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Resumo

Avaliagdo de desempenho de malhas de controle, na abordagem baseada em controle
com variancia minima, € uma tecnologia bastante promissora e de grandes potencialidades.
No entanto ainda ndo é devidamente explorada no meio cientifico nacional e muito menos em
nivel industrial. Neste trabalho é apresentado um estudo abrangente na area de avaliagdo de
desempenho de mahas de controle. Um vasto levantamento bibliogréfico é feito e os
fundamentos tedricos necessarios para 0 entendimento das técnicas existentes sdo
detalhadamente desenvolvidos. As caracteristicas positivas e as principais fahas sdo
apontadas. Diferentes abordagens sdo propostas, técnicas complementares a avaliagdo de
desempenho baseada em variancia minima sdo sugeridas e questdes de cunho pratico sdo
levantadas. Simulagdes e estudo de casos reais sdo levados a cabo, nos casos SISO e MIMO,
com a finalidade de colocar em prética os procedimentos estudados, fornecer subsidios a uma
avaliacdo critica dos métodos apresentados e também possibilitar conclusdes a respeito dos
resultados obtidos. Como resultado, este trabalho introduz o assunto no meio académico
nacional, fornece diretrizes para a implementacdo industrial das técnicas apresentadas e
demonstra, através da interpretacdo de resultados obtidos, que esta tecnologia é valiosa no
sentido que pode resultar em grande retorno econdmico a0 resolverem-se 0s problemas

detectados nos diagnosticos produzidos pela analise de desempenho de malhas de controle.

Palavras Chave: controle com variancia minima, avaliacdo de desempenho de malhas,

auditoria de malhas feedback, matriz de interacéo, estimagdo de tempo morto






Abstract

Control loops performance assessment, in terms of control with minimum variance, is
a very promising technology and shows big potential. However, it is still not properly
exploited by the national scientific community and far less at industrial level. In this work is
presented a huge study on the field of performance assessment of control loops. A
comprehensive bibliographic review is done and the theoretical basis necessary to an
appropriated understanding of the existing techniques is developed in details. The positive
characteristics and the main drawbacks are appointed. Different approaches are proposed,
complementary techniques to the performance assessment based on minimum variance are
suggested and practical implementation remarks are discussed. Simulations and real case
studies are carried out, in SISO and MIMO cases, to test the studied procedures, to provide
means of critically evaluate the presented methods and to allow conclusions about the
acquired results. As main results, this work introduces the subject to the national academic
community, provides guidelines for an industrial implementation of the techniques presented
and shows, through interpretation of the produced results, that this technology is valuable in
the sense the it can result in large economic benefits by solving the problems detected by the

performance assessment of control 1oops.

Keywords: minimum variance control, performance assessment of control loops, assessment

of feedback control loops, interactor matrix, time delay estimation.
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Capitulo 1 Introducao

Avaliacdo do desempenho regulatério de controladores é uma
area relativamente nova no meio académico e pouco conhecida no
ambiente industrial. No entanto € um tdpico bastante promissor e
proporciona muitos desafios em termos de pesgquisa e aplicacdo
industrial. De forma alguma € uma tecnologia consolidada, como
demonstram as dezenas de publicagOes anuais com novas propostas e
diferentes abordagens para o problema do monitoramento de qualidade
de malhas de controle. Ainda assim, sua aplicacdo, mesmo na forma
mais basica, em indUstrias de vanguarda tecnol 6gica, demonstra ganhos
de ta porte que estimulam o investimento nestas técnicas por mais
simples que possam ser.
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1.1. Relevancia do tema desta dissertagcao

A maioria dos processos industriais utiliza dezenas, centenas ou até milhares de
mal has de controle do tipo feedback. Com o passar dos anos, mesmo as malhas corretamente
sintonizadas apresentam uma deterioracdo de seu desempenho devido a alteracOes naturais e
continuas na dindmica dos processos. Surge assim a necessidade de manutenc@o de sistemas
de controle. Como esta tarefa € ardua e cara (tdo mais cara quanto maior o nimero de
malhas), € necessario saber identificar, de um modo simples e rdpido, quais malhas ndo estdo
desempenhando seu papel adequadamente.

Varias técnicas foram desenvolvidas com a finalidade de monitorar o desempenho de
controladores através da andlise ndo-invasiva de dados de processo. Apesar destas técnicas
estarem bem desenvolvidas, na grande maioria das plantas ndo ha um sistema de
monitoramento do desempenho de malhas de controle (Harris et al. 1999).

Junto com o desenvolvimento tedrico do assunto também surgem ferramentas de
software que se propde a implementar estas técnicas e permitir sua aplicacdo no ambiente
industrial. Ferramentas deste tipo ja estéo bastante desenvolvidas no mercado, contando com
uma gama significativa de recursos e tecnologia agregados e com o suporte de pesquisadores
de renome na &rea de avaliacdo de desempenho de malhas de controle. Uma ferramenta deste
tipo tem potencial de aplicagdo em qualquer processo industria automatizado, desde
processos de pequeno porte até grandes industrias de commodities tais como a indistria
quimica e petroguimica.

O uso de ta ferramenta ndo requer complicados sistemas de implementacdo; é
totalmente independente do processo em S por ser ndo invasiva (ou pelo menos permite que
se escolha diferentes niveis de invasdo, dependendo da necessidade do usuério); produz
resultados imediatos e alega resultar em beneficios como 0 aumento de produtividade,
aumento de qualidade do produto final, aumento da vida Gtil de equipamentos, reducdo dos
custos operacionais e de manutencdo. Enfim, todas as vantagens que sdo objetivo fina do
processo produtivo, podem ser influenciados pela implementacdo desta tecnologia.

Cabe ressaltar que em uma aplicacéo real de métodos de reducéo de variabilidade em
fornos de pirdlise foram relatados ganhos de US$ 4 milhGes/ano (Emerson, 2002). Resultados
de diversas auditorias mostram que apenas 20% das mahas de controle reduzem as
variabilidades, 30% oscilam e aumentam as variabilidades em funcdo da sintonia, 30%
oscilam e aumentam as variabilidades em funcdo do uso de transmissores e vavulas de
controle de desempenho questionavel, 15% requerem novas estratégias de controle e 5%
reguerem novo projeto (Ender, 1993).

Uma nova &rea, ainda pouco explorada pela comunidade cientifica € a avaliacdo de
desempenho de controladores preditivos multivaridveis (MPC), que é uma estratégia de
controle em crescente popularidade no ambito industrial, principalmente devido a evolucdo da
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capacidade de processamento computacional instalado nas grandes industrias. A avaiacéo de
desempenho de MPC'’s apresenta grandes lacunas no campo tedrico a serem preenchidas.

Todos estes fatores e situagfes analisados neste capitulo ja sdo provas de que é mais
gue necessario O investimento em pesquisa, desenvolvimento, implementagdo e suporte
industrial destatecnologia, justificando assim a confeccdo desta dissertacéo.

1.2. Revisao historica

Avaliaco de desempenho de controladores é um assunto que sempre esteve presente
desde que o controle automatico de processos quimicos comegou a se tornar uma exigéncia na
industria.

Técnicas bastante rudimentares de avaiacdo de desempenho quanto as suas
caracteristicas deterministicas sempre foram bem dominadas. Andlises visuais ou
comparativas das respostas dos controladores relativas a degraus ou pulsos na entrada
permitem conclusdes subjetivas ou pouco quantitativas a respeito do desempenho do
controlador na sua atuacdo servo. A observacéo do tempo de subida, tempo de assentamento,
overshoot, integral do erro quadrético entre outras caracteristicas sempre permitem que o
engenheiro de processo formule conclusbes a respeito da agdo do controlador. No entanto,
estas técnicas ndo sdo de prética implementacdo para monitoramento on-line do processo em
operacdo rotineira, pois requerem a introducdo de disturbios no processo e/ou operacdo em
malha aberta. Adicionamente, a grande quantidade de malhas de controle em uma unidade
industrial de porte tornariam a tarefa de monitoramento do desempenho um trabalho érduo e
caro, pois a impossibilidade de automatizacdo destas técnicas requereria a utilizacdo de
recursos humanos em tempo integral nesta funcéo. Além disto, estas técnicas ndo sdo capazes
de fornecer explicitamente alguma informagcdo sobre o desempenho em malha fechada sob
mudancas aleatérias, e na maioria das vezes, ndo fornecem um indice de avaliacdo que sga
apropriado para implementagdo on-line.

Na direcdo de avaliagdo automética do desempenho de malhas de controle com funcéo
regulatdria o primeiro estudo publicado data de 1967 ( Astrém, K. “Computer control of a
paper machine — an application of linear stochastic control theory”, IBM Journal, July,
1967). No entanto, a base para a formulagdo de metodologias para avaliagcdo de desempenho
de malhas de controle foi definida em 1970 através da contribuicéio de Karl J. Astrém. Em seu
livro Introduction to Stochastic Control Theory (Astrém, 1970), s30 apresentadas formul agdes
para a predicdo Otima de processos estacionarios lineares discretos, da qua a teoria de
controle com varidncia minima € ent&o derivada

Poucos trabalhos foram desenvolvidos na &rea nos anos subsequientes. No fim dos
anos 80 surgem véias ferramentas que formariam um novo campo, chamado Controle
Estatistico de Processos, com o objetivo de monitorar a variabilidade de processos e detectar a
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presenca e fontes de disturbios. Estas técnicas, no entanto, ndo avaliam a qualidade das saidas
em funcdo das acdes de controle.

E natural que, quando se tenta quantificar desempenho, compare-se a avaliagdo feita
contra algum tipo de referéncia. E assim que se mede, por exemplo, desempenho escolar (esta
forma embora consagrada, € questionavel), qualificacdo de candidatos a emprego, beleza e
demais caracteristicas humanas, produtos no mercado (onde a referéncia é a concorréncia),
etc. Seguindo esta linha, surgiu a proposta feita por Harris (1989), que usou o controle com
variancia minima como referéncia para comparar o desempenho de controladores. A idéia foi
criar um indice que quantificasse o desempenho do controlador em relagcdo ao minimo tedrico
possivel de varidncia. Basicamente o indice consiste na razéo entre a variancia na saida que
um controlador de variancia minima produziria e a variancia real da saida da malha em
questdo. Este trabalho conseguiu grande destague por mostrar como as técnicas estudadas por
Astrém somadas com simples andlises de séries temporais poderiam ser utilizadas para
encontrar uma expressdo apropriada para a variancia do controlador de variédncia minima
(CVM) a partir de dados rotineiros de processos SISO. Sua contribuicdo foi significante por
definir uma nova direcdo para a area de monitoramento de desempenho de malhas de
controle.

Dando continuidade a este trabalho, Desborough e Harris (1992) propuseram a
utilizacdo de regressdo linear simples para calcular uma estimativa da variancia minima de
forma automatizada, que ndo havia sido desenvolvida no trabalho anterior. Também um
procedimento recursivo, apropriado para calculo on-line do indice foi apresentado. Uma
metodologia automética para monitoramento da qualidade de malhas deve ser simples o
suficiente para ndo requerer intervengdes humanas e deve ser ndo invasiva. Isto significa que
ndo deve promover ateragdes no sistema onde o monitoramento € introduzido e deve se
utilizar da minima informac&o possivel, de preferéncia apenas a informacdo disponivel no
sistema digital de controle. Este € o grande mérito da metodol ogia proposta por Desborough e
Harris, que requer apenas dados de processo rotineiro em maha fechada ou aberta e o
conhecimento prévio do tempo morto.

A partir destes trabalhos, diversos pesquisadores comecaram a explorar os mais
diversos aspectos da avaliacdo de desempenho baseada em controladores com variancia
minima. Tyler e Morari (1995) estenderam a idéia a processos SISO de fase ndo minima.
Tyler e Morari (1996) propdem o uso de diversas técnicas baseadas em verosimilhanca para
avaliacdo de desempenho. Tais técnicas tém seu devido valor, mas ndo sdo apropriadas para
monitoramento automético ou em larga escaa. Huang e Shah (1996) desenvolveram um
método baseado em filtragem e correlacdo (FCOR) para estimar o valor da varidncia minima
e assim calcular o indice de desempenho. Em Harris et. a. (1996) e Huang et. a. (1996) a
metodologia SISO origina é estendida a sistemas multivariaveis. Huang et al. (1997b)
estendem o algoritmo FCOR para o caso multivariavel.

