entretanto, que o tratamento do MPC com restri¢cGes apresenta dificuldades adi-
cionais, tanto tedricas como de implementacdo. A formulacdo do problema consiste no
correto equacionamento das restricGes e num tratamento posterior conhecido como "estudo
de factibilidade e gestdo de restrigdes” [16]. Este tratamento permite o funcionamento do
algoritmo de otimizacdo, liberando ou suavizando, quando possivel, as restri¢des. Por outro
lado, do ponto de vista da implementacdo do algoritmo de otimizacdo, as pesquisas estdo
orientadas a melhoria da eficiéncia e a minimizagdo dos tempos de calculo. Finalmente, os
problemas de estabilidade destes sistemas de controle somente tém sido resolvidos parcial-
mente e numerosas pesquisas vém sendo realizadas nos ultimos anos [87, 98].

Outra questdo que estimulou o desenvolvimento dos controladores preditivos foi, sem
duvida, a possibilidade de sua aplicacao pratica na industria, aspecto que despertou grande
interesse tanto no ambito industrial quanto no meio académico. Neste sentido, deve-se
destacar a pesquisa do “controle algoritmico baseado em modelo” (Model Algorithm Con-
trol, MAC) [89]. Este algoritmo de controle, desenvolvido no meio industrial, emprega um
modelo de predi¢do do tipo convolugéo (resposta ao impulso), com uma fungdo objetivo
quadratica; o qual se comercializa com o nome Identification and Command, ou simples-
mente, mcom®. Nos anos 70, os engenheiros da empresa SHELL Co. desenvolveram um
algoritmo de controle preditivo, que emprega um modelo de resposta ao degrau, que pode ser
obtido experimentalmente, com funcdo de custo quadratica. Este controlador, conhecido co-
mo “controle por matriz dindmica” (Dynamic Matrix Control, bmc) [28], é comercializado
por DMC Corporation, apresentando grande éxito na industria, especialmente na petroquimi-
ca [32]. Na verdade, 0 DMC causou tanto impacto na industria, que muito provavelmente nao
existe uma s6 companhia de petroléo no mundo, onde 0 bMcC ou similar, ndo seja empregado
em suas novas instalagdes ou atualizagfes de campo [57].

Paralelamente aos pacotes desenvolvidos por industrias, alguns grupos de pesquisa que
trabalhavam com controle adaptativo, desenvolviam no meio académico outra familia de
algoritmos dentro da classe dos MPC, com uma série de caracteristicas diferentes aos do
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primeiro grupo [29]. Neste segundo grupo, devem ser incluidos, entre outros: o “contro-
le preditivo generalizado” ( Generalized Predictive Controller, GpC) [23, 24], que permite
controlar uma ampla classe de processos, inclusive os de fase ndo-minima, e 0s instaveis
em malha aberta; o “controle adaptativo de predicdo extendida” ( Extended Prediction Self
Adaptive Control, EPSAC) [47], aplicavel a sistemas ndo-lineares, com acBes de controle
repetitivas, como no caso da robdtica; além do “controle adaptativo de horizonte extendi-
do” ( Extended Horizon Adaptive Control, EHAC) [109] e o “controle preditivo unificado”
( Unified Predictive Control, upc) [102]. Nestes controladores MpPC, a planta é represen-
tada por uma funcdo de transferéncia e as perturbacdes sdo representadas por um modelo
auto-regressivo integrado e de média movel (normalmente denominado modelo CARIMA,
Controlled Auto-Regressive Integrated Moving Average [39]), enquanto as predicGes da sai-
da do processo sdo calculadas usando preditores 6timos. Uma das vantagens do enfoque
usado por este segundo grupo de controladores é que 0 modelo CARIMA é mais geral que 0s
de resposta impulsional e de resposta ao degrau, permitindo uma representagdo com menor
namero de parametros (principalmente no caso de processos com atraso). Além disso, neste
tipo de controladores, a robustez frente aos erros de modelagem e ruidos de medicdo pode
ser considerada no algoritmo através da utilizacdo de polinémios de filtragem [22].

Assim, os controladores preditivos baseados no modelo constituem uma das técnicas
de controle avancado mais aplicadas e aplicaveis no controle de processos industriais. Na
verdade, existem uma série de vantagens no MPC, quando comparado a outras metodologias,
como razao para seu destaque [15, 60]. Entre elas:

e Apresenta intrinsecamente compensacao de atraso.

e E extremamente (til em casos de referéncias conhecidas (por exemplo, em robética e
processo batch).

e Permite a compensacgdo de perturbacdes mensuraveis, corrigindo-as com uma agéo de
controle tipo feedforward.

e O tratamento de restri¢cGes pode ser incluido durante o projeto do controlador.

e Pode ser implementado ndo s6 como um algoritmo de controle regulatério, mas tam-
bém como uma estratégia de controle supervisorio, ou mesmo em um nivel superior
abordando os problemas de otimizacdo empregando diferentes fungdes objetivos.

e Pode ser usado em uma grande variedade de processos, desde aqueles com dindmica
simples até os de dindmica mais complexas, incluindo sistemas nado-lineares, multiva-
riaveis, instaveis e de fase ndo minima.

¢ E uma metodologia aberta, baseada em principios basicos, o que permite extensdes fu-
turas, contribuicdes e incorporacdo de novos desenvolvimentos, principalmente quanto
ao modelo de predicéo e aos critérios de otimizacao, entre outros.
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Tudo isso mostra que 0s métodos MPC sdo versateis e robustos, podendo apresentar bom
desempenho em aplicagdes industriais. Na seqiiéncia, sera descrito um algoritmo geral de

controle utilizado pelo mpPc.

2.2 Descricao Geral do Algoritmo de Controle do MPC

Os controladores preditivos baseados no modelo podem ser representados por meio do
diagrama de blocos da figura 2.2, onde podem ser observados seus componentes mais im-

portantes:

e 0 modelo do processo utilizado para o calculo da predigdo das saidas futuras;

e 0 otimizador que gera a seqliéncia 6tima de controle, baseada na minimizacao de uma
ou mais fungdes objetivos; que pode considerar, além das predicdes e dos erros, as
restri¢ces nas variaveis de processo e/ou de controle;

e 0 horizonte deslizante, aplicando & entrada da planta somente Aw(t), primeiro elemen-
to da sequéncia de incrementos de ac@es futuras de controle Au(t + j);

e atrajetoria de referéncia futura w(t + j), que permite obter os erros futuros, com base
nos valores das saidas futuras preditas.

wit) e(t+jl0)
Trajetoria Erros
de referéncia A- futuros

¢

Funcao
objetivo

Restri¢des

i

Otimizador

Au(t+jl0)

Y@ >

Saidas
passadas

Seqiiéncia de agdes
de controle futuras

u(t,
® > Planta
Entradas
passadas
Modelo de
> predicdo

Saidas futuras preditas

Figura 2.2: Estrutura geral do mpcC.
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Na figura 2.3, representa-se a evolugdo no tempo da estratégia do mpc, pela anélise
do comportamento da saida y(¢) em funcdo da acdo de controle u(t). Esta figura permite
compreender melhor a estratégia, descrita pelos seguintes passos [16]:

1. Estimar, a cada instante de tempo discreto ¢ (t = 0,1, 2,...), uma predi¢do da saida
do processo g(t +j | t) ', comj = 1,2,..., N, onde N é o horizonte de predicéo.
Esta predicéo se realiza com base em um modelo do processo, e depende dos valores
conhecidos (das entrada e saidas passadas) até o instante ¢ e dos valores da seqiiéncia
de incrementos dos sinais de controle futuros Au(t+j | t),7 =10,1,..., N — 1, que
serdo calculados e enviados ao sistema.

2. Estabelecer uma trajetdria de referéncia w(t + j) para a saida, sobre o horizonte de
predicdo. Esta trajetoria pode ser a propria referéncia desejada (setpoint) ou mesmo
uma aproximagcao desta, partindo do valor atual da saida em ¢, de modo que o sistema
alcance suavemente o valor de referénciaem ¢ + j.

3. Calcular a sequiéncia de a¢des de controle futuras Au(t+j [ t),7 =0,1,..., N, — 1,
pela otimizacdo de um determinado critério, sujeito ou ndo a restricdes. Em geral,
busca-se manter o processo 0 mais proximo possivel da trajetoria de referéncia dese-
jada w(t + j), com um minimo esforco de controle. O célculo do controle futuro pode
ser realizado sobre um horizonte de controle (/V,) menor que o horizonte de predicéo
(V), assumindo que a variavel controlada a partir deste instante permanece constante
até alcancar o horizonte N.

4. Aplicar ao processo apenas o primeiro elemento Aw(t | ¢) da seqiiéncia de incremen-
tos de agdes futuras de controle Au(t+ j | t), desprezando o restante dos valores. Isto
porque, utilizando o conceito de horizonte deslizante, no instante de tempo seguinte
t + 1, o valor de y(t + 1) ja sera conhecido e repete-se o algoritmo desde o passo
1, com os valores atualizados das varidveis do processo. Assim, obtém-se uma nova
seqliéncia de controle Au(t + j | t + 1), sendo o valor de Au(t +1 | ¢t + 1)
aplicado ao sistema. Observa-se que, a principio, a seqiiéncia Au(t+j | t+ 1), difere
da anterior Au(t + j | t), por causa das novas informagdes disponiveis no sistema.

De modo geral, para um MPC sem restrigdes, a sequéncia de acdes de controle futuras
Au(t+3j|t),7=0,1,..., N, — 1 ¢ obtida pelo célculo de um vetor u que minimiza uma
funcdo objetivo quadréatica dada por:

J = Yl +3) [0 = wlt+ D) + A Bu(t+5 - DP @)

LA notacdo g(t + j | t) indica o valor da varidvel no instante ¢ + j, calculada com base na informacéo
disponivel no instante t.
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Figura 2.3: Estratégia do algoritmo mpcC.

com A(j) representando o fator de ponderagdo para o controle. A solucéo tima, no caso
irrestrito, é encontrada pela resolucdo de uma equacdo linear, como sendo:

u=K(w—f)

onde u € o vetor de incrementos de a¢des futuras de controle, K é uma matriz relacionada
ao modelo do sistema, w € o vetor de referéncias desejadas e f, 0 vetor resposta livre do
sistema. Na prética, calcula-se u, e apenas o primeiro elemento de u, ou seja Awu(t), valor
do sinal de controle calculado para o tempo ¢, é aplicado ao processo.

Esta estratégia € equivalente para os diferentes algoritmos MPC. Para auxiliar o entendi-
mento dos proximos capitulos, sugere-se a leitura do apéndice A, com a descri¢do detalhada
dos algoritmos Mpc utilizados: bMmc, GPC e SPGPC, sob os quais se realizam as simulacfes
e ensaios desta tese.
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2.3 MPC com Restricoes

As técnicas de MpC sdo particularmente interessantes para tratar o problema de controle
sob restricBes. A inclusdo das restricGes no controle preditivo permite antecipar a violagao
das mesmas, impedindo que o sistema atinja situacdes criticas, com a vantagem de que o
tratamento de restricdes pode ser feito de forma sistematica durante a fase de projeto e im-
plementacéo do controlador. A consideracdo explicita das restricdes no sistema de controle
é de grande importancia, pois as restri¢des estdo presentes em todos 0s processos industriais
e em geral o 6timo se encontra na interse¢do das restricdes. Quando o controlador considera
as restricles, consegue-se melhorias na producéo por duas razdes: 0 processo pode operar
mais proximo do 6timo, além de se reduzir perdas por paradas na producéo pela violagdo das
restricoes.

O propdsito principal do mpc é aplicar a melhor acédo de controle possivel minimizando
uma determinada funcdo de custo. Assim uma das formas de considerar as restricdes é
introduzindo-as na otimizacdo do MPC, em vista da simplicidade de interpretacdo para o
usuario. Para tanto, convém expressar as restricdes em termos do vetor de incrementos
futuros de sinais de controle u, dado que a minimizacdo da funcdo objetivo se faz com
respeito a esse vetor.

O célculo do vetor u, minimizando uma funcéo objetivo dada por (2.1), permite obter o
sinal de controle u(¢) a ser aplicado ao processo. Na presenca de restri¢des, se u(t) calcu-
lado viola uma restricdo, é saturado em seu limite, seja pelo programa de controle seja pelo
atuador. Esta forma de atuar ndo garante que o 6timo serd alcancado quando as restri¢coes
sdo violadas. Assim, o principal objetivo do MPC, que € a aplicacdo do melhor sinal de con-
trole possivel dada a minimizacgéo da fungdo custo (2.1), ndo esta sendo atendido, ou seja, 0
controle perde seu carater 6timo.

2.3.1 Planejamento das Restrigbes no MPC

As restricGes atuando no processo podem se originar de limites na amplitude dos sinais
de controle (saturacdo), limites nos incrementos dos sinais de controle (slew rate) do atuador
e limites nos sinais de saida, e podem ser descritas respectivamente pelas desigualdades:

Umin S u(t) S Umaw Vit
Umin S U’(t) - u(t - 1) S Umax vt (22)
Ymin S ) t) S Ymaz vt
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Estes trés tipos de restricbes sdo 0s mais comuns na industria de processos e em outras
aplicagdes [13]. Para um processo de m-entradas, n-saidas e atuando em um horizonte
deslizante IV, essas restrigdes podem ser expressas como:

lUmm < Tu+ ’U,(t — 1)1 < lUmam
lupin < u < g
lymin S Gu + f S lymaw

onde 1 é uma matriz (N x n) x m formada por N matrizes identidade m x m, T' é uma
matriz bloco triangular inferior cujos blocos ndo nulos sdo matrizes identidade m x m e u
representa o vetor de incrementos do sinal de controle. Essas restricdes podem ser expressas
de uma forma condensada como:

Ru<c (2.3)
com
[ INXN 1 [ lumaz 1
—Inxn —Mumin

3 T | Whae —u(t—1)
R = T = | W + lu(t — 1)

G lymax —f

L -G J B _lymin + f

As restrices nas varidveis de saida do tipo Ymin < Y(t) < Ymaez SA0 NOrmalmente im-
postas por questdes de seguranca. As restri¢cdes relacionadas a imposicéo de um determinado
comportamento do sistema podem ser revisadas no artigo [49].

J& que todas as restricbes podem ser agrupadas na desigualdade matricial (2.3), o proble-
ma de otimizagdo do MPC passa a ser:

min J
s.a. Ru<c

O algoritmo MpPC quando leva em conta as restricdes consiste na minimizacdo de uma
fungdo custo J, possivelmente quadratica, sujeita ao cumprimento de restri¢Ges lineares. Is-
to se traduz na otimizacao de uma funcéo quadratica com restri¢Ges lineares, que se conhece
comumente como um problema de programacédo quadréatica (Quadratic Programming, QP) e
que deve ser resolvido através de métodos numéricos [16]. A auséncia de solucdo analitica
na maioria dos problemas de controle étimo restrito torna-o bastante complexo. Algumas
alternativas de solucdo foram propostas na literatura. Em [13], transforma-se o problema
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padrdo Qp em um problema complementar linear (LCP) equivalente, demonstrando que o es-
forgco computacional pode ser significativamente reduzido, ponto crucial em aplicacGes reais
com dinamicas répidas. No sentido de evitar técnicas de programagdo matematica computa-
cionalmente intensas, em [9] introduz-se um método de modificar o sinal de referéncia de
modo a proibir violacbes de restricdes e garantir um tempo minimo de estabilizacdo. Além
disso, é possivel que um problema mMpPcC seja mal-colocado. Isto significa que ndo existe
solucdo factivel que satisfaca as restri¢cdes operacionais impostas.

2.3.2 Factibilidade

Um problema de otimizac&o € factivel quando a funcédo objetivo € limitada e existem pon-
tos no espaco das varidveis de decisdo que satisfazem todas as restrigdes. O ponto 6timo da
minimizacao esté freqlientemente nas intersecgdes das restricdes. Em alguns casos, durante
0 estagio de otimizacdo, a regido definida pelas restricbes pode ser vazia. Nestas condicdes,
o algoritmo de otimizacdo ndo pode encontrar uma solucéo e a otimizacao é dita nao-factivel
[81] . Objetivos de controle ndo atingiveis e/ou perturbacdes que levam o processo fora de
seu ponto de operacdo podem causar nao-factibilidade.

Os métodos de gestdo de restricGes tratam de recuperar a factibilidade relaxando (ou
eliminando) as restri¢des segundo diferentes critérios que dependem do tipo de limites im-
postos pelas variaveis do processo. Os seguintes tipos de limites podem ser considerados:

e Limites fisicos: nunca podem ser ultrapassados devido a aspectos construtivos. Estdo
associados sobretudo aos atuadores.

e Limites de seguranca: nunca devem ser violados porque pode ser perigoso para a segu-
ranca do processo ou pode ocasionar altos custos devido ao atendimento de emergén-
cia. Estes limites estdo usualmente associados as variaveis controladas do processo.

e Limites de operagéo: fixados pelos operadores como limites que ndo devem ser ex-
cedidos pelas variaveis do processo no sentido de manter as condi¢cbes nominais de
funcionamento do sistema.

e Limites reais: sdo os usados pelo algoritmo de controle a cada instante. Séo forneci-
dos pelo gerenciador de restricdes, o qual deve calcula-los de tal maneira que nunca
excedam os limites fisicos.

A néo-factibilidade pode aparecer tanto durante o regime transitério quanto no regime
permanente. Os problemas de ndo-factibilidade em regime permanente sdo causados por
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objetivos de controle irrealizaveis. Isto ocorre por exemplo quando ndo se pode chegar as
referéncias solicitadas porque os sinais de controle das varidveis manipuladas s&o restritos.
Estas ndo-factibilidades podem ser consideradas na fase de projeto pela eliminagédo destes
objetivos. Ja a ndo-factibilidade no transitorio pode aparecer mesmo quando as restri¢cbes
impostas parecem ser razoaveis. Ou seja, restricdes que ndo causam problemas em operagédo
normal podem se tornar temporariamente incompativeis em regime transitorio. Uma pertur-
bacdo ou mudanca grande na referéncia pode levar uma variavel de saida para fora de seus
limites e pode ser impossivel introduzi-la novamente em sua zona normal de funcionamento
usando sinais de controle limitados. A ndo-factibilidade pode ainda ser produzida quando
um operador redefine limites de uma variavel de operacao enquanto o processo esta em fun-
cionamento [2]. Se as variaveis ja estdo fora dos novos limites, o problema sera nao-factivel.

A factibilidade é uma questdo de importancia no controle MpC sob restri¢gdes, ndo apenas
porque a prova de estabilidade de estratégias de controle MpPC sob restri¢bes requer fac-
tibilidade, mas também porque se o problema de otimizagdo for ndo-factivel, 0 MPC nao
funcionara e ndo estara habilitado a calcular o proximo sinal de controle. Sendo assim, é
necessario tomar algumas precaucdes no uso do MPC sob restricGes. Algumas técnicas de
busca de solucGes factiveis podem ser aplicadas no sentido de buscar restabelecer a facti-
bilidade do problema de otimizacdo. Dentre estas 0 método do relaxamento de restrigdes
pode ser considerado um dos mais adequados, pois consiste em relaxar temporariamente 0s
limites pelo aumento de seus valores. Uma maneira de realizar o relaxamento € mudar res-
tricbes fortes (Ru < a) para brandas (Ru < a + ¢), pela adi¢do de um termo ¢'Te a funcdo
custo, penalizando qualquer violagédo da restricdo e obtendo um melhor comportamento do
sistema controlado [113]. Ao longo da execugdo do calculo do controle, o termo penalizado
na funcao objetivo levaré a variavel a zero. Em [87], a estratégia recomendada é manter uma
janela restrita onde estariam contidas as restricdes do problema. A ndo-factibilidade pode-
ria ser evitada pela reformulacdo do problema através da abertura suficiente dessa janela.
Para tanto, faz-se necessario que as restricbes possam ser relaxadas sem causar alteracoes
no sistema real. Assim, no caso de nao-factibilidade do problema, uma das maneiras de
atuar sobre o sistema é decidir a importancia relativa das restricdes as quais este esta sub-
metido, e eventualmente relaxar as restricGes menos importantes até que a factibilidade seja
recuperada.

Alguns trabalhos analisam a garantia da factibilidade associada a estabilidade do sis-
tema em malha fechada. Em [25], Clarke e Scattolini analisam o problema no contexto
do Gpc, desenvolvendo um novo algoritmo, o CRHPC (Constrained Receding-Horizon Pre-
dictive Control). A idéia principal é impor restricdes terminais aos estados, ou na relacao
entrada-saida, e forcar a saida predita a seguir exatamente a referéncia durante um horizonte
m suficientemente largo ap6s o horizonte de custo. Em [97], Scokaert e Clarke apresentaram
resultados de estabilidade do CRHPC na presenca de restricdes, além de proporem uma forma
de remover as restricdes quando solucdes factiveis ndo forem encontradas. A idéia principal
é que, se uma solucéo factivel é encontrada e o horizonte de ajuste m € grande o suficiente
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para cobrir o transitorio das variaveis de saida, a fungdo custo € monotonamente decrescente
(se ndo hé& perturbacdes externas e o processo € livre de ruido) e pode ser interpretada como
uma func¢éo de Lyapunov, o que garante a estabilidade. Em [40], uma metodologia é proposta
para garantir a factibilidade do Gpc estavel na presenca de perturbag6es limitadas que podem
levar o processo fora da regido restrita. A idéia € determinar o minimo esforco de controle a
fim de rejeitar as piores perturbagdes no futuro. Para implementar esta idéia, restricdes mais
fortes que os limites fisicos sdo impostas pelas varidveis manipuladas. A diferenca entre os
limites fisicos e as novas restrigdes € o esforco de controle minimo requerido para manter
a factibilidade do problema de otimizacdo restrita no sentido de garantir a estabilidade. As
técnicas desenvolvidas para garantir a estabilidade, em geral, se baseiam primeiramente na
existéncia de solucdo factivel.

Apesar da maioria das aplicacdes envolverem restri¢cdes, ainda sdo poucos os trabalhos
que tratam dos problemas de controle preditivo sob restri¢des, especialmente sob o ponto de
vista de sua aplicabilidade pratica. Por esse motivo, um dos objetivos deste trabalho € realizar
uma aplicacédo real de MpC com restricBes, para controlar uma planta em escala industrial,
como sera mostrado no préximo capitulo.

2.4 Conclusoes

Nesse capitulo apresentou-se uma revisao da metodologia dos controladores preditivos
baseado no modelo. Questdes como célculo da predigdo e da fungdo objetivo, diferencas
entre os diversos algoritmos existentes foram discutidas. Uma descrigdo geral do algorit-
mo de controle por mpC foi abordada. A formulacdo para o tratamento das restri¢fes foi
apresentada.

Vale salientar que o crescente aumento na utilizagdo dos controladores preditivos leva,
apesar do alto nivel de desenvolvimento ja obtido até entdo, a uma série de novas necessi-
dades e requerimentos de controle. Assim, em vista do MPC ser uma metodologia aberta e
flexivel a incorporagdo de novas técnicas, abre-se um campo de possibilidades de pesquisa
bastante promissor. Passa-se agora a analise dos temas referentes ao controle preditivo en-
focados nessa tese: (i) a questdo do problema de controle em processos com atrasos e (ii) a
questdo da otimizagdo multiobjetivo do controle, visando a melhoria da eficiéncia do sistema.
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’Simple models are very important in the process industry. There are several claims that
in practice low models coupled with dead-times are sufficient for most purposes. In most
cases it is possible to find two kinds of typical processes: those can be modeled by a static
gain, a dead-time and a time constant and those that can be described by a integrator, a
velocity gain and a dead-time. Conventional controllers, such as PID controllers, could be
used when the dead-time is small but they show poor performance when the process exhibits
long dead-times because a significant amount of detuning is require to maintain closed-loop
stability.”

T. Hagglung.
1996.
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3.1 Introducao

Diversos trabalhos [82, 88, 103] apontam que os problemas causados pelos atrasos nos
sistemas de controle representam, conjuntamente com os problemas causados pelas pertur-
bacdes e pelas interacfes entre variaveis, mais de 60% dos problemas importantes encon-
trados na indudstria de processos. Além disso, foi verificada a popularidade dos compen-
sadores de tempo morto (DTC), comprovando que sdo os algoritmos mais usados apds 0s
PID, seguidos pelas técnicas de MPC. Isto prova a necessidade e importancia pratica exis-
tente na solucdo dos problemas ocasionados pelos atrasos no sistema. Assim, a consideracao
dos atrasos de transporte nos procedimentos de sintese de controladores tem recebido grande
atencdo no meio industrial e académico.

As dificuldades em controlar processos com atrasos significativos sdo bem conhecidas
e se devem ao fato de que o atraso deteriora a margem de fase do sistema. Como resulta-
do, quando se utilizam métodos classicos de controle para compensar sistemas com atraso,
€ necesséario utilizar ajustes muito conservadores (baixos ganhos, que produzem respostas
lentas) para garantir a estabilidade em malha fechada [4, 41]. Em geral, para atrasos pe-
quenos, consegue-se obter uma solugdo aceitavel com estruturas de controle classicas. Mas
se 0 atraso for dominante e deseja-se obter respostas mais rapidas em malha fechada, é con-
veniente utilizar algum sistema compensador de atraso. Entre as diferentes técnicas para
se lidar com atraso, a mais popular € o preditor de Smith (sp, apresentado no capitulo 2),
bastante utilizado na industria desde os anos 80. A qualidade do sp pode ser comprovada
pelas inumeras modificacBes propostas no sentido de definir um ajuste apropriado de seus
parametros ou para melhorar seu comportamento (ver por exemplo [65, 69, 77]).

Em controle de processos, € usual utilizar métodos de redugdo de modelos para repre-
sentar o comportamento dindmico de um sistema de ordem elevada através de um sistema
de baixa ordem com atraso [42, 43, 104]. Isso porque, em geral, modelos simplificados ger-
am controladores mais simples e com procedimentos de ajuste mais faceis. Existem muitas
opinides dentro da comunidade cientifica internacional que consideram que os modelos de
sistemas compostos por uma funcédo de transferéncia de baixa ordem e um atraso podem ser
usados com éxito na maioria das aplicac@es industriais [19]. Além disto, em geral, 0s mode-
los utilizados para representar as relagcdes entrada-saida sdo de primeira ordem [10]. Um re-
sultado bastante importante foi apresentado utilizando este tipo de modelo em [11, 16]. Neste
trabalho, um estudo do Gpc foi realizado a fim de demonstrar que é equivalente a um sis-
tema composto por um preditor 6timo e um controlador primario de dois graus de liberdade,
conforme esquema apresentado na figura 3.1. Este resultado foi posteriormente generaliza-
do para processos de quaisquer ordens (tanto para 0 caso SISO quanto para sistemas MIMO)
em [61]. Esta representacdo, que identifica a estrutura de controle primario mais preditor,
permitiu realizar um estudo unificado de robustez e comportamento dos compensadores de
atraso e dos controladores preditivos para processos com atraso, estabelecendo uma conexao
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entre estas duas areas de controle. Com base neste estudo, Normey-Rico propds um novo
algoritmo de controle preditivo baseado em modelo, 0 spGPcC (Smith Predictor based Gene-
ralized Predictive Control) [61]. Este reline as boas propriedades do DTC (no caso, 0 SP) e do
GPC para o controle de processos estaveis (mono e multivariaveis). Este algoritmo utiliza-se
da principal vantagem dos DTC que é uma estrutura de predicdo mais simples de projetar e
ajustar que a de um Gpc. Assim como inclui a principal vantagem do GPC que é o ajuste do
controle priméario mais simples que no DTC, além da possibilidade de considerar as restri¢oes
do processo no calculo da lei de controle. Um estudo comparativo analisando o0 SPGPC e 0
GPC é apresentado em [61]. Conclui-se que o preditor de Smith, substituindo o preditor 6ti-
mo no algoritmo do sPGPC, contribui para a simplificacdo e melhoria dos resultados obtidos,
0 que incentiva sua utilizacdo na pratica, por seu bom comportamento e robustez.

a()

ut) o+
WO | 2O e ++ PROCESSO v

Figura 3.1: Representacdo do Gpc como controlador priméario mais preditor.