Paralelamente, novas ferramentas ou modificagdes nos procedimentos de avaliacéo de
malhas foram introduzidas, tais como procedimentos de deteccdo de oscilagdes (Hagglund,
1995; Thornhill e Hagglund, 1997; Hagglund, 2000); selecdo de polos do CVM para
desempenho desgiado (Horch e Isaksson, 1999) e deteccdo de desempenho lento de
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controladores (Hagglund, 1999, 2000). Em Bezergianni e Georgakis (2000) e Bezergianni
(2001) é apresentada uma modificagdo do indice de desempenho, chamado indice de variancia
relativo. O método utiliza identificacdo em malha fechada no subspago de estado para
determinar modelos para controlador, processo e perturbacdes para calcular um indice que
leva em conta também a varidncia em malha aberta.

Sistemas que utilizam técnicas feedfoward / feedback so iniciamente abordados em
Desborough e Harris (1993). Huang e Shah (1999, 2000) demonstram a utilizacdo do
algoritmo FCOR para esta estrutura de controle. A idéia é avaiar o desempenho de malhas
gue empregam simultaneamente as duas estratégias de controle, ou entdo, quantificar os
beneficios de uma hipotética inclusdo de um componente feedfoward a um sistema feedback.

Embora o tempo morto exerca um papel importante na estimativa da variancia
minima, somente em 1996 comegou-se a realizar estudos para estimativa do tempo morto a
partir de dados em malha fechada. Lynch e Dumont (1996) discutem o uso de regressores
variaveis de modelos fixos para estimar o tempo morto do processo. Huang et al. (1997a)
propdem a estimacdo do tempo morto a partir da obtencdo dos primeiros parametros de
Markov do processo com dados de malha fechada e a aplicacdo da metodologia proposta por
Rogozinski et a. (1987) e Peng e Kinnaert (1992).

Ko e Edgar (2000) sdo os primeiros a abordar com maior profundidade a avaliagdo de
desempenho de malhas em cascata. Wan e Huang (2002) propdem a avaliagéo de desempenho
de malhas levando em conta a robustez do controlador. Gimble (2002) propde 0 uso da
variancia minima generalizada (GMV). A variancia minima gera acGes de controle muito
violentas, ndo podendo ser utilizada na pratica, 0 que faz com que a comparacdo com a saida
do processo sga dedeal. O GMV utiliza um critério de variancia minima no qual a acéo de
controle é ponderada, fazendo com que se torne um benchmark mais realistico, segundo o
autor. Tentando fugir da necessidade de se utilizar o controle com varidncia minima como
referéncia de desempenho, Thyagargjan et al. (2003) propdem a utilizacdo de perturbacdes do
tipo relé para formular um procedimento de avaliacdo de desempenho e ap mesmo tempo
propor os parametros de regjuste da malha se necessario. Esta técnica além de requerer
perturbacBes no processo em maha fechada, ndo € de facil automacdo, pois requer a
resolucao de expressdes analiticas e comparactes graficas para obtencao dos resultados.

No ambito do emprego prético de metodologias de avaliacdo de desempenho, diversos
trabalhos relatam experiéncias de implementacdo destas técnicas em larga escala em sistemas
industriais. Harris et al. (1996b) relatam o desenvolvimento de um sistema especialista que
automatiza o processo de coleta de dados, avaliagdo de desempenho e demonstragcdo de
resultados, com a implementacéo deste sistema em uma unidade industrial.

No entanto, metodologias de avaliacdo direta de sistemas MPC j& sdo encontradas na
literatura em estégio inicial. Huang e Shah (1999) propSem uma metodologia baseada na
minimizacdo da funcéo-objetivo do controlador, chamada LQG Benchmark. Patwardhan e
Shah (2002) abordam diversos aspectos préticos da auditoria de desempenho de MPC's.
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No Brasi| estas auditorias de desempenho comegaram a ser realizadas somente a partir
de 1998, nos setores de papel e celulose, quimico e petroquimico, sidertrgico e de aclcar e
alcool (Tecnologia e Negécios n°18). No entanto, nho meio académico ndo se tem
conhecimento até a presente data de algum estudo ou desenvolvimento produzido nesta area.

1.3. Produtos de software comerciais existentes

Foram encontrados na hibliografia e em pesquisas na Internet apenas duas empresas
gue ja se propuseram atransformar a tecnologia e o conhecimento desenvolvidos em produtos
de software e servicos de suporte e que estdo no mercado.

A Control Arts Inc. (CONTROLARTS, www.controlartsinc.com) alega possuir um
sistema de avaliagdo de desempenho de controladores chamado Control Monitor que permite
monitorar todas as mahas do sistema distribuido de controle, diagnosticando problemas e
regjustando controladores. Aparentemente permite 0 monitoramento agendado da malhas e o
monitoramento detalhado de alguma malha de interesse maior. Avalia tanto controladores
PID SISO quanto controladores multivaridveis preditivos, mas ndo é informado se existe
analise recursiva ou se €la € so janela movel.

JA a Matrikon Solutions for Industrial Agility (MATRIKON, www.matrikon.com)
fornece bastante detalhes a respeito do seu software, chamado ProcessDoctor. Este software
permite calculos personalizados; integracdo com Matlab®, Visua Basic/C++/Java; conta com
suporte de conexdo a diversos sistemas historiadores comerciais tais como os da Aspen,
Honeywell e OSl. Suas interfaces gréficas sdo bastante amigaveis, permitindo a geracéo de
relatérios detalhados de avaliacéo de malhas. Dentre a tecnologia embutida no produto, estdo:
indice de desempenho tradiciona e relativo, recursivos e néo-recursivos, SISO e MIMO,
indices de eficiéncia operacional (indices de servico), medidas da saturacéo do controlador e
indices baseados em técnicas de maha aberta, como tempo de subida e resposta ao pulso.
Também conta com ferramentas estatisticas classicas para auxiliar na andlise, tais como seis
sigma, andlise de oscilacdes, respostas no dominio da fregliéncia, andlise espectral e de
correlacdo cruzada. A empresa ainda conta com o suporte de dois pesquisadores de renome na
area de controle de processos, com ampla gama de trabal hos publicados sobre o assunto.

A Honeywell (HONEYWELL) também entrou no mercado com um produto de
monitoramento global de desempenho de unidades industriais. A grande inovacdo deste
produto é a possibilidade de acesso aos dados do processo, relatorios e resultados através da
Internet. No entanto, a coleta de dados automética era limitada a sistemas fabricados pela
Honneywell apenas. Isto pesa decisivamente para a ndo adogéo de tal ferramenta em larga
escala, como ocorreu na Eastman Chemical Company em 1999 (Paulonis e Cox, 2003).
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1.4. Motivacao

Desta dissertacdo espera-se que resulte um estudo bastante abrangente e didético da
area de avaliacdo de desempenho de malhas de controle. Nisto estdo implicitos o estudo e a
aplicagcdo das metodologias para avaliagdo da qualidade do controle. Desta maneira, surge a
andlise critica das diversas proposicOes existentes na bibliografia, desde suas formas mais
basicas e smples até as mais elaboradas.

Ao longo da pesquisa desenvolvida ndo foi encontrada nenhuma ocorréncia de
trabalhos publicados sobre este assunto no ambito do meio académico nacional. Espera-se
assim, com esta dissertacdo, abrir caminho para futuros desenvolvimentos ao apontar tépicos
a serem explorados (pois este trabalho, por ser abrangente, ndo tem este foco) e desta forma,
motivar a comunidade cientifica nacional se interessar pela pesquisa nesta area. Diversas
lacunas ainda devem ser preenchidas tendo como objetivo a obtencdo de informacdes de
maior valor e mais precisas, e serdo apontadas no decorrer dessa dissertacéo.

E dada atencio especial para os métodos de avaliagdo baseados no controle com
variancia minima (CVM), visto que sG0 0s mais interessantes tanto em termos de
implementacdo prética tanto quanto no solido embasamento tedrico, permitindo por isto
mesmo, um maior desenvolvimento de idéias novas na &rea. Também sdo procedimentos
relativamente faceis de serem implementados nos sistemas digitais de controle. Serdo
discutidas e comparadas, tanto teoricamente quanto em termos préticos, as técnicas de
auditoria de malhas mais difundidas. Na literatura ndo encontra-se uma comparacéo desta
natureza.

Nesta dissertacdo serd abordada com mais énfase apenas a questdo da avaliacdo de
controle de malhas na sua funcdo regulatéria. Para processos que operam em varios pontos
estacion&ios em campanhas répidas, esta abordagem pode ser relativamente limitada. No
entanto, para a maioria dos processos industriais, o controle regulatério é a condicdo normal
de operacdo. Para processos multipropdsito, as técnicas de avaliagdo de desempenho servo
encontram-se bem dominadas e difundidas no meio industrial, ndo sendo abordadas neste
trabalho. Outra observacéo importante, € que as técnicas estudadas sdo baseadas em teoria de
controle linear. Isto traz consigo todas as implicaces e problemas cléssicos de se considerar
processos ndo-lineares como aproximadamente lineares.

A variabilidade total do produto é o resultado cumulativo da varidncia inerente as
diversas etapas da producdo. Atacar os pontos onde ela pode ser reduzida é subtrair parcelas
da variabilidade do produto final. Os controladores de processo tém como um de seus papéis a
atenuacdo das oscilacfes de baixa freqliéncia existentes, que é geralmente um dos principais
fatores causadores de variabilidade. Seu mau funcionamento faz com que ao contrério de se
obter ganhos com seu uso, tenha-se perdas. As vantagens de se conseguir diminuir a
variabilidade de um processo podem ser ilustradas através da andlise de um sistema hipotético
em que a temperatura média de um forno € fundamental na qualidade do produto final.
Quanto mais elevada a temperatura de operacdo, maior € a qualidade do produto. Por questdes
de resisténcia do material do forno, a temperatura maxima € limitada em Ti,, Ou Sgja, em
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nenhuma hipotese a temperatura deve ultrapassar o limite. Ao conseguir-se reduzir a variancia
da temperatura do forno, pode-se elevar a temperatura de operacéo sem que se ultrapasse Tiim,
obtendo-se um produto final hipotético de maior qualidade com esta elevacdo da temperatura
de operacdo. Este resultado pode ser ilustrado na Figura 1.1, com Tjim = 560°C.

0.9+

0&r

0.7 1

06+

04+

0.4r

Distribuigdo amastral

0.3

02r

0.1

EI 1 1 1 1 1 1 1
642 B44 546 548 550 552 554 BAE 683 B60 662
Temperatura (")

Figura 1.1. DistribuicOes amostrais da temperatura do forno antes (linha cheia) e apos (linha
pontilhada) a reducéo da variabilidade de maha de controle e da mudanga de
ponto de operagéo.

Neste exemplo hipotético, a temperatura média de operacdo pdde ser elevada de
551°C para 557°C sem acarretar prejuizos a estrutura do forno, com as conseqglentes
melhorias na qualidade do produto.

Este € um exemplo tipico de uma situagdo onde uma a variabilidade de uma variavel
tem impacto significativo na qualidade do produto final. Esta € uma situacdo que pode nem
sempre ocorrer na pratica. Saber identificar quais varidveis podem produzir melhores
resultados se tiverem sua variancia reduzida é uma tarefa para o engenheiro de processo. Na
prética, a reducéo de variabilidade no processo € sempre recomendavel, uma vez que, se ndo
resulta em maior qualidade do produto final, pode resultar em reducdo de custos de matéria-
prima ou de manutencdo do egquipamento por exemplo. Uma excecdo a regra é a andlise do
desempenho de malhas de controle em que o objetivo € manter um outra variavel, dependente
da variavel controlada em questéo, dentro da especificacdo. Assim, a varidavel controlada €
permitida variar livremente dentro de uma faixa ampla para que a variavel dependente
mantenha a especificacdo. Neste caso, a redugdo da variabilidade da malha de controle néo é o
objetivo direto.

Adicionalmente esta dissertagcdo propde alternativas para as limitagdes ainda existentes
nas metodologias mais comumente abordadas em estudos e empregadas em industrias, bem
como oferece novas contribuic¢des e caminhos para esta area.
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1.5. Estrutura da dissertacéo

Esta dissertagdo encontra-se dividida em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta um
extensiva revisdo bibliogréfica onde sdo desenvolvidas as bases tedricas da avaiacdo de
desempenho de controladores SISO baseada em variancia minima. Outros tépicos e diferentes
abordagens na a@rea de avaliacdo de desempenho também sfo tratadas nesse capitulo.

O Capitulo 3 consiste de uma aplicacdo tedrico/pratica dos indices de avaliacdo de
desempenho para mahas SISO. Nele sdo inicidmente tratadas questes pertinentes a
aplicacdo pratica dos procedimentos apresentados na revisao bibliografica. Logo em seguida é
feito 0 uso de simulagdes de diversos sistemas SISO com o principal intuito de verificar o
comportamento de controladores de variancia minima, comparé-los com controladores do tipo
PID e por fim verificar o grau de confiabilidade dos indices de desempenho estimados pelos
diversos algoritmos implementados. Com estas simulagdes é, enfim, possivel verificar todos
aspectos tedricos e préticos com detalhes. Na Ultima parte do capitulo é feita a aplicacéo das
diversas técnicas de avaliacdo da qualidade de mahas em dados provenientes de unidades
industriais reais, de onde mais conclusdes Uteis quanto a utilizacdo prética dos métodos
podem ser obtidas.

O Capitulo 4 trata da extensdo das principais abordagens de avaliagcdo de desempenho
para o caso multivariavel. Nisto encontra-se incluida também a extensdo do conceito de
tempo morto para sstemas MIMO e uma metodologia de estimagd do tempo morto
multivaridvel em malha fechada é apresentada. Os algoritmos sdo testados com simulacoes
onde verificase a validade de suas estimagOes através da comparagdo com resultados
tedricos. Por ultimo, as técnicas apresentadas séo empregadas na avaliagdo de controladores
em uma unidade experimental. Os resultados sdo interpretados e conclusbes acerca da
extensdo do caso SISO sdo formuladas.

O Capitulo 5 propde um conjunto de testes de aplicacdo sistematica das metodologias
apresentadas no Capitulo 4 em uma unidade experimental. Todas as caracteristicas da unidade
gue envolvem sua dindmica, instrumentacao e estrutura de controle sdo estudadas, para que 0s
resultados obtidos possam ser interpretados. Os indices de desempenho sdo estimados frente a
diferentes condicbes de operacdo e comparacOes de desempenho sdo feitas entre estas
diferentes condicdes e também entre diferentes sistemas de controle: PID descentralizados e
controlador preditivo multivariavel.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo sumariadas as principais conclusdes deste trabalho, bem
como sao apontados alguns caminhos a serem seguidos em trabal hos futuros.

Os apéndices encontram-se divididos da seguinte maneira: 0 Apéndice A apresenta o
algoritmo desenvolvido por Rogozinski et al. (1987) para a fatoragdo da matriz de interagdo a
partir dos coeficientes do numerador de uma funcdo de transferéncia; o Apéndice B apresenta
um procedimento que pode ser empregado para estimagdo da matriz de interagdo utilizando
dados de processo em malha fechada; o Apéndice C apresenta um algoritmo apropriado para
identificacdo de par@metros de Markov de um processo em malha fechada, com os quais
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utilizando-se as técnicas apresentadas no Apéndice A e no Apéndice B, pode-se completar a
identificacdo da matriz de interacdo da maneira mais apropriada; no Apéndice D sdo
apresentadas figuras que complementam a andlise das malhas de controle da unidade
experimental testada no Capitulo 5; por fim, no Apéndice E encontra-se descrito um conjunto
de funcBes para lidar com polindmios, desenvolvidas na forma de uma classe no Matlab®,
que gjudaram na execucao de grande parte dos testes realizados neste trabal ho.



Capitulo 2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sdo detalhados os principais métodos de
avaiacdo e monitoramento de desempenho de controladores e de
gualidade de malhas para o caso SISO sob acdo de perturbacOes
deatdrias. O caso MIMO sera abordado em detalhes em um capitulo a
parte. Sera apresentada a teoria em que se baseiam as abordagens
propostas na literatura, ou seja, teoria de predicdo Gtima e controladores
de variancia minima, bem como o desenvolvimento tedrico dos indices
de avaliacdo de desempenho. Também serdo apresentados os
procedimentos de deteccdo de oscilacBes e os indices de eficiéncia
operacional, que sdo alguns dos métodos complementares que fornecem
informacdes Uteis a respeito do processo em diferentes etapas do
procedimento global de avaliacéo.

Nesta secdo, por questbes de simplicidade, ndo sera feita
diferenciacso entre os operadores q e g e as variaveis representativas
datransformadaz, zez™.
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2.1. Introducéo

A introducdo dos sistemas digitais de controle na indUstria a partir do meio dos anos
70 e 0 aumento da capacidade de processamento computacional fez com que a facilidade de
obtencdo de informagdo do processo em tempo rea se tornasse uma tarefa trivial e a adocéo
de estratégias avancadas de controle melhorasse muito a qualidade do produto final.

No entanto, pode-se verificar que muito do potencial que a tecnologia disponibiliza
atualmente é sub-utilizada em grande parte da industria. Ender (1993) aponta uma série de
problemas que vao desde a ndo observancia de regras basicas da teoria de controle até
problemas de manutencdo de valvulas e sensores, passando até mesmo pela sobrecarga de
tarefas da equipe de controle.

Assim sendo, é de se esperar que muitas unidades industriais ainda apresentem grande
potencial de otimizacdo através da simples melhoria das condi¢gdes das malhas de controle.
Desta forma é importante primeiramente apontar as possiveis causas de baixo desempenho e
em seguida formular as demandas para um sistema de auditoria de desempenho que aponte
mal has probleméticas e possibilite o seu diagnéstico.

Harris et a. (1999) aponta as principais causas de desempenho insatisfatorio:

LimitacBes devido a presenca de disturbios, limites nas variaveis manipuladas, tempo
morto e fatores de fase ndo-minima;

Ajuste improprio do controlador. Isto pode ocorrer por motivos variados, tais como
inadequacéo do projeto ou alteragbes na dinamica do processo ou na natureza das

perturbacdes.

Problemas de mal funcionamento dos sistemas mecanicos e eletrbnicos, devidos a
desgastes de material ou falhas nos sistemas de aquisicdo de dados entre outros.

Segundo Hugo (2002), a técnica de monitoramento de desempenho deve possuir 0s
seguintes atributos:

l. Deve ser independente das perturbacdes e do setpoint;
. N&o deve requerer testes na planta;
[l. Deve ser passivel de implementacéo automética;

V. Deve requerer minima especificacéo da dinamica do processo;
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V. A métrica deve fornecer uma medida ndo arbitréria ou absoluta, ou seja deve comparar
aqualidade do processo com algum padréo absoluto;

VI. Deve ser sensivel apenas a0 desgjuste do controlador, incertezas de modelo ou
problemas de equipamento;

VIlI. Deve fornecer um indicativo do porqué de o controlador estar desempenhando
insatisfatoriamente;

Ja em Harris et al. (1999) pode-se encontrar requisitos que complementam a lista
anterior, apontando que um sistema de monitoramento do controle e avaliacdo de desempenho
deve ter as seguintes propriedades:

i. Operagdo automética, incluindo a coleta remota de dados da malha e verificagdo da
integridade dos dados;

ii. Embasamento tedrico;

iii. Suporte a decisoes;

iv. Suporte técnico;

v. Interface grafica com o usuario apropriada;

Tendo consciéncia destes requerimentos pode-se comegar a explorar 0 estégio atual de
desenvolvimento das técnicas existentes e verificar se elas satisfazem os requerimentos |. a
VII. ei. aiv. Os pontosi e v. dependem exclusivamente de engenharia de software e ndo entra
No escopo desta dissertacdo.

Com edta finalidade e seguindo estas diretrizes, sera apresentado 0 embasamento
tedrico das técnicas mais empregadas na avaliacéo de desempenho, que € a Teoria de Predicéo

Otima na qual se fundamenta a Teoria de Controle com Variancia Minima. Apds serdo
apresentados detal hes da implementacéo destas técnicas.

2.2. Teoria de predicao otima

A teoria de controle com variancia minima deriva da teoria de predicdo 6tima. Desta
forma, todas as consideracbes acerca do desenvolvimento matematico do controle com
variancia minima serdo feitas neste capitulo.

Primeiramente, é assumido que o processo a ser controlado € linear e invariante com o
tempo, e que 0 processo possui uma entrada (u) e uma saida (y), ou sgja, 0 processo € SISO. A
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dindmica do processo € caracterizada por uma combinacdo de um tempo morto e uma funcéo
de transferénciaracional. As perturbactes sdo assumidas como sendo ruido branco filtrado.

A dindmica do processo € dada ent&o pela seguinte expressao:

- B(a

K =
*H A9

UK (2.1)

Onde A; e B; sdo polindémios no operador avango g.

A influéncia externa do ambiente pode ser caracterizada por disturbios que séo
processos aleatdrios. Pelo fato de o sistema ser linear, pode-se utilizar o principio da
superposicdo para reduzir todos os disturbios a um distlrbio equivalente, v, na saida do
sistema.

YK = XK + (K (2.2)

O distarbio v pode ser representado como a saida de um sistema linear excitado por
ruido branco:

Gl

K =
(K A(Q

€k) (23)

Onde C1(q) e A2(q) sdo polindmios no operador avancgo g, e e(k) € uma seqiiéncia de
valores aleatdrios independentes (ndo correlacionados) com média zero e desvio padréo s. O
distarbio v pode ser um processo aeatério estacion&rio ou um processo flutuante, uma vez
que o polinémio A, pode ser instavel®.

O modelo pode ser reduzido a uma forma padréo, substituindo (2.1) e (2.3) em (2.2)
para se obter:

Aa) y(t) = B(a) u(t) + C(a) &t) (2.4)

Onde: A= AA;
B= B]_Az
C= C1A1

O modelo em (2.4) € a forma candnica na qual se basearéo os desenvolvimentos neste
trabalho.

! Por polinémio instavel entende-se o polindmio com raizes fora do circulo unitério.
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A equacdo (2.4) pode ser normalizada, de forma que os primeiros coeficientes de A e
C sgam unitarios. Tais polinémios sdo chamados mondmicos. O polindmio C também pode
ser multiplicado por uma poténcia arbitraria de g que isto ndo altera a estrutura de correlacéo
de C(g)e(t) (Astrom & Wittenmark, 1997). Com isto, pode-se também normalizar o grau de C
de forma aigualar-se ao grau de A. Os polinémios A(g) e B(q) podem ter zeros dentro ou fora
do circulo unitério. E assumido que todos os zeros do polindmio C(q) estdo dentro do circulo
unitério. Se alguma identificacdo de sistemas resultar num polindmio C(q) instavel, este pode
ser aterado por fatoracdo espectral de forma a que todos seus zeros resultem dentro do circulo
unitério. Isto € conseguido fatorando-se C da seguinte forma:

C =cCc'C (2.5)

Onde C* contém as raizes estéveis (fase minima) e C ~ contém as raizes instaveis (fase
ndo minima). Assim, pode-se substituir C por C*C ", onde C~ éo reciproco de C, isto & C
() = q3C(q)eaéaordemde C. C'C ™~ éo polindmio equivalente a C no sentido que
nao altera suas propriedades espectrais.

No estado estaciondrio, € conveniente expressar o critério de otimalidade em termos
das variancias em estado estacionario da variavel controlada e da saida do processo. Para
controle regulatorio de sistemas SISO, o critério pode ser escolhido como sendo minimizar a
variancia da saida, o que leva &

Iy = Ey4?) (2.6)

Onde € assumido que o ponto de operacdo desgjado é y = 0.
As propriedades do sinal de controle sob controle com variancia minima dependem
criticamente do tempo de amostragem. Tempos de amostragem curtos resultam em grande
variancia enquanto que longos periodos de amostragem resultam em pequena variancia

(Astrom & Wittenmark, 1997).

A teoria de predicéo implica entédo, em que o preditor 6timo € aquele que minimiza a
média do erro de predicéo ao quadrado.