No entanto, sabe-se que o algoritmo MPC mais utilizado na industria atualmente é o
DMC [82, 85], em especial porque o calculo da predicdo é feito com base no modelo de
resposta em malha aberta do processo. Assim, uma analise comparativa entre DMC, GPC e
SPGPC € interessante, pois possibilita avaliar que algoritmo € mais robusto para trabalhar em
aplicacOes reais. Com base nos resultados obtidos em [61], busca-se aqui comprovar que
0 algoritmo pmc também pode ser descrito como um controlador priméario e um preditor,
guando controlando processos com atraso. Este resultado possibilita analisar e comparar
analiticamente os indices de robustez dos trés controladores.

Assim, este capitulo estd organizado da seguinte forma. Inicialmente, demonstra-se co-
mo a estrutura do bMC equivale a um sistema composto por um controlador primario mais
um preditor, para sistemas monovariaveis. Na seqiiéncia, os resultados desta analise sdo uti-
lizados para comparar o comportamento em malha fechada e a robustez do bmc em relagédo
aos controladores GPC e SPGPC. A generalizacdo dos resultados obtidos é realizada para o
caso multivariavel. A continuacgdo, apresentam-se ensaios simulados e praticos que ilustram
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os estudos comparativos realizados. Ao final do capitulo, uma aplicacéo real de controle
preditivo com restri¢des para um processo com atraso € apresentada.

3.2 DMC para Processos com Atraso

Nesta secdo, apresenta-se inicialmente a representacdo do bMC como um controlador
priméario mais um preditor. A partir desta representacao é realizada uma analise comparativa
entre GPC e DMC, onde sdo discutidos os problemas da ordem do controle, do efeito do atra-
so e do erro de medicdo do mesmo. Comprova-se que os dois algoritmos diferem somente
no célculo da resposta livre. O comportamento dindmico dos controladores também é estu-
dado via simulacéo, analisando-se a robustez do controle frente a variagcbes paramétricas na
planta. Os resultados obtidos permitem comparar o comportamento em malha fechada do
GPC, SPGPC e DMC, quando controlam processos com atraso. Outras informacdes sobre o
resultado deste trabalho podem ser obtidas nos artigos [93, 94].

3.2.1 Representacdo para Processos Monovariaveis

Para efeito de calculo, considere um processo monovariavel descrito pela resposta em
malha aberta do sistema:
B(z 1)

y(t) = A(zﬂ)z—du(t —1)

ou ainda, pela funcéo de transferéncia discreta:

B(z Hzt _
A(z71)

onde d é o atraso do sistema, e A(z~1) e B(z!) sdo polindmios de ordem na e nb, respec-

tivamente, dados por:

P(z) = (3.1)

Az = 1—aiz7! — a2 — ... — a2z ",

B(Zil) = bo+ blzil + b2272 + ...+ bnbzfnb,

Para esses processos, € interessante obter um equacionamento do algoritmo DMC no sen-
tido de explicitar o efeito do atraso no controlador, e poder avaliar sua influéncia no compor-
tamento em malha fechada do sistema. Para tanto, escreve-se a predi¢do no futuro em um
tempo ¢ + k£ em funcéo das predicGes até o tempo de atraso.
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Considerando o modelo de resposta ao degrau, utilizado pelo bmc, os valores preditos
ao longo do horizonte sdo:

glt+k(t) = igi Ault+k—i) +yt) + D (i — gi) Dult—1)  (3.2)

=1 1=1

Note que, apesar dos elementos g; serem obtidos pela resposta em malha aberta ao de-
grau, podem ser igualmente descritos pelos parametros da funcao de transferéncia do sistema
(3.1) como sendo:

J Jj—1
gjzz%-gj_i—!—Zbi j=1...N
i=1 =0

onde NV é o horizonte de controle e a;, b; séo os coeficientes de A(z71) e B(z™1), respectiva-
mente. Note que a; = 0se 7 > na, b; =0se: >nb,eg; =0sej <O0.

Entretanto, as predi¢cdes podem ser calculadas recursivamente ao longo do horizonte de
predicdfo N (k=1,...,k=d,...,k = N+d), enfatizando o tempo de atraso d. Destaca-se
que o bMc normalmente ndo utiliza o conhecimento do atraso para determinar o modelo nem
o controle. Como no calculo do controle N, < N para 0 DMC, sem perda de generalidade,
assume-se NV, = N. Usando esta idéia, obtém-se:

Gt+1[t) = g hul®)+ylt)+(g2—g1) Au(t—1)+ (95 —g2) Du(t —2) +
+...+(gn+1 —9gn) A u(t — N)

Jt+2|t) = glhult)+g Aut+1)+Aut+1)+yt)+ (g3 —g1) Du(t—1)+
+(91 —g2) Au(t —2) +... + (gn12 — gn) D ut — N)

gt+d|t) = glhut+d—1)+glAult+d—2)+...+gs Du(t) +y(t) +
+(9ar1 —g1) Au(t —1) + ...+ (gn+d — gn) Aut — N)
Gt+d+1]t) = gAult+d) +gAut+d—1)+...+ge Ault) +yt) +
+(ga+2 —g1) Ault —1) + ... + (gn+d+1 — gn) Du(t — N)
git+d+2|t) = gAut+d+1) + ...+gsAu(t+2) + gor1 Au(t+1)+
+ gar2 Ault) + y(t) + (gars —g1) Du(t-1) + ... +
+(gn+a+2 — gn) A u(t — N)

gt+d+N|t) = glAut+d+N-1)+...+gaAu(t+N)+gs1 Au(t+N—-1)+
+ooot garnv Ault) + y(t) + (Garn+1—g1) Dult—1) +...
+(92n+a — gn) D u(t — N)
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Na forma vetorial, tem-se:

gt+111t)
: Au(t) Au(t—1)
(t + d . Au(t+1) .| Au(t—2) .
g(ﬁji'Jr'lﬂ)t) el : H . +5* [ ()] 33)
: Au(t+ N —1) Au(t— N)
L Jt+d+ N 1) |

onde G*, H* e S* sdo matrizes constantes de dimensdo (N +d) x N, (N +d) x Ne N x 1,
respectivamente, dadas por:

[ o 0 0 7 1]
g2 a1 0 1
G'. = gd gd—1 [ , S. = ]_ s
9d+1 9d 92 1
L 94+N  Gd+N-1 - Ydt+1 | L 1]
(92— 91) (g5 — 92) o (gn41—9gn) ]
(93 - 91) (94 - 92) (9N+2 - gN)
H* = (9a+1 — 91) (9are —92) - (9n+d — 9n)
(9d+2 - 91) (9d+3 - 92) (9N+d+1 - QN)
L (9d+N+1 - 91) (94+N+2 - 92) (92N+d - QN) J

Note que o horizonte de saida minimo para o calculo da funcéo custo deve ser um valor
maior que o tempo morto d, j& que a saida do sistema n&o é afetada pelo sinal «(t) para va-
lores menores que ¢ = d. Sendo assim, o primeiro sinal predito a ser utilizado na otimizacgéo
serd apenas em (¢t + d + 1 | t), 0 que permite reescrever a equacdo de predigdo (3.3) em
funcdo de (¢t + d | t) conhecido, resultando:
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git+d+1|t) Au(t) Au(t —1)
yt+d+2|1) Au(t+1) H Au(t — 2)

gt +d+ N[ 1) Au(t+ N —1) Ault — N)
(3.4)

onde S é um vetor unitario de dimensao N x 1 e G, H sdo matrizes constantes de dimensao
N x N, dadas por:

[ G441 0 e 0] [ 1]
gd+2 9d+1 0 1
G’ — . ., . , S — . ,
9i+N-1 YGd+N-2 --- 0 1
9i+N  Ya+N-1 - Y41 | | 1]
(9d+2 - gd+1) (gd+3 - gd+2) (gd+N+1 - gd+N)
H = (9d+3 - gd+1) (9d+4 - 9d+2) (gd+N+2 - gd—I—N)
(9d+N+1 - gd+1) (9d+N+2 - 9d+2) (9d+2N - 9d+N)

Como a matriz G é calculada em funcdo da resposta ao degrau do sistema, os valores
g1, 9o, - - - , g4 S80 Nulos, pois até o instante d + 1 o sistema ndo evolue. Assim, o primeiro
valor valido da matriz G sera g4 1 e pode-se mostrar que seu valor € 0 mesmo que ocorreria
se 0 sistema nao tivesse atraso, ou seja, g4+1 = g1 €m um sistema sem atraso. Generalizando,
gari = gi parai = 1,..., N. Assim, as matrizes G e H da equacdo (3.4) passam a ser
descritas por:

.. 0
= |7 % (3.5)
gNn gn-1 ... J1
(92 - 91) ‘e (9N+1 - gN)

(93—g1) .- (gve2—9n)

(9N+1._ 91) . (92N — gN)
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A equacéo (3.4) pode ser escrita de forma vetorial como:
S’:GU+HU1+SY1 (36)
onde:

[Gt+d+1]t) ... gt+d+ N |t)]
[Au(t) Au(t+1) ... Au(t+N—-1)]
w = [Au(t—1) Aut—-2) ... Au(t—N)]
yi = g(t+d|[¢t)

e <

Os termos que dependem dos controles passados sdo dados por f = Hu; + Sy; e
correspondem a resposta livre do sistema, que é a que se obteria se o sinal de controle futuro
se mantivesse constante (Au(t+:) = 0 Vi > 0). Deve-se notar ainda que a matriz G obtida
na equacdo (3.5) é equivalente a matriz G usado no algoritmo GPC (ver apéndice A).

Lembrando que a funcédo objetivo do bmc é dada por:

T= 3 5+ [0 -+ P+ DA+ @)

Ao substituir-se ¥ em (3.7), J pode ser expressa em funcdo da seqiiéncia de referéncia
w=[wlt+d+1) ... wit+d+ N)]'edosvetores u, uy, y;:

J=(Gu+Hu+Sy, - w)(Gu+Hu; +Sy, —w)+u'Q,u (3.8)

onde a matriz Q, é a matriz diagonal N x N de ponderacdo do esforco de controle. Seu
elemento, A(j) é considerado constante, ou seja, A(j) = .

Através de algumas manipulagdes algébricas, J pode ser escrito como:
J=1u'(Q,+GGu+2Hu +Sy, —w)Gu+

(H u; + S Y1 — W)I(H u; + S Y1 — W) (39)

Minimizando J com rela¢do ao vetor u, obtém-se:

Au(t) Au(t—1) w(t+d+1)
Ault+1) =R[it+d|t) |+P Aut: +P,

Auft+ N - 1) Aut - N) wit+d+ N)



Controle Preditivo de Processos com Atraso Dominante 33

ou ainda:

ondkeM=G'G+Q,,P,=-G'HeP, = G'"ttm dimensdo N x N e P, = —G'S tem
dimensdo N x 1.

Como o algoritmo DmcC utiliza a estratégia de horizonte deslizante, somente Au(t) é
aplicada ao sistema. Portanto, se m é a primeira linha de M, calcula-se Au(t) como:

Au(t) =mPqg [§(t + d | t)] + mPiu; + mPow

Assim, Au(t) é dado por:
Au(t) = ly git+d|t)+lug Ault—1)+1luy Au(t—2)+ ... +

N
+luy Au(t—N)+ > fiw(t+d+i) (3.11)

=1
onde m Py = [ly], m Py = [luy luy ... luy] e f; = ), myrj; rj; S0 os elementos
de P, e m; os elementos de m. Os coeficientes ly, lu; e f; sdo funcOes dos parametros

A(z71),B(z71), e N.

A figura 3.2 mostra o esquema de controle resultante.

w(t+d+i> f1
w(t+d+2) \ +
- fz 1 U(t)
XQ N Au(t) 5 Processo | Y
; }i J 1-2
W(t+d+N) | . / Iulz‘1+...+luN zN
N
t+d/t
ly X ) PREDITOR

Figura 3.2: Esquema de controle do bmc.

Quando a referéncia futura é desconhecida, assume-se w(t + d + 7) igual a referéncia
atual r(t):
w=[1---1]r(t)

Desta forma, o Gltimo termo de Awu(t) passa a ser escrito como:

i faw(t +d+1d) = fj fir(t) = Lr(t) (3.12)
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Considerando (3.12), o incremento do controle Aw(t) é dado por:

Au(t) = ly git+d|t)+luy Ault—1)+1luy Aut—2)+ ... +
+luy Au(t—N)+ [, r(t) (3.13)

A estrutura de controle, representada na figura 3.2, é utilizada apenas para analise do
algoritmo, pois, na pratica, a lei de controle é calculada usando a resposta livre e forcada do
sistema. Neste caso, calcula-se a predi¢cdo como:

vy=Gu+f (3.14)
e a lei de controle final, com K representando a matriz de ganhos do controlador, é dada por:
Au(t) = (G'G 4+ Q) 1G'(f — w) = K(f — w) (3.15)

Esse resultado é equivalente ao encontrado para o algoritmo Gpc [61], comprovando,
através de uma abordagem diferente, o conhecido resultado que os algoritmos DMC e GPC
somente diferem na resposta livre do sistema.

Para completar a analise, é necessario calcular a relagdo entre a entrada e saida do proces-
so com a predi¢do em ¢ + d. Como foi demonstrado em [93], é possivel calcular uma relagéo
direta entre a predicdo para 0 DMC e 0s valores da saida e entrada da planta no instante ¢,
utilizando a informag&o do erro de modelagem do processo e(t):

k—1

g+k|t) = [20-AE")] y0)+BE g 21— AT ut—d+i) +
£Y [0 A )] el .16

Considerando que o modelo do processo, dado por P,(z), apresentado pela equagéo (3.1)
difere da planta real P(z), assume-se que o erro e(t) é constante em todo instante ¢, sendo
descrito por:

e(t) = y(t) — Pul2) u(t) = y(t) — (%ﬂ) u(t) (317)

Se a equacdo (3.16) for aplicada para k = d:
gl =[0G 0+ BE T [0 - AT u—d+i)+
+ 3 o1 - A )] el @.18)
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Calculando os somatdrios presentes na equacao (3.18), obtém-se:

glt+d|t) = [Z(l - A(z‘l))]dy(t) + Bz Y271 — A(z71))4 ! ll_ﬁ—ﬂ

1— 1
(1-A(=T))

1 [x(1 - A(z—l)ﬂd] .
+ [ - A(z 1) (t) (3.19)

Substituindo a equacédo do erro de modelagem (3.17) em (3.19), a expressao resultante é:
gt +d|[t) = R(2)y(t) + Q(z)u(?) (3.20)

onde:

Qz) =

Be et [, (0= -1
AT 1= (1= A=)

e R(z) é um filtro que se calcula como:

1= [ =AY

R E = TED)) 20
Além disso, pode-se observar que é possivel calcular Q(z) como:
Q(2) = Gu(2) — Pu(2) R(2) = Gn(2) [1 - 27 R(2)] (3.22)

onde G, (z) representa 0 modelo do processo sem o atraso d.

Usando essas expressdes e uma transformacdo de diagrama de blocos, o sistema de con-
trole pode ser representado como na figura 3.3, onde o par C(z), W (z) representa o contro-
lador primério de dois graus de liberdade:

— ly
C(z) = (=2 )1 = lure—t — lupz—2 — ... — luyz—) (3.23)
Wiz = ﬁ—y (3.24)

Observa-se que este esquema é equivalente ao apresentado na figura 3.1 para o GPC.
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Figura 3.3: Estrutura de controle equivalente ao bmC.

A estrutura de controle obtida é equivalente a um compensador de atraso com dois graus
de liberdade, similar a um preditor de Smith (sP). Note que, se R(z) = 1e W(z) = 1, tem-
se 0 SP cléssico. Se R(z) # 1, uma versdo modificada do sp é obtida, onde R(z) é usado
para melhorar a robustez ou a rejeicdo de perturbacio do sistema [64]. E importante ressaltar
que, para 0 bMC, o filtro R(z) ndo é um pardmetro de ajuste, mas uma fungéo do atraso d e
do polindmio A(z~') do modelo do processo. Também deve-se enfatizar que: (i) se o atraso
é zero, a lei de controle final € uma lei de controle classica; (ii) o ajuste dos controladores,
dado pelos parametros N e ), afeta apenas os coeficientes do controle primario, ja que as
predi¢cdes somente dependem do modelo do processo e do modelo das perturbag¢fes usado
no preditor.

Os resultados dessa analise séo interessantes, pois permitem estudar claramente o efeito
do atraso na estrutura do DMc e assim ter um melhor entendimento das qualidades e incon-
venientes do DMC quando controlando processos com atraso.

Na préxima sec¢éo, uma analise da robustez do bMc e um estudo comparativo ao GPC e 0
SPGPC sdo realizados. Atencdo especial serd dada aos erros de estimacgdo do atraso, porque
eles sdo um das principais fontes de incerteza em altas freqiiéncias encontradas em processos
industriais.

Analise de Robustez

Para considerar o efeito dos erros de modelagem, um modelo aditivo ndo-estruturado
das incertezas (P(z) = P,(z) + DP(z)) é usado [59]. De agora em diante, d,, serd o
atraso nomimal, P, = G, 2% serd o modelo nominal do processo e DP(z), o erro de
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modelagem. Sob esta hipotese, é possivel calcular (tanto para 0 DMC quanto para 0 GPC) uma
medida da robustez do sistema de controle considerando, para cada freqiiéncia, o0 mddulo do
erro maximo que mantém a estabilidade do sistema em malha fechada [59]. O indice de
robustez I, pode ser calculado através de:

|1+ C()Ga(el) |
) = T oG RGOy

Vw0 (3.25)

Como 0 GPC e 0 SPGPC também podem ser representados usando o diagrama de blocos
da figura 3.3, este indice de robustez também € valido para estes controladores, usando 0s
apropriados C(eU*)) e R(eU+)) [68].

Para a analise comparativa, assume-se que 0s controladores primarios foram ajustados a
fim de se obter 0 mesmo desempenho nominal, tanto para GPC e 0 SPGPC quanto para DMC.
Assim, faz-se o ajuste de C'(z) e W (z) para definir um determinado comportamento no caso
nominal. Isto pode ser obtido usando uma funcéo de sensibilidade complementar definida
por (para simplificar as expressdes, de agora em diante, a dependéncia com w, z ou 2z~ * sera
omitida):

_ 0G|
P11+ 0aG, |
Isto implica:
I | 1+CG, | |Gy
' | CR | | LR |

Assim, a robustez do GPC (SPGPC) e do DMC pode ser comparada, para um mesmo
desempenho nominal, usando:

RG’PC |
Irpe = WITGPC (3.26)
R
I”'DMC = MI”'SPGPC (3.27)
| RDMC ‘

A partir das equac0es (3.26) e (3.27), observa-se que o polindbmio R pode ser usado como
indice comparativo de comportamento dos controladores. Observa-se ainda que 0 SPGPC,
por utilizar o preditor de Smith no célculo da predigéo, apresenta Rspgpc = 1. Além disto,
é mostrado em [61] que o mddulo de Rspc € maior que a unidade para toda freqiiéncia,
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independente da ordem escolhida do sistema, concluindo-se que o sistema controlado pelo
SPGPC sera sempre mais robusto do que quando controlado pelo Gpc.

A analise da robustez dos controladores MPC sera feita com base apenas no polinbmio
R, denominado filtro de robustez. Segundo [61], pode-se demostrar que ao ajustar o sistema
de controle para melhorar a robustez, deteriora-se sua resposta de rejei¢do a perturbagdes.
Por esse motivo, pode-se usar esta expressdo para obter, simultaneamente, informagoes de
robustez e rejeicdo de perturbac6es do sistema em malha fechada.

Conforme visto na equagéo (3.21), o filtro R para o bmc é dado por:
P o O (o)
P T AGEY)]

Considerando um mesmo modelo de processo monovariavel, segundo a equacdo (3.1), o
filtro R do GpcC é descrito por [61]:

~ d

Repe = [3(1 - A(Zfl))] (3.28)
onde A(z~") representa o polinémio A(z~") multiplicado por A =1 — 2™,

Analisando as expressdes de Rqpc € Rpuc, Observa-se que estas somente sdo afetadas
pelo polindmio A e o atraso d. Deve destacar-se que d néo altera o ajuste do controle pri-
mario, tanto no caso do GPC quanto no DMC. Para a analise da robustez, utiliza-se o atraso
nominal, ou seja, d = d,,.

Devido a complexidade das expressdes de R, ndo € possivel extrair concluses gerais
sobre o valor de seu mddulo em funcédo da frequéncia. Do ponto de vista pratico, é interes-
sante analisar os modelos de processo mais utilizados nos meios industriais para sistemas
monovariaveis.

Levando em considera¢do que um modelo composto por uma funcéo de transferéncia
de baixa ordem mais um elemento de atraso é a representacdo mais utilizada no ajuste dos
controladores comerciais, analisa-se a robustez. Em geral, uma funcéo de transferéncia de
primeira ou segunda ordem ¢é suficiente para descrever com boa aproximacao a maioria dos
processos na inddstria. Em geral, os parametros do modelo séo obtidos usando o conhecido
método de identificacdo por resposta ao degrau [10]. Assim, analisa-se 0 médulo de R
(indices de robustez) para modelos de primeira ordem com atraso e de segunda ordem com
atraso. O mesmo procedimento e modelos, utilizados para o estudo comparativo do GPC com
0 SPGPC realizado em [61], aqui sdo incluidos através das seguintes consideragdes:

e O modelo da planta é descrito por uma das funcdes de transferéncia:
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— primeira ordem com atraso:

— segunda ordem com atraso:

k(14 Bs)etas
B 1+ o118 + a282

G(s)

comk, 7, B, ai, aw, ty reais.

e Ao discretizar a funcdo de transferéncia, assume-se que o periodo de amostragem 7" é
escolhido corretamente, ou seja entre 1/20 e 1/5 da constante de tempo dominante do
processo [61].

Com base nestas considerag6es, pode-se afirmar que:

1. Para 0 modelo de primeira ordem com atraso, como a; > 0, obtém-se para 0 GPC:
_iw (An
‘RGPC \:|(1—a1)+a16 ]w| ,Vw

Nesse caso, | Rgpc |> 1 para todas as freqiiéncias (note que a soma dos vetores
(1 —aq) e (a;e77%) serd sempre maior que um), conforme provado em [61].

Para o0 DMC, o filtro R(z) é dado pela equacéo (3.21), assim:

[1—a ™" |

, Yw
‘]_—(Ll‘

| RDMC |:

que mostra que | Rpac | € um valor constante, sempre maior que um.

Como ambos controladores apresentam | R |> 1, pode-se concluir analiticamente
que o SPGPC apresenta melhor indice de robustez que o GPC e 0 DMC para 0 caso
de primeira ordem. J& que ndo é possivel comparar os indices de robustez do GpC
e do bDmMc analiticamente, realizam-se diversas simulagcfes, considerando diferentes
valores de a;, para demonstrar a robustez frente as variacGes paramétricas da planta.
Um exemplo tipico de simulacdo encontra-se na figura 3.4. Esta figura mostra os
valores de | 1/R | para 0 GPC, 0 DMC e 0 SPGPC, para um valor tipico de a; = 0.9,
juntamente com o erro de modelagem D P, quando uma variacdo de 20% no atraso e
de 10% na estimacdo do ganho e da constante de tempo (o atraso nominal é d,, = 10 e
0 ganho nominal é 1) sdo consideradas. Como pode-se ver, 0 DMC apresenta melhores
resultados, ja que o valordo | 1/R | para 0 GPC decresce muito mais rapidamente para
as altas frequiéncias. Da equacdo (3.26), é facil observar que esta diferenca sera ainda
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Figura 3.4: Robustez do GPc, do SPGPC e do DMC para processos de 1¢. ordem com atraso.
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mais alta para o caso de grandes atrasos. Assim, esses resultados mostram que 0 DMC
é mais robusto do que o GPC para controlar processos de primeira ordem com atraso
dominante. Também verifica-se que o SPGPC é mais apropriado do que 0s outros
controladores MPC para controlar plantas estaveis com dinamica de primeira ordem
com atraso.

2. Para o modelo de ordem 2:

| Rgpc(jw) |= (| (1 + a1) + (az — al)e_j“’ — age 2w |)d”, Yw

R w) |= .
‘ DMC(jw) ‘ ‘ 1— (al +026_7w) |

, Yw

No caso do GPC, observa-se que: paraw = 0, | Rgpc |= 1 Va; € ag; € paraw = ,
| Rape |: (| 201 — 1 — 2qa9 |)d" > 1Va; < 0eay > 0. ASSim, se | Rape |
é monotona, a condicdo | Rgpc(jw) |> 1 € valida, Yw, como mostrado em [61].
No caso do bMc, para w = 0, recai-se num caso equivalente ao de primeira ordem,
com | Rpye |> 1, Va; e ae. Ja para diferentes valores de w, a andlise ndo é téo
simples. Como ndo se pode demonstrar analiticamente, realizou-se novamente uma
analise numérica do mddulo de R considerando diferentes polos, através de simu-
lagbes. A figura 3.5 exemplifica os valores de | 1/R | para 0 GPC, 0 SPGPC € 0 DMC,
considerando a; = 0.9 € a, = 0.75. O erro de modelagem D P esté estimado em 15%
no valor do atraso nominal (d,, = 15). Como pode ser observado, fica dificil avaliar
a qualidade da robustez dos controladores. No entanto, vale salientar que o sistema
de controle € bastante conservativo em baixas freqliéncias, zona onde o GPC apresen-
ta indice de robustez equivalente ao SPGPC. Ja 0 DMC apresenta indices de robustez
superiores ao GPC em médias e altas freqliéncias, zona onde, em geral, verificam-se
as incertezas paramétricas. O SPGPC, por apresentar R = 1, é o controlador mais ro-
busto em todas as simulacgdes realizadas para este caso. Além disto, esses resultados
mostram que 0 DMC parece ser mais apropriado do que 0 GPC para controlar processos
de segunda ordem com atraso.