Considerando um sinal y gerado por um modelo do tipo ARMA:

k - - k * k -

onde A" eC" s30 os polinémios reciprocosde Ae C, e q ~* é o operador atraso no tempo. E
conveniente que a andlise sga feita em termos deste operador porque esta é baseada em
causalidade. C e A sdo de ordem a.
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No tempo k asituagéo é a seguinte: as variaveisy(k), y(k —1), ¥ foram observadas e
desgja-se predizer y(k + m). Uma expansdo em s&riesde C ™/ A” emq ™~ resultaem:

_ Cl(g)
y(k + m) = INCE) ¢k + m

=gk+m+ pgk+m- 1D+ +p, gk +1 +

Desconhecidonotempok

+ Pp€k) + Pk - D+ -

Conhecidorotempok (28)

onde os termos p; S0 equivalentes aos coeficientes da resposta ao impulso do sistema
representadopor C* /A",

Os dois termos do lado direito de (2.8) sdo independentes entre si, pois &k) € uma
sequiéncia de variaveis aleatdrias independentes (Astrém & Wittenmark, 1997). Os primeiros
m - 1 termos de (2.8) sdo independentes dos dados no tempo k. A segunda parte é funcdo dos
dados disponiveis no tempo k. Segue-se que o preditor 6timo € dado por:

Yk+m| K = p&K) + pyék - ) + ppdk- 2 (2.9)
E o erro de predicéo é dado por:
Yk+m| K =dk+m+ pék+m-1D+-+ p, €k +] (210)

Os coeficientes p; formam um polindmio P que pode ser calculado da seguinte
maneira: sendo e(k) uma seqiéncia de variaveis aleatorias independentes e C(q) possuindo
todos os zeros dentro do circulo unitério, a divisdo de g™ 'C por A tem como quociente um
polindmio F(q) cujos coeficientes sdo os primeiros m - 1 coeficientes de P em (2.10) e como
resto um polindbmio G(q) cujos coeficientes sdo os demais coeficientes de P em (2.9), ou sgja

q"'ag = A9QRQ9 + A9 (211)
A equacdo .11) também pode ser resolvida como uma equacdo de Diophantine
(Astrom, 1970). O termo “Diophanting’ deve-se ao aritmético Diophantus de Alexandria,

conhecido como o “pai da dgebra’, nascido em aproximadamente 200 A.C.

O preditor de minima variancia em m passos a frente € dado por:

N _ 939 _ G(a)
y =Yk +m| K = RC XK ca ) XK (2.12)

E o erro de predicéo, Yy, € umamédiamoével do tipo:
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Yk +m| K = yk+m- Yk +m| K = K¢k + ] (2.13)
O erro de predicdo tem média zero e variancia dada por:
EXk +m| K2 = [L+ f2 + - + £2,F2 2.14)

A prova das equacbes R.12) e @.13) pode ser obtida executando-se 0s seguintes
eguaci onamentos.

O polinbmio F € mondmico de grau m — 1 e G é de grau menor que a. Seus
coeficientes sdo equivalentes aos m — 1 coeficientes p; de (2.8).

Ro) = q™" + f,g™?2 + o+ f

Qa) = goa™' + 9,97 + - Gay o
Equivalentemente:
F(a) =1+ fig7" + -+ frqg ™
G(aY) = go + 90"+ gagd ™™ o
Assim, aequagéo de Diophantine (2.11) fica
C(gq’) = A(a)F(a) + a"G(a") (2.17)
A equacdo (2.8) pode entdo ser escrita como:
gk+m o= S0 v m = Figek + m o+ S0 g (2.18)

A(a) A(q)

Usando a equacdo (2.7) o sinal e(k) no dltimo termo de (2.18) pode ser expresso em
termos dos dados disponiveis no tempo k.

Wk +m) = E(q ek + m + % \K) (2.19)

O primeiro termo de (2.19), por analogia com (2.8), é o erro de predi¢do e 0 segundo
termo € o preditor 6timo [ver equacdes (2.12) e (2.13)].

Sendo y uma funcdo arbitrariade y(k), y(k—1), y(k —2), . . ., que se estgja querendo
predizer, entdo, a variancia do erro de predicdo € dada por:
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2
Bk + m - 9 = EF(ahek + m)f + ERRN) yig- 32 4
C(q™h @
(2.20)
aEB(q l)

(R
+ 2E F(q )Qk+rTD
%( c(a

YK - yEva
O Ultimo termo em (2.20) € zero pois todos os e(t) com t > k tém média zero e sdo

independentes de y (Astrém, 1970). Este termo é equivalente & covariancia entre os dois
termos de (2.19). Desta forma, resulta:

2 aES( §
Bk + m - 3 = EF(a ek + mf + B or )y - y_ (2.21)
Assim sendo:
E(xk + m - %)° 3 E(F(q )¢k + m) (2.22)

A igualdade é obtida quando o segundo termo do lado direito de (2.21) € zero, ou sgja

Y=Yk +m| K = g((j; YK

Que é a mesma equacdo que a equacao (2.12) e o erro de predicéo é dado por (2.13).

E importante ressaltar que o preditor € linear, sendo assim, o ponto étimo é Gnico e
que o preditor € um sistema dindmico de ordem a cujo polinémio caracteristico € C(q).

Também pode-se interpretar e(k) como sendo inovagdes (residuo) do processo y(K),
pois de (2.13) segue-se que:

Yk +1] K = Yk +D- Yk +1] k) = ¢k + 1 (2.23)

2.3. Teoria de controle com variancia minima (CVM)

Para determinar a equacdo para o controlador de variancia minima sera primeiro
considerado o0 caso em que o polindmio B da equagdo (2.4) tem todas suas raizes dentro do
circulo unitério. Isto significa que a dinamica do processo tem uma funcéo de transferéncia
estével, sem resposta inversa.

Com o uso do operador g 0 modelo em (2.4) pode ser escrito como:
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_ Rog ) _ B(a) C(a’)
K K K 2.24
XK = A”L() /Hé) (o )q k) + (q)ﬂé) (2.24)

Onde d= deg(A) —deg (B) > 0 é o excesso de polos do sistema, ou sgja, 0 seu
tempo morto.

Assume-se, como detalhado na Teoria de Prediciio Otima, que deg(A) = deg(C) = a
Segue-sg, de (2.24), que:

C'(a) B'(q™Y)
k+d = = k + d
Yk +d A(q'l)eé +d) + IO, )L()

(2.25)
- B Dek + ) + S04 B(q)
(a7 ¢ +)+A(q)¢)+A( )L()

Da teoria de predigdo 6tima

Onde aequacéo (2.17) com m=d foi usada para obter (2.25) a partir de (2.24).

O primeiro termo do lado direito de 2.25) € independente dos dados disponivels no
tempo k e assim sendo, também € independente dos outros dois termos. O segundo termo
pode ser computado exatamente a partir dos dados disponiveis no tempo k. Para tanto,
resolve-se (2.24) parae (k):

€K = é— ¥ - a7 2K (2.26)

Usando (2.26) e (2.17) pode-se transformar (2.25) em:

*

Yk +d = Fék+d)+—>(k)+

L(k) (2.27)

Considerando que u(k) € uma funcdo arbitréria dos seus proprios valores passados e da
saida atual e seus valores passados, pode-se escrever:

2
Eyilk + d E\F édk + d)) +E k+ K)= 2.28
yik + &) = E[F ¢k + of §~><) L()z (2.28)
Que pode ser escrita como:
s? = var(y) + var(¥9) (2.29)

ou sga, a soma das variancias dos valores preditos e do erro de predicdo representam a
variancia da saida.
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O termo misto resultante da transformacéo da equacéo (2.27) para a (2.28) desaparece,
jadque representam a covariancia entre os termos do lado direito de (2.27), e ek + d), . . ., ek
+ 1) sdo independentes de y(k), y(k —1),... e de uk —1), ulk), .. . resultando em
covariancia nula. Como o ultimo termo em (2.28) € positivo, tem-se que:

Ey{k + d) 3 (1+ f2+ 7 + - + fdz_l)s 2 (2.30)

A igualdade € obtida quando:

Uk = -

G'(qY )
_ _ Kl = - ——=— (K 2.3
5 (aF (a0 T 'org XY (230)

Que é a equacdo para o controlador que minimiza a variancia da saida.

Nota-se assim, que O eguacionamento para se obter o CVM esta intimamente
relacionado com o problema de predicdo détima. As identidades (2.11) ou (2.17) foram
utilizadas em ambos os casos. Os ultimos dois termos de (2.27) podem ser interpretados como
a predicdo da saida d passos adiante. Desta forma, a estratégia de minima variancia pode ser
obtida predizendo a saida d tempos de amostragem adiante e escolhendo um controlador que
faca com que esta predicdo sgja igua a saida desgjada. Usando a equacdo @.31) a saida
resultante sob controle com variancia minima é uma média mével de ordem d — 1 dada por:

XK = F(a)¢K) (2.32)

A equacdo de Diophantine para este caso pode ser resolvida por simples comparagéo
de poténcias iterativamente, de posse de A, C, e d, ou através da formagdo de um sistema de
equacles lineares agébricas envolvendo uma matriz de Sylvester com os coeficientes de A e
C. Em Astrom (1970) e Astrom e Wittenmark (1997) e na Internet (MATHWORLD,
PLANETMATH) podem ser encontradas referéncias em como resolver equacOes de
Diophantine na forma de (2.17). O controlador dado por 2.31) cancela todos os zeros do
processo.

Da expressdo parau(k) pode-se mostrar que a equacdo caracteristica para o sistema em
mal ha fechada € dada por:

qg° =0 (2.33)
Rearranjando os termos:
B'FFA +GBqg? =0 (2.34)

Colocando B em evidéncia:
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B (AF +q% ) =0 (2.35)

Nota-se que o0 termo entre parénteses corresponde exatamente a equagdo de
Diophantine (2.17) paraC"(q ™). Substituindo (2.17) em (2.35) obtém-se:

B(g)C(a) =0 (2.36)
Assim, pode-se ver que, se C' possui modos instaveis, a resposta serd instavel.

A resposta do sistema em malha fechada é dada por (2.32). Desta forma, a variancia da
saida sera

T
Swv = ga ff;;;z (2.37)
i=1

Em quef; s30 oscoeficientesde F (g 2).

Enquanto que a saida do controlador é dada por:

_4q)
K = - K 2.38
UK TE €K (2.38)

Para exemplificar os resultados obtidos, segue-se um exemplo. Considerando que a
identificacdo ARX de um sistema gerou o seguinte model o:

(L- 0.997 (K = 0.5u(k - 2) + {1+ 0. 7q" )¢k

A equacdo de Diophantine (2.17) fica entdo, param = 2:

A=(-009"
= 0.5
c=f+o7?

L+070%) =0- 09l ra? +a2qq?h
Resolvendo por comparacéo de poténcias:

1+1.6q!

G 1.44

A saida do sistema (2.27) é dada por:



22 CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

1. 444K + (0.5 + 0. 81 (K .

From]  Ermerkd

ykk + 2) =

O controlador de variancia minima € determinado escolhendo-se para u(k) uma
expressdo tal que o primeiro termo do lado direito da equacdo da saida do sistema sgja zero.
Deste modo, s6 0 que resta € o erro de predicdo, que ndo pode ser reduzido por ser dependente
de valores futuros de ek). A expressao do controlador de variancia minima € entéo obtida
igualando-se o numerador do primeiro termo do lado direito a zero:

1.44¢K + (0.5 + 0. 81 (k) = 0
(k) = -1 6uk - 1) - 2 88%K

que € um caso da equacao genérica dada por (2.31).

O polindmio B" influi diretamente na estabilidade do controlador, como pode-se ver
pela equacdo (2.38). A metodologia apresentada anteriormente aplica-se somente a processos
cujos unicos zeros fora do circulo unitério estédo no infinito, ou sga, tempo morto. Se a
modelagem de um sistema resulta em um polinémio B® com raizes fora do circulo unitério, o
controlador conterd modos instaveis, que seréo excitados pelas perturbacfes. Desta forma,
apesar da resposta do sistema em malha fechada ser limitada, pois os modos instaveis ndo
estdo acoplados a saida, a acdo de controle se torna ilimitada. Em uma simulagcdo esta
instabilidade logo causaria problemas de overflow e se transferiria para a saida também
(Astrom & Wittenmark, 1997). Em suma, a malha de controle ndo possuiria estabilidade
interna.

Desta forma, para este tipo de sistema, € necessario que a abordagem seja diferente.
B(q) deve ser fatorado da seguinte forma:

R = B(gB(d (2.39)

Onde B*(q) é a parte de fase minima e B (q) € a parte de fase ndo-minima de B. O
reciprocode B , B~ deve ser sempre mondmico. Isto é possivel j& que na fatoracdo de B, B
pode ser multiplicado por um nimero e B pode ser dividido pelo mesmo nimero, de forma a

que esta condicdo sgja satisfeita. A expressdo para o controlador de variancia minima fica
entao:

_ - Qo
uk) = BRI y(k) (2.40)

G eF sdo provenientes da resolugdo da seguinte equacéo de Diophantine:

q°'qgB (9 = A9QH9 + B(9Q 9 (241)
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A ordemdeF éigua adeg( B) + d — 1, enquanto que a ordem de G deve ser menor
gue a ordem de A. O controlador dado por Q.40) cancela apenas 0s zeros estéaveis do
processo. A equacdo (2.41) pode ser resolvida através do calculo do maior divisor comum
para os polindbmios A e B, com um algoritmo conhecido como Algoritmo de Euclides
Estendido (Astrom & Wittenmark, 1997: MATHWORLD; PLANETMATH). Este agoritmo
foi desenvolvido para inteiros, mas como as operacoes entre inteiros e entre polindmios séo
similares, 0 algoritmo pode ser aplicado sem restricoes.

A prova para o equacionamento deste caso do CVM é baseada no trabalho de Wiener
sobre predicdo. Um método alternativo para prova pode ser encontrado em Astrom &
Wittenmark (1997).

A expressdo para a equacdo caracteristica do sistema em malha fechada, empregando-
se agora as equactes (2.40) e (2.41), resulta em:

B(q)B(a7)Q&q") =0 (2.42)

A resposta ha saida neste caso €

_ Ho k- d+ _ F(q'l) -2d+2g ) 243
YK 59 ¢ i) —B'*(q‘l) q €K (2.43)
ou
_ H9 __4u _ H o)
K = —2 K = ———— €K 244
(0 = e = S e (2.44)

De onde se pode tirar por expansdo em séries que:

_ d- : F{d
Xk) — qd 14 flqd L+ fd—l + B*(q) (2.45)
onde deg(F.) < deg(B") e
F, =gt + g% +. ..+ fy (2.46)

é 0 quociente da divisdo de o ~*C(q) por A(q).

Pode-se ver que F; é exatamente o resultado para sistemas inversivels, de onde a
variancia € calculada pela equacdo (2.37). Assim, para sistemas ndo inversivels, a variancia do
sina de saida sera sempre maior quando for aplicado um controlador estavel dado por (2.40)
do que um controlador dado por @.31) que neste caso seria instavel. Este acréscimo na
variancia da saida é ent&o devido a existéncia de zeros instaveis no sistema.
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Pode-se sintetizar este resultado da seguinte forma: o CVM modificado resultante de
processos instaveis em malha aberta possui a menor variancia entre todos os controladores
estaveis. A variancia da saida é dada por uma média mével de ordem d— 1+ n), onden éo
numero de zeros de B fora do circulo unitario (Harris et al., 1999).

2.4. Indices de desempenho baseados em CVM

Devido a importancia do monitoramento do desempenho de malhas de controle,
diversos pesquisadores lancaram-se a pesquisar e desenvolver ferramentas para esta
finalidade. Enquanto alguns, como Astrém, concentraram seus esforgos no problema servo,
Huang e Shah, Harris et al., Ko e Edgar entre outros focaram seus esforgos no problema

regulatorio.

Dentre as diversas metodologias de avaliacdo de malhas de controle existentes na
literatura, as que encontram maior destaque e apelo préatico sdo aquelas baseadas no controle
com variancia minima. I1sto se deve principalmente por sua solida fundamentacéo tedrica, sua
fécil implementacdo em sistemas de controle, ser um método néo invasivo e o fato de requerer
pouco conhecimento de informacgfes do processo. De fato, estes métodos utilizam dados
rotineiros do processo em malha fechada, ndo requerendo intervengdes especiais na operacéo
normal da unidade. O Unico conhecimento extra sobre o processo € a duracdo do tempo
morto, mas diversas proposices existem no sentido de se fazer estimacfes deste nimero,
interpretar os resultados com valores especificados dos mesmos ou usar valores comuns a
diferentes tipos de malhas (Thornhill et a., 2000).

Sabendo-se que a variancia do controlador de varidncia minima é a minima variancia
tedrica alcancavel por um sistema de controle retroalimentado feedback), linear, pode-se
elaborar um indice adimensional que quantifique o desempenho de um controlador feedback
linear qualquer.

Para tanto basta comparar a variancia produzida pelo sistema com o uso deste
controlador feedback com a varidncia minima teorica possivel para este sistema. Esta foi a
idéia de Harris em seu artigo ‘Assessment of Control Loop Performance” (Harris, 1989).
Naguele trabalho, Harris demonstrou que pode-se obter uma estimativa para a variancia
minima sem a necessidade de se calcular um CVM, o que implicaria em obter o modelo exato
do processo. A idéia do indice proposto é fazer a razéo entre uma estimativa da variancia que
um controlador de varidncia minima produziria e a variancia real da saida do processo:

k(d) = v (2.47)

ou
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h(d) =1 - > Wy (2.48)

Onde s 2, é a estimativa da variancia minima tedricae s 5 € avariancia da saida do sistema.
O indice de 2.47) é zero para processo sem controle ou 1 para controle com variancia
minima, enquanto que o indice de (2.48) é o oposto.

Para se estimar a variancia minima € necessario primeiro, de posse da saida do
processo e do conhecimento do tempo morto, estimar os polindmios A(Q) e C(q) através de
modelos ARMA ou AR, resolver a equacdo de Diophantine @.17) por divisdo longa ou
comparacao de poténcias para obter o polinémio F(q) e utilizar a equacdo (2.37) para obter o
valor da variancia minima. Desborough e Harris (1992) propdem uma metodologia (aqui
referida como Abordagem Normalizada, ANORM), que utiliza uma simples regresséo linear
para estimar a variancia minima.

Neste trabalho foram implementados quatro algoritmos para caculo do indice de
desempenho utilizando as idéias acima mencionadas. Dois deles utilizam a metodologia
origina do primeiro trabalho de Harris (1989) que € a estimagdo dos polinémios A e C com
um método de andlise de séries temporais (uma referéncia introdutdria em séries temporais
pode ser encontrada em HARSHAM). O primeiro usa estimacdo com modelos ARMA e é
aqui denominado AGENER (Abordagem Generalizada). O segundo € uma abordagem
proposta pela primeira vez neste trabalho. Utiliza estimagdo no subspago de estado e andlise
de componentes principais (Principal Component Analisys, PCA), com um algoritmo
elaborado por Peter Overschee (Overschee, 1996) e é denominado aqui como ASUBS. Esta
variante € proposta pela primeira vez neste trabalho. Ambos métodos resolvem uma equacéo
de Diophantine (2.17) ou adivisdo longa de C por A.

Os outros dois algoritmos implementados sdo o0 méodo ANORM e o méodo de
Filtragem e Correlacéo (FCOR) de Huang et a. (1997), que serdo detalhados na sequiéncia.

2.4.1. indice de desempenho AGENER e ASUBS

Da Teoria de Predi¢iio Otima apresentada na Segdo 2.1 pode-se concluir que para a
obtencgo dos coeficientes que formam o polindmio F~ da equacdo da resposta em malha
fechada sob varidncia minima (2.32) basta resolver a divisio longa entre o polindmio C™ e o
polinémio A", segundo a equacdo (2.18). Esta divisdo tem como quociente o polindmio F~ e
como resto o polinémio G dividido por A’

*

CUaY _ prgty s o S a-1 Q9 _ Q9 2.49
Ay T T Ry Y Y e T TR B

Devido ao efeito do tempo morto, os primeiros d — 1 termos da resposta ao impulso
em maha fechada sGo os mesmos da resposta a0 impulso em maha aberta, ou sga, sdo
equivalentes aos d — 1 primeiros termos da divisdo longa de C(q™) por A'(q™). Portanto,
identificando um modelo do sistema em malha fechada do tipo:
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N IC P
0 = L

e efetuando-se a divisdo longa entre os polindmios identificados pode-se obter os d — 1
primeiros termos equivalentes ao polindémio F, responsaveis pela varidncia minima. Os
demais coeficientes representados pelo lado direito de R.49) sdo fungbes das funcbes de
transferéncia do controlador, do processo e do distrbio. A divisdo longa em (2.49) é
equivalente a resolucéo da equacdo de Diophantine (2.17).

O método AGENER consiste da simples estimativa de um modelo ARMA para 0s
dados da saida do processo, seguida da divisdo longa entre os polindmios j e f, ou da
resolucdo da equacdo de Diophantine (2.17) envolvendo estes dois polindmios. Os modelos
ARMA s&o obtidos resolvendo-se sistemas de equagdes através de minimos quadrados. Ljung
(1999) demonstra em detalhes o0 equacionamento e o funcionamento deste e de outros
métodos de identificagao.

O méodo ASUBS utiliza um método de identificacdo no subspaco de estado para
gerar uma representacdo do sistema, que é entdo convertida para a forma de funcdo de
transferéncia. A seguir equaciona-se a divisdo longa entre o numerador e o denominador para
a obtencdo do polinémio F. O algoritmo de identificacdo desenvolvido por Overschee (ver
referéncia Overschee, 1996) tem a opcéo de fornecer uma estimativa para a ordem adequada
do modelo estimado através da andlise de componentes principais (PCA).

Angulos Principais
90 T T T T T T T T

80

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Ordem

Figura 2.1. Exemplo de andlise de componentes principais.

A idéiadaandlise de componentes principais € escolher a ordem para o sistema como
a menor ordem que contém quantidade consideravel de informagdes sobre o sistema. Assim,
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no exemplo daFigura 2.1, a ordem 3 é a menor ordem e apresenta quantidade de informacdes
suficientes, sendo assim, a ordem sugerida para o sistema analisado.

2.4.2. Indice de desempenho normalizado (ANORM)

Desborough e Harris (1992) propdem uma metodologia que permite a féacil estimativa
da variancia minima a partir de dados rotineiros de processo e conseqlientemente a elaboracao
de um indice normalizado de desempenho de malhas de controladores. O indice de
desempenho é calculado através de uma simples regressdo linear. Um indice recursivo
apropriado para medidas em tempo real também é proposto, baseado em minimos quadrados
recursivo.

Esta metodologia elimina a necessidade de resolver a equacéo de Diophantine e requer
apenas 0 conhecimento do tempo morto da malha. O indice proposto também pode ser
estimado on-line através do agoritmo recursivo. O seu valor mostra-se equivalente ao
coeficiente de correlacdio R, utilizado em anédlises de regressio. Isto possibilita que se
examine a dependéncia explicita que o tamanho da amostra, o tempo morto do processo e a
estrutura de autocorrelagcdo do processo tem na incerteza associada a esta estatistica.

A equagdo (2.29) também pode ser escrita como:

sZ=s2, +s

y (2.50)

2
y
onde o primeiro termo do lado direito é a varidncia minima e o segundo termo é a predicdo d
termos a frente. Quando um controlador esta atuando como um CVM, o segundo termo do

lado direito de (2.50) é zero. Desborough e Harris indicam ser mais Util avaliar o controle néo
em termos da variancia de y; , mas em termos do erro médio quadrado de'y; :

msgy,) = s, + my (2.51)

Yer
onde m;‘; Veer € 0 desvio médio do setpoint e por conveniéncia e simplicidade, a notacéo y(k)
(e demais variaveis dependentes de k) sera representada por y:;. Esta formulacdo tem a

vantagem de levar em conta offsets que porventura existam.

Com estas definicdes, é possivel equacionar a estimacdo do indice de desempenho
proposta.

De (2.29) e usando-se a convencdo em (2.50) tem-se que:
Yi - rry = yt + S’t (2-52)

gue éigua &
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Yo - m, =Y, +;/§g_1)) (Voo - my) (2.53)

Como o sistema em malha fechada € presumivelmente estével, arazéo y 1 ly, deve
formar uma série convergente no operador g . Conseqiientemente, a malha fechada pode ser
representada por uma expressao com a forma:

¥

Yo - my = Y o+ é ak(yt-d-k+1 - I’T\,) (2.54)

k=1

Na prética, a série infinita é truncada ap6s m termos. A variavel m seria 0 equivalente
aordem dos modelos AR, MA ou ARMA utilizados para estimar os polindbmios A(Z) e C(2) da
equacdo 2.7), que levam a resolucdo da equacdo de Diophantine .17) para o cdculo da
variancia minima.

A idéaprincipal desta metodologia € entdo estimar os parametros autoregressivos {a}
usando uma amostra de dados de operacdo em malha fechada {yi, ..., yn} aravés de uma
regressao linear atrasada, utilizando a equacéo @.54). Esta equacdo, em notacdo matricial
pode ser escrita como:

y = Xa + 2 (2.55)

Onde:

é Yn l;' éyn-d Yn-d-1 " yn-d-m+l|;| éall}

éy, U [N : : u e, u
y = ?ynllﬂ X = gyn-'d-l yn-.d-2 ' yn-fj-m U a = é 'Zl:l (2.56)
= e u e : . : u e: u

é. a é . . : a € u

&Yd+mQ & Ym Ym-1 Y1 a e mi

Em que n é o tamanho da amostrae y, = Yy, - N, é o0 desvio do setpoint
corrigido pela média.