Em geral, pela analise dos casos de primeira e segunda ordem, pode-se concluir que, com-
parativamente ao DMC e a0 GPC, 0 controlador spGPC apresenta melhor indice de robustez,
no controle de processos com atraso, quando estes estdo bem representados por sistemas de
baixa ordem. Pela presente analise:

I

TSPGPC

> 1,

TGpPC

> 1,

TDMC

(3.29)

Este resultado justifica a escolha do sPGPC, no controle de processos estaveis com atraso,
frente aos controladores DMC e GPC.
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Além disso, é bem conhecido que o uso de filtros pode melhorar a robustez dos con-
troladores [112]. Quando se trabalha com o Gpc, um polindbmio 7" pode ser usado como
filtro para modificar a equagéo da predicgéo e influenciar a estabilidade robusta (ver apéndice
A). Nesse caso, as predi¢cGes ndo sdo 6timas, mas a robustez frente as incertezas pode ser
alcancada. Por outro lado, 7" pode desajustar a resposta no caso de perturbacdes de carga
ndo mensuraveis [22]. No caso do sPGPcC, € possivel incluir um filtro de robustez a saida
da estrutura do controlador. Este filtro pode ser usado para aumentar o valor do indice de
robustez do sPGPC, seguindo regras de ajuste apresentadas em [61], de maneira a manté-lo
sempre maior que o modulo das incertezas da planta. Ja para o bmc, poderia-se incluir um
filtro passa-baixa no algoritmo, atuando sobre o erro de predicdo [58]. O ajuste desses filtros
deve ser feito para obter o melhor compromisso entre a robustez e a rejeicdo de perturbacao.

Com relacdo a rejeicdo de perturbagdes, pode-se concluir que:

e se as perturbacBes sdo em alta frequiéncia, entdo o GPC as rejeita mais rapidamente que
0 DMC, desde que o sistema em malha fechada seja estavel [66]. Assim, ndo € possivel
melhorar a robustez e a rejei¢do de perturbaces em uma mesma zona de frequiéncias.

e se as perturbacGes sdo de baixa freqiiéncia, como € usual na industria, entdo a veloci-
dade da rejeicdo do GPC é superior a do DMC, ja que o valor do modulo de Rgpc esta
préximo da unidade para este caso.

3.2.2 Aplicacéo a Planta Piloto: Controle de Temperatura

Para ilustrar a robustez e o desempenho dos controladores MPC em analise, alguns re-
sultados de simulagdo, comparando 0 DMC a0 GPC e a0 SPGPC sdo apresentados. A imple-
mentacdo dos algoritmos MPC pode ser vista no anexo A. A simulacao foi desenvolvida com
base no modelo de uma planta piloto existente no Departamento de Engenharia de Sistemas
e Automatica da Universidade de Sevilha, Espanha. A idéia é controlar a temperatura TT4 da
saida do trocador de calor da planta piloto, através do fluxo de agua de recirculagdo que pode
ser controlado pelo acionamento da vélvula de controle v8, conforme mostra a figura 3.6.
Observa-se que o atraso do sistema depende da localiza¢do do sensor de temperatura TT4.
A descricdo deste processo pode ser analisada no apéndice B.

O modelo do processo, de TT4 em funcdo de v8, foi obtido pelo método da curva de
reacdo a resposta ao degrau, sendo dado por:

0.11e~1s
Fa(s) = 56

O tempo de amostragem escolhido foi de 7" = 1s.
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Figura 3.6: Diagrama do trocador de calor da planta piloto.

Inicialmente, ndo foram consideradas incertezas no modelo. Com o objetivo de obter uma
resposta de malha fechada mais rapida, o peso do controle foi selecionado como A = 0.8 e
0s horizontes do Gpc, spGPC e bMcC foram escolhidos de modo a apresentarem uma resposta
nominal similar.

O comportamento de malha fechada para os controladores, no caso nominal, pode ser
visto na figura 3.7. Em todos os casos, as linhas continuas correspondem ao SPGPC, as
linhas tracejadas ao GPC e as pontilhadas ao bmc.

12

Sinais de saida: DMC X GPC X SPGPC

-0.2 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Tempo (segundos)

Figura 3.7: Resposta do sistema. Caso nominal.
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Figura 3.8: Resposta do sistema. Caso com incertezas.
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Sinais de saida: DMC X GPC X SPGPC
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Tempo (segundos)

Figura 3.9: Resposta do sistema. Caso com incertezas (filtro 7).
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Para a simulagéo, no instante ¢ = 0 foi aplicado um degrau de entrada e uma pertur-
bacdo de carga tipo degrau de 10% foi incluida no sistema no instante ¢ = 150s. O ruido é
gerado por um modelo ARIMA com distribui¢do uniforme em +0.005. Note que ambos 0s
sistemas tem seguimento de referéncia similar e que 0 SPGPC e 0 GPC rejeitam um pouco
mais rapidamente a perturbacdo do que 0 bMmcC.

Nas simulagfes seguintes, uma incerteza de 14% no atraso € considerada, sem alterar o
ajuste dos controladores. O comportamento dos controladores é comparado na figura 3.8.
Como pode ser observado, 0 DMC e 0 SPGPC sd0 estaveis e 0 GPC € instavel.

Para estabilizar a resposta do Gpc, um filtro 7'(z7!), descrito segundo a equacéo (ver
apéndice A):
Tz =00-arz™"), 0<ar<l,

é usado na simulacdo seguinte. O filtro foi ajustado com ar = 0.9, 0 que garante um com-
portamento mais robusto a planta. A figura 3.9 mostra o comportamento de malha fechada
do sistema controlado pelo bmc, pelo spGpPc e pelo Gpc filtrado. Como pode ser visto,
agora 0 GPC tem um comportamento estavel, mas sua rejei¢do a perturbacao é mais lenta do
que a dos outros controladores.

Este exemplo de aplicacdo permite um melhor entendimento de alguns aspectos da opera-
¢do dos controladores MPC, quando usados para controlar processos com atraso. E possivel
dizer que o bmc é mais robusto que o GPc, especialmente no caso de erros na estimagao
do atraso. Além disto, pode-se observar a elevada robustez do SPGPC, 0 que incentiva sua
utilizacdo nas aplicacdes praticas em substitui¢cdo ao bmc.

3.2.3 Generalizagdo para o Caso Multivariavel

Para introduzir o bmc multivariavel, procede-se como na se¢do 3.2.1, generalizando a
representagdo do bMcC para plantas MIMO e analisando sua estrutura como a de um preditor
multivariavel mais um controle primario também multivariavel.

De forma geral, 0 modelo discreto de uma planta multivariavel (com m entradas e n sai-
das), pode ser descrito por uma matriz fungdo de transferéncia discreta P(2~") de dimensdes
nxm:

y(t) =Pz )u(t—1) (3.30)

onde cada elemento p;;(2~") de P(2~') é uma fungéo de transferéncia SISO e as variaveis
u(t) e y(t) séo respectivamente os vetores de entrada (de dimensédo m x 1) e de saida (de
dimensdo n x 1). Com essa descricdo, se 0 processo tem atraso entre as entradas e saidas,
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as funcges de transferéncia monovaridveis p;;(z~') terdo os primeiros coeficientes de seus
polindmios numeradores iguais a zero.

Para poder aplicar o algoritmo bMmc multivariavel é necessario, como no caso s1so, de-
senvolver um modelo do processo [15]. Assim, esta analise faz-se para uma estrutura, exten-
sdo do sistema monovariavel, na qual se considera que a matriz funcéo de transferéncia do
processo pode ser reformulada como:

P(z ") = [A(z1)] DB (3.31)

onde:

e A(z') é uma matriz diagonal. Cada elemento i; da diagonal é um polindmio A;(z~")
calculado como o minimo maltiplo comum dos denominadores da linha 7 de P(z71).

e D(z7!) é uma matriz diagonal de atrasos cujo elemento 74 da diagonal é igual a z=%,
onde:

— d,; € o atraso da funcéo de transferéncia da entrada «; para a saida y;,
— d; é 0 atraso minimo da linha i de P(z71).

e B(z7!) é uma matriz polinomial com elementos B;;(2!) extraidos do minimo malti-
plo comum dos denominadores, e sdo tais que:
-1 -1
Sy g ? Byl g -1

pij(277) =2 W =2 %g;(27") (3.32)
isto &, 0s g;;(27*) sdo as funcdes de transferéncia siso que relacionam a entrada j no
tempo ¢ (u;(¢)) com a saida ¢ no tempo ¢ + d; (y;(t + d;)). Além disso, 0s g;;(2~")
podem ser vistos como os modelos rapidos dos p;;(z '), eliminando o atraso comum
d;. Os polindbmios A; e B;; séo descritos por:

Ai(z™") = 1+diz " +az "+ . +ah, 2 "

Bij(z7") = B+ b9 b L+ b:'ljbijz—nb,-j

Assim, G(z ') é a matriz fungdo de transferéncia sem os atrasos comuns, e verifica-se
que P(z7') = D(271)G(27!). Com esta representagdo, o preditor do controlador gerara
uma saida multivaridvel que é a predicdo da saida com minimo atraso por linha.

Usando estas consideracdes, 0 modelo do processo é dado por:

Az )y(t) =D()B(z u(t - 1) (3.33)
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Para calcular a acdo de controle do bmc-MIMO, utiliza-se uma funcéo objetivo similar a
do caso si1so [15]:

No N
J=Y Igt+jlt)=wt+j)[lg +D Il Ault+j—1) g, (3.34)
§=Ni j=1

onde N; e N, s@o os horizontes de predicdo, NV é o horizonte de controle, Q; e Q) s&o
matrizes definidas positivas que ponderam o erro e o esforgo de controle, || x [|3= x'Qx,
w(t + j) é a referéncia futurae y(¢ + j | t) é a predicdo 6tima da saida no tempo ¢ + j
calculada em t.

Dado que, em geral, o processo tém dindmicas diferentes e atrasos diferentes para cada
saida, os horizontes também devem ser escolhidos diferentes (N;; e N;» para a saida i e
N; para a entrada 7). Como a matriz A(z~') é diagonal, as predi¢des de y; podem ser
calculadas a partir do modelo, usando os valores da entrada e saida da planta no instante ¢, e
a informacgéo do erro de modelagem do processo:

Ai(z Di(t) = 27 %Bi(z u(t — 1) + ei(t) (3.35)
onde B; = [B;; By ... Bin] € 0erroe;(t) pode ser descrito por:

eit) = vi(t) — Pu(z)u(?) (3.36)

O procedimento normal consiste em resolver recursivamente a equacao e usar as predi¢oes
de j = N;; aj = N;3 naminimizacdo de .J [16]. Na prética, o horizonte minimo é escolhido
como o atraso mais um: N;; = d; + 1. Além disso, como em [61] para 0 GPC, considera-se
N;o = d; + Ny;, sendo Ny; um parametro final de ajuste do controlador.

De modo geral, usando (3.35), pode-se escrever a predi¢do como:

k

|
—

G+ = [1- 4] w0+ Bl Y [0 - AT ue -+ 0 +
=0
k-1
+ Z [z(l — Ai(zfl))] : ei(t) (3.37)
=0

Se a equacéo (3.37) for aplicada para k = d;:

d;i—1 !

yi(t) + Z [2(1 — Ai(z’l))] ei(t) +

=0

Gt +di 1) = [0 - A"

d;i—1

+Bi(z7) X 21 - A=)

=0

[“" gt - d+ 1) (3.38)
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Calculando os somatdrios presentes na equacéo (3.38), obtém-se:

) “[2(1 — A:(z L d;
") + [11 e ] ilt) +

1—

d

Git+di|t) = [2(1-Ai(z"))]

N S
(1-Ai(z="))¢

+Bi(z )z (1 - Ai(z ) E ! { ] u(t) (3:39)

1
LRl ey )]

Substituindo a expresséo do erro de modelagem (3.36) em (3.39), obtém-se a equacéo:

Uit +d | t) = Ri(2)y:(t) + Qi(2)u(t) (3.40)

iy <['Z(1 CD)) i 1>]

onde:
Bi(z )z,

QZ(Z) = AZ‘(Z_I)

1—[z(1 = Ai(z71))]

e R;(z) é um filtro que se calcula como:

1= (1 = A=)
B = T i A )

(3.41)

Considerando:
2 'By(z71) 4,

Pi(z7") = Gy(z71)z7% = A,(zY)

(3.42)

onde P;(z7!) éalinhaide P(z7!) e G;(z!) éalinhaide G(z '), a predicdo em ¢ + d; se
calcula como:

Gt + dift) = Ri(27") [wi(t) — Pi(z"u(t)] + Gi(z"")u(t) (3.43)
A figura 3.10 representa o diagrama de blocos para o célculo da predi¢do no caso multi-

variavel.

Escrevendo as equacgdes de forma vetorial:

Gi(t+di|t) Y1 (1) uy (t) uy (t)
Uo(t + day | 1)

Gt + dn | ) () w(2) U (2)
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O + Ri(z)
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Figura 3.10: Diagrama de blocos para o calculo da predi¢do MiMO.

Pode-se agrupar da seguinte maneira:
ya=G(z Hu(t) +R(z ") [y(t) = P(z Hu(t)] (3.44)

onde R(z7') = diag(R;(27")), 4 € 0 vetor de predicdes, y(t) é o vetor de saidas e u(t)
0 vetor de entradas. Esta equacdo mostra que as relacfes entre saidas, entradas e predi¢fes
no DMC MIMO sdo uma extensao direta das calculadas para o caso SISO, assim como ocorre
para 0 GPC [61].

Como no caso SISO, é possivel calcular as predi¢Ges que se utilizam na fungéo objetivo
J como funcao da resposta livre f, (formada pelo conjunto das f,;) e da resposta forcada do
sistema (a exemplo do que foi realizado em [61] para 0 GPC):

Y1 uri £, usn Aul(t)
u f, u Auoy(t
Ploa| P T =6 P +HEY R IR
yn Usm f'rn Usm Aum(t)
(3.45)

onde a resposta livre f, se calcula como funcdo dos controles passados, obtidos através de
H(z') A wu) e das predicbes em ¢ + d; | ¢, i = 1,2...n (geradas por S(z71)§,4). As
acOes de controle futuras sdo uy; = [Au;(t) A uj(t +1) --- A u;(t + Nuj)|', onde
NUj = max; (N()Z — d”)

Substituindo a equacéo (3.45) em J, a minimizacdo! resulta na agéo de controle:
u=Kw-f)=K [w ~HEHAu+ S(z’l)yd] (3.46)

onde w é a referéncia futura.

1O procedimento para o calculo do controle primario do bMc MIMO € similar ao realizado em [61] para o
SPGPC MIMO e, por esta razdo, foi omitido neste trabalho.
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Figura 3.11: Estrutura de controle do bmc multivariavel.

Na figura 3.11 pode-se ver o esquema do controle do bMC MIMO como um preditor
multivaridvel mais um controlador primario MiMO. Também para o caso MIMO, a lei de con-
trole final estd composta por um preditor mais um controlador primario, sendo que C(z7!)
e F,(271) representam o controle primario com dois graus de liberdade. Além disso, a
predicdo em ¢ + d; se calcula somando a saida do modelo rapido com o erro de predicao
filtrado por R (que € a diferenca entre a saida do processo e a do modelo em ¢ que passa pelo
filtro diagonal R). A andlise anterior permite generalizar os resultados do bMc monovariavel
para este caso.

3.2.4 Aplicacdo a Planta Solar de Climatizacéo

Como exemplo de utilizagdo de controle preditivo em um processo real com atraso,
desenvolveu-se a aplicacdo pratica de um controlador SPGPC para uma planta solar de clima-
tizacdo, pertencente ao Departamento de Engenharia de Sistemas e Automaética da Univer-
sidade de Sevilha, Espanha. A descri¢do das caracteristicas do processo bem como da mo-
delagem do sistema se encontram no apéndice C. Mais detalhes e informag6es sobre esta
aplicacdo podem ser encontradas em [95].

Destaca-se que, apesar da maioria dos processos industriais envolverem restri¢oes, ain-
da sdo poucos os trabalhos que tratam dos problemas de controle preditivo sob restri¢des,
especialmente sob o ponto de vista de sua aplicabilidade pratica. Por esse motivo, um dos
objetivos deste trabalho é realizar uma aplicacdo real do controlador sPGPC (selecionado
por suas caracteristicas de robustez) com restricdes, para controlar uma planta em escala
industrial.

Entre as diversas aplicagcdes térmicas da energia solar, a refrigeracdo € uma das mais
complexas, tanto em conceito como na sua concretizagdo pratica [14]. Esta é uma das razbes
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pelas quais sua utilizacdo ainda ndo seja tdo difundida quanto a calefagdo de ambientes.
O controle da planta solar é um problema no qual intervém um numero significativo de
variaveis, e cujas condi¢des de operacdo da planta estdo sujeitas as condi¢des climaticas.
Uma estratégia adequada de controle objetiva 0 maximo rendimento da planta, levando em
consideracdo essas influéncias.

Um dos procedimentos para conseguir o frio desejado a partir da energia solar é mediante
0 uso de maquinas de absor¢do de calor que produzem o frio consumindo o calor aplicado a
seu gerador. Este calor pode ser obtido de muitas maneiras e uma delas é a partir da radiacado
solar [92]. Analisando a configuracdo geral da planta solar, concentrada sobre a maquina de
absorcdo, pode-se dizer que corresponde a uma instalacdo de climatizacdo que utiliza duas
fontes de calor para produzir energia térmica adequada: i) energia solar vinda dos painéis
ou dos tanques de acumulacdo ou ii) gas natural proveniente da caldeira. Para a correta
operacao da maquina de absorcdo de calor, se faz necessario o ajuste de sua temperatura de
entrada dentro de uma certa faixa, a fim de permitir seu rendimento 6timo. Por este moti-
Vo, é apropriado aplicar um algoritmo de controle com otimizagdo que garanta seu melhor
funcionamento. O uso de um controlador preditivo com restricGes é uma boa opcao, pois
permite corrigir os problemas apresentados pelo controle classico PID anteriormente testado
[1, 30].

Energia
Solar « 3 Painéis
Solares

VM 3 VM7

P Temperatura
Tanques de Maquina de Simulador de A Climatizada

Acumulagio Caldeira Absorgio Carga

Figura 3.12: Esquema dos sensores da planta solar.

A instrumentacédo, 0s equipamentos e 0s sensores instalados na planta solar permitem o
controle automatico de quatro elementos, como mostra a figura 3.12. A bomba B1 possui
um variador de frequéncia que permite atuar sobre o fluxo que circula pelos painéis solares.
Um PID controla a abertura de uma valvula de trés vias (vM1), permitindo atuar sobre a
recirculacdo de agua nos painéis solares, para que atinjam uma temperatura desejada. Um
PID aplicado sobre outra valvula de trés vias (VM3) controla a temperatura de entrada do
gerador da maquina de absorcdo pela mescla de dgua da caldeira com a dos painéis (e/ou
tangues). Além destes, existe mais um PID controlando a abertura da valvula vm7, existente
no simulador de cargas, 0 que permite variar a carga térmica a ser aplicada a planta solar pela
regulacdo do fluxo que circula pelo intercambiador de calor pertencente a este circuito [30].
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O objetivo final de controle da planta solar é a regulacdo da temperatura de saida do sis-
tema, ou seja, a temperatura climatizada. Para que esta temperatura atinja as especificacoes
desejadas, é necessario controlar anteriormente a temperatura da maquina de absorcéo, pois
desta depende o correto funcionamento da producédo de frio. Assim sendo, a variavel mais
importante a ser controlada neste processo €, sem ddvida, a temperatura de entrada do gera-
dor da méquina de absor¢do que, conforme descrito no anexo C, deve estar entre 75 e 100°C.
Sobre esta varidvel, atua-se principalmente através de uma valvula, a vm3. A estratégia de
controle é a de economia energética, de tal forma que se busque conseguir a temperatura
desejada através dos painéis solares e/ou tanques de acumulacéo, sem necessidade de fazer
uso de uma caldeira de gas. Quando esta temperatura ndo é suficiente para o funcionamen-
to da maquina de absorc¢do, a caldeira de gas atua como mecanismo de apoio, aportando a
energia faltante ao sistema, pela mescla da agua dos tanques com a proveniente da caldeira.
O controle PID inicialmente instalado sobre essa valvula permite regular a saida. No entan-
to ndo elimina as oscilagBes que apresenta a temperatura de entrada do gerador, devido ao
acionamento da caldeira (controle ON/OFF), nem permite incluir as restricdes e perturbacdes
no projeto do controlador [1].

Para suprir estas deficiéncias do PID que controla a valvula vM3, e com base nas necessi-
dades de operacdo da planta, um controlador preditivo SPGPC com restri¢des foi desenvolvi-
do. Este controlador foi implementado para controlar a temperatura de entrada da maquina
de absorcédo, pela regulacdo da abertura da valvula vm3, em um valor 6timo de operacao,
selecionado como 83°C. E necessario destacar que o SPGPC implementado trata as pertur-
bacGes mensuraveis do sistema. Estas perturbacfes sdo a temperatura da caldeira de gas e
a temperatura dos tanques de acumulagédo, que influenciam diretamente na temperatura da
maquina de absorcao, e tém grande influéncia no desempenho, porque estdo relacionadas a
quantidade de energia armazenada no sistema. O algoritmo de controle preditivo permite
utilizar o conhecimento das perturba¢fes mensuraveis nas equagdes de predicdo, tratando-as
simplesmente como entradas no modelo do sistema.

A funcéo de transferéncia do processo foi modelada pela equacao:

onde a varidvel controlada y(z) é a temperatura de entrada da maquina de absorcéo, a variavel
manipulada u(z) corresponde a abertura da véalvula de trés vias VM3, e 0 vetor g corresponde
as perturbacGes mensuraveis ¢; € go, respectivamente, a temperatura de saida dos tanques de
acumulacéo e a temperatura de saida da caldeira. As matrizes de transferéncia G, e G4
foram encontradas com base em testes e ensaios realizados na planta real. O modelo do
processo e das perturbacdes utilizado para a simulacéo esta apresentado no apéndice C.

O algoritmo spGPc calcula o sinal de controle, minimizando uma func¢éo de custo, se-
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gundo a equacgéo (2.1):

N+d Ny
J= Y (gt +7 1) —wt+ )+ MNult+5 - 1) (3.47)
j=d+1 j=1

Para o ajuste do controlador spGpc, foram selecionados os horizontes de controle N, e
de predicdo N iguais a 30 (N = N, = 30) e a ponderacdo do esfor¢o de controle como
A = 0.5. As restrigdes incluidas no spGpc para o calculo da funcdo objetivo (3.47) foram
as de amplitude e velocidade de alteracdes no sinal de controle, assim como restri¢cdes de
amplitude na variavel controlada (temperatura de entrada da maquina de absorcao), descritas
segundo a equacao (2.2) como:

0 < u(t) < 100 Wt
0.5 < w(t)—u(t-1) < 05 V¢
5 < y(t) < 100 Vi

O esquema do controlador SPGPC pode ser visto na figura 3.13. Ao esquema de controle,
foi incluido um filtro de robustez a saida do sistema, do tipo F'(z) = (lja‘j_l) com a fina-
lidade de obter um comportamento mais robusto da planta em malha fechada. O parametro
a do filtro foi selecionado como a = 0.1, seguindo regras de ajuste para o filtro de robustez
apresentadas em [61]. Para a analise da robustez, incertezas no modelo foram consideradas
sem alterar o ajuste do controlador. O modelo de simulacdo difere do modelo utilizado no
controlador em 10% no valor dos coeficientes dos polinémios da funcéo de transferéncia e

em 50% no atraso do processo.

a()

ut) o+
WO | 2O e ++ PROCESSO v

P(t+dft +
y(t+d/t) @ o)

Preditor de Smith com filtro

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 3.13: Esquema do controle spGPC com filtro.
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Este controlador foi implementado em linguagem de programacédo Visual C++ 2, tendo
sido utilizada uma plataforma integrada para o controle e a automacao da planta solar. Para
o0 controle da instalacdo, dispde-se de um sistema de controle distribuido, formado por um
controlador e um supervisor conectados por uma rede local de alta velocidade, conforme
mostrado na figura 3.14. O primeiro deles se encarrega de executar as rotinas de controle
digital, enquanto o segundo atua como plataforma de programacdo e comunicagdo com o
operador.

VISUAL C ++ LAN SCADA LAN PLC Sensores
MPC < > > >

A

Atuadores

Figura 3.14: Estrutura do controle.

A figura 3.15 apresenta um ensaio de 5000 amostras, onde se efetuaram varias mudangas
de referéncia. No primeiro grafico, pode-se observar a temperatura de entrada do gerador
da maquina de absorc¢éo, controlada dentro dos valores estipulados, isto €, entre 75 e 100°C.
No grafico seguinte representa-se o sinal de atuacdo da valvula vM3, cujo comportamento
demonstrado é o apropriado para seguir a referéncia e compensar as perturbagdes. Os gra-
ficos seguintes representam as duas perturbacGes mensurdveis consideradas no sistema de
refrigeracdo solar: a temperatura dos tanques de acumulagdo e a temperatura da caldeira,
respectivamente. E importante destacar que os sinais das perturbac@es selecionadas para a
simulacdo sdo reais, tomados em ensaios realizados com a planta solar em funcionamento,
amostrados a cada 4s, da mesma forma que na identificacdo do modelo. Optou-se por uti-
lizar os dados reais das perturbac6es ao longo de todos 0s ensaios para que 0 comportamento
simulado da planta resultasse mais confiavel e préximo ao do sistema em malha fechada real.

A figura 3.16 representa um ensaio de 600 amostras de simulacdo, onde nao se realiza ne-
nhuma mudanca de referéncia. Observa-se, notoriamente, 0 comportamento do controlador
frente as alteracbes nos sinais das perturbacdes. Note que, aproximadamente na amostra
250, se produzem mudancas quase simultadneas na temperatura dos tanques de acumulacéo
e na temperatura da caldeira. O controlador atua abrindo a valvula vm3 e compensando as
perturbacdes, sem que a temperatura a controlar se distancie muito (apenas alguns décimos)
da referéncia desejada (no caso 83°C).

O controlador spGpc com restri¢fes foi aplicado a planta solar com sucesso. Esse con-
trolador € mais indicado para a aplicacdo real sobre a planta solar do que o PID, ja que 0
processo apresenta restricbes importantes em seu funcionamento, tanto na entrada quanto
na saida. E importante salientar que a inclusdo das perturbacées mensuraveis no projeto do
controlador foi crucial para o funcionamento adequado do sistema, sendo esta a principal
vantagem frente ao controlador PID anteriormente testado [1] no controle da temperatura da
maquina de absorcao.

2As implementagGes em Visual C++ foram realizadas por Amparo Nunez-Reyes, do Departamento de En-
genharia de Sistemas e Automatica da Universidade de Sevilha, Espanha.
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Figura 3.15: sPGPC com restri¢fes. Seguimento de referéncia.
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Figura 3.16: spGPC com restricbes. Compensacao das perturbacdes.
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3.3 Conclusoes

Neste capitulo foi proposta uma metodologia para o calculo do bmc quando controlan-
do processos com atraso, para sistemas monovariaveis. Demonstrou-se que o0 esquema de
controle do bmc também pode ser descrito como composto por um controlador primario
mais um preditor. Com base nesta representacao, uma analise comparativa da robustez dos
controladores bDMc, GPC e sPGPC foi desenvolvida. Apesar do SPGPC ser o controlador mais
robusto, 0 DMC se mostra como uma boa alternativa frente ao GPC, no controle de processos
com atrasos dominantes. Em especial, no caso de um processo poder ser modelado por uma
funcédo de transferéncia de primeira ordem com atraso. Uma aplicagdo a uma planta piloto
de processos térmicos foi utilizada para comparar os indices de robustez dos controladores.
A generalizacdo do algoritmo para o caso multivariavel também foi apresentada. Ao final
do capitulo, desenvolveu-se e analisou-se uma aplicacdo real de SPGPC sob restricbes a uma
planta solar de climatizacéo.