A estimativa dos parametros é encontrada resolvendo um conjunto de equacdes lineares:
X'k = X"y (2.57)

A média populacional ny € usualmente substituida pela média amostral, y. O erro médio
quadrado residual é dado ent&o por:

bl )
* n-d-2m+1

(2.58)
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, . . 2
Que é uma estimativapara s 4y, -

A estimativa por minimos quadrados para o indice de desempenho normalizado, h(d),

n-d- m+1(Z'X§)T(X‘XQ)

A(d) =1- —
n-d-2m+1 XTXJ’VZ

(2.59)

A versdo recursiva do indice de desempenho é mais apropriada para estimagdo em
tempo real do desempenho da malha de controle, requerendo a implementacdo de um
algoritmo de minimos quadrados recursivo. O indice recursivo pode ser utilizado para
monitorar mudangas no desempenho de controladores e como uma ferramenta de gjuste de
controladores, ab mostrar imediatamente o efeito de mudancas nos parametros do controlador.
A implementagdo do indice de desempenho na forma recursiva seré abordada na Secéo 3.1.

Esta metodologia é aplicavel para sistemas estaveis. Quando a funcdo de transferéncia
ndo € inversivel a metodologia deve ser modificada (Desborough e Harris, 1992), para se
chegar na equacéo (2.44), de onde pode-se tirar a variancia minima.

2.4.3. Indice de desempenho FCOR

O agoritmo FCOR é a metodologia proposta por Huang et. al. (1997) (ver também
Huang e Shah, 1999) para estimacdo da varidncia minima. FCOR significa filtering and
correlation, gue é exatamente aidéia do método.

O céculo do indice de desempenho pode ser feito a partir de (2.8), ou sgja, o sistema
em malha fechada escrito como uma média movel (MA) de ordem infinita.

ae 6

Yo = §1+ fp ¥+ fot + Pt P t :et (2.60)
Desconheci do no tempo k Conhecido no tempo k g
Multiplicando (2.60) por &, &1, ... , &-g+1 respectivamente e tomando a média dos

dois lados da equacdo, resulta:
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re(0) = Elyie] = fesi

=
|

rye( = E[ytet-l] = flsez

rye(2) = E[ytet—Z] = fzsg
re(d - 1) = E[yie gua] = o182 2.61)

Onde rye (k) € a covariancia entre os dados da amostra, y; , e os dados da perturbagdo
deslocados k unidades na amostra.

Assim sendo, a parte de minima variancia, ou parte invariante com o controlador da
variancia da saida é dada por:

Swv = (fo2 + £+ 7+t fdz-lkz
40)0 L&A add- DY,
SRR A T

_ [ryi(c» + YD + 1A o+ 1Yd - D)
s? (2.62)

Sendo o indice de desempenho dado por @.48) e substituindo-se R.61) em @.48)
obtém-se:

g = [0+ 0 + i3 + -+ 1yd - 3

2 2
SyS

(2.63)

P20 +r2(D+r + - +ri(d-9° zz7

Onde Z é o vetor de coeficientes de correlagdo cruzada entre y; e e para atrasos de 0

aéd—1eosr (k) sdo os coeficientes de correlagdo entre y; e e para atrasos de O até d — 1,
dados por:

r(k) = - EN (2.64)
IE
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Embora e seja desconhecido, pode ser estimado como uma seqiiéncia de inovacoes, é.
Esta estimativa € feita passando a saida do processo, y;, através de um filtro branco
(procedimento chamado pre-whitening) via andlise de séries temporais.

A fonte original de variagdo em um processo regulatério em malha fechada pode
sempre ser reduzida a um ruido branco &, conforme mostrado na Figura 2.2.

Z o

M

o Filtro Branco —» &,

() S Q > T

Figura2.2. Diagramaesquematico do sistema de estimacéo da sequiéncia de inovagdes.

Onde & é uma estimativa de & . A relacdio entre y; e & é estabelecida pela funcdo de
transferéncia em malha fechada:

G, = (2.65)

Assim, a variagdo de y; € devida a excitagdo de e através de Gye. Revertendo o
processo, a sequéncia de ruido branco pode ser vista como a saida de um filtro cuja entrada
asaidado processo, ;. O processo de obtencdo do filtro branco é andlogo a modelagem com
series temporais, onde o residuo obtido € o ruido branco desgado. Dependendo dos dados,
modelos AR, ARMA ou filtros de Kalman podem ser empregados como filtro branco (Huang
e Shah, 1999).

O método FCOR tem a vantagem sobre o méodo ANORM baseado em minimos
guadrados no fato de ndo requerer inversdo de matrizes, o que acarreta problemas de
estabilidade numérica e por vezes inviabiliza a implementacdo em sistemas de escassos
recursos computacionais, tais como SDCD’ s antigosou CLP's.

2.4.4. Outros indices

Diversos pesguisadores (Harris et al., 1999) introduziram diferentes formas de se
efetuar o benchmark da variéncia do processo com a variancia minima. Enquanto a forma de
estimar a variancia minima ndo difere muito dos métodos agui apresentados, o cdlculo dos
indices pode ser feito da forma das equactes (2.47) e (2.48) como:
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x(d) = =% (2.66)

Enquanto os indices k eh dados pelas equactes (2.47) e (2.48) sdo limitados entre 0
e l, oindice em (2.66) é sempre maior que a unidade.

h(d) corresponde diretamente a fracdo de reducdo da variancia da saida que pode ser
alcancada com a implementacdo de um controlador de variancia minima. O indice nesta
forma tem a vantagem de ser diretamente andlogo ao coeficiente multiplo de determinacéo,
R, encontrado em regressdo linear (Desborough e Harris, 1992). O indice k(d) é referido
como “potencial de malha fechada” (Huang e Shah, 1999) e indica a fracdo da qualidade
maxima que o sistema esté atingindo. O indice x(d) é igual a unidade quando o processo esta
em variancia minima aumenta conforme a qualidade da saida piora. Pode ser interpretado
como o quanto de variancia a mais em relacdo a variancia minima o sistema esta produzindo.
A utilizacdo de qualquer um dos trés indices € uma opcéo gque o engenheiro deve fazer de
acordo com a interpretacdo que achar mais apropriada ao seu entendimento da teoria
envolvida na obtencéo dos indices.

Se o interesse é fazer 0 benchmark da saida do controlador com o controlador de
variancia minima, os indices devem ser calculados com d igua ao nimero de intervalos de
amostragem equivalentes ao tempo morto, ja que o indice de desempenho fornece uma
medida do componente predizivel no sinal de saida d intervalos de amostragem no futuro.
Esta estratégia nem sempre € a mais apropriada. Desborough e Harris (1992) descrevem
varios exemplos onde o horizonte de predicéo adequado é diferente do tempo morto. Por
exemplo, um controlador que busca minimizar o erro de predi¢do 10 tempos de amostragem a
frente deve usar horizonte igual a 10. Um controlador que faz uso de uma estratégia
feedfoward que reduz o tempo morto em trés unidades, deve calcular h (d - 3).

Thornhill et a. (1999) refere-se a técnica avaliar 0 desempenho com um horizonte de
predicdo maior que o do tempo morto @ + h) como “indice de desempenho de horizonte
estendido”. Neste caso, o benchmark ndo é mais a variancia minima e a qualidade do controle
entre 0 tempo morto e o horizonte de predicdo ndo € avaliada. A grande vantagem de se
utilizar tal abordagem € ndo precisar de metodologias para estimar o tempo morto.

A comparagd0 com a variancia minima pode muitas vezes ser uma avaiacdo injusta
do desempenho do controlador. Controladores do tipo PID, por exemplo, possuem limitacdes
que vao além dos fatores de fase ndo minima: estdo limitados até por sua baixa ordem. O tipo
de abordagem com horizonte estendido pode compensar estas limitagoes.

A interpretacdo de h(d+h) € que este indice corresponde ao quadrado da correlacéo
entre o erro atual e a estimativa por minimos quadrados da predicéo feita (d + h) periodos no
passado. Thornhill et al. (1999) sugere que ao invés de refletir o tempo morto real, o horizonte
de predicéo sgja utilizado como um critério de engenharia, representando uma demanda que o
engenheiro de controle faz sobre a malha de controle. Esta demanda € que “a malha deve
eliminar componentes prediziveis do erro do controlador dentro do horizonte especificado”.
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Também ¢é sugerido que alguns problemas em diagnosticar o desempenho podem ser
resolvidos fazendo-se o uso de h(d+h) e h(d) simultaneamente.

Harris et al. (1999) também demonstra uma relacéo dos coeficientes da resposta em
malha fechada (resposta ao impulso, equacéo (2.8)) com o tempo de assentamento. O tempo
de assentamento é freguientemente utilizado como uma medida de desempenho para sistemas
deterministicos. O tempo de assentamento pode ser definido como o tempo t, além do qual os
coeficientes da resposta sd&o menores que um valor predefinido. Em termos da resposta ao
impulso, o tempo de assentamento € interpretado como o tempo além do qual mudangas no
indice de desempenho estendido sdo pequenas. O uso desta métrica baseada no horizonte
estendido permite o diagndstico de tempos de assentamento demasiadamente longos, que e
gue ndo sdo detectados pelo benchmark com a variancia minima.

Bezergianni e Georgakis (2000) e Bezergianni (2001) introduzem uma abordagem de
avaliagio de desempenho diferente ao propor um novo indice, chamado indice de Variancia
Relativo (RVI, Relative Variance Index). A idéa do RVI € comparar ndo apenas a variancia
de saida em malha fechada com a variancia minima, mas também com a variancia na auséncia
de controle, ou sgja, a variancia da saida em malha aberta.

RV = % °v (2.67)

Com isso, espera-se também levar em conta a dindmica inerente do processo em malha
aberta e consequientemente valorizar o esfor¢o do controlador em eliminar distrbios.

A idéia do indice teoricamente vem a sanar diversas limitacbes existentes nas
metodologias classicas, mas introduz algumas dificuldades préticas de implementacdo. O
algoritmo € baseado em procedimentos de identificacéo de modelos para o processo em malha
fechada, para o controlador e para o distlrbio. Desta forma, € proposta a identificacdo no
subspaco de estado baseada em PCA (Principal Component Analisys) para identificagdo dos
modelos do processo e do distirbio e um procedimento baseado em decomposicdo SVD de
estruturas de controladores pré-selecionadas (STFA, Structured Target Factor Analysis) para
identificacéo do controlador. A identificagdo neste formato requer perturbagdes na entrada
gue sgjam suficientemente persistentes e um procedimento manual de selecdo dos dados
talvez tenha que ser empregado ou entdo perturbacdes adicionais tenham que ser inseridas no
processo. |sto descaracteriza em um certo grau a idéia dos procedimentos originais, que é ade
avaiar o desempenho de uma maneira passiva, hdo intrusiva e automética.

Uma vez de posse dos modelos em malha fechada e aberta, os coeficientes das
respostas a0 impulso podem ser facilmente obtidos através de divisdo longa e com estes
coeficientes pode-se calcular as variancias da saida em malha fechada e aberta e a variancia
minima.

Procedimentos para avaliacd de desempenho na presenca de perturbagtes
deterministicas e setpoint variavel ndo serdo detalhados neste trabalho, mas diversas propostas
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sdo feitas naliteratura (Harris et. al. 1999; Huang e Shah, 1999). As abordagens mais comuns
sdo alteracbes no modelo do distarbio para incluir um termo deterministico aditivo ao termo
aleatério; modelagem utilizando andlise de intervencdo; utilizacdo de trgjetdria desgada no
lugar do modelo de intervencdo ou simplesmente utilizar a abordagem convencional aqui
apresentada.

Avdiacdo de desempenho de mahas que utilizam estratégias feedfoward também
estéo apenas referenciadas nesta dissertagdo. Desborough e Harris (1992), Qin (1998), Huang
e Shah (1999) e Harris et al. (1999) fornecem indicages dos caminhos a serem tomados neste
caso.

Horch & Isaksson (1999) e Huang & Shah (1998, 1999) propdem diferentes indices de
avaiacdo de desempenho, onde dinamicas de malha fechada desegjadas sdo tomadas como o
benchmark com o qual avariancia do processo seja avaliada.

A avaiacdo de desempenho no controle de tanques-pulm&o nd&o pode aplicar
diretamente os indices de desempenho na forma em que foram apresentados. O objetivo de
tanques pulmdes ndo € o de manter o nivel no setpoint e sim atenuar a variabilidade da
corrente da saida frente a perturbagbes na entrada. Um controlador agjustado muito
agressivamente produziria indices de desempenho satisfatorios, mas acabaria fazendo com
gue O tanque atuasse como uma continuacdo da tubulac&o, descaracterizando o seu papel
original. Hugo (2001) propde que se use para 0 monitoramento destes sistemas um indice
baseado em um controlador-6timo de nivel. Um controlador-6timo de nivel € um otimizador
nao-linear com restri¢es, onde o objetivo é minimizar a taxa de mudanca méxima da vazéo
de saida, com o nivel sujeito a permanecer dentro das restricdes. Assim, o indice pode ser
obtido da maneira convencional:

2
NLUC T S otimo

- 2
Sy

(2.68)

ondes,” é avariancia na vazo de saida controlada.