Capitulo 4

Otimizacao Multiobjetivo em Controle
Preditivo de Processos

’Model-based Predictive Control or MPC is probably the most important approach to
the advanced control of complex interacting industrial processes. Uniquely amongst modern
theories, MPC can handle real-time state and actuator constraints in a natural way, enabling
plants to operate more closely to their ultimate profitable margins. The richeness of the field
- there being wide ranges of choice in model structures, prediction horizons and optimization
criteria - allows a control designer to tailor MPC for his application, whether it be a high-
speed machine tool, a patient in the operating theatre, or a large-scale industrial process.”

D. Clarke.
Oxford, 1993.
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4.1 Introducao

A implantacdo de um MPC em processos industriais €, com certeza, uma tarefa néo trivial
e, em geral, mais dificultosa do que colocar em funcionamento controladores do tipo PID.
Comparativamente as aplicacGes classicas, a instalacdo de uma aplicacdo MpC é mais cara,
consome mais tempo e requer pessoal com melhor treinamento em controle de processos. A
necessidade de ter um bom modelo do processso a ser controlado requer, em muitos casos,
testes significativos com a planta, inclusive fora de suas condi¢des de opera¢do nominal. O
equipamento necessario para sua implantacao requer, na maior parte dos casos, a utilizagao
de processadores com maior capacidade de calculo e instrumentacdo de melhor qualidade.
Além disso, a aquisi¢do de pacotes computacionais comerciais e o treinamento do pessoal de
manuntencdo da planta (ou do sistema de controle) podem representar investimento finan-
ceiro significativo em curto prazo.

Apesar dessas dificuldades, 0 MPC tem provado ser economicamente rentavel pela re-
ducéo dos custos de operacdo ou pelo incremento de producéo, e tem se tornado uma das
técnicas de controle avancadas mais usadas na industria [16]. Dentre as razdes para esse
sucesso, deve-se destacar as habilidades do MPC para:

e Otimizacdo de condigdes de operagdo: o MPC otimiza uma funcdo de custo que
pode ser formulada no sentido de minimizar os custos de operagdo ou qualquer outro
objetivo com implicagdes econdmicas.

e Otimizacao de transitdrios: a funcdo objetivo MPC pode ser formulada no sentido de
otimizar uma funcdo que mede o custo de levar o processo de um ponto de operacéo a
outro, considerando os melhores tempos de inicializa¢do e de partida do processo.

e Minimizacao da variancia do erro: um mMpcC pode ser formulado a fim de minimizar
a variancia do erro de saida e produzir beneficios econémicos, pois:

— uma pequena variancia pode aumentar a qualidade do produto assim como garan-
tir sua uniformidade;

— uma pequena variancia permitird que o processo opere proximo das condi¢Bes
6timas de operacéo.

e Manuseio explicito das restri¢fes: a consideracdo explicita das restricbes pode re-
duzir o nimero de violagbes, diminuindo assim a necessidade de reinicializa¢des na
planta, permitindo ao processo operar mais proximo as restricdes e em condigdes de
operacdo Otimas.

Muito embora as questdes relacionadas a otimizacgdo e a insercéo das restricdes nos algo-
ritmos MPC venham sendo tratadas pela comunidade cientifica, a possibilidade da inclusdo
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de mdltiplos objetivos de controle dentro do algoritmo MPC é um tema ainda pouco explo-
rado. A maioria dos resultados existentes sdo fundamentalmente teoricos e de dificil apli-
cacdo pratica. Um campo aberto para pesquisa é a aproximacao de resultados tedricos com
a pratica, para a qual se direciona este capitulo.

Neste sentido, apresenta-se a seguir conceitos de otimiza¢do multiobjetivo, importantes
para uma melhor compreensdo das se¢des seguintes. A continuagéo, a aplicacdo destes con-
ceitos é vinculada ao controle preditivo de processos. Trés estratégias MPC usando metodolo-
gias de otimizacdo multiobjetivo sdo apresentadas: 0 MPC ponderado, 0 MPC priorizado e 0
MPC estruturado.No decorrer do capitulo, simulac@es utilizando dados reais de uma planta
industrial séo realizadas, a fim de comparar os diferentes algoritmos. Ao final do capitu-
lo, destaca-se a qualidade do algoritmo proposto para a estruturacdo de objetivos, por sua
simplicidade de programacao e cumprimento das prioridades impostas.

4.2 Otimizacao Multiobjetivo

A otimizacdo multiobjetivo esta relacionada com a minimizacdo de um vetor de obje-
tivos v(0) = [v1(0),v2(0), . .., v, ()]', onde 6 é o conjunto de variaveis de decisdo do pro-
blema, que pode estar sujeito a restri¢des ou limites. Note que, se algum dos componentes
de v(#) estiverem competindo entre si, ndo existe uma solugdo Unica para o problema de
minimizacdo. Com isto, a abordagem multiobjetivo utiliza o conceito de nao-inferioridade
[26]. Resolver um problema de otimizacdo multiobjetivo geralmente requer a identificagdo
de solugdes Pareto-6timas, um conceito introduzido por Pareto no ano de 1896.

Seja um problema de otimizagdo multiobjetivo descrito por:
mein v(6) 4.1)

sujeitoaR(f) < «

onde v(8) = [v1(0) ... v,(8)]', é 0 vetor composto por m objetivos, e R(f) < « define um
dado conjunto de restricdes.

Definicao (Solucao Pareto-6tima): Uma solucdo 6* é dita Pareto-Gtima se V8 # 6*, existe
i tal que v;(#) > v;(6*) ou v;(#) > v;(0*), para todo i.

Assim, diz-se que uma solucdo é Pareto-6tima, se o valor de alguma das componentes
da funcdo objetivo que formam o problema de minimizacdo ndo puder ser melhorada sem
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a degradacéo de pelo menos umas das outras componentes envolvidas na fungéo custo, ou
seja, se ndo pode ser encontrada uma solugdo que melhore uniformemente todas as v;(9).
Pode-se ainda concluir que uma solucdo #* ndo é Pareto-6tima se existe 6 # 6*, tal que
Vi @ v;(0) # v (6%) e Fi : v;(0) < v;(6*). Assim, as solugdes referidas para este tipo de
problema sdo normalmente solugdes de melhor compromisso, onde a otimalidade de Pareto
€ uma propriedade necessaria [18].

Com o intuito de buscar solucBes Pareto-6timas para o problema de otimizagdo multi-
objetivo, existem algumas estratégias bastante difundidas como o algoritmo por soma pon-
derada (Weighting Method), o método da restricdo e (e-Constraint Method), assim como a
abordagem da satisfacdo dos objetivos (Goal Attainment Method) [27].

Metodos de Otimizacdo Multiobjetivo

Uma maneira simples de encontrar uma solucgéo Pareto-6tima € resolver:
m
0" = min Zwivi(ﬁ), w; >0
=1
Pela variacdo dos pesos w;, pode-se gerar um conjunto de solucdes Pareto-6tima.

O método Weighting ou da soma ponderada dos objetivos envolvidos no indice de mini-
mizagdo é umas das técnicas mais antigas de otimizacdo multiobjetivo [18, 26]. A relevancia
de cada um dos objetivos pode ser modulada pelo ajuste apropriado de todos os w;. Isto é,
entretanto, um problema de solucdo néo trivial em virtude da dificuldade em determinar os
pesos que representam a importancia relativa dos objetivos. A deficiéncia do algoritmo esta
na selecdo dos coeficientes de pesos atribuidos a cada objetivo individualmente e na maneira
de formalizar a relagdo entre eles. Normalmente o método é usado para aproximar o con-
junto ndo-inferior de soluc@es através do seguinte procedimento: comeca-se pela otimizacéao
de cada objetivo individualmente, resolvendo varios problemas onde o peso atribuido ao
objetivo de interesse seja 1 e o restante 0, 0 que permite verificar os pontos finais do con-
junto ndo-inferior de solucdes. Depois de cada objetivo ter sido otimizado individualmente,
realiza-se uma variacdo sistematica dos pesos, resolvendo o problema de otimizacdo para
cada caso testado.

Em alguns casos, a importancia relativa dos objetivos pode ser estabelecida através de
priorizacdo, na qual os objetivos de maior prioridade devem ser alcangados antes de outros
objetivos de menor prioridade serem considerados. O projeto dos pesos a serem atribuidos
a cada objetivo é um processo arbitrario, guiado pelo conhecimento heuristico do sistema,
sendo que a atribuicdo de pesos maiores deve ser reservada aos objetivos de maior importan-
cia. No entanto, ndo ha garantia que a escolha dos pesos resulte na priorizacdo desejada
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de objetivos para todas as condi¢Bes de operacdo. Portanto, esta é uma tarefa complexa,
usualmente realizada pelo método de tentativa e erro. Este procedimento pode apresentar
problemas de convexidade (gerar solugdes ndo-convexas), se mal-formulado [18].

Um procedimento que reduz algum dos problemas de convexidade da técnica de soma
ponderada de objetivos é 0 método e-Constraint. Este método minimiza um dos objetivos
envolvidos no custo (dito objetivo primario), enquanto mantém o restante deles limitados em
um valor ¢;, expressos como restricdes de desigualdade [27]. Matematicamente, pode ser
formulado como:

mgin v, (0)

Assim, converte-se o problema multiobjetivo em varios problemas com restricdes. Este
método apresenta como caracteristica a arbitrariedade de prioridades entre os objetivos, pois
impde a selecdo de um objetivo primério a cada minimizacdo. O valor ¢; esta relacionado a
limitacdo atribuida a cada objetivo do problema. Sua principal desvantagem esta na escolha
de ¢; de modo a garantir uma solucao factivel.

O método de satisfacdo dos objetivos de Gembicki [37] se baseia na minimizacao de uma
varidvel de folga. Os objetivos de controle representados pelo vetor v(#) estardo associados
a um conjunto de solugdes desejadas v*(6) = [v1*(0),vo*(0), - - ., v, *(#)]'. O grau de apro-
ximacao da solucdo do problema é controlado por um vetor de coeficientes de ponderacao
B = {P1,Be,---,Bm}, que é descrito como um problema de otimizacéo padrdo dado pela
seguinte formulacgéo:

min y
tal que ’1)1(0) —ﬂﬁgv,*(ﬁ) , t=1,...,m

O termo g;y introduz uma folga na satisfacdo dos objetivos do problema, mas possibilita
que a solucdo desejada ainda seja encontrada. O vetor de pesos 5 permite expressar uma
medida da importancia relativa entre os objetivos. Note que restricGes duras podem ser
incorporadas ao problema, zerando um determinado peso (i.e. 5; = 0). Esse algoritmo
pode ser implementado em MATLAB através da fungdo f goal at t ai n, incorporando ainda
um programa sequencial quadratico sQp (Sequencial Quadratic Programming) que permite
definir a importancia relativa entre a funcdo objetivo e a reducéo na violacdo das restri¢oes,
0 que torna 0 método mais robusto [27].
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As metodologias anteriores permitem resolver o problema de otimizagdo multiobjetivo
definido pela equagdo (4.1), gerando solucGes Pareto-6timas, e podem ser aplicadas ao con-
trole preditivo. Os métodos discutidos permitem impor uma priorizagdo pela escolha de
pesos maiores a objetivos de maior relevancia. Entretanto, existem ainda diferentes aborda-
gens para a otimizacdo multiobjetivo com o intuito de buscar a solucao 6tima através de uma
hierarquia com diferentes prioridades para os varios objetivos. Neste caso, o problema de
otimizacdo busca encontrar um conjunto de solugdes Pareto-6timas que estardo otimizadas
com respeito a prioridades relativas entre todos os objetivos v;(#). Buscar-se-a resolver
primeiramente um objetivo de maior prioridade, utilizando sua solugdo para impor restri¢coes
de igualdade no momento de resolver uma segunda otimizacéo, e assim por diante. A com-
plexidade do problema de otimizacdo multiobjetivo a ser resolvido ndo aumenta, nem de-
cresce, como resultado da adocdo de tal estratégia. Em particular, para a solu¢éo do primeiro
objetivo (mais importante a ser resolvido) existe um menor nimero de conflitos e um maior
numero de graus de liberdade, o que leva a crer que existem melhores expectativas de uma
boa solucgdo ser encontrada, e de forma rapida. O tdpico seguinte discute alguns aspectos da
priorizacdo multiobjetivo.

Priorizacdo Multiobjetivo

Dentre as solucdes étimas de Pareto, destacam-se as solucdes do tipo priorizadas [44].
Faz-se necessario, inicialmente, definir o que se entende por prioridade. Assume-se que
um objetivo associado a fungdo de custo v;(#) tem maior prioridade que outro associado a

Vi+1 (0)

Definicdo (Solucédo priorizada-6tima): Uma solucdo #* é dita priorizada-6tima se néo
existe 0 # 6%, tal que v;+ (0) < v;«(0*), onde i* € o indice do primeiro elemento onde v(0) e
v(0*) diferem.

Uma solucgédo Pareto-6tima priorizada € obtida pela solugdo de uma sequéncia de proble-
mas de otimizacdo, para 0s m objetivos envolvidos:
.*

vt = main v;(0)

sujeito as restricOes:

O processo da busca da solucéo global requer a realizacdo de m problemas de minimiza-
cdo. A solucdo do m-ésimo problema de otimizacdo sera a solucdo priorizada-6tima. Essa
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abordagem é utilizada em [54, 106]. Apesar de ser facil de implementar, esse método sem-
pre requer a solucdo de m problemas de minimizagdo. Nesse caso, determinar a solucdo
priorizada-6tima é o mesmo que encontrar 0 minimo lexicografico! do problema multiobje-
tivo.

Com o intuito de solucionar o problema de minimizacdo multiobjetivo, uma forma sis-
temaética de integrar a formulagéo de priorizacdo de multiplos objetivos foi proposta por Tyler
e Morari [105]. A idéia é descrever as prioridades das restri¢des e objetivos através da ldgica
proposicional [17, 83], em uma forma candnica, que pode ser transladada num problema de
otimizacdo com variaveis inteiras (em realidade, binérias {0,1}). Essa abordagem foi re-
centemente adaptada em um procedimento de tratamento de sistemas hibridos que incorpora
conhecimentos qualitativos do processo através de regras heuristicas e inferéncia logica re-
sultando em sistemas dindmicos sujeitos a restrigdes lineares descritas por variaveis inteiras e
numéricas chamado de sistemas dindmicos l6gicos mistos (Mixed Logical Dynamical (MLD)
Systems) [7, 8]. Esta metodologia de sistemas MLD passou a ser utilizada em virtude de sis-
temas hibridos serem bastante comuns na pratica. Os sistemas MLD incluem todos aqueles
que podem ser descritos por leis fisicas interdependentes, regras logicas e restrigdes de ope-
racdo. Em muitas aplicaces, o sistema a ser controlado, além de conter seus componentes
dindmicos, é também constituido de elementos discretos que podem ser descritos por l6gica,
tais como chaves ou valvulas liga/desliga, seletores de velocidade, engrenagens, entre outros.

Em adicdo aos modelos quantitativos usados para descrever um processo, freqlientemente
existem outras informag@es disponiveis sobre o comportamento do sistema, como evolugGes
dependentes de regras tipo “if-then-else”, ou ainda propriedades qualitativas que podem ser
convenientemente enumeradas e associadas a uma variavel inteira. Esse procedimento para
a modelagem de sistemas hibridos deve levar a um compromisso entre complexidade do
modelo e a anélise I6gica necessaria para a formulacdo. 1sso em virtude da complexidade
de uma descricdo genérica da légica proposional, que possa ser aplicado a todos 0s casos e
sistemas. Em realidade, a técnica proposta em [105] apresenta essa dificuldade: é necessario
descrever as inequac@es para cada caso a ser otimizado, baseado unicamente nas variaveis
do problema e nas condicGes e prioridades impostas a estas. A descri¢cdo de uma metodolo-
gia padrdo realizada em [8] também esta restrita a uma classe de sistemas; aqueles com
dindmica linear, permitindo a inclusdo de varidveis binarias. Isto porque a transformacéo
da légica proposional em um conjunto equivalente de restricGes lineares ndo é Unica. Estes
sistemas utilizam variadveis binarias (0,1) auxiliares para transformar Iégica proposicional
em inequacdes lineares. A logica proposicional é o elo de ligacdo entre as regras ldgicas do
algoritmo multiobjetivo e as varidveis dindmicas do processo. Um resumo das propriedades
I6gicas utilizadas se encontra na tabela 4.1, onde pode-se ver que elementos conectivos da
algebra booleana (A, V, ~, @, —, «+») sdo usados para transformar relagdes complexas em

LEste é um processo analogo a arranjar um conjunto de palavras alfabeticamente, por isso o uso do termo
lexicogréfico. Por exemplo, o minimo lexicogréfico do conjunto {[2, 3,1],[3,2,1],[2,2,4],[2,2,1],[2,2, 3]} é
[2,2,1]. Mais detalhes podem ser obtidos em [46].
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inequagdes inteiras-mistas equivalentes de menor complexidade [56].

\ Relacao \ Logica \ (In)equacdes
AND (1) X1A X2 51 =1,00 = 1
OR (V) X1V X2 51+ 05> 1
NOT (~) ~ X1 5 =0
XOR(@) X1 X2 01+ =1
IMPLICA (=) X1 > X2 51— 0, <0
SSE((—>) X1+ X2 (51—(52:0
SENTENCA X3 = X1AX2 gl i 8 - 23; i }
— 2 —03) Z
(=, ) X3 X1NX2 (1= 6) 4+ (1—6y) 185 > 1
_ f(x) <M — M§
EVENTO [f(z) <0] ¢ [6 =1] Ho) > et (m— )5

(ma — M1)6 + z < fa(x)

IF X THEN z = f1(z)

IF-THEN-ELSE ELSE z = fa(x) (,ngni ;\112\{?:)[6—_5; fz_icz](;f()x)
(z =6f1(z) + (1 = 9) fa(z)) (my — My)(1 = 6) — 2 < — 1 (x)

Tabela 4.1: Conversdo basica de relacdes logicas em inequaces inteiras-mistas.

A descricdo do comportamento desejado para sistema hibrido através da forma MLD
requer a aplicacdo de um conjunto de regras logicas, o que pode ser um processo longo e
tedioso. Com o objetivo de automatizar a realizacdo desta tarefa, o grupo de pesquisa em
Sistemas Hibridos comandado por Morari (ETH, Zurigue) desenvolve um compilador e uma
linguagem de especificacdo de problema (HYSDEL - HYbrid System DEscription Language)
que visam realizar esta descricdo [6]. O mesmo grupo também desenvolveu uma rotina para
MATLAB (M gp. m) para a solucdo do algoritmo MIQP.

A seguir, descreve-se como a otimizagcdo multiobjetivo pode ser adaptada ao problema
de controle preditivo, incluindo objetivos de ordem econémica ao processo.

4.3 MPC com Otimizacdo Multiobjetivo

No sentido de determinar a sequiéncia de controle futura que prové o melhor compor-
tamento do processo, as estratégias MPC sdo baseadas na otimizacdo de uma funcéo custo,
que é usualmente quadratica e Unica. Entretanto, em aplicacdes praticas, o0 comportamento
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do processo ndo pode ser medido por uma funcdo objetivo simples pois, na maior parte do
tempo, existem diferentes, e até mesmo conflitantes, objetivos de controle a serem atendidos.
Raramente uma Unica funcdo objetivo com diferentes restricdes pode representar adequada-
mente um problema que se queira resolver. Mais freqlientemente existe um conjunto de
objetivos J = {Ji, Ja,...,Jn} que deve ser satisfeito sobre determinadas condi¢des. A
importancia relativa destes objetivos ndo é geralmente conhecida até que os melhores ajustes
do sistema sejam determinados e as relagdes entre os objetivos sejam compreendidas. Com o
aumento no nimero de objetivos, cresce também a complexidade em determinar as relacoes
entre eles e a maneira como quantifica-las. Uma estratégia multiobjetivo capaz de formular
sistematicamente um problema de controle pode facilitar esta tarefa [16].

As razdes para a consideracao de multiplos objetivos de controle no MpC sdo variadas:

e Processos industriais tém diferentes estagios de operacédo, segundo o estado em que se
encontram. Por exemplo, na fase de arranque de um processo, um tempo minimo de
inicializac&o pode ser desejado. Por outro lado, uma vez que o processo tenha atingido
o0 regime de opera¢cdo nominal, a minima variancia das variaveis de controle pode ser o
principal objetivo de controle. Além disso, normalmente é preciso priorizar a rejeicao
de perturbacdes a custo de diminuir a eficacia no seguimento de referéncias.

e Mesmo em um estagio de operacdo particular, o objetivo de controle pode depender do
valor das variaveis. Por exemplo, 0 objetivo de controle quando um processo esta no
ponto de operacdo nominal pode ser minimizar a soma ponderada dos erros quadrati-
cos de varidveis controladas com respeito aos valores previstos. Mas se o valor de
uma das variaveis € muito alto, por causa de uma perturbacdo por exemplo, o objetivo
principal do controle pode ser reduzir o valor desta varidvel o mais rapido possivel.

e Em muitos casos, o0 objetivo de controle ndo é otimizar a soma de erros quadraticos,
mas manter algumas variaveis dentro de certos limites aceitaveis. Se o objetivo é man-
ter a variavel dentro da regido limitante, podem ocorrer algumas excursdes da variavel
fora desta regido, que ndo sdo desejaveis, mas permitidas (note que esta situacdo é
diferente do controle MPC sob restricdes, onde ndo se pode ultrapassar os limites em
hipdtese alguma). No MPC, as variaveis devem se manter dentro da regido preestabele-
cida por limitaces fisicas, seguranca da planta ou outras consideracdes. Estes tipos de
objetivos podem ser expressos pela penalizagdo do quanto a varidvel em questao viola
um limite imposto.

e Na presenca de ndo-factibilidades, ponto critico no MPC sob restri¢Bes, pode-se solu-
cionar a violacao de restricBes por meio de um problema de otimizacao multiobjetivo,
do tipo minimizar a duracdo e/ou o tamanho de violagéo da restricdo de modo a garan-
tir um determinado comportamento aceitavel do sistema [85].
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Na seqiiéncia, apresenta-se como formular diferentes estratégias de otimiza¢do multiob-
jetivo, segundo os conceitos introduzidos na se¢do 4.2, em conjunto ao controle preditivo.

4.3.1 MPC com Ponderacéo de Objetivos

Considere um conjunto de objetivos de controle J = {Jy,Js,...,J,}. O método da
soma ponderada de objetivos consiste em converter .J em um problema escalar construido
a partir da soma ponderada de todos os objetivos a serem minimizados. Levando em conta
todos os objetivos, pode-se transformar na minimizagéo de uma fungéo quadratica J;, sujeita
a um conjunto de restricdes lineares nas variaveis de decisdo R;u < a;. A sequéncia de
controle futura pode ser determinada pela solugdo do problema de otimizacdo:

min J = ZwiJi, w; >0 (4.2)

i=1
sa. Rju<a, 1=1,...,m

A relevancia de cada um dos objetivos pode ser modulada pelo ajuste apropriado de
todos os w;. No entanto, a escolha dos pesos ndo necessariamente corresponde a importancia
relativa entre os objetivos, ou seja, o fato de se selecionar para um determinado objetivo um
fator de ponderacdo de maior valor ndo garante que este objetivo tenha maior prioridade no
momento de encontrar a solucdo do problema. Essa abordagem, onde sdo empiricamente
atribuidos pesos aos objetivos de controle, com base no conhecimento do processo, ao ser
aplicada ao Mpc sera referenciada como controlador MpC ponderado.

4.3.2 MPC com Priorizacao de Objetivos

A aplicacdo da formulacdo por prioridades ao mpc foi também apresentada em [105].
O problema de priorizacdo de maltiplos objetivos pode ser combinado com um QP padrao
do controle preditivo, resultando em um problema de programacdo quadratica inteira mista
(MIQP - Mixed Integer Quadratic Programming) - ou num problema de programacao linear
inteira mista (MILP), se o problema de controle preditivo for formulado como um LP.

A solucdo do étimo global de tais problemas pode ser obtida em um Unico passo, mas a
complexidade computacional envolvida € muito maior do que os problema QP ou LP origi-
nais. Com excecdo de alguns casos particulares, o tempo de solugédo para problemas de pro-
gramagcdo inteira mista envolvendo varidveis {0, 1} cresce exponencialmente com o tamanho
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do problema [83]. Apesar de sua natureza combinatdria, existem diversas abordagens para
resolver problemas do tipo MiQp. No entanto, em [34] uma experiéncia numérica com-
parando diferentes abordagens é relatada, comprovando que os resultados obtidos através do
método Branch and Bound sdo superiores em diferentes aspectos. O algoritmo Branch and
Bound para MIQP consiste em resolver e gerar novos problemas QP em concordancia a uma
arvore de busca, onde 0s nos das arvores correspondem a sub-problemas Qp. Branching,
ou seja, ramificar, significa gerar nos-filhos a partir de nés-pais de acordo com as regras de
ramificacdo, que podem estar baseadas, por exemplo, nas especificagdes a priori das priori-
dades feitas através das variaveis inteiras. Os nds sao rotulados de acordo com o crescimento
do ramo; se um determinado problema QP ndo tem solucdo, o ramo passa a ser completa-
mente explorado. O algoritmo para quando todos os nos forem resolvidos. O sucesso do
método Branch and Bound esta ligado ao fato de que sub-arvores inteiras de busca podem
ser excluidas pela resolugdo do n6-pai correspondente. Isto acontece se um subproblema Qp
correspondente é infactivel ou se uma solucdo inteira é obtida. Neste segundo caso, o valor
correspondente da funcado custo serve de limite superior (Bound) para a solucao do problema
MIQP e € usado na ramificacdo dos outros nds. Para maiores esclarecimentos sobre 0 método,
ver [34].

Na area de controle preditivo, pela formulacédo de proposicdes logicas representadas por
variadveis inteiras, é possivel combinar légica baseada nas decisbes de controle desejadas
com o algoritmo MPC. Isto permite criar estratégias de controle com capacidade tanto para
priorizar restricbes quanto para alterar o objetivo de controle dependendo das condigdes
de entrada do processo [8]. A abordagem apresentada em [105] considera um processo a
controlar com uma série de m objetivos .J;. Suponha que o objetivo .J; tem maior prioridade
que o objetivo J; 1 e que 0s objetivos podem ser expressos pelas restri¢des do processo como
Riu S aj.

A idéia principal consiste em introduzir varidveis inteiras L; que assumem valor unitario
quando os objetivos sdo alcangados e nulo em outros casos. Os objetivos passam a ser
descritos como:

Riu < a; + M;(1 — L;) (4.3)

onde M; é um limite superior conservativo em R;u — a;. Se 0 objetivo J; é satisfeito, L; = 1
e 0 objetivo reformulado coincide com o objetivo de controle original. Pela introdugéo de
M;, o objetivo reformulado (restricdo) é satisfeito mesmo quando o objetivo de controle
correspondente ndo for alcancado (Z; = 0).