2.5. Procedimentos complementares

Além dos indices que se propde a avaliar a qualidade do controlador através da andlise
direta de suas agdes de controle ou do resultado delas na saida do processo, existem outras
abordagens de andlises que visam realizar outras formas de medida de desempenho.

2.5.1. Procedimento de deteccao de oscilagoes

Os procedimentos de auditoria de desempenho de malhas de controle baseados em
variancia minima fornecem informacdes muito Uteis para a melhoria das condi¢bes do
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produto final. No entanto, uma malha de controle pode indicar ndo estar desempenhando
adequadamente por outros fatores alheios ao guste do controlador. Uma das causas de
desempenho baixo pode ser, por exemplo, problemas de friccdo (comumente chamado de
“agarramento”) ou até mesmo um mau dimensionamento da valvula de controle. Para tentar
identificar estes tipos de problema, alguns estudos foram publicados visando a deteccéo de
oscilacbes em mahas de controle, que ao ser empregado juntamente com o indices de
desempenho podem fornecer um suporte mais consistente a tomada de deci soes.

Héagglund (1995) propde uma metodologia bastante interessante, baseada no
monitoramento da integral do erro absoluto (IAE). A idéia € monitorar a magnitude do |AE
entre duas intersecgdes da abscissa zero no erro do controlador:

AE = ) [XK) - Yeer(Ret (2.69)

onde ti.1 e tj sGo duas insténcias sucessivas onde o erro do controlador cruza o zero.
Este procedimento assume que o controlador tem acéo integral, de modo que a média do erro
é zero. Hagglund sugere que, se o controlador for proporcional, um valor médio do sina de
medida possa ser obtido através de um filtro. O valor de I1AE é zerado a cada vez que o0 erro
intercepta a abscissa.

Durante controle adequado, o valor de |AE se torna pequeno, pois os tempo entre as
intersecgdes se torna curto. Se um distUrbio na carga ocorre, o valor de IAE se torna grande e
adiferenca ti.; - ti também é grande. Quando a integral do erro ultrapassa um certo limite
pré-estabelecido, 1AE v, 0 procedimento considera que um distlrbio na carga foi detectado.
Observando a taxa em que distarbios na carga sdo detectados, pode-se concluir que ndo sao
distarbios normais de operacéo, e sim problemas de oscilagdo. Entdo a malha € considerada
oscilatoria nagquel e periodo de supervisdo Tgyp. Para uma versdo ndo recursiva do algoritmo, se
0 nimero de disturbios na carga detectados durante Ts,p excede um certo limite, ny v, a malha
€ caracterizada como oscilatéria. Em uma implementacdo recursiva, o agoritmo de deteccao
de oscilagOes utiliza um “fator de esquecimento”, que é calculado a partir de Tgp.

O procedimento de deteccdo de oscilagBes requer que alguns parametros sejam
estabelecidos para seu funcionamento. Em Hégglund (1995, 2002) estdo sugeridos alguns
métodos para determinar mais adequadamente estes valores, bem como pode ser encontrada
uma listagem do algoritmo em pseudocddigo. No Capitulo 3 sdo feitas algumas consideracoes
préticas em relacdo a determinagdo destes parametros.

A utilizacdo de um procedimento de deteccdo de oscilacbes € um importante
complemento para a avaliacdo de desempenho. Pode ser usado da seguinte maneira: uma vez
detectado um baixo desempenho na agdo reguladora do controlador, deve-se verificar se a
malha est4 oscilatoria. Se a malha for oscilatoria uma investigacdo deve ser feita a fim de
verificar as possiveis causas. Controladores regulados com ganhos excessivos também podem
resultar em controle oscilatério, bem como a presenca de perturbacOes externas oscilatérias.
Assm, um procedimento metodico ndo automéatico deve ser redlizado e esta sumarizado na
Figura 2.3, de acordo com o proposto em Hagglund (1995).
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Péro
controlador
em manual
Ainda oscila?
Verificar valvula Perturbacdo Externa
Sim sim
Agarramento ? Possivel Eliminar ?
Eliminar
Manutencdo
da valvula ;
Possivel fazer
feed forward?
Feed forward
Verificar ajuste
do controlador Ajustar controlador para lidar

com a perturbacéo

Figura2.3. Sequénciado procedimento manual de diagnéstico das causas de oscilagao.

2.5.2. Indices de eficiéncia operacional

A proposta dos indices de eficiéncia operacional € quantificar o desempenho de
controladores através de uma avaliacdo indireta. Esta avaliacdo ndo é feita tomando como
base as a¢bes do controlador ou 0 seu resultado na saida propriamente, mas sim a forma em
que este é utilizado.

Estes indices vém sendo largamente empregados no controle avancado das unidades
de refino da Petrobras Petréleo do Brasil SA. e os resultados levam a conclusdes
significativas sobre o gerenciamento destas unidades em nivel de controle. Seus controladores
preditivos operam num sistema de faixas, onde a varidvel controlada ndo possui um setpoint
propriamente dito, e sim opera entre dois limites. Quando uma varidvel atinge um destes
extremos, a variavel passa a ser classificada como “ativa’.

Através de procedimentos de monitoramento simples, capazes de serem
implementados em qualquer unidade industrial com algum grau de automagao, séo avaliados
quesitos como, por exemplo, tempo de utilizacdo de variaveis manipuladas pelo controlador,
quantidade de variaveis manipuladas utilizadas e de controladas ativas.

O Fator Operaciona dos controladores (FOP) € dado pela razéo entre o tempo em que
o controlador permanece com pelo menos uma variavel manipulada ligada (Trma) € 0 tempo
total do més (T).
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FOP = 100T?ma (2.70)

O Grau de Utilizacdo dos controladores (GUT) € uma medida do percentual de
varidveis manipuladas ligadas. Com este indice pode-se ter uma noc¢do do aproveitamento dos
graus de liberdade disponiveis no processo.

M
GUT = 100~ 2.71)

Onde My € 0 nimero de manipuladas utilizadas pelo controlador e M é 0 nimero total
de manipuladas disponiveis.

Um indice que monitora variaveis controladas € o Percentual de Controladas Ativas
(PCAT). E dado pela razdo entre o nimero de variaveis controladas ativas (variaveis que
estéo narestricdo) Cy4: € 0 numero total de manipuladas.

C
PCAT = 100Vat (2.72)

O Percentual de Manipuladas Ativas é dado pela razdo entre o nUmero de variaveis
manipuladas sendo efetivamente utilizadas pelo controlador e 0 nimero total de variaveis
mani pul adas disponiveis ao controlador.

M

PMAT = 100

(2.73)

ut

Relatorios contendo estes indices e mais detalhes da andise de operagdo do
controlador sdo gerados automaticamente pelo sistema de controle. A comparacdo de
desempenho para cada variavel controlada e manipulada € feita, por exemplo, comparando-se
os valores de uma outra variavel que expresse a qualidade do produto final, como a
octanagem de uma gasolina, durante o periodo em que a varidvel controlada/manipulada
esteve ligada e desligada.

Os relatorios sdo atualizados diariamente e contém a andlise da operacdo do
controlador desde o inicio do més corrente até a data atual. Com freqtiéncia diaria também sio
feitas as seguintes auditorias:

Verificagdo da existéncia de variaveis manipuladas desligadas;

Verificagdo da violagdo dos limites das variaveis manipuladas (geralmente saturacéo de
valvulas);

Verificacdo do estado ligado/desligado das varidveis controladas;
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Verificacdo de violaches nas restrigdes das varidveis controladas;

A popularizaggdo dos novos sistemas de instrumentacéo do tipo Fieldbus e similares
gue empregam sensores inteligentes também permite que se adquira informagdes operacionais
com maior relevancia e diretamente do instrumento. Tais sensores sao capazes de informar a
respeito do modo de operacdo da malha, da qualidade da operacéo (bom, suspeito e ruim, em
gera), da razéo do mau funcionamento do sensor e sobre as violagOes de restri¢cdes ou limites
da varidvel. Estas informagdes podem ser coletadas e apresentadas na forma de indices tais
como os demais indices operacionais agui apresentados.

2.5.3. Técnicas estatisticas

E bastante prudente e recomendéavel embasar as conclusdes obtidas através dos indices
de avaliacdo de desempenho e do procedimento de deteccdo de oscilagbes com algumas
técnicas edtatisticas tradicionais. Tais ferramentas s&0 um importante complemento para
diagndstico e avaiacdo de malhas de controle.

Funcéo de autocorrelacdo (ACF): a ACF da saida do processo € uma medida aproximada do
qudo perto da variancia minima encontra-se 0 sistema, ou sgja, do quéo predizivels sdo 0s
dados ao longo do horizonte de predigéo de interesse.

A ACEF surge calculando-se os valores de correlacdo da série temporal em relacdo aela
mesma para deslocamentos de zero até um horizonte de predicdo desgjado. Na avaliacdo de
malhas de controle é interessante que este horizonte sgja maior que o tempo morto (d). Se um
sistema produz elevados valores de autocorrel acdo significa que os valores no tempo t da série
temporal sdo altamente influenciados por seus valores passados ¢ — 1, t — 2, %). Para um
controlador bem gjustado, a funcéo de autocorrelacéo deve cair a zero rapidamente téo logo o
tempo morto tenha se esgotado, pois a adequada agdo do controlador elimina a dependéncia
da série temporal de seus valores passados. Assim, ndo deve haver informacdo predizivel
aém do atraso d — 1. A funcdo de autocorrelacdo também pode ser utilizada como uma
ferramenta para avaliar a qualidade do conjunto de dados sendo analisado com respeito a
presenca de componentes periodicos. A ACF variaentre —1 e 1, com valores perto de 1 ou -1
indicando forte correlacéo.

ACF(d) = = (2.74)

Onde d é o horizonte de predicéo, n € o tamanho total do conjunto de dados, x; é 0
valor da variavel no atraso i e X é a média da amostra. Referéncias. Huang e Shah (1999),
BOURKE e GEOS.

Correlacdo cruzada: A correlag@o cruzada é especialmente Util para verificar a influéncia
gue uma determinada maha tem sobre outra. Isto ocorre em malhas cascateadas, onde o
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setpoint da malha interna € dado pela saida de uma outra malha (externa), ou em malhas com
forte interagdo. Muitas vezes o desempenho de uma malha é prejudicado pela interacdo com
outra malha, embora o controlador estgja teoricamente bem gustado. Este fator deve ser
levado em conta em uma posterior avaliacdo de desempenho em relacdo a variancia minima.
A funcéo de correlacdo cruzada entre duas amostras X e y para um atraso d € dada por:

g. (x - X\vi.g - V)
(d) = : =1 = (2.75)
Ja - 0 A 0 - 0
i=1

Referéncias: Huang e Shah (1999), BOURKE e GEOS.

Resposta ao impulso: a fungdo de resposta ao impulso representa um relacionamento
dindmico entre a série temporal do distirbio na forma de ruido branco e a saida do processo.
Pode ser calculada diretamente usando andlise de séries temporais. De fato, a metodologia
original de Harris (1989) calcula a variancia do processo e a variancia minima para a
determinacéo do indice de desempenho através da estimacdo de respostas ao impulso da
malha fechada. Pode servir como um indicativo da velocidade da dindmica e agressividade do
controlador: a resposta pode ter um decaimento lento ou rdpido e suave ou oscilatéria para
diferentes gjustes do controlador. Para calcular a resposta ao impulso basta modelar a série
temporal como uma funcéo do tipo ARMA, MA ou AR e efetuar a divisdo longa do
numerador pelo denominador. Referéncia: Huang e Shah (1999).

Andlise espectral: a resposta do sistema em malha fechada no dominio da freqiiéncia é uma
maneira alternativa de verificar a qualidade da malha. Com procedimentos espectrais pode-se
detectar oscilagdes, offset’s e ruidos de medida de modo simples. Para se efetuar uma andlise
espectral é necessario transformar os dados de saida do processo no dominio do tempo, Y,
para o dominio dafreqiéncia, Y;, através da transformada de Fourier.