A priorizacdo de objetivos implica que os objetivos 1 até ¢ devem ser satisfeitos antes do
objetivo 7 4+ 1. Esta condicdo pode ser expressa pela imposicdo das seguintes restrigdes nas
variaveis inteiras L;:
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O seguinte problema de programac&o inteira mista, onde se busca maximizar o nimero
de objetivos de controle satisfeitos, pode ser usado para satisfazer os critérios multiobjetivos:

i =~ ($-1)

=1

sujeitoa (4.3) e (4.4)

O conjunto de restricdes (4.3) pode ser modificado no sentido de melhorar o grau de
verificacdo da restricdo de objetivos que ndo podem ser satisfeitos [105]. Suponha que nem
todos os objetivos podem ser satisfeitos num dado instante e que o objetivo J € o primeiro
objetivo que falha. A fim de permitir chegar mais proximo possivel da satisfacdo desse
objetivo, uma nova variavel de folga ¢ é introduzida para satisfazer o seguinte conjunto de
restricdes:

Riu < a; + ¢ + M; ((i—1)+(1—Li)—izle> (4.5)

O problema de minimizacéo passa a ser:

min J=— M, <i Li> + f(o) (4.6)

=1
sujeitoa (4.3), (4.4) e (4.5

onde f(-) é uma funcéo de penalizagdo da varidvel de folga ¢ (positiva e estritamente cres-
cente), M, é um limite superior de f(-). As restri¢Bes (4.3), (4.4) e (4.5) estdo descritas
segundo as regras ldgicas apresentadas na tabela 4.1.

O algoritmo de otimizagdo tentard maximizar o nimero de objetivos satisfeitos (L; = 1)
antes de procurar reduzir f(¢). Isto porque a funcgéo objetivo global poderd ser feita a menor
possivel pelo aumento do nimero de variaveis L; ndo nulas, mais do que pela reducéo de
f(#). Como todos os objetivos J;, para i < f, sdo satisfeitos (L; = 1), as restri¢des (4.5)
serdo sempre satisfeitas para qualquer valor de ¢. Se J; é o primeiro objetivo que falha,
entdo:

i—1
=1
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Isto é, para i = f, o termo multiplicando M; da restricdo (4.5) é zero, enquanto que para
i > f esse termo é maior que um. Isto implica que todas as restri¢fes (4.5) podem ser
satisfeitas para i > f. Portanto, a Unica restri¢do ativa envolvendo ¢ corresponde a:

Rfll <ar+ (]5
sendo 0 minimo ¢ igual a folga dada ao objetivo ./, satisfazendo o critério multiobjetivo.

Deve-se destacar que o método de otimizacao tentara priorizar o grau de satisfacdo do
primeiro objetivo que falha, somente apds todos os demais objetivos prioritarios terem sido
alcangados. Note que L; = 0 ndo implica que o objetivo .J; ndo € satisfeito, somente indica
que a restricdo correspondente tem que ser relaxada.

Se 0 processo é linear e f(-) € uma funcdo linear de ¢, o problema de maximizacéo (4.6)
pode ser resolvido por um programagcdo linear inteira mista (MILP). Se f(-) é uma funcéo
quadrética, o problema pode ser resolvida por um algoritmo de programacdo quadratica in-
teira mista (MIQP). Se ¢ for um escalar, pode-se escolher f(¢) = ¢ ou f(4) = ¢*. Con-
forme j& mencionado, apesar de existirem algoritmos eficientes para resolver problemas de
programacdo inteira mista, a carga de calculo computacional requerida é muito mais ele-
vada que a necessaria para 0s problemas padrédo de programacéo linear (LP) ou quadratica
(QP). Deve-se, portanto, utilizar um niimero de objetivos pequeno no sentido de permitir a
implementacdo do método em tempo real.

No algoritmo proposto por Tyler e Morari em [105], ndo fica evidente onde esta inserida a
otimizacdo multiobjetivo dentro da realizacdo do algoritmo MPC. J& a proposta de Bemporad
e Morari [8] resulta em um controlador preditivo inteiro misto (Mixed-integer Predictive
Controller) que, essencialmente, resolve a cada instante de tempo um problema de controle
através de uma otimizacdao do tipo M1QP, aplicando a solucédo étima de acordo com a filosofia
de horizonte deslizante. Em [45], uma extensdo a esta proposta € realizada, com o intuito
de garantir a satisfacdo do maior nimero de objetivos dentro de um determinado nivel de
prioridades violado. Estas propostas ndo foram testadas neste trabalho, por incluirem no
decorrer do método de otimizacdo a aplicagdo on-line da busca de uma solugdo do tipo
MIQP.

Para aplicar a priorizacdo de objetivos ao controle preditivo, utilizou-se como base o
MMcC (Modular Multivariable Controller) de Meadowcroft e Stephanopolos [54]. O MMC
representa uma metodologia de controle que estd baseada na solucdo de um problema de
otimizacdo multiobjetivo usando uma estratégia de programacdo lexicogréafica pela satis-
facdo seqiiencial e prioritaria de objetivos (SQP). A idéia extraida desse controlador foi
a utilizacdo das relacbes de regime permanente do processo em guestdo, como valores de
referéncia, para o célculo do controle. Entdo, assim como no MMcC, o0 controlador MPC com
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priorizacdo de objetivos proposto faz uso dos ganhos estaticos do processo e dos valores es-
taticos das variaveis manipuladas. Estes valores, referenciados como v,., irdo satisfazer um
dado conjunto de objetivos como solucdo do problema de controle em regime permanente.
Esta solucdo estatica da planta pode ser encontrada de diversas maneiras, até mesmo pela
analise em experiéncias anteriores de controle da planta.

O algoritmo proposto para a resolucdo do problema multiobjetivo priorizado pode ser
descrito pelos seguintes passos:

Inicializacéo - Passo 0: Estabelecer as relacdes entrada-saida pela analise estatica do
sistema. Com base nessas relacGes de regime permanente, formular as prioridades através
da légica proposicional, conforme [105]. Selecionar adequadamente os valores das variaveis
de folga M;, ¢ e My.

Passo 1: Resolver o problema de priorizacdo multiobjetivo para uma situacdo de regime
permanente desejada. Os valores obtidos na otimizacdo serdo passados como referéncia ao
controlador mpc. Estes valores serdo referenciados como v,.; - problema de otimizagéo
concluido. Se existe solugdo factivel, va para o passo 3.

Passo 2: Se o problema de priorizacdo multiobjetivo ndo for factivel, pode-se utilizar um
gerenciador de factibilidade. Este buscara suavizar as restri¢fes, substituindo o conjunto de
variaveis de folga M;, ¢ e My por outro M;*, ¢* e M,°* menos restrito, até que exista uma
solucdo que satisfaca as prioridades e minimize o critério de otimizacdo. Repetir 0s passos
1 e 2 até que o problema de priorizacao esteja concluido.

Passo 3: Utilizar v,.; como referéncia no calculo da agéo de controle do algoritmo do
controlador mpC empregado, o que envolve outro problema de minimizacdo. A fungéo de
custo consistira de uma soma ponderada dos quadrados dos objetivos individuais .J;, expres-
sos por uma equacdo equivalente a (4.2), onde cada J; é dado por J; = (v; — vyes)?, Sendo
que v; representa o valor atual dos objetivos.

Assim, a cada instante de tempo, dois problemas de otimizacao precisam ser resolvidos.
O primeiro esta relacionado a priorizacdo dos objetivos e fornece valores 6timos para as
variaveis envolvidas. O segundo problema de minimizacéo envolve o calculo da agdo de
controle, dependente dos valores 6timos gerados pela priorizagdo. Isto significa que a etapa
de otimizacdo multiobjetivo se encontra em um nivel mais alto que o calculo do controle em
si. Esse controlador sera referenciado como Mpc priorizado, daqui por diante.

Estas duas estratégias (MPC ponderado e MPC priorizado) podem ser aplicadas a qual-
quer controlador preditivo baseado no modelo. No entanto, para o estudo comparativo entre
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as técnicas propostas neste capitulo, far-se-a uso do controlador spGPcC, selecionado através
da analise realizada no capitulo 3. Devido as suas qualidades no controle de processos com
atraso, em especial por sua robustez frente a variacdes paramétricas, este sera o controlador
MPC presente nos ensaios e simulagfes do decorrer do capitulo. Os detalhes do algoritmo
SPGPC encontram-se no apéndice A. Na sequéncia, trata-se de um exemplo real da aplica-
bilidade do mpC com otimizagdo multiobjetivo, implementado através do SPGPC.

4.3.3 Aplicacdo a Planta de Extracao de Azeite de Oliva (caso I)

Como exemplo inicial de aplicacdo das estratégias multiobjetivo ao Mpc, utiliza-se uma
planta de extracdo de azeite de oliva, cuja descrigdo encontra-se no apéndice D. Esta é uma
planta multivaridvel com diversos objetivos a serem atendidos, que sdo dependentes de 16-
gica. O processo tem varios graus de liberdade, o que permite a aplicacdo de diferentes
estratégias de controle. Os dados usados na identificacdo das varidveis foram obtidos ex-
perimentalmente em uma inddstria de extragdo de azeite de oliva, localizada em Maélaga,
Espanha. Os parametros do modelo do sistema foram determinados através de estimagdo
por minimos quadrados recursivos e pelo método da curva de reacdo. A descri¢ao do pro-
cesso por matriz de transferéncia pode ser vista na equacéo (4.7), onde a variavel controlada
y(z) é o fluxo de azeite, as varidveis manipuladas u;(z), us(2) e us(z) sdo, respectivamente,
a temperatura na termo-batedeira, o fluxo da pasta para o decantador e o fluxo de agua para
o0 decantador, ¢;(z) e ¢2(2) séo as perturba¢bes mensuraveis relacionadas a matéria-prima
(quantidade de gordura e umidade da azeitona), tendo grande influéncia no desempenho da
planta:

Y(2) = [ Gui(2) Gu, (2) Gus (2) Ju(z) + [ G (2) Goo(2) 1 a(2) (4.7)

Para simplificar as expressdes, de agora em diante, a dependéncia com a varidvel discreta
z sera omitida. Para maiores detalhes sobre o processo, ver o apéndice D.

A experiéncia pratica na planta real mostra que o processo pode ser bem controlado
por um SPGPC com restric@es, limitando o nimero de varidveis manipuladas. A escolha
em operar o sistema atraves de um spGprc foi feita com base em seu elevado indice de ro-
bustez, conforme demonstrado no capitulo 3. Entretanto, freqientemente, uma perturbagédo
(em geral relacionada ao tipo da azeitona) leva o sistema a uma regido onde o problema de
otimizacdo do spGPC € infactivel, ou seja, nenhuma acdo de controle pode ser computada. A
factibilidade pode ser recuperada pela suavizacao das restricdes, usando variaveis de folga.
Além disso, as restricdes e 0s objetivos de controle podem ser reestruturados por uma hie-
rarquia de niveis de prioridade. A otimizacdo multiobjetivo, além de possibilitar a inclusdo
de novos objetivos, com diferentes prioridades, no controle do processo, pode melhorar o
desempenho industrial pela reducéo dos casos ndo-factiveis.
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A estrutura fisica para a implementacdo do controle da planta de azeite de oliva é uma
estrutura em cascata, com dois niveis, como pode ser visto na figura 4.1. Um controlador
sPGPC é implementado para que o fluxo de azeite siga uma referéncia desejada, modificando
as variaveis manipuladas que atuam como sinais de referéncia a uma malha interna, operada
por controladores classicos PID monovariaveis. A implementacdo industrial de um SPGPC
com restrigdes mostrou a importancia em incluir-se objetivos de controle e econdmicos no
sistema de producéo do azeite de oliva [12, 96].

VISUAL C ++ LAN SCADA LAN PLC Sensores
MPC > —>

A
A

Atuadores

Figura 4.1: Estrutura do controle em cascata.

O algoritmo para priorizacdo de objetivos implementado na planta de extracdo de azeite
de oliva apresenta quatro objetivos de controle e de ordem econdmica. As prioridades de
controle estdo relacionadas as entradas do operador na planta. Estas entradas sdo chamadas
de y,.; para a referéncia de saida (setpoint) € u,er (COM Uyef = [Uires Uopes Usrer|’) PAra
as variaveis manipuladas desejadas. O critério de desempenho selecionado, em ordem de
decrescente importancia, € descrito a partir das restri¢ces (agora, objetivos de controle):

Ji - manter a temperatura da termo-batedeira o mais proximo possivel do valor 6timo, o que
garante melhores caracteristicas ao azeite produzido:
| U1 — Urpeg | < € (4.8)
Jo - maximizar a quantidade de azeite extraido:
Y= Yrer | < &y (4.9)
Js - manter o fluxo de massa de azeitonas o mais proximo possivel da referéncia do operador
(reduzir o fluxo necessario para uma dada quantidade de 6leo obtida):
| ug — Ugpes | < €y (4.10)
Jy - reduzir o fluxo de &gua necessario na producéo (a fim de baixar custos):

| us — tspep | < €uy (4.11)

onde ¢;, (1 = uq,usg, us,y) S&0 escalares positivos de magnitude pequena, representando a
méaxima tolerancia admissivel para atender os objetivos.
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O primeiro objetivo é o mais importante, pois a variacdo de u; pode alterar as caracteris-
ticas do produto final. O segundo objetivo é o ajuste da variavel de saida para ser controlada
em torno do seu setpoint. O terceiro e o quarto objetivo estdo relacionados a economia de
energia no decorrer do processo de extracdo. Cada um destes objetivos é associado a um
valor distintode L;, i = 1,-- -, 4, com diferentes pesos de priorizacdo. O projeto dos pesos
é um procedimento arbitrario, guiado pela heuristica.

A tabela 4.2 resume a descricdo destas prioridades através de légica proposicional. A
escolha dos pesos € dada pelos valores de ¢; e M;, associados a cada objetivo i. As variaveis
K, representam os ganhos estaticos das func¢des de transferéncia G, do processo, solugdo
do problema de controle em regime permanente.

Obijetivo 1: =y < —Upep + €y + Mi(1 = Ly)

| Uy — Unyer | < €4y Uy < Uipep + € + Mi(1— Ly)

Obijetivo 2: — Ky ur — Kyyus — Kygus < —Ypep + € + Ma(1 — Ly)
Y= Yrer | S & Koy ui + Koypyug + Kuyguz < Yrep + € + Mo(1 — Lo)
Obijetivo 3: —Uy < —Ugpep + €y, + M3(1 — Ls)

| g — Ugpey | < €y Uy < Ugpep + €4, + Ms(1 — Lg)

Objetivo 4: —U3 < —Ugpep + €uy + My(1 — Ly)

| U3 — Uspep | < €y u3 < Uspep + €uy + My(1 — Ly)

—ur < —Ulref + €y + ¢ + ML,
up < Uiref + €y t+ ¢ + MLy
_Kulul - Ku2u2 - Kugu?) S _yref + Gy + ¢ + Ml(l + L2 - Ll)
Kuuy + Kyyug + Kyyus < Yrep + €y + ¢+ Mi(1+ Ly — Ly)

min
¢ —Uy < —Ugpep + €up + @+ M3(2+ Ly — Ly — L)
Uy < Usgpep + €uy + ¢+ M3(2+ Ly — Ly — Ly)
—U3 < —~Uzpep + €yy + ¢+ My(3+ Ly — Ly — Ly — Ly)
U3 < Usgpep + €uy + ¢+ My(3+ Ly — Ly — Lo — Ly)
Restrigoes Lief{0,1}, i=1,..4
inteiras
. - >
Priorizac&o Ly+ 1, 20
de objetivos ~Lat+ L, 20
J —Ly+L3>0

Tabela 4.2: Restrigdes do controlador multiobjetivo priorizado.

No sentido de aplicar este procedimento ao MPC, para cada instante de tempo, o pro-
blema de priorizacdo € recalculado. Os valores étimos obtidos na priorizacdo de objetivos
sdo usados como referéncias desejaveis para um controlador spGrc. A funcédo custo imple-
mentada no sPGPC priorizado consiste de uma soma ponderada dos objetivos individuais,
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descrita por:
me’or = (y - yref)2 + 7” U — Upey ||2 (412)

Como pode ser observado, o problema de controle inclui uma priorizacdo "natural™ de
objetivos. De qualguer modo, dois possiveis controladores foram implementados no sentido
de resolver este problema: (i) um controlador multiobjetivo priorizado, segundo as priori-
dades descritas, e (ii) um controlador multiobjetivo ponderado, sem priorizacdo. Através de
uma anélise comparativa entre ambos, selecionou-se o mais adequado a substituir 0 SPGPC
com restri¢cGes, em funcionamento na planta real.

Andlise I: spcPc Ponderado x SPGPC Priorizado

Os parametros do processo que intervéem no calculo dos controladores podem ser deta-
Ihados na seguinte lista.

e Entradas desejadas pelo operador:

U, = [35 2700—3000 150]

e Restri¢Ges dos sinais de entrada:

Uppas = [37 4000 500]
Upin = [24 2000 0]

e Restri¢bes dos incrementos dos sinais de entrada:

Umae = [0.3 100 10]
Umin = [—0.3 —100 —10]

Para o projeto do sPGPC ponderado, a funcdo objetivo deve ser formalizada de acor-
do com a equacgéo (4.2), sé que levando em conta os objetivos de controle relacionados as
entradas do operador na planta. Assim:

Jpona = (y — yop)2 + Al| Au ||2 +7|[u - Uop ||2 (4.13)

Os pesos A e v podem ser escolhidos por tentativa e erro, através de simulagdes numéricas,
até que a maioria dos objetivos sejam satisfeitos. Este € um processo que depende da heuris-
tica, e usualmente leva mais tempo que a implementacdo do algoritmo de prioriza¢do. Os
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controladores foram ajustados até alcancarem o melhor desempenho possivel. Os pesos para
0 SPGPC ponderado foram selecionados como:

A=[1 1 1]
v =10.01 0.01 0.01]

Observa-se que v pondera diretamente os valores dos sinais de entrada selecionados pelo
operador (u,p).

Ao projetar o controlador sPGPC priorizado, descreve-se 0 processo através da 16gi-
ca proposicional, sendo que apenas os limites das variaveis de interesse serdo parametros
de projeto do controle. Assim para as prioridades dos objetivos Jq, ..., J, descritas pelas
equacdes (4.8)-(4.11), os valores de e foram escolhidos como:

| uy — ul,nef | S 0.00001
|y_yref ‘ SO-OI
| up — Ugpep | < 5.00
| us — u3ref | S 20.00

As variaveis de folga M; e ¢ foram selecionadas como: ¢ = 100.00, M,, = 0.00001,
M, = 2.00, M, = 20.00 e M,, = 40.00.

A comparagéo entres os controladores foi realizada, submetendo o sistema a trés mu-
dancas de comportamento: um degrau de referéncia de 3% foi aplicado em ¢ = 150, uma
mudanca no fluxo de massa (entrada 2) de 12% no instante ¢ = 350, assim como uma va-
riacdo nas perturbacgdes de 1.43% de gordura e 0.7% da umidade, no instante de simulagdo
t = 600. Nas figuras 4.2 e 4.3, pode-se observar os resultados da simulacéo. As linhas con-
tinuas representam o comportamento do controlador spGpcC ponderado, enquanto as linhas
pontilhadas representam o comportamento do SPGPC priorizado.

Até o instante de simula¢do 150, pode-se comprovar que 0s 4 objetivos sdo atendidos
para ambos os controladores. O algoritmo MIQP apresenta as seguintes entradas 6timas
como solucéo da priorizagédo de objetivos:

Uyer = [35.00 2705.00 147.85]

A partir do instante 150, quando ocorre a mudanca de referéncia, o controlador SPG-
PC ponderado modifica a temperatura da termo-batedeira, saturando-a em 37° C, a fim de
alcangar o setpoint solicitado. J& o SPGPC priorizado para alcancar a referéncia modifica
apenas a entrada de menor prioridade (fluxo de agua), mantendo as demais com seus valores
constantes. Assim, garante-se que todos 0s objetivos se cumprem, exceto o ultimo. Nesse
caso, o MIQP fornece como valores 6timos de entrada:

U,e; = [35.00 2705.00 197.01]
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No caso da mudanca de fluxo de massa, as entradas desejadas calculadas pelo MIQP sdo:
Uyer = [35.00 2976.70 90.00]

Nesse caso apenas 0s dois objetivos de maior prioridade séo atendidos, isto €, a temperatura
da termo-batedeira mantém-se a 35° C e a referéncia é alcangada, em penalizagdo aos outros
objetivos. Enguanto, 0 SPGPC priorizado controla o sistema, modificando os fluxos de massa
e agua, 0 SPGPC ponderado varia também a temperatura, levando-a novamente a saturacao
(24°C).

No instante 600, sob a atuacéo das perturbagdes, tem-se uma nova solugéo para o algo-
ritmo MIQP:
Urey = [35.00 2995.00 101.1]

Assim, cumprem-se 0s trés objetivos mais prioritarios no caso do controlador SPGPC prio-
rizado. A situacdo do SPGPC ponderado praticamente ndo se altera, mas a temperatura da
termo-batedeira ndo esta mais saturada.

Por estes resultados, pode-se concluir que o0 SPGPC priorizado é vantajoso, no sentido
que permite cumprir as prioridades dos objetivos. Além disso, é mais intuitivo dar valores as
variaveis de folga do algoritmo priorizado do que pesos aos termos da fungdo objetivo. Seu
maior inconveniente reside na necessidade de utilizar um algoritmo miQpP2.

Anélise I1: spGpPC com Restri¢des X SPGPC Priorizado

Para ilustrar a aplicacdo pratica do SPGPC priorizado, este foi comparado ao SPGPC com
restricdes existente na planta de extracdo de azeite de oliva. Ambos os controladores uti-
lizam as trés variaveis manipuladas; a temperatura da termo-batedeira, o fluxo de massa
de azeitonas e o fluxo de agua, para ajustar a variavel controlada, o fluxo de azeite. As
condicOes desejaveis de operagdo (Y., urs) Sd0 usadas como referéncias otimas para o
controle multiobjetivo. Os dados do sistema foram normalizados e as referéncias sele-
cionadas em u,.; = [50%, 70%, 50%)], representando os mesmos valores do caso anterior
([35, 2850, 150]). Os resultados desse trabalho estdo publicados em [96].

Para a sua aplicacdo na planta real, estes foram implementados na linguagem de pro-
gramacdo Visual C++, com a incluséo das rotinas da biblioteca NAG a fim de resolver os
problemas de programagcdo linear inteira mista, usando o método Branch and Bound.

2 As simulagGes foram realizadas com a rotina mi gp. m uma versio ndo comercial para MATLAB, gentil-
mente cedida por Domenico Mignone, do grupo de pesquisa de Sistemas Hibridos do ETH, Zurique. Como a
rotina ainda esta em testes, seu uso ndo seria apropriado para aplicacdo em plantas reais.
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Para as simulagfes com a planta, o atraso do modelo difere do tempo morto do processo
em 40%. As incertezas sao consideradas sem alterar o ajuste dos controladores. Dados reais
das perturbagdes foram incluidos na simulagdo. Estes dados ndo podem ser apresentados
devido a questdo de sigilo industrial. O comportamento de malha fechada para 0 SPGPC com
restricdes e 0 SPGPC priorizado pode ser visto nas figuras 4.4 e 4.5. Em todos os graficos, as
linhas solidas correspondem ao sPGPC com restricBes e as linhas tracejadas ao controlador
multiobjetivo SPGPC priorizado.

Para a simulagdo, um degrau de referéncia de 85% foi aplicado em ¢ = 100, outro de-
grau de referéncia de 9% em ¢t = 370, assim como um degrau de perturbacdo de 2% foi
aplicado na entrada da plantaem ¢ = 500. Note que as respostas sdo similares e ambos
os controladores estdo bem ajustados, resultando em um bom seguimento de referéncia. O
controlador spGPC multiobjetivo apresenta até mesmo uma resposta mais rapida. Mas o
maior atributo desse controlador é a garantia que os objetivos sdo satisfeitos, segundo as
prioridades impostas. Note que todos o0s objetivos sdo satisfeitos até que ocorra a segunda
mudanca de referéncia. Neste estagio, o controlador pode satisfazer trés dos objetivos, resul-
tando que o fluxo de 4gua ndo alcancga o valor 6timo, de acordo com as prioridades. Quando
a perturbacdo atua no sistema, a temperatura da termo-batedeira € a Unica variavel que pode
ser satisfeita, controlada em seu valor desejado (50%). Assim, este algoritmo é capaz de
priorizar as restricdes bem como alterar os objetivos de controle dependendo das condigdes
das entradas do sistema. Como pode ser observado, 0 SPGPC com restricdes pode controlar
0 sistema, mas as variaveis manipuladas possuem valores distintos dos desejados.

A andlise dos controladores demonstra a vantagem em modificar-se a aplica¢do do SPGPC
com restricdes existente na planta para o SPGPC priorizado. A aplicacdo do controlador
SPGPC priorizado na planta real pode ser justificada como segue:

0 controlador prové uma resposta mais rapida;

as variaveis manipuladas freqiientemente atingem os valores 6timos;

0 objetivo principal € sempre alcancado; e

quando sdo minimizados os fluxo de d4gua e de massa, pode-se conseguir economia
energeética no sistema.

4.4 MPC com Priorizagéo Estruturada de Objetivos

Embora a aplicacdo pratica da metodologia de priorizacdo dos objetivos seja viavel, esta
técnica apresenta como maior inconveniente a necessidade de dispor de algoritmos numéri-
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cos que resolvam um problema do tipo MIQP ou MILP. A maioria dos softwares matematicos
difundidos no mercado ainda ndo dispde deste recurso, tornando necessaria também a pro-
gramacdo desta rotina matematica. Esta tarefa ndo e trivial, devido especialmente aos casos
particulares nos quais o problema ndo tem solugdo. Além disso, os problemas de progra-
macao inteira mista apresentam dificuldades em sua resolucéo, sendo que, no pior caso, 0
tempo de solucéo cresce exponencialmente com o tamanho do problema [83]. Desse mo-
do, a implementacdo do controlador priorizado ndo se constitui em uma estratégia simples,
adaptavel ao meio industrial.

Num problema de controle, quando ndo se pode satisfazer todas as restricdes simulta-
neamente, € desejavel satisfazer tantas restricbes de maior prioridade quanto possivel. As
violagBes das outras restri¢ces (ndo-factiveis) devem ser minimizadas, levando em conta a
prioridade relativa entre elas [98]. Em [106], foi demonstrado como a magnitude de vio-
lacdes de restricdes de menor prioridade pode ser minimizada sem a necessidade de uso de
otimizacdo inteira mista. Este trabalho mostra que, quando a funcéo objetivo € propriamente
escolhida, apenas um programa linear (Linear Programming, LP) € necessario para solu-
cionar o problema de controle. Isto resulta em uma significativa simplificacdo comparado
ao uso de programacdo inteira mista. A idéia apresentada em [106] para o tratamento de
restricdes no Mpc é formular um problema de otimizacdo tal que a violacdo da restricdo
de menor prioridade ndo possa ser minimizada sem aumentar a violacdo de uma restricao
de maior prioridade, buscando o minimo lexicografico de violacdo de restri¢es. A solucao
apresentada é minimizar uma combinacdo de variaveis de folga que aparecem na funcéo ob-
jetivo. Se as varidveis de folga estdo ordenadas para que a primeira corresponda a restri¢do
de maior prioridade, e a ultima a de menor prioridade, entdo o minimo lexicografico esta
garantido pela escolha de uma relacdo suficientemente grande entre 0s pesos ha combinacgao
linear. Determinar qudo larga deve ser esta relacdo envolve resolver outro problema LP, fora
do algoritmo de otimizagdo (off-line). Assim, é apresentado um algoritmo que permite cal-
cular o controle na presenca de ndo-factibilidades, levando em conta a informacao contida na
priorizacdo das restricdes [106, 107]. Este algoritmo pode ser resumidamente descrito pelos
seguintes passos:

1. verifica a factibilidade do problema de otimizacédo sob restri¢des;

2. suaviza as restrigdes ndo-factiveis, obedecendo as prioridades, por meio de um proble-
ma de minimizacéo auxiliar;

3. resolve o problema de otimizagdo, com todas as restricGes agora factiveis.