A comparagdo da resposta no dominio da frequiéncia (FRD) real do sistema em malha
fechada com a FRD do sistema em CVM permite avaliar a possibilidade de melhora do
desempenho através de guste nos paréametros do controlador. Esta comparacdo também
permite verificar em quais frequiéncias o controlador se desvia significativamente da variancia
minima. Desvios em baixa freqiéncia normalmente indicam acdo integral insuficiente ou
ganho proporcional baixo. Picos largos em frequéncias médias tipicamente indicam um
controlador gjustado de forma muito sensivel ou presenca de disturbios oscilatorios.

Com a funcdo densidade de espectro de poténcia (PSD) também pode-se tirar
conclusdes a respeito de questdes como: verificar se € possivel obter melhora com re-sintonia
de paré@metros do controlador e se ha uma oscilagcdo escondida no ruido. Referéncias: Huang e
Shah (1999), GEOS, EXPERTUNE e STATSOFT.

Teste residual: Os algoritmos para cdlculo do indice de desempenho baseados em variancia
minima sup8em que o sistema € linear ou possa ser considerado aproximadamente linear. Os
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residuos sdo obtidos gjustando-se um modelo linear aos dados. Se os residuos passam no teste
do “ruido branco”, ou sgja, s80 uma seqiéncia aeatoria, independente, igualmente distribuida
e possuem média zero, entdo os modelos estimados que foram usados para avaliacdo de
desempenho sdo vdlidos. Para serem considerados como ruido branco, a funcdo de
autocorrelacdo dos residuos deve ficar dentro do intervalo de confianca de 95%. Esta
caracteristica pode ser utilizada para verificar a qualidade da estimacdo do indice de
desempenho. Referéncias. Huang e Shah (1999) e GEOS.

2.6. Conclusodes

A abrangente revisdo feita neste capitulo mostra que nos Ultimos dez anos tem-se
desenvolvido bastante pesquisa na &rea de avaliagdo de desempenho de malhas de controle e
grandes avancos foram obtidos com aintroducéo de ferramentas que permitem auditar de uma
maneira simples e sistemética a qualidade dos sistemas de controle.

As estimativas da variancia minima calculadas com as abordagens propostas, em
teoria ndo dependem da estrutura de controle existente, visto que a resposta do sistema em
variancia minima pode ser obtida através da resolucdo de uma equacdo de Diophantine
envolvendo apenas o tempo morto e 0 model o do disturbio. No Capitulo 3 esta afirmacéo sera
verificada na prética. No entanto, ao utilizar-se o horizonte de predicdo estendido, o critério
de referéncia de desempenho passa a depender do controlador, j& que a comparagcdo ndo esta
mais considerando apenas variancia minima. Com isso a variancia do erro de predicdo €
afetada pela estrutura e o gjuste do controlador feedback.

O indice de desempenho normalizado é independente da magnitude da forga motriz da
perturbacdo, ou sgja, a variancia do sina de excitacdo do distlrbio, ja que a razdo entre a
variancia minima dada por (2.37) e avarianciarea da saida do processo dada por:

5
P55 (2.76)
2

faz com que s 2 se cancele. Em (.76) Os primeiros d — 1 coeficientes p; S30 iguais aos
coeficientesdeF, f; , em (2.37).

Apbs a revisdo bibliografica, resta analisar se os requisitos de uma ferramenta de
monitoramento e avaliacdo de desempenho de malhas de controle colocados na Introdugéo
sd0 preenchidos pelas técnicas apresentadas.

Os indices, a0 menos na sua forma mais basica ndo requerem testes na planta para sua
estimacdo e sdo independentes do setpoint. A dependéncia da métrica em relacdo as
perturbacbes sera analisada no Capitulo 3. Os indices podem perfeitamente ser
implementados automaticamente, inclusive com versdes recursivas, ja que isto requer apenas
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a utilizagdo de algoritmos de minimos quadrados recursivos. A Unica especificacdo da
dinédmica dos processos que as metodologias ha sua forma mais basica requerem € a do tempo
morto, mas diversas propostas podem ser encontradas na literatura que visam estimar o tempo
morto a partir de dados em malha fechada. Algumas destas técnicas serdo apresentadas no
Capitulo 4. A medida da qualidade dos processos € baseada na comparacdo com a variancia
minima, sendo portanto uma medida ndo arbitraria e absoluta da qualidade para uma
determinada malha. Ainda que se possa considerar a avaliacdo em relacdo a variancia minima
um tanto injusta em alguns casos para controladores simples do tipo PID, ndo pode-se rotular
o critério como subjetivo. O procedimento de avaliacdo € sensivel ao desguste do
controlador, incertezas de modelo e problemas de equipamento, bem como a caracteristicas da
perturbacéo.

Uma das limitacBes destas técnicas, se ndo empregadas em conjunto com outras
técnicas, estatisticas e procedimentos, é que ndo tém como fornecer um indicativo do porqué
de o controlador estar desempenhando insatisfatoriamente. Por esta razéo ndo € indicada a
tomada de decisdes sem uma andlise mais aprofundada do problema e sem o suporte de outras
ferramentas, baseado somente na estimativa do indice de desempenho. De fato, a avaliacdo de
desempenho de controladores pode ser encarada como uma extensdo do Controle Estatistico
de Processos (CEP), que utiliza monitoramento de capacidade de processo e andlise da raiz
das causas, Andlise de Variancia (ANOVA) entre outras ferramentas.

Quando um controlador ndo atinge seus objetivos, pode ser necessaria a re-sintonia de
seus parametros, manutencdo do hardware de controle, implementacdo de algoritmos
feedback / feedfoward alternativos, uso de variaveis manipuladas aternativas, modificactes
Nno processo parareduzir ou eliminar o tempo morto ou disturbios de processo.

Quando um controlador esta produzindo variancia muito proxima da minima, entéo a
re-sintonia do controlador ndo podera produzir melhorias. Se neste caso a variancia da saida
n&o satisfaz as especificacdes do processo ou do produto final, entdo as outras solucdes acima
apresentadas devem ser tentadas.






Capitulo 3 Aplicagcdes em malhas SISO

Este capitulo € o resultado de um conjunto de testes smulados e com dados de
processos industriais. Foram postos a prova os métodos de avaiacdo de desempenho
apresentados no Capitulo 2 bem como alguns procedimentos complementares. A avaliacéo
dos resultados produzidos por esta batelada de testes permite formular algumas conclusoes
interessantes a respeito das questdes que envolvem a utilizacdo destes procedimentos em
ambiente industrial.

As simulagdes foram realizadas utilizando-se Matlab/Simulink® e os testes com dados
reais foram executados a partir de dados provenientes de fornos de cragueamento de uma
unidade de primeira geracdo e de uma unidade de refino da Petrobrés Petréleo do Brasil SA.
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3.1. Formas de implementacao

Os algoritmos de avaliacdo de desempenho de malhas podem ser implementados em
um sistema automético basicamente de duas formas: janela mével (ou batelada) e recursiva.

A implementacdo em janela mével utiliza os agoritmos apresentados no Capitulo 2
recebendo um conjunto de dados de tamanho apropriado através de um sistema de coleta de
dados ou de um historiador. O sistema de coleta de dados € o responsavel por acumular dados
coletados com um intervalo de amostragem adequado (regras heuristicas para selecdo de
intervalo de amostragem, tamanho de amostra entre outros parametros seréo apresentados na
Secdo 3.2) até que o conjunto de dados atinja o tamanho apropriado. Neste momento o indice
de desempenho € calculado para todo o conjunto acumulado. Se um historiador estiver
disponivel, como por exemplo, o Aspen InfoPlus ou 0 OSI PI, os dados correspondentes a
janela podem ser adquiridos no momento em gue chegar o intervalo de tempo correspondente
ao armazenamento do conjunto de dados.

Janela Mavel
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Figura 3.1. Janelamovel dos dados de um forno industrial, com estimacdo a cada 1750
pontos.

A implementacdo recursiva esta baseada na utilizacdo de um algoritmo de minimos
quadrados recursivo. Este algoritmo é mais apropriado para fornecer uma estimativa on-line
dos parémetros a da Equacéo (2.54). Para a estimacéo de a foi utilizada a média amostral
dey. No caso do agoritmo recursivo, isto ndo é possivel e 0 modelo de maha fechada deve
ser mudado para incluir um termo constante ag. Os agoritmos de minimos quadrados
recursivos empregam um fator de esquecimento, |, que faz com que os dados mais recentes
tenham mais peso na estimagdo. Assim, o0 algoritmo minimiza uma func&o-objetivo do tipo:

J =(y- Xa)'L(y - Xa) (3.1)
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em que L é uma matriz diagonal com elementos (I, 12, ...,1").

Uma estimativa da variancia minima no tempo t é dada por:

22 —_ 22 2
SMV,'[ - ISMV,t—l + et (32)

onde &2 é 0 erro de predicdo no tempo t.

A média do erro quadrado ponderada exponencia mente é dada por:

L2

2
Syt

=18, ., + Y (33)
O indice de desempenho normalizado é cal culado como:

A2
Rd) = 1- 2w (3.
32 '

v, t

O indice de desempenho normalizado estimado recursivamente € Util para a deteccdo de
pontos de mudanca de desempenho, que ficariam indefinidos no caso da implementacdo em
janela mével. Também é vantgjoso na andlise de desempenho de sistemas muito ndo-lineares.
A metodologia ndo recursiva € vélida somente para processos aproximadamente lineares,
conforme demonstrado no Capitulo 2 No entanto, se a dindmica do processo for lenta o
suficiente de tal forma que o processo possa ser considerado locamente linear, a estimacéo
recursiva fornece uma estimativa local do desempenho do controlador. O indice estimado
também pode ser utilizado como uma ferramenta de gjuste, mostrando imediatamente se as
alteragdes nos parametros do controlador melhoram ou pioram o desempenho da maha
(Desborough e Harris, 1992).
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Figura 3.2. Avaliagdo recursiva do indice de desempenho do mesmo conjunto de dados da
Figura3.1. A linha de cima apresenta a variavel de processo subtraida do setpoint.
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Com o surgimento dos sensores “inteligentes’, funcionando através de sistemas com
processamento distribuido (Fieldbus, Profibus etc), surge uma possibilidade interessante, que
€ ade deixar o calculo dos indices de desempenho (especialmente no modo recursivo) a cargo
da unidade de processamento do instrumento. O baixo requerimento computacional em
termos de processamento e memoria dos algoritmos recursivos baseados em variancia minima
permite com que esta possibilidade sgja viavel, muito embora ndo tenha-se encontrado alguma
referéncia na literatura a respeito de tal implementagdo. A principa vantagem de
implementar-se estes algoritmos diretamente na unidade de processamento do sensor esta em
casos de dindmicas bastante rapidas que requerem frequéncia de amostragem elevada, de
modo que SDCD’ s ou bases de dados historicos ndo preencham este requisito.

3.2. Efeito dos parametros e questdes praticas

Enquanto a teoria por trés dos métodos de avaliacdo de desempenho se mostra bastante
atraente e permite vislumbrar resultados significativos, o emprego prético das diversas
metodologias ainda apresenta uma série de pequenos empecilhos. Diversos parametros para
gue a metodologia funcione na sua forma mais automatizada devem ser obtidos com base em
testes ndo autométicos ou segundo regras heuristicas. Neste sentido, varios pesguisadores
propem maneiras sistematicas ou baseadas em conhecimento prévio para a escolha destes
parametros e varias destas propostas serdo apresentadas a seguir. Notadamente, Thornhill et
al. (1999) realiza um amplo estudo em diversas refinarias e sugere val ores empiricos baseados
em experiéncia de operadores ou em regras heuristicas para 0s principais parametros de
interesse para avaliacdo de desempenho. Na Secéo 3.3 diversas proposi¢es serdo utilizadas
em casos préticos e algumas novas consideracdes serdo feitas.

3.2.1. Tempo morto ou horizonte de predicéo (d ou h)

A teoria na qual se baseiam os indices de desempenho apresentados neste trabalho
(Capitulo 2 requer que o horizonte de predicdo segja escolhido como sendo 0 nimero de
intervalos de amostragem equivalentes ao tempo morto. A existéncia de tempo morto € a mais
fundamental limitacdo ao desempenho de controladores feedback. O tempo morto e o erro da
saida da malha sdo as varidveis-chave para o procedimento de avaliagdo de desempenho de
malhas. Enquanto o erro da saida é facilmente obtido do processo, o valor do tempo morto de
uma maha é uma variavel que raramente encontra-se disponivel para uso, isso para ndo falar
de processos que se caracterizam por tempo morto variavel com o ponto de operacdo. Dentro
da filosofia de que o monitoramento de desempenho deva ser efetuado de modo que a
producdo norma de um processo sgja afetada o minimo possivel, as metodologias de
estimagdo de tempo morto que requerem colocar a malha em modo manual ndo