Inspirado nessas idéias de [106, 107] para o problema de tratamento de restrigdes, propbs-
se nesta tese uma solucéo simplificada e de facil programacéo para o problema de otimizacao
multiobjetivo. Esta metodologia proposta utiliza expressdes de natureza estruturada (regras
do tipo if-then-else) aplicadas sobre os diferentes objetivos associados ao controle MpcC.
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4.4.1 MPC com Estruturacao de Objetivos

Para um dado processo a controlar, considere um conjunto de objetivos de controle
J = {1, Jo,...,Jn}'. O método por priorizagdo estruturada dos objetivos visa convert-
er J em um problema escalar construido a partir da soma ponderada de todos os objetivos.
Diferentemente do MpC ponderado, atribui-se variados pesos aos objetivos, dependendo do
cumprimento ou ndo das prioridades impostas. Seja p o nimero de prioridades relacionadas
ao problema de controle. Note que p ndo necessariamente é igual a m, pois diferentes ob-
jetivos podem estar associados ao mesmo nivel de prioridade. Assim, p < m. Levando em
conta todos os objetivos J;, pode-se converter na minimizagdo de uma determinada funcao
custo J,, escolhida de acordo com uma prioridade p, sujeita a um conjunto de restrigoes
lineares nas variaveis de decisdo R;u < a;.

A sequéncia de controle futura é determinada pela minimizagdo de uma funcgéo objetivo
do tipo:

min Iy =Y pidi, pi >0 (4.14)
=1
sa. Rju<a;, i1=1,....,m

onde p; sdo os pesos atribuidos aos objetivos de controle .J; dentro de cada fungéo custo J ).
Para cada J,, a importancia relativa entre os objetivos ¢ modulada pelo ajuste dos pesos p;.

O algoritmo proposto associa uma variavel inteira L,, a cada nivel de prioridade p, bus-
cando atender os objetivos, de acordo com os niveis de prioridade arbitrados. Por exemplo,
supondo que cada objetivo tenha prioridades distintas, quando um determinado objetivo .J;
(mais prioritario) se cumpre, L; = 1 e a funcéo objetivo associada ao mesmo néo é sele-
cionada. Se o objetivo J, ndo é atendido, L, = 0 e a funcéo objetivo J 4 sera selecionada a
fim de que este objetivo se cumpra também. Dessa forma, o algoritmo garante que os obje-
tivos de maior prioridade séo atendidos antes dos menos prioritarios. O controlador relativo
a este algoritmo sera referenciado como MPC estruturado.

O algoritmo proposto para resolver o problema multiobjetivo estruturado, sujeito as res-
tricbes com prioridades, apresenta uma etapa de ajuste da estruturagdo, composta por 6 pas-
S0s, e outra etapa on-line executada dentro do algoritmo Mpc. Os passos de inicializagdo sao
0Ss seguintes:

Passo 1: Definir as p prioridades existentes entre 0os m objetivos de controle .J;. Associar
funcdes de otimizacéo J ).
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Nivel de . Li=0 . .
Prioridade I: J1 atendido? 4}1\150 Min Ju) Ji atendido? S Jo*
y
Li=1| Sim
Ajuste de pi
Y
Nivel de . )
Prioridade 2: J2 atendido? Min J2) J> atendido? S Joy*
im
A
L>=1]| Sim
Ajuste de pi
v
Nivel de
Prioridade p: Jm atendido? - Min Jp) Jm atendido? : Jo)*
Nao Sim
A
Ajuste de pi
MinJ <
J atendido? Ajuste de pi

J*

Figura 4.6: Fluxograma do algoritmo de priorizagao estruturada.
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Passo 2: Resolver o problema de otimizagao associado a J,,) definido de acordo com
(4.14), de modo a satisfazer o objetivo mais prioritario. Atribuir diferentes p;, por tentati-
va e erro, até obter uma solucao factivel. Se a solucdo factivel existe, este 6timo J7,, foi
encontrado - um problema de minimizacdo concluido.

Passo 3: Verificar a existéncia de solucdo para o conjunto J, considerando cada uma das
p prioridades atribuidas. Repetir 0 passo 2, p vezes, até obter 0s pesos p; que levam ao 6timo
para cada prioridade.

Passo 4: Se o conjunto de prioridades p e critérios J, associados néo for factivel, deve-
se substitui-los por outro conjunto de prioridades p* e critérios J,.) associados. Repetir os
passos 3 e 4, até que a solucdo satisfaca as prioridades e minimize o critério de otimizacao.

Passo 5: Estabelecer regras de deciséo, do tipo if-then-else, que permitam alternar entre
as diferentes J,) envolvidas no problema de otimizacéo. O algoritmo mpcC deve verificar
estas regras para saber qual J, utilizar na minimizacdo em cada instante de tempo.

Passo 6: Atribuir uma variavel inteira L,, a cada nivel de prioridade p estipulado. Quan-
do o(s) objetivo(s) J; envolvido(s) em uma prioridade p forem atendidos, L, = 1, sendo
L, = 0. O algoritmo busca o primeiro objetivo mais prioritario ndo satisfeito (L, = 0) para
selecionar a J,) que resolve o problema de minimizagao.

As etapas on-line do algoritmo MpPcC estruturado séo as seguintes:

Passo 7: Verificar, segundo os niveis de prioridades, o cumprimento ou ndo de um obje-
tivo, com base nas variaveis do processo. Quando o(s) objetivo(s) J; envolvido(s) em uma
prioridade p forem cumpridos, L, = 1, senéo L, = 0.

Passo 8: Verificar os valores das variaveis L,, buscando o primeiro objetivo prioritario
ndo satisfeito (L, = 0) para selecionar a fungdo J,) correspondente que minimize o(s)
objetivo(s) mais prioritario(s) ndo atendido(s).

Passo 9: Resolve o problema de otimizagéo associado ao nivel de prioridade cujo L,, = 0.
A acdo de controle calculada, segundo a priorizacdo, é aplicada ao processo. As demais
varidveis do processo sdo recalculadas de acordo com o algoritmo MpC padréo.

Durante o funcionamento do sistema de controle, repete-se 0s passos 7, 8 e 9 a cada
instante de tempo, para selecdo da funcdo objetivo. A mudanca para uma ou outra dessas
funcgdes objetivo ird depender das excursdes das variaveis fora de sua regido limitante, sele-
cionada através do algoritmo. Essas etapas do algoritmo podem ser melhor compreendidas
pelo fluxograma da figura 4.6.
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A aplicacdo desta estratégia de otimizacdo multiobjetivo a planta de extracdo de azeite de
oliva sera apresentada na sequiéncia, utilizando para tanto o controlador sPGpc. Demonstra-
se, em uma analise comparativa aos outros dois controladores multiobjetivo ja implementa-
dos, a qualidade do algoritmo proposto.

4.4.2 Aplicacdo a Planta de Extracao de Azeite de Oliva (caso I1)

Trés diferentes controladores preditivos sao comparados, todos tentando atender as mes-
mas especificacdes de controle apresentadas no caso I, da se¢do 4.3.3: (i) um controlador
multiobjetivo MPC priorizado idéntico ao apresentado anteriormente; (ii) um controlador
multiobjetivo MPC ponderado; e (iii) um controlador multiobjetivo MpC estruturado, nos
moldes do algoritmo descrito nesta se¢éo.

No MPC estruturado, a idéia é criar uma estrutura de controle que utilize uma lista de
decisdo baseada em um conjunto de declaracdes do tipo if-then-else para selecionar a funcao
objetivo atual, que deve ser fornecida para o calculo do controle mpC. A implementagdo
I6gica esté relacionada a importéncia dos objetivos J; a Jy, descritos pelas equagdes (4.8)-
(4.11), na secdo 4.3.

As regras de deciséo atribuem valores as variaveis inteiras L,, relacionadas a cada obje-
tivo J; (no caso, ¢ niveis de prioridade), conforme se mostra a seguir:

SE | Ui —Utpep | <€, ENTAO Ly =1 — J;atendido
SE |y — Yres | <€  ENTAO L, = — J, atendido
SE | ug — Ugep | < €, ENTAO L3 = — J3 atendido
SE | ug —Ugpep | <€, ENTAO Ly=1 — Jyatendido

As funcgdes objetivo implementadas para resolver o problema de minimizacdo do MpPC
seguem as seguintes regras ldgicas:

SE L;=0 ENTAO J(y) =4( )2+ AMAu)

SENAO SE L, =0 ENTAO Jg) = d( )2+ A(Au)
SENAOSE L3 =0 ENTAO J@) =06y — Yres)” + A(Au)? + 13| u — upey ||,

SENAOSE L;=0 ENTAO Ju =0( )2+ A(Au)

SENAO Ji5) =0( )2 + X(Au)

Ap0ds aplicar os passos de inicializa¢do do algoritmo MPC estruturado, obtém-se 0s pesos
para cada caso. Os pardmetros d, A foram fixados (§ = 1 e A = [10 10 10]") para todas as
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funcgdes objetivo e o valor de v muda de acordo com os niveis de prioridade:

V5 = ’Yl:[l 0 O]a 72:[0 0 0]
3=100 1 0], =[0 0 1]

A escolha dos pesos ~; foi simplificada pela inclusdo somente do objetivo ndo atendido
a fungéo objetivo (por isso, 0 vetor +; assume apenas valores 0 ou 1). Note que a ultima
funcéo objetivo, J 5y, SO sera selecionada no caso de todos os objetivos terem sido atendidos.
No presente caso, fez-se J5y = J(1), a fim de garantir o cumprimento do objetivo mais
prioritario, mas nada impede que se atribuisse pesos distintos a -s.

Para o MPC ponderado, utilizou-se um novo ajuste a fim de melhor compara-lo ao mpc
estruturado. O ajuste dos pesos foi selecionado como: A = [10 10 10]'ey=1[1 1 0]

Analise Comparativa: MPC Ponderado x MPC Priorizado x MPC Estruturado

Para ilustrar a aplicacdo desses trés métodos de otimizacdo multiobjetivo, considere a
planta de azeite de oliva descrita no anexo D. Os controladores utilizam as variaveis mani-
puladas; a temperatura da termo-batedeira, o fluxo de massa de azeitonas e o fluxo de agua,
para ajustar o fluxo de azeite (variavel controlada). As condi¢des desejaveis de operacdo
(Yref, Urer) S30 usadas como referéncias 6timas para o controle multiobjetivo. As priori-
dades de controle estdo descritas conforme apresentado na secdo 4.3.3. A idéia principal dos
controladores implementados é atender ao maior nimero de objetivos prioritarios, além de
obter um bom comportamento em malha fechada.

No sentido de comparar as diferentes estratégias, os controladores foram submetidos a
mudancas tipo degrau de referéncia nas trés entradas assim como diferentes perturbaces.
Considera-se que um controlador atende um objetivo quando o valor do sinal correspon-
dente ndo excede uma dada banda com respeito ao valor desejado. Os valores destas bandas
devem levar em conta a experiéncia com a planta real. Os resultados desta anélise foram
apresentados em [73].

Em todos os casos, as linhas pontilhadas correspondem aos sinais do MpC ponderado, as
linhas solidas fina e espessa correspondem ao MPC estruturado e MPC priorizado, respec-
tivamente. As figuras aparecem por ordem de prioridades, o que significa que se mostram
os valores de uq, da saida y, us € us, nessa seqiiéncia. Nos graficos das entradas, as linhas
tracejadas referem-se as entradas desejadas, assim como no grafico de saida, esta curva cor-
responde a referéncia. Para todas as simulagdes, os valores assumidos pelas variaveis foram
normalizados.
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Para a primeira simulacdo, mostrada na figura 4.7, um degrau de 20% foi aplicado na
entrada u,. E possivel observar como o primeiro objetivo é atendido pelos trés controladores
simulados, alcancando o valor desejado para u;. O segundo objetivo também é alcancado
por todos os controladores, apesar de que 0 comportamento do MPC priorizado é muito mais
suave gue dos outros, chegando ao valor de referéncia primeiramente. O terceiro objetivo é
apenas atendido pelo mpc priorizado. Uma vez que os outros violam a referéncia de u,, note
gue o controlador MpC estruturado apresenta um erro médio menor que o MPC ponderado,
estando em alguns instantes muito préximo de atender este objetivo. E finalmente, o quarto
objetivo ndo é atendido por nenhum dos controladores. Note que o erro do controlador
MPC priorizado € até superior ao dos outros no objetivo de menor prioridade, porque us é
sacrificada para que se possa alcancar 0s objetivos de maior prioridade.

Na figura 4.8, o comportamento dos controladores € mostrado quando uma mudanca tipo
degrau de 14% em u4, produzida pelo operador, é aplicada. Os controladores MPC priorizado
e MPC estruturado atendem todos os objetivos exceto o ultimo, enquanto o MPC pondera-
do apenas atende o primeiro e o segundo. E necessario enfatizar que, no MPC priorizado,
é possivel alcancar mais um objetivo porque afasta-se um pouco, nos objetivos de maior
prioridade, dos valores desejados, sem deixar as bandas de seguranga permitidas.

No terceiro caso, visto na figura 4.9, um degrau 33.4% na entrada u3 é produzido. Os
trés controladores alcancam o primeiro e 0 segundo objetivos, mas os controladores MpC
priorizado e MPC estruturado estdo mais perto da referéncia do terceiro objetivo que 0 MPC
ponderado. Para isto, eles afastam-se muito mais dos objetivos de menor prioridade.

Na quarta simulacdo, figura 4.10, um degrau de referéncia de 20% no fluxo de azeite é
executado. Os controladores MPC priorizado e MPC estruturado comportam-se melhor que
0 MPC ponderado, j& que eles cumprem todos os objetivos, menos o de menor prioridade. O
MPC ponderado gera um comportamento pior, pois s6 atende os dois objetivos prioritarios.

Com o intuito de comparar quantitativamente as violacGes dos objetivos dos trés contro-
ladores nos quatro casos anteriores, um novo indice de comportamento foi calculado, com
base no ITSE ®. Este indice, denominado WITSE, considerando a média ponderada (de acor-
do com a prioridade de cada objetivo) dos valores de 1TSE, calculados pelos erros obtidos
em cada controlador, é dado por:

4
WITSE = » W, % ITSE; (4.15)

i=1

onde W; pondera os valores de cada ITSE, segundo as prioridades impostas.

. - T . .
30 indice de comportamento ITSE, calculado por ITSE = fo t.e2dt, foi usado para analisar o erro na
entrada como uma diferenga entre os valores de entrada desejados e seu valor real, e no caso da saida como a
diferenca entre a saida real e sua referéncia.
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A tabela 4.3 resume os erros para cada uma das simulagdes anteriores, com respeito as
mudangas em uy, us, us € y, Nessa ordem.

Controlador | MpPC ponderado | MPC priorizado | MPC estruturado
Degrau em w4 0.025118 0.008618 0.005683
Degrau em us 7.402732 4.062447 6.729413
Degrau em ug 0.355468 0.012871 0.005420
Degrau em y 11.953248 2.811858 8.243687

Tabela 4.3: indices WITSE.

Na tabela 4.3, é possivel observar que o comportamento do MPC ponderado € pior que dos
outros controladores. Ja a operacao dos controladores MPC priorizado e MPC estruturado sao
simlares e dependentes do ajuste de seus parametros. A qualidade de cada um dependera da
natureza do sistema a ser controlado. Se a aplicacdo necessita um controlador com resposta
suave no caso de mudancas nas entradas ou de referéncia, & necessario ajustar o parametro ~
do Mmpc estruturado com menores valores do que os usados no controlador MPC priorizado.
Este ajuste resulta em um acréscimo nos indices de erros do MpC estruturado. Em contraste,
se um sistema requer resposta mais rapida e ndo restringe a abrupticidade nos sinais de
controle, entdo o MPC estruturado pode ser ajustado para obter indices ITSE menores que 0S
conseguidos pelo MPC priorizado.

Todos os controladores presentes nessa analise sdo validos para serem implementados na
planta real. A escolha deve ser feita baseada nas vantagens e desvantagens de cada um, nos
recursos de aplicacdo e sobretudo nas exigéncias e requerimentos do sistema de controle.

O controlador MmpPc priorizado apresenta melhor comportamento com respeito ao atendi-
mento das prioridades dos objetivos. Além disso, ndo necessita de ajuste dos pesos da funcéao
objetivo (v, A, 6), vantagem em rela¢éo ao MPC ponderado, ja que o ajuste destes pesos cos-
tuma levar tempo e ndo é simples, por causa da complexidade do sistema: um processo
multivariavel, lento e com grande atraso. Esse controlador tem outros parametros de ajuste
que sdo as folgas dos objetivos, mais faceis e intuitivos de se obter. A principal desvantagem
do MPc priorizado é a necessidade de um custo adicional importante, tanto do ponto de vista
computacional como econémico, j& que requer um pacote de software que permita a solucéo
do problema mMiLP. Outra desvantagem € a necessidade de gerenciamento da factibilidade,
no caso do problema MILP ser infactivel.

O controlador mpc estruturado foi concebido para resolver as desvantagens do MPC prio-
rizado. Este controlador possui um ajuste simples, e seu tempo de calculo é muito menor que
dos outros controladores. Seu comportamento com respeito ao cumprimento das prioridades
é bastante bom, e aceitavel, chegando mesmo a ser superior ao MPC priorizado em algumas
situacBes. Seu principal inconveniente consiste em alcancar um equilibrio entre as diferentes
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funcGes objetivos, para evitar sinais abruptos durante os chaveamentos. Vale salientar que
este comportamento pode ser evitado pela incluséo, no algoritmo do MPC estruturado, de
regras de decisdo relacionadas as variag¢fes dos sinais de controle Au; (i = 1, ..., 4), segundo
0s incrementos maximos permitidos. No entanto, buscando igualdade entre os algoritmos, ao
incluir regras sobre os incrementos do sinal de controle para o MpC priorizado, estas tornam
o problema computacionalmente intratavel. Por esta razdo, esta solugdo ndo €é apresentada
nessa comparacao.

4.5 Conclusoes

Esse capitulo abordou solugdes para resolver a otimizacdo de multiplos objetivos em
controle preditivos de processos, enfocando o tema da priorizagdo. Uma revisdo de diferentes
técnicas de otimizacdo multiobjetivo foi apresentada, enfatizando questdes como calculo da
da funcdo multiobjetivo e diferencas entre os algoritmos discutidos. Uma aplicacdo das
estratégias multiobjetivo no controle de uma planta real foi analisada. Ao final do capitulo,
desenvolveu-se e analisou-se uma formulacéo para tratamento do problema multiobjetivo,
usando regras de deciséo.

O resultado desse estudo mostra que, apesar de todas as estratégias de controle multiob-
jetivo poderem ser aplicadas ao processo real, cada uma apresenta vantagens e desvantagens
em seu emprego. O controlador MPC ponderado possui 0 pior comportamento comparado
aos outros controladores devido ao baixo nimero de objetivos atendidos. A necessidade de
ajuste dos pesos da funcdo de custo é outra desvantagem dessa estratégia. Contudo, nao
necessita nenhum software adicional para seu desenvolvimento. Com o MPC priorizado,
0 maior numero de objetivos satisfeitos, sem a necessidade de ajuste de pesos, estd garan-
tido. Seu ponto fraco é a necessidade de software complexo, tendo como consequiéncia
um acréscimo no custo total do sistema e no tempo de processamento. Uma opgdo inter-
mediaria é o uso do controlador MPC estruturado. Este requer ajuste simplificado de pesos
nas funcGes objetivo envolvidas mas, por outro lado, apresenta um comportamento mais
abrupto no chaveamento das diferentes funcGes objetivos (o0 que pode ser solucionado pela
incluséo de regras de decisao relativas aos incrementos do controle).

Uma boa alternativa para solucionar o problema de controle de um sistema através de
otimizacdo multiobjetivo é um controlador que alie 0 MPC estruturado ao MPC priorizado,
com a funcdo de um gerenciador de factibilidades. Assim, sempre que a solucéo do problema
MILP for infactivel, o controlador MPC estruturado substitui 0 MPC priorizado no calculo da
acao de controle.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Esta tese centrou-se no estudo do controle preditivo baseado no modelo (MPC) e sua apli-
cabilidade a processos industriais. No ambito de controladores preditivos, as possibilidades
de lidar com sistemas multivariaveis e ndo-lineares, compensar atrasos e perturbaces men-
surdveis e incluir o tratamento de restricbes no projeto do controlador indicam seu valor para
aplicagdes praticas de controle e desenvolvimento de pesquisas, tanto no meio académico
quanto no industrial.

O enfoque desta tese foi a contribuicdo para a melhoria da solugdo do controle de sis-
temas, com o intuito de produzir técnicas e ferramentas de controle preditivo que incorpo-
rassem aspectos como tratamento de atraso, robustez, restricdes e otimizagdo multiobjetivo.
Nesta tese, realizam-se contribuicdes basicamente em duas &reas: (i) no controle de proces-
sos com atrasos dominantes e (ii) na otimizacdo multiobjetivo do controle, ambas visando a
melhoria da eficiéncia do sistema.

5.1 Contribuicdes

Como contribuicdo na area de sistemas com atrasos, uma analise do efeito de grandes
atrasos no sistema em malha fechada, permitiu comprovar que a composicao controlador
primario mais preditor é valida para outros algoritmos mMpcC. Este estudo foi realizado no
contexto do controlador preditivo por matriz dindmica (DMcC). Desenvolveu-se uma repre-
sentacdo do bMc como um controlador primario mais um preditor, a fim de discutir o efeito
do atraso e do erro de medicdo do mesmo, na busca da melhoria da robustez do contro-
le frente a variagdes paramétricas na planta. Os resultados obtidos sdo uteis, porque per-
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mitem comprovar que o controlador bmc apresenta melhor robustez que o GpPC, em sistemas
monovaridveis de primeira ordem com atrasos dominantes. Além disto, esta analise permitiu
demonstrar que, no caso geral, o controlador SPGPC apresenta indice de robustez superior aos
controladores GPC e DMC. Esta analise, comprovando que 0 SPGPC € mais robusto do que
0 DMC, incentiva sua utilizacdo a nivel industrial, especialmente no controle de processos
estaveis com atrasos, setor onde o bMcC se encontra amplamente difundido.

Analisando o tema da otimizagéao do controle, o objetivo deste trabalho foi o desenvolvi-
mento de estratégias de controle preditivo para processos industriais, que considerassem no
projeto de controle, aspectos econémicos, além das restricdes técnicas e/ou operacionais
que habitualmente constam no controlador. As estratégias de controle propostas utilizam
um nivel supervisério para determinar as referéncias 6timas de controle para um nivel regu-
latorio. Dois métodos foram descritos. Em um deles, o nivel supervisorio baseia-se em um
otimizador, projetado a partir de uma funcdo objetivo, baseada na integracdo de heuristica,
I6gica e dinamica do processo por meio de regras descritas atraves de logica proposicional,
resultando em um problema de programacdo quadratica inteira mista. Na busca por uma
solucdo mais simples e aplicavel a industria, 0 outro método proposto utiliza-se de ldgica
estruturada para realizar a selecdo entre as maltiplas funcdes objetivo de controle, também
descritas por prioridades segundo a dindmica desejada do processo. Ambas as estratégias
desenvolvidas permitiram a melhoria do desempenho do sistema, especialmente do ponto
de vista econdmico. Deve-se notar que a disposicao de um sistema gque possa otimizar uma
funcdo objetivo com critérios tanto tecnoldgicos como econdmicos se traduz em um bene-
ficio claro, pois naturalmente se pretenderé reduzir custos de operacdo (associados com a
energia consumida e as matérias primas) e melhorar a qualidade do produto. Os beneficios
econémicos derivados do uso destes controladores poderao ser:

e Economia energética, devido a diminui¢do da variancia das varidveis controladas;

Aumento da producédo ao poder operar mais proximo das restri¢oes;

Melhoria da qualidade dos produtos ao diminuir a variabilidade na producéo;

Otimizagao econdmica ao considerar custos como parte da funcdo multiobjetivo.

Os algoritmos foram desenvolvidos, buscando obter solucdes de facil implementacgéo e
utilizacdo no meio industrial para o controle de processos, considerando fundamentalmente
questbes como simplicidade no ajuste de pardmetros do controlador e comportamento robus-
to do mesmo. Buscando maior robustez ao sistema, a otimizacdo multiobjetivo foi imple-
mentada conjuntamente com o controlador SPGPC, comprovado anteriormente como mais
robusto que os controladores MPC usuais da indastria. As propostas aqui apresentadas foram
implementadas e aplicadas a processos reais, entre eles uma planta de extracdo de azeite de



Consideracbes Finais 93

oliva, uma planta solar de climatizacdo e uma planta piloto para processos térmicos. O pro-
duto final desta pesquisa pode ser de grande interesse a empresas de pequeno e médio porte.
Estas empresas ndo estdo em geral preparadas para embutir controle avangado em seus pro-
dutos de mercado, devido tanto ao custo econdémico dos controladores atuais (como no caso
do bmc, projetado para grandes empresas petroquimicas) quanto ao investimento necessario
em pessoal qualificado.

Deve-se ressaltar que, durante o periodo de doutorado, realizou-se um periodo de estagio
no grupo de pesquisa DISA, da Universidade de Sevilha, Espanha. Este estagio permitiu
consolidar este trabalho de pesquisa através do contato com outros pesquisadores da area,
do Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica (DISA), que possuem experiéncia
no controle de processos industriais, onde realizaram numerosas aplicagdes de controladores
MpPcC. Além das aplica¢des industriais e do nivel de competéncia técnica, o sucesso alcan¢ado
no estagio no DISA se deve ao elevado investimento que o departamento fez na area de
processos, construindo para isto uma série de instalagdes em escala semi-industrial, mas
que sdo fiéis as encontradas nas inddstrias. Destas instalacdes, cita-se as seguintes plantas
utilizadas como campo de prova para o desenvolvimento dessa tese:

e Planta piloto de processos térmicos;

e Instalagdo solar de refrigeracéo.
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5.3 Perspectivas

Tomando como base os resultados obtidos, propde-se como linha futura de pesquisa con-
tinuar o estudo voltado a aplicagdo pratica dos controladores preditivos. Os possiveis temas
a serem tratados sao:

e Realizar a analise da robustez do bmc, para sistemas multivariaveis.

e Buscar uma solugéo simplificada para a questdo de gerenciamento de factibilidade de
restricdes, com base nos trabalhos [106, 107], adaptando estas idéias a otimizacao
multiobjetivo.

e Utilizar os resultados propostos em aplica¢des industriais na regido (industria cerami-
ca, por exemplo), e no pais.



Apéndice A
Algoritmos de Controle Preditivo

Este apéndice é dedicado a revisdo dos algoritmos MpcC utilizados como base no desen-
volvimento desta tese: o bmc (Dynamic Matrix Control), o Gpc (Generalized Predictive
Control) e o spGpC (Smith Predictor Generalized Predictive Control) .

A.1 Controle por Matriz Dinamica (DMC)

O algoritmo pmc foi desenvolvido por Cutler e Ramaker [28] da companhia Shell QOil
Co. e tem sido largamente empregado no mundo industrial, principalmente em indudstrias
petroquimicas [82]. O bmMc emprega um método ndo parametrico. O modelo do processo €
calculado pela resposta ao degrau da planta, em geral obtida pela curva de reacdo do sistema,
método bastante difundido na préatica de controle de processos. Assim, para sua aplicacgéo, €
necessario que o processo seja estavel em malha aberta. Atualmente, o DMC é mais do que
um algoritmo e parte de seu sucesso se deve ao fato de seus produtos comerciais cobrirem
uma série de topicos como identificacdo ou otimizacéo da planta.

A.1.1 O Algoritmo bmc

Como modelo de processo utiliza-se a resposta ao degrau do sistema, segundo a equacao:

y(t) =3 g Ault — i)

i=1

95



96 Controle por Matriz Dindmica (bmc)

Para 0 modelo de perturbacdes, considera-se ¢(¢ | t), valor das perturbag¢des assumido
no instante ¢, constante ao longo de todo o horizonte. Isto significa ser igual a saida medida
(ym (%)) no instante de tempo ¢ menos o valor da saida estimado pelo modelo (7(t | )):

gt +k|t)=q(t[t) =ym() -9t [2) (A1)

Predicéo

Os valores preditos ao longo do horizonte s&o:

G4 k|t = Sgdult+k—d) itk (A.2)

=1

k o)
= Y glult+k—i)+ Y gGlult+k—1i)+4t+k]|t)

=1 i=k+1

onde o primeiro termo contém as ac6es de controle futuras a serem calculadas, o segundo 0s
valores passados das a¢des de controle e portanto conhecidos, e o Ultimo representa as per-
turbacdes. A funcdo custo pode considerar apenas os erros futuros ou pode incluir também
o esforco de controle.

Como as perturbacdes sdo consideradas constantes (A.1), pode-se reescrever a equagao
(A.2) como:

git+k|t) = Y glhult+k—i)+ f: gz-Au(t—l-k—i)-!-ym(t)—f:giAu(t—i)

=1 i=k+1 =1

= zk:giAu(t+k—i)+f(t+k)

=1

onde f(t + k) é a resposta livre do sistema, que é a parte da resposta que ndo depende das
acOes de controle futuras e é dada por:

o0

ft+E) = ym(t) + D (grri — ) D ult —1)

=1

Se 0 processo é assintoticamente estavel, os coeficientes g; da resposta ao degrau tendem
a um valor constante ap6s N periodos de amostragem, entdo pode-se considerar que:

Jk+i — 9 = 0, 1> 0
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e entdo a resposta livre do sistema pode ser computada como:

N

FE+E) =ym(t) + D _(grsi — ) D ult — i)

i=1

Note que se o processo ndo é estavel, entdo N ndo existe e f(¢ + k) ndo pode ser cal-
culada (apesar de existir uma generalizacdo no caso de instabilidade produzida apenas por
integradores [28, 51]).

As predicBes podem ser calculadas ao longo do horizonte de predicéo (k = 1,...,p),
considerando m agdes de controle:

gt+11]t) = g Ault)+ f(t+1)
gt+2|t) = glhult)+g Dult+1)+ f(t+2)

p
git+plt) = > glult+p—i)+ f(t+p)
t=p—m+1

que pode ser escrito na forma vetorial como:

¥ =Gu+f (A.3)
onde:
C g+ 1] t) Au(t)
) gt +2|1t) Au(t+1)
y = . u= .
L g(t+p| 1) Au(t+m —1)
[ g1 0 0 |
92 G0 0 ft+1)
t+2
e | . el | Jur2)
Im Gm-—1 g1 .
I f(t+9)
L 9p Gp—1 <o Op—m+1 |

A matriz G é denominada matriz dindmica do controlador e é construida a partir das
m colunas da resposta ao degrau. O vetor ¥ de dimensdo p contém as predi¢cdes da saida ao
longo do horizonte, u representa o vetor incremento dos sinais de controle (de dimensao m)
e f é o vetor da resposta livre do sistema.
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Se perturbacdes forem incluidas no modelo do sistema, pode-se obter a mesma estrutura
para tratar este caso, ou seja, perturbacdes mensuraveis podem facilmente ser adicionadas as
equacOes de predicdo. A expressdo (A.3) pode ser usada para descrever as perturbagdes na
forma:

yq = Qq + fq
sendo (), a matriz dindmica com perturbac@es, similar a G para degrau na perturbagdo. O
vetor y, € a contribuicdo da perturbacdo mensuravel a saida do sistema; ¢ é o vetor do
incremento da perturbacéo e f, é a parte da resposta que ndo depende da perturbacéo.

Entdo no caso mais geral de perturbacbes mensuraveis e ndo mensuraveis, a resposta
livre completa do sistema (fracdo da saida que ndo depende da varidvel manipulada) pode
ser considerada como a soma de quatro efeitos: a resposta a entrada u(t), & perturbagéo ¢(¢),
a perturbacdo ndo mensuravel e ao estado atual do processo:

f=£f,+Qq+f;+1,

Logo, a predicdo pode ser calculada com a expresséo geral:

§=Gu+f (A4)

Calculo da Lei de Controle

O objetivo de um controlador Dmc é direcionar a saida tdo proxima da referéncia quanto
possivel no sentido dos minimos quadrados com a possibilidade da inclusdo de um termo de
penalizacao nas entradas aplicadas. Além disso, as variaveis manipuladas sdo selecionadas
para minimizar um objetivo quadratico que pode ser considerado como a minimizacéo dos
erros futuros e do esforco de controle:

m

J= St +) |8) —w(t+ )P+ SAG)Ault +§ - DJ? (A5)

=1 =1

onde g(t + j | t) é a predi¢do 6tima da saida do sistema em um tempo j no futuro baseada
na informacéo disponivel no tempo ¢, w(t + j) é o sinal de referéncia futura, Awu(t) s&o os
incrementos na agao de controle, p é o horizonte de predi¢do, m é o horizonte de controle e
A(j) € o fator de ponderacéo para o controle.

Cada um dos parametros tem um regra especifica de sintonia no algoritmo bmc. Uma
boa escolha para p € ndo ser muito maior que o tempo de acomodacdo da planta. De fato, o
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valor recomendado para p é o tempo de subida da planta. Uma regra para A é penalizar as
acOes de controle excessivas. Quanto maior o valor de A\, mais lento é o controle, suavizando-
0. O horizonte m especifica os graus de liberdade na escolha dos controles futuros, ou seja,
apos m intervalos de amostragem futuros, os incrementos de controle sdo assumidos nulos,
resultando num sinal de controle constante. Uma regra béasica para selecdo de m em plantas
estaveis é setar m = 1, o0 que usualmente garante um desempenho aceitavel. Note também
que a escolha dos parametros tem influéncia direta sobre o tamanho das matrizes requeridas
para calcular o controle étimo, e assim no esforco computacional envolvido.

Se nédo ha restricbes, a solucdo da minimizacao da funcdo custo J = ee’ + Auu’, onde
e é o vetor dos erros futuros ao longo do horizonte de predicao e u é o vetor formado pelos
incrementos de controle Au(t), ..., Au(t 4+ m), pode ser obtida analiticamente igualando o
gradiente de .J a zero, o que resulta no controle como:

u=(GT'G +\)'GT(w - f) (A.6)

Como em todas estratégias preditivas, o algoritmo € de horizonte deslizante, sendo apenas

o primeiro sinal de controle aplicado a planta (primeiro elemento do vetor u). Assim a lei de
controle final é:

Au(t) = K(w — f) (A.7)

onde K é a primeira linha da matriz (G'G + A\I)"'G’.

A.2 Controle Preditivo Generalizado (GPC)

O GpPc € um dos controladores que tem recebido mais atencdo nos ultimos anos. Desde
que foi proposto por Clarke et al. [23], muitos trabalhos foram escritos analisando o seu
comportamento e robustez [3, 22, 24, 55, 90, 110]. Na sequéncia, mostra-se como 0 GPC
permite tratar plantas instaveis e de fase ndo-minima, e consegue obter uma solugéo analitica
para o controle, no caso de auséncia de restrigdes no sistema.

A.2.1 O Algoritmo GPC

A idéia utilizada pelo algoritmo GPcC é bastante simples: usando um modelo para predizer
0 comportamento da planta num dado horizonte, calcula-se a acdo de controle a partir da
minimizacao de um critério que considera o erro entre a mencionada predicéo e a referéncia
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assim como uma ponderacdo do esforco de controle. Desta forma, o sistema de controle
obtido possui duas partes principais. Na primeira parte, calculam-se as predi¢des da saida
da planta usando-se para isto um preditor 6timo que permite encontrar o valor esperado
da saida, na presenca de perturbagdes estocasticas, como funcdo dos controles futuros. Na
segunda etapa, as ponderacdes do erro e do esforco de controle devem ser definidas para a
minimizagao do critério.

Predicéo

Para o célculo das predigdes, supbe-se que o0 comportamento do sistema pode ser bem
representado (pelo menos nas vizinhangas do ponto de operagdo) por um modelo auto-
regressivo do tipo CARIMA [23]:

-1 _ —d -1 -1 e(t)
Az )y(t) =2z"B(z Hu(t — 1)+ T(z )m (A.8)
onde u(t) e y(t) sdo respectivamente os controles aplicados e as saidas obtidas, e(t) € um
ruido branco de média nulae A, B, C e D sdo polindmios no operador atraso z ! :

(z7Y) = 1+az +az?+ ...+ apgz ™
(z71) = bp+bizt+boz 24 by ™

Cz™") = 14z 4z 24+ . Fepez™
(z L4tz P htgz 24+ otz ™

Nesta representacdo, d é o atraso do sistema, A = 1 — z~! e considera-se by, # 0.
Os polindmios C'(z~') e T'(z~') representam as caracteristicas estocasticas do ruido. Geral-
mente, como estes polindmios séo dificeis de estimar, € comum utilizar na praticaum modelo
comC(z7') =1eT(z7') = 1 para a andlise do algoritmo basico do Gpc [16].

Entretanto, o polindmio 7'(z~1) pode ser usado como parametro de projeto para melhorar
a robustez do sistema [55, 61]. Neste caso, T'(z~!) ndo esta mais relacionado com o modelo
do ruido. O ajuste deste filtro 7'(z~*) pode ser feito para obter o melhor compromisso entre
a robustez e a rejei¢do de perturbacdo. No caso de plantas estaveis, a resposta do GPC pode
ser ajustada pela inclusédo de um polinémio 7" de primeira ordem, do tipo:

Tz =0 —arz™") (A.9)

onde 0 < ar < 1. Como, em geral, as incertezas de alta freqiiéncia s&o maiores que as de
baixa freqliéncia, a regra intuitiva aumentar o valor de a para aumentar a robustez funciona
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em alguns casos. Alguns trabalhos demonstram que nem sempre é possivel aumentar o indice
de robustez, baixando a freqiiéncia de corte do filtro (aumentando ar) [110, 111]. No caso do
GPC, isto ocorre porque a lei de controle também dependera do polindmio 7T'(z ') escolhido.
Um método de ajuste do filtro de robustez no Gpc, vélida tanto para plantas estaveis quanto
instaveis, foi proposto em [61].

Para calcular a predi¢do da saida do sistema em um tempo ¢ + j com a informagédo
conhecida em ¢, o Gpc utiliza o valor esperado da varidvel como sendo a predi¢do Gtima
[62]. Assim, a melhor predicdo de y(¢+ j) em ¢, definida como g(¢+j | ¢), calcula-se como:

gt +71t) = E(y(t +7))

Para encontrar o valor de ¢(¢t + j | t) como func&o dos valores das saidas passadas e o0s
controles, utiliza-se 0 modelo do sistema e a solucdo da seguinte equacao Diofantina:

1=FEj(z YA +27F(z7Y)  com A(z7) = AA(z™) (A.10)

Nessa igualdade, os polindmios E; e F} estdo definidos de maneira Unica respeitando-se
as ordens j — 1 e na, respectivamente. Estes polinémios podem ser obtidos de maneira muito
simples dividindo o polindmio 1 pelo polindmio A(z~") até que o resto possa ser fatorizado
como z 77 Fj(z~'). Nesta diviséo, 0s sucessivos quocientes s&o os polindmios E;(z ") .

Se a equacdo (A.8) é multiplicada por AE; (271) 27

A NE(z Dyt +4) = E(z B ) Au(t+j—d—1)
+E;(z Me(t + 5) (A.11)

Considerando (A.10) e isolando y(t + j), a equagdo (A.11) pode ser reescrita como:

y(t+3) = Fi(z y@t) + Ej(z )B(z ) Au(t+j—d—1)+ Ej(z Ne(t +j) (Al2)

Do segundo membro da igualdade somente os termos dependentes do ruido futuro nao
séo conhecidos e, como o grau do polinémio E;(z~") é j — 1, todos os termos dependentes
do ruido estdo no futuro. Assim, ao calcular o valor esperado da expresséo (A.12), o me-
Ihor valor para y(¢ + 7) (no sentido estocéstico) é aquele que considera ruido futuro nulo e
portanto:

G+ 1t) =Gz Ault+5—d—1)+ F;j(z "yt
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onde G;(z7') = E;(z71)B(z71).

Isto implica que a predicdo 6tima pode ser calculada como uma combinacdo linear das
saidas anteriores do processo (de ¢t a t — na) e dos controles passados e futuros. Os
polinbmios E; e F; podem ser calculados recursivamente usando o procedimento da diviséo
de polinbmios ou outros métodos [16, 23].

Calculo da Lei de Controle

O algoritmo Grc calcula uma seqiiéncia de controles que minimiza a fungéo de custo:
J—Zé [yt+]\t)—w(t+g]2+2,\ (D[Au(t+ 5 — 1) (A.13)
Jj=MN1 j=1

onde g(t + j | t) é a predicdo 6tima da saida do sistema, Awu(t) sdo os incrementos na acéo
de controle e w(t + j) é a referéncia futura. Sem perda de generalidade, considera-se o efeito
do atraso d no sistema e assim os horizontes N1, N, e N,, escolhem-se como € sugerido em
[15]: N, = N,N; = d + 1e N, = N + d. Para calcular o controle que minimiza .J
devem ser consideradas as N predigdes 6timas:

glt+d+111) = Gap Au(t) + Faay(t)
glt+d+2[1) = Gapa Ault+1)+ Fayoy(t)

que pode ser escrito na forma vetorial como:

y=Gu+F(z Jyt) +G'(z ) Au(t—1) (A.14)

Observa-se que os dois Gltimos termos somente dependem do passado e podem ser agru-
pados num Unico vetor que é definido como a resposta livre do sistema f, 0 que permite
escrever:

y=Gu+f

Para calcular o minimo de J, é conveniente escrever a expressdo (A.13) como:
J=(Gu+f—w) (Gu+f—w)+Iu"u (A.15)

onde supde-se que 6(j) = 1 e A(j) = A constantes. Esta escolha é a mais simples e usada;
porém, se as ponderacGes ndo sao constantes no horizonte, J escreve-se como:

J=(Gu+f-w)'Q;(Gu+f—w)+u'Qu (A.16)
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onde @, e Qs sdo matrizes diagonais com os valores das pondera¢des na diagonal e w é o
vetor do sinal de referéncia dado por:

w=[wit+d+1) wt+d+2) - wt+d+N) ]T

A equacdo (A.15) pode ser escrita como uma forma quadratica:
1
J = iuTHu +bu+f, (A.17)
onde:
H = 2(G"G+ \I)
b = 2(f-w)'G
f, = (f—w)T(f—w)

O minimo de J pode ser calculado, quando n&o ha restrigdes, igualando o gradiente de .J
a zero. O controle para isto calcula-se como:

u=-H'b=(GT'G+ ) 'GT(w-f) (A.18)

Como o algoritmo é de horizonte deslizante, unicamente o primeiro sinal de controle é
aplicado (primeiro elemento do vetor u), assim a lei de controle final é:

Au(t) = K(w — ) (A.19)

onde K é a primeira linha da matriz (G’G + MI)~'G’. Quando as ponderacdes ndo sdo
constantes, K serd a primeira linha da matriz (G'Q;G + Q)™ 'G'Qs.

E importante notar que somente o primeiro elemento do vetor u é aplicado no instante
t e que o procedimento de célculo é repetido a cada periodo de amostragem. Desta forma,
caso 0s parametros do processo ou do controle variem, o célculo do controle envolvera uma
inversdo ou triangularizacdo de uma matriz N x N, o0 que requer uma carga de célculo
consideravel. Para reduzir o tempo de célculo, diversas solugdes tém sido propostas, como:
(a) utilizar um valor de horizonte de controle menor que N [23] ou (b) utilizar um pré-célculo
dos parametros da lei de controle em funcdo do modelo do processo e do ajuste escolhido
[16].

A.3 GPC Baseado no Preditor de Smith (SPGPC)

O spGpcC é um algoritmo de controle preditivo proposto por Normey-Rico [61, 70],
baseado no GPC e no preditor de Smith. O SPGPC apresenta algumas propriedades que o
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tornam mais atrativo que o Gpc tradicional, no controle de processos estaveis. Entre elas:
(i) possui as caracteristicas do GPC no que se refere ao comportamento nominal; (ii) oferece
melhores indices de robustez do que o GPC; (iii) o projeto de filtros para melhorar a robustez
é mais simples. Por outro lado, o SPGPC pode ser analisado como um compensador de atra-
so, cujo controlador primario é ajustado de maneira 6tima, considerando as restri¢cfes das
variaveis do sistema. Assim, 0 SPGPC reune as vantagens do GPC e do preditor de Smith.

A.3.1 O Algoritmo spGPC
Predicéo

As predicGes da saida da planta sdo calculadas utilizando o mesmo procedimento usado
pelo sp:

e calcula-se a predicdo y,(t +d — ¢ | t), usando o modelo da planta em malha aberta,
sem considerar as perturbacdes: A(z"1)y(t) = z7¢B(z7 )u(t — 1);

e corrige-se cada predicdo de malha aberta, somando a diferenca entre a saida do modelo
e a real do processo:

git+d—i|t)=go(t+d—i|t)+y(t—1)— ot —1). (A.20)

Calculo da Lei de Controle

O algoritmo spGpcC utiliza, como o GPC, uma seqliéncia de controle que minimiza a
mesma funcéo objetivo do GPc:

J—Za NGt +7|t) —wt+ 7)) +ZA NAu(t+ 75— 1), (A.21)

Jj=N1

onde N, é o horizonte de controle, N; e N, sdo os horizontes de predicdo (em geral,
N, = d+1e Ny, = d+ N, escolhidos como no GPC), §(j) e A(j) sdo as sequéncias
de ponderacdo, w(t + j) é a referéncia futurae (¢t + j | t) é a predicdo em ¢ + j calculada
no tempo ¢ usando um modelo incremental da planta, representado pelos polinémios A(z 1)
e B(z71):

AA(zDyt) = 279B(z7) Au(t — 1), (A.22)

considerando conhecidas as predi¢6es da saida até ¢ + d.
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Da mesma forma que no GPC, a lei de controle pode ser calculada com a resposta livre e
a forgada. Neste caso, considera-se que:

§=Gu+f, (A.23)

A resposta livre (f,) € calculada de ¢t + 1 a ¢ + d, usando a resposta em malha aberta e a
correcéo:

y(t =1) = Go(t — 1) (A24)

y(t+1—na) —g,(t + 1 — na)

edet+d+1at+d+ N, usando o procedimento normal do Gpc com polindmio 7'(z) = 1.

Assim, a lei de controle é:
Au(t) = (G'QsG + Qn) 1G'Qs(f, — w) (A.25)

ondew = [w(t+d+1)---w(t+d+ N)|' eareferéncia futura.

Deve-se destacar que o sPGPC utiliza dois modelos na implementacao da lei de controle,
diferentemente dos outros algoritmos MpPC. Os coeficientes da lei de controle se calculam
com um modelo incremental e um preditor 6timo. Mas os valores de predigdo usam a estru-
tura baseada no sp, isto &, utilizam um modelo que ndo é étimo nem incremental.

Para melhorar a robustez do sistema, é possivel incluir um filtro de robustez F, a saida
do sistema, na estrutura do controlador. Este filtro pode ser usado para aumentar o valor do
indice de robustez do spGpc. Observa-se que: (i) 0 comportamento nominal a mudangas de
referéncia ndo se modifica pela inclusdo do filtro £7; (ii) o filtro permite modificar a rejei¢éo
de perturbacGes, como no Gpc. Como, em geral, as incertezas paramétricas da planta sao
mais importantes a altas freqiiéncias, uma possibilidade é escolher F' como um filtro passa-

baixas do tipo:
F(z) = (71 g ) >0
? 1—az"1)’ “

com a finalidade de obter um comportamento mais robusto da planta em malha fechada. O
parametro a do filtro deve ser selecionado seguindo regras de ajuste apresentadas em [61], de
maneira a manter o indice de robustez sempre maior que o médulo das incertezas da planta.
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Apéndice B

Planta Piloto

B.1 Descri¢céo da Planta

Como banco de provas de novas estratégias de controle, o Departamento de Engenharia
de Sistemas e Automaética da Escuela Superior de Ingenieros (Es1) da Universidade de Sevil-
ha (Espanha), dispde de uma planta piloto para controle e instrumentacdo industrial. Esta
planta, mostrada na figura B.1, consiste basicamente de um sistema que utiliza a &gua como
fluido de trabalho, no qual se podem realizar diversos processos termodindmicos através de
intercambios de massa e energia. Essencialmente, a planta piloto consiste em um deposi-
to com aquecimento interno através de uma série de tubos de entrada e saida, além de um
circuito de recirculagcdo com um trocador de calor.

O esquema da planta, mostrando seus principais elementos e instrumentacéo, pode ser
visualizado na figura B.2. A planta permite o ensaio de diversas estratégias de controle,
pois pode-se controlar temperatura, fluxo, pressao ou nivel por intermédio da escolha de
sua configuracdo. Para tanto, dispde de quatro atuadores: trés valvulas automaticas e uma
resisténcia elétrica que esquenta o interior de um tanque. A planta consta de um circuito de
alimentacdo com duas bombas de entrada, uma de agua quente e outra de agua fria, com
valvulas motorizadas para a regulacdo dos fluxos de entrada, e de um tanque encapsulado
com uma resisténcia de 15 kW para 0 aquecimento. A agua quente do tanque pode ser
resfriada através do circuito de resfriamento, composto de uma bomba centrifuga que retira
a agua quente da base do deposito, recircula-a por um trocador de calor, devolvendo agua a
uma temperatura mais baixa ao topo do tanque.

107
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Figura B.1: Planta piloto de processos térmicos (cortesia da ESI-US).

Os principais elementos que formam a planta sdo:

e Circuito de alimentacdo. A planta dispde de dois tubos de entrada, um de &gua fria (a
temperatura ambiente) e outro de dgua quente (aproximadamente 70 °C) em condicGes
nominais de fluxo e presséo de 10 I/min e 2 bar para a agua friae 5 I/mine 1 bar para a
quente. As temperaturas e os fluxos de entradas sao medidos por termopares e placas-
orificio, respectivamente, dispondo de valvulas para a regulacéo dos fluxos de entrada.

e Deposito. E um tanque de 1 metro de altura e 20 centimetros de didmetro interior, iso-
lado termicamente, com volume aproximado de 31 litros. Pode trabalhar pressurizado
(até o limite de 4 bar) ou a pressdo atmosfeérica, segundo a posicdo de uma véalvula.
Dispde em seu interior de uma resisténcia elétrica de 15 kW para aquecimento, assim
como de um escape (ladrdo), um tubo de saida e outro de recirculacdo de agua através
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de um trocador de calor.

e Circuito de recirculagcdo. A agua quente do tanque pode ser resfriada com a entrada
de &gua fria, através do circuito de refrigeracdo. Este circuito consta de uma bomba
centrifuga que faz circular a &gua quente da parte inferior do dep6sito por um trocador
de calor de secdo tubular e retornar a menor temperatura até a parte superior do mesmo.

agua quente % @ @ @ va
agua fria % @ @ @ Ve

=X

Trocador de calor

LN

@

D@

Tanque
Resistor

é
M

< |

Bomba

@

— ki
@

Figura B.2: Esquema geral da planta piloto (cortesia do DISA-US).

Para o controle da instalacdo, dispGe-se de um sistema de controle distribuido INTEGRAL
CuBE de ORsI AUTOMAZIONE, formado por um controlador e um supervisor conectados
por uma rede local (LAN) de alta velocidade, conforme o esquema representado na figura
B.3. Estes modulos séo constituidos pelo software implementado em Visual C++ para dar
suporte ao controlador MPC, um SCADA usado para resolver os requerimentos relacionados
ao processamento de dados e a automagao de baixo nivel, e finalmente um controlador l6gico
programavel (PLC), onde é executado o software programado para 0 SCADA e gerenciada a
conexdo com a plantareal. O nlcleo desse sistema de controle € uma base em tempo real, que
centraliza os dados obtidos dos diferentes sensores de campo em uma estrutura de simples
acesso.
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Este sistema de controle constitue um exemplo tipico de controlador industrial, possuindo
caracteristicas usuais de sistemas de médio porte existentes no mercado.

VISUAL C ++ LAN SCADA LAN PLC Sensores
MPC > N E— >

A
A

Atuadores

Figura B.3: Estrutura do controle.

B.2 Identificacdo do Modelo

Dentro do esquema da planta, pode-se considerar o trocador de calor como um processo
independente. O trocador faz diminuir a temperatura da dgua de recirculagdo, impulsionada
pela bomba, usando um fluxo constante de agua fria. Para controlar a temperatura de saida
da agua do trocador de calor (TT4), utiliza-se a variacdo do fluxo da dgua de recirculacao
através da valvula v8; assim, a temperatura desejada é obtida pelas variagfes no fluxo. O
trocador ndo é mais do que um conjunto de tubos por onde circula agua quente que fornece
calor a &gua fria exterior. Por isso, pode ser considerado como formado por um grande
numero de elementos de primeira ordem com atraso. Portanto, pode-se aproximar o sistema
TT4-v8 por um sistema de primeira ordem com atraso puro, cuja funcéo de transferéncia é
descrita por:

P,(s) = e T4t (B.1)

Para identificar os parametros do processo, utilizou-se a curva de reacdo do sistema,
trabalhando nas proximidades de 35°C' e assumindo que 0 processo € de primeira ordem
com atraso. Os ensaios experimentais realizaram-se em malha aberta, através da variagao
na abertura da valvula v8, observando a evolucdo de TT4. Pelos ensaios experimentais, é
possivel notar que existe incertezas nos valores dos parametros da planta: o ganho K pode
variar entre 0.08 e 0.15, a constante de tempo 7 pode variar entre 5.7 e 6.3 segundos. O
atraso do sistema 7, depende da localizagdo do sensor, tendo sido estimado entre 12 e 16
segundos. O tempo de amostragem foi escolhido como sendo de 7" = 1s.



Apéndice C

Planta Solar de Climatizacéao

C.1 Descrigéo da Planta

A instalagdo solar de refrigeracdo pertencente ao Departamento de Engenharia de Sis-
temas e Automatica da Escuela Superior de Ingenieros (Esl) da Universidade de Sevilha
(Espanha), vista na figura C.1, consta de uma maquina de absor¢cdo com uma poténcia fri-
gorifica nominal de 35kW, junto com um sistema de obtencéo de energia térmica necessaria
para o funcionamento do ciclo de absorc¢do e um sistema de retirada de calor.

- .
Ea.

Figura C.1: Instalagéo solar de refrigeracdo (cortesia da ESI-US).
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A possibilidade de empregar energia solar em refrigeracdo e ar condicionado sempre
atraiu a atengdo desde os principios do desenvolvimento da tecnologia solar. A necessidade
de ar condicionado para conforto térmico em zonas quentes do mundo e a abundancia de
sol nestas areas permite combinar ambas circunstancias para beneficio da sociedade. Uma
das aplicagdes mais claras da energia solar € a producéo de frio, pela razdo 6bvia de que se
necessita de refrigeracdo quando faz mais calor, ou seja, quando existe maior radiacéo solar
incidente. O resfriamento utilizando a energia solar é preciso quando a radiacdo solar se
encontra em seu ponto mais elevado, o0 que torna seu emprego mais atrativo [31]. Também
se deve salientar a repercussao favoravel para 0 meio ambiente ao utilizar energia solar para
produzir frio, com a consequente reducdo do impacto ambiental na escolha deste tipo de
sistema.

Entre as diversas aplicagdes térmicas da energia solar, a refrigeracdo é uma das mais
complexas, tanto em conceito como na sua concretizacao pratica. Esta é uma das razfes para
que sua utilizacdo ainda néo esteja tdo difundida como é o caso da calefacdo de ambientes.
Um dos procedimentos para conseguir o frio desejado a partir da energia solar € mediante o
uso de maquinas de absor¢do de calor que produzem o frio consumindo o calor aplicado a
seu gerador. Este calor pode ser obtido de muitas maneiras e uma delas é a partir da radiacao
solar.

Liquido Refrigerante

Vapor
Refrigerante

D s
A =
@
iy § Gerador
'§~ E > © Condensador
24 8
g Evaporador
[=3
w2

4
< @Absorvedor
Agua Vapor Trocador de Calor

Refrigerante
Refrigeracdo

Figura C.2: Esquema de funcionamento da maquina de absorg&o.

O funcionamento da maquina de absorcao emprega dois fluidos de trabalho: um refrige-
rante (dgua) e um absorvente, no caso composto por uma solucéo aquosa de brometo de litio
(Li-Br). O ciclo frigorifico por absor¢édo pode ser descrito por quatro fases: geracdo, conden-
sacdo, evaporacdo e absorcdo, conforme mostra a figura C.2. Na fase de geracdo, a solucao
diluida de Li-Br € aquecida e levada a ebuli¢do, produzindo vapor refrigerante e solucédo ab-
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sorvente concentrada. Na condensagéo, o vapor refrigerante se condensa com transferéncia
do calor latente da condensagdo. Na fase da evaporagéo, o fluido refrigerante, produzido
em estado liquido na fase anterior, entra no evaporador onde, como conseqliéncia da baixa
pressdo existente, evapora imediatamente extraindo da agua fria circundante nas serpentinas
do evaporador uma quantidade de calor equivalente ao calor latente de evaporacdo. Na ab-
sor¢éo, a solucdo concentrada produzida na primeira fase, absorve o vapor que provém do
evaporador, baixando a pressdo do vapor ambiente: o calor latente da condensacdo é cedido a
agua de resfriamento que circula pelas serpentinas. A solucédo diluida que sai do absorvedor
e a solucdo concentrada obtida no gerador apresentam respectivamente temperatura baixa e
alta. O ciclo de refrigeracdo acontece pela repeticdo ciclica destas quatro fases. Para seu
adequado funcionamento, a maquina requer que a temperatura de entrada do gerador esteja
compreendida entre 75 e 100°C' durante a produgdo de frio.

A fonte de calor do sistema € formada por um conjunto de painéis solares térmicos que
transformam a energia incidente em forma de radiacdo solar em energia interna do fluido
portador de calor que, neste caso, é a dgua. O fluido é aquecido através dos painéis solares a
uma temperatura superior a ambiente e sera a fonte de energia para o sistema de refrigeracao.
Este fluido é armazenado nos tanques de acumulagdo, para que possa ser empregado quando
ndo exista radiacdo solar. Em condi¢6es normais, a energia térmica fornecida pelo sistema
de captacdo € de 50kW. Como complemento ao sistema de painéis, existe um sistema de
energia auxiliar constituido por uma caldeira de gas natural de 60 kW de poténcia nominal,
utilizada no caso da absorcdo de radiacdo solar ndo ser suficiente. A energia dissipada pelo
sistema de refrigeracdo por absorcdo é eliminada mediante uma torre de refrigeracdo. A
demanda de energia térmica pode vir de duas fontes: a climatizagdo de um andar do edificio
de laboratoérios da Escuela Superior de Ingenieros (Esi, Universidade de Sevilha) ou um
sistema simulador de cargas que permite realizar ensaios com qualquer tipo de carga.

A figura C.3 representa o esquema da planta solar de refrigeragdo. Na figura, pode-se
observar os diferentes componentes da planta, entre eles: o sistema de captacao, formado por
um conjunto de painéis solares; o acumulador solar, composto por dois tanques encarregados
de armazenar o fluido proveniente dos painéis; o sistema auxiliar de energia, composto por
uma caldeira de gas natural encarregada de suprir energia quando o abastecimento solar ndo
é 0 bastante; a maquina de absorcéo encarregada da produgdo de frio; além de um simulador
de carga, composto por um intercambiador e uma bomba de calor que permitem a realizacéo
de ensaios.

O simulador da planta solar de refrigeracdo se baseia no modelo obtido por Delgado
e Bordons [31], descrito com base em equagOes de balango de energia. Este modelo foi
posteriormente modificado e validado com dados de funcionamento reais da planta solar
para diferentes condicGes de operacdo. A continuacéo, se descreve brevemente os principais
elementos da planta solar.
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Figura C.3: Esquema da planta solar de climatizacdo (cortesia do DISA-US).
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Sistema de Captacéo Solar

Um painel solar é um intercambiador de calor capaz de utilizar a radiagdo solar para au-
mentar a energia interna de um fluido de trabalho. O painel solar apresenta uma superficie
plana direcionada a radiacdo incidente. Abaixo desta superficie, situa-se uma canalizacéo
pela qual circula o fluido portador de calor. A energia incidente acaba por ser parcialmente
absorvida pela superficie captadora, aumentando a temperatura da mesma e, por consequén-
cia, a do fluido que circula pela canalizacao.

A equacdo que representa o modelo transitorio é obtida mediante um balango de energia
e esta dada por:
dT,,
CA— == F . [IG — U (Tm _Tamb)] —
dt
onde T, é a temperatura media do fluido no painel (°C), T, é a temperatura de entrada do
fluido no painel (°C), T, a temperatura ambiente (°C), m € o fluxo do fluido no painel
(%), C 4 é a capacidade térmica do painel solar (ﬁ), U o coeficiente de perdas ao am-
biente (%), I airradiacdo sobre a superficie do colector (%), A area do painel solar
(m?), C, o calor especifico do fluido (ﬁ) e F' o fator de eficiéncia.

A temperatura de saida do coletor, 7, se obtém assumindo que a distribui¢do da tempe-
ratura é linear e est dada por: 7,,, = Z=t7s,

Sistema Auxiliar de Energia

Os sistemas de climatizagdo solar precisam de um sistema auxiliar de aporte de energia
que supra as caréncias energéticas do sistema de captacdo solar, devido a condi¢cdes ambi-
entais adversas que impecam de obter um nivel térmico suficiente para seu funcionamento.
Nesta planta utiliza-se uma caldeira de gas natural.

As principais fungdes da caldeira sdo a de converter energia quimica presente no com-
bustivel em energia térmica mediante um processo de combustdo, e a de transferir esta ener-
gia térmica ao fluido de trabalho.

O modo de controlar o fornecimento de poténcia € um controle ON/OFF. Consiste em
um sinal de realimentacdo de um queimador por meio de um termostato, que mantém a
temperatura do fluido aproximadamente constante a saida da caldeira.

As equacdes que descrevem o comportamento da caldeira analisam a evolucéo de duas



116 Descricdo da Planta

temperaturas, a temperatura de saida dos gases procedentes da combustdo (7%;), e a tempe-
ratura de exaustdo da agua na caldeira (7,;), e Sdo as seguintes:

dr, .

Cg dth = Uge ) (Tamb - Tch) + Uga : (Tez - Tch) + Qb
dTez

C'a, dt = Uae : (Tamb - Tez) + Uga : (Tch - Te;c) +

mcp : (Tent — Tez)

onde T, € a temperatura ambiente (°C'), T,,,; a temperatura de entrada da agua na caldeira
(°C), C, capacidade térmica da agua (%), C, capacidade térmica dos gases de combustéo
(%), C,, calor especifico da agua (ﬁ), Uy, coeficiente de transferéncia de calor entre os

gases e 0 ambiente (%), U,. coeficiente de transferéncia de calor entre a agua e o0 ambiente
(%), Uy, coeficiente de transferéncia de calor entre os gases e a agua (%), m fluxo de gas

natural (%) e O, poténcia do queimador ().

A regulacgdo do ciclo de funcionamento da caldeira é realizada pela injecdo de gés, que
acompanha uma curva de histerese térmica. Se atemperatura de exaustao da &gua supera uma
determinada referéncia (90°C), o fluxo de agua é cortado e a temperatura comeca a diminuir.
Uma vez que a temperatura esteja abaixo desta referéncia, a caldeira volta a operar.

Sistema de Acumulagao

Sua funcgdo é armazenar o fluido portador de calor a temperatura adequada para seu pos-
terior consumo. E conveniente que esteja bem isolado para que a 4gua acumulada esfrie o
menos possivel. Esta composto por dois depoésitos de 2500/ cada um, que trabalham em pa-
ralelo. Para o0 modelo, foi considerado como se houvesse apenas um acumulador, composto
por depositos estratificados. O modelo foi realizado com 12 estratos, sendo 2 deles de vo-
lume distinto aos demais (V7), correspondente as partes superior e inferior do depdsito. Os
outros estratos representam a regido cilindrica central, com um volume V5.

Para: = 1:

dT; .
Cfp‘/vlpd—t1 == mLC’p . (T2 — Tl) + U - Al - (Tamb — Tl)

Para: = 2,3,4,9,10, 11:

dT;

CPVZPW

=mpCp- (Tiy1 —T;) + U - Ay - (Topmp — T1)
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Para : = 5:
vazp% 11nC,y - (Th = Ts) + 10.C, - (Ts — T5)
+ U-Ay (Tymp — Ts)
Parai = 6,7, 8:
VoS = Gy (Tis = T) Gy - (Tor — )
+ U-Ay (Tome — T)
Para: = 12:
I,

ClePW =1mpCp - (T, —Tie) + U - Ay - (Tomp — T12)

onde U é o coeficiente de perdas por unidade de superficie de depdsito (%), A, 5 séo
as superficies do volume de controle em contato com o ambiente (m?); V; » volumes dos
estratos (m?); my, , fluxo de &gua vindo, respectivamente, da carga e do sistema de captacédo
solar (55-‘1); Ty, , temperatura da agua vinda da carga e dos painéis (°C); T, temperatura

ambiente (°C), p densidade da agua (%); C,, calor especifico da agua (ﬁ).

Sistema de Refrigeracéo

A maquina de absorcdo possui quatro circuitos, relacionados as fases onde se realizam
os intercAmbios de energia para a producgdo do frio. As varidveis criticas que influenciam no
funcionamiento da maquina séo:

- Temperatura do condensador, que fixa a pressao existente no condensador e no gera-
dor;

- Temperatura do evaporador, cuja a qual fixa a pressao no evaporador e absorvedor;

- Temperatura do gerador, que aliada a pressao do condensador fixa a concentracéo da
solucdo que sai do gerador;

- Temperatura do absorvedor, que junto a pressao do evaporador fixa a concentracdo da
solucd@o que entra no gerador.

Todos os circuitos tém como fluido portador de calor a 4gua, que sofre uma evolucédo
de sua temperatura como funcdo da quantidade de energia intercambiada. A equacdo que
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modela o comportamento da temperatura da dgua em cada circuito é analoga para todos,
com a seguinte forma:

(M'Cp)% :m'Cp'(Te_T)"‘UA'(Tamb—T)"‘Q
onde M representa a quantidade de agua armazenada no volume de controle (Kg), m é 0
fluxo de agua (%), C,, e o calor especifico da agua (ﬁ), T a temperatura no volume de
controle (°C), T, a de entrada (°C), Tu.mp a temperatura ambiente (°C), U A é o coeficiente de
perda de calor (%), () é a energia intercambiada por cada circuito (W), seja ele o evaporador,
0 gerador, o condensador ou 0 absorvedor.

C.2 Identificacdo do Modelo

Assim como ocorre em muitos processos industriais quando considerando pequenas mu-
dancas em torno de um ponto de operacdo, a planta solar pode ser descrita por um modelo
linear, composto por uma fungdo de transferéncia de primeira ordem e um atraso, obtido
através do método de identificacdo por resposta ao degrau, conforme relatado em [10]. Os da-
dos utilizados para a identificacdo das variaveis foram obtidos experimentalmente da planta
solar real. Estes dados reais foram tratados (amostrados a cada 4 segundos e posteriormente
normalizados) para a obtencdo de um modelo aceitavel. As variaveis de entrada e as pertur-
bacBes mensuraveis foram excitadas com diferentes degraus, com o objetivo de identificar o
sistema real. Os parametros do modelo do sistema foram determinados ndo s6 pelo método
da curva de reacdo, mas também pela estimacao por minimos quadrados recursivos.

A funcéo de transferéncia do processo pode ser vista na equacdo (C.1), onde a variavel
controlada y(z) é a temperatura de entrada da maquina de absorcéo, a variavel manipulada
u(z) corresponde a abertura da valvula de trés vias VM3, e as perturba¢es mensuraveis
¢1(z) and g»(z) sdo respectivamente a temperatura de saida dos tanques de acumulacéo e a
temperatura de saida da caldeira. Estas perturbacdes tém grande influéncia no desempenho,
porque estdo relacionadas a quantidade de energia armazenada no sistema. Estas medidas
causarao efeitos na tomada de decisdes do controle da planta.

y(2) = Gu(2)u(z) +[Gy, (2) Gy, (2)] a(2) (C.1)

Como o algoritmo de controle preditivo permite utilizar o conhecimento das perturbacdes
mensuraveis nas equacdes de predicao, tratando-as simplesmente como entradas do sistema,
a identificacdo do modelo foi realizado como um modelo multivariavel de trés entradas e
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uma saida. As funces de transferéncia G, (z), G, (2) e Gy, (%) foram transformadas nas
matrizes polinomiais A, B para o processo e B, para as perturbagdes, calculadas mediante
0 pacote de identificacdo do MATLAB, considerando um tempo de amostragem de T'a = 4s,
séo dadas por:

[1.0000 —1.7055 0.9625 —0.3638 0.1243]
[0.0000 —0.0665 0.0959 —0.0328]

= [0.0000 0.0000 —0.0227 0.0298...

0.1940 —0.2575 0.0686  0.0000 |

A
B
B,

Na figura C.4 se apresentam 0s sinais reais obtidos nos ensaios com a planta real para
a abertura da valvula de trés vias vM3 e das perturbacGes de temperatura de tanques de
acumulacdo e de caldeira. A figura C.5 compara o sinal da saida simulada pelo modelo (traco
fino) com a saida real (traco de maior espessura) da temperatura de entrada da maquina de
absorcdo. O erro de modelagem foi calculado, utilizando o indice 1SE dado pela integral do
erro quadratico, como sendo 1.3115.
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Figura C.4: Sinais reais. Entrada e perturbacdes.
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Figura C.5: Identificagdo do modelo.



Apéndice D

Planta de Extracao de Azeite de Oliva

D.1 Descricdo da Planta

A elaboracdo do azeite de oliva virgem €é obtida pela extracdo do Oleo a partir das
azeitonas por meios puramente mecanicos, sem rea¢@es quimicas. O controle automatico da
extracdo de azeite nas indUstrias da Espanha € ainda um campo aberto, j& que a maior parte
das instalacBes sdo operadas no modo manual. Todas as operacdes sao realizadas com a fi-
nalidade de extrair a maior quantidade de azeite da matéria-prima sem perdas de qualidade.
O processo € composto de diversas fases: recepcdo da matéria-prima (azeitonas), limpeza e
armazenagem, preparacgdo, extracdo do 6leo e estocagem do azeite produzido [20]. A figura
D.1 mostra as mais importantes etapas do processo.

Azeitonas hguafia
AguaQuente

/e j-~ Decontador (duasfoses]  Aguario

‘ ) @{f ...... ! h l,@
\_/ vt ﬂ N ; V Asite do
J @\f] ) S | e Oliva

| | o
: | --->
/ i Pasta! ||l Bagago )
%' AV R S R H )
= | |

Monho  Temo-batedeia ¥ Fitto - Centrfuga
Secadora

Figura D.1: Esquema da planta de extracdo de azeite de oliva.
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A etapa de recepcdo da matéria-prima apresenta aspectos que afetam notavelmente a
qualidade do produto final, como por exemplo a separacdo dos frutos que produzem um
azeite de maior qualidade (azeitonas boas, colhidas na arvore) dos frutos que produzirdo um
azeite de pior qualidade (azeitonas recolhidas do solo ou atacadas por pragas).

A fase de preparacdo consiste de dois subprocessos: a moagem e o batido. O primeiro
deles, a moagem, consiste na trituragdo da azeitona através de um moinho de martelos, cujo
objetivo é romper as células do fruto onde o azeite esta armazenado. O segundo é o batido,
que consiste em homogenizar a pasta das azeitonas obtida da moagem, formando uma base
oleosa continua, apta a extracao do azeite. Este procedimento é feito por uma méaquina co-
nhecida como termo-batedeira, que homogeniza as trés fases da pasta (azeite, agua e subpro-
duto (alpeorujo), mantendo-a a uma temperatura constante (em torno de 35°C). A homoge-
nizacdo é realizada para facilitar a extracdo do 6leo no separador mecénico. As condigdes de
operacao na termo-batedeira sao realmente importantes, ja que podem afetar drasticamente a
qualidade e a quantidade do produto final. Como se faz necessaria uma boa homogenizacao,
a pasta é aquecida no sentido de facilitar a mistura, ja que se torna mais maleavel quando a
temperatura aumenta. Entretanto, existe um limite maximo de temperatura a partir do qual
0 azeite de oliva perde em qualidade (aroma, sabor, etc.) devido ao processo de oxidagao
e a perda dos componentes volateis. Assim manter a temperatura da termo-batedeira em
um ponto 6timo de trabalho pode ser um dos objetivos de maxima prioridade no processo.
Experiéncias de modelagem e controle preditivo desta fase do processo estdo descritas em
[12].

O estagio seguinte da extracdo do azeite virgem € a separacdo das fases do produto. Este
€ um processo continuo que separa os diferentes componentes que constituem a pasta por
meio de forca centrifuga. Esta separacdo € feita através de uma centrifuga horizontal ou
decantador (decanter). Existem dois tipos de decantador: o de trés fases e o de duas fases. O
primeiro separa dois componentes liquidos (azeite e &gua de refugo) da parte s6lida (bagaco).
O segundo, usado nesta aplicacdo, separa apenas o azeite de oliva virgem do subproduto.
No sentido de melhorar a separacédo, a pasta que entra no decantador deve ser acomodada.
Seu fluxo deve ser controlado em uma referéncia que depende das condi¢bes de operacao.
Alguma quantidade de agua pode ser adicionada ao processo, dependendo das propriedades
da matéria-prima.

Finalmente, a Gltima etapa do sistema consiste na armazenagem e na conservagdo do
azeite obtido.

Diversos fatores afetam o processo de extracdo do azeite de oliva. A qualidade do produto
final e o rendimento industrial sdo influenciados por diferentes variaveis do processo. A
seguir, far-se-4 uma descri¢do destas variaveis mais importantes.
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e Temperatura na termo-batedeira. O aguecimento da pasta tem que ser constante e
gradual, pois mudancas abruptas afetam negativamente a qualidade do produto final.
Duas dificuldades principais podem ocorrer: primeiramente a existéncia de grandes
atrasos devido a natureza térmica do processo, além daquela causada pelo mecanismo
on-off de alimentacdo da pasta na termo-batedeira, que podem levar a mudanca de
temperatura da mistura.

e Tempo de residéncia. Outro fator importante a ser considerado é o tempo de mistura
(tempo de residéncia) dentro da termo-batedeira. Um curto tempo leva a uma mistura
incompleta, ndo-homogénea, ja um longo tempo pode dar origem a emulsdes, que
interferem no processo de extracao.

e Consisténcia da pasta. A consisténcia da pasta fornece informacdo sobre o grau de
diluidade da mesma, que esta associado a umidade da azeitona. Este valor tem grande
influéncia sobre a quantidade de agua que deve ser adicionada a pasta antes de que ela
entre no decantador.

e Fluxo da pasta para decantador. O fluxo de pasta para o decantador bem como a
proporcao dgua/massa determinam o maximo rendimento industrial. O fluxo de massa
é ajustavel de acordo com o tipo de azeitona.

e Fluxo de agua para decantador. Este também determina a eficiéncia da extracdo. A
quantidade de 4gua que € introduzida no decantador deve ser constante; isto €, a soma
da agua proveniente da azeitona com a agua adicionada ao sistema deve permanecer
constante. Como ¢é sabido, a matéria-prima ndo contém uma umidade homogénea,
0 que leva a ajustar continuamente o fluxo de agua no sentido de extrair a maxima
quantia de azeite no decantador.

Na maioria das industrias de extracdo de azeite de oliva, 0 processo é controlado manu-
almente, ja que muitos fatores podem afetar a producdo. Existem muitos objetivos a serem
atendidos e 0 operador usa sua experiéncia para manter o sistema sob controle. Esta situa-
cao justifica o uso de um controlador preditivo multivariavel, que esteja apto a manipular
diversos atuadores com o objetivo de obter um desempenho desejado no sistema.

D.2 ldentificacdo do Modelo

A maioria dos processos na industria, quando considerando pequenas mudangas em torno
de um ponto de operacdo, pode ser descrita por um modelo linear, normalmente, de alta or-
dem. Estes modelos costumam ser dificeis de controlar mas, felizmente, é possivel aproxi-
mar o comportamento de tais processos de alta ordem por um sistema com uma constante
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de tempo e um atraso [16]. Assim, a estrutura matematica escolhida para a identificacdo do
sistema € baseada na dindmica de um sistema de primeira ordem com atraso puro.

Os dados usados na identificacdo das varidveis foram obtidos experimentalmente em uma
industria de extracdo de azeite de oliva, localizada em Malaga, Espanha. As variaveis de
entrada e as perturbacfes mensuraveis foram excitadas com diferentes degraus, com o obje-
tivo de identificar o sistema real. Os pardmetros do modelo do sistema foram determinados
através de estimacgdo por minimos quadrados recursivos e pelo método da curva de reagéo.
Os dados foram obtidos em uma bateria de testes realizados com a planta real no periodo
da safra de 2002 (novembro/2001-fevereiro/2002). Estes dados foram tratados (filtrados,
amostrados, normalizados) a fim de gerar um modelo aceitavel.

A descricdo da matriz do processo pode ser vista na equagdo (D.1), onde a variavel con-
trolada y(z) é o fluxo de azeite, as variaveis manipuladas u;(z), u2(z) € us(z) sdo, respec-
tivamente, a temperatura na termo-batedeira, o fluxo da pasta para o decantador e o fluxo
de &gua para o decantador, e as perturbagBes mensuraveis g (z) e g2(z) estdo relacionadas
ao tipo de azeitona (quantidade de gordura e umidade). Estas perturbagdes mensuraveis tém
grande influéncia no desempenho, porque representam as caracteristicas da matéria-prima
para a termo-batedeira. Estas medidas produzem efeitos sobre a tomada de deciséo no con-
trole da planta.

y(2) = [ Gui (2) Gu, (2) Gus (2) Ju(z) + [ Gy, (2) Go(2) 1 a(2) (D.1)

As matrizes de transferéncia G, (z) e G4(z) foram transformadas em matrizes polinomi-
ais A, B para o processo e B, para as perturbaces, identificadas para uso no algoritmo de
controle (tempo de amostragem: T'a = 90s), dadas por:

A= [1.0000 —1.4386 0.4938]

0 0 0 0 0 0 0.1655
0 0.0249 —-0.0141 0 0 O 0 e
0 0.2176 —-0.1902 0 0 O 0 ]

B,=[ 000000000000000000000000000000 1.932
000000000000000000000000000000 —0.3864 |

B=[ 0000
0000
0000

Para exemplificar a identificagdo do modelo do sistema, a figura D.2 mostra como foi
obtido 0 modelo do fluxo de azeite em funcdo da temperatura na termo-batedeira. Os valores
dos dados foram normalizados. O primeiro grafico mostra a temperatura aplicada ao sistema
(e a0 modelo). O segundo grafico, a saida simulada (linha pontilhada) comparada a real
(linha continua). No seguinte grafico, pode-se observar o sinal do erro de modelagem.
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Modelagem do Processo
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Figura D.2: Modelagem do fluxo de azeite em relacdo a temperatura da termo-batedeira.

Note que a precisdo do ajuste do modelo ao dados reais é suficientemente boa para 0s
propdsitos de controle, apesar de sua simplicidade. Melhores resultados podem ser obtidos
com modelos de ordem mais alta, mas pagando o custo da perda de simplicidade. Maiores
detalhes sobre a identificagdo do modelo da planta podem ser encontrados em [12] e [96].

D.3 Controle do Processo

Para o controle da planta, o Departamento de Engenharia de Sistemas e Automatica da
Escuela Superior de Ingenieros da Universidade de Sevilha (Espanha) desenvolveu um con-
trolador sPGPC com restri¢des, como parte integrante de um sistema de controle distribuido,
equivalente aos relatados nos apéndices B e C, s6 que em escala industrial. O sistema é cons-
tituido pelo software implementado em Visual C++ dando suporte ao controlador SPGPC, um
SCADA usado para resolver os requerimentos relacionados ao processamento de dados e a
automacdo de baixo nivel, e finalmente um controlador I6gico programéavel (PLC), que exe-
cuta o software programado para 0 SCADA e gerencia a conexdo com a planta real. Este
controlador foi implementado a industria durante a producéo de azeite (e safra de azeitonas)
de 2000 (entre novembro/2000-fevereiro/2001). A presenca do controlador SPGPC propor-
cionou melhorias no desempenho do sistema, pela restricdo do valor da principal variavel
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do processo, a temperatura da termo-batedeira. Com esta temperatura controlada, a inddstria
passou a ter maior rentabilidade. Devido a estes avancos, a possibilidade de aplicar novas es-
tratégias de controle mpc, com a inclusdo de diferentes fungdes objetivos, especialmente de
ordem econdmica, foi vislumbrada como uma nova area de pesquisa dentro das expectativas
da induastria em questdo, o que foi realizado no seguinte ano (safra 2001-2002).
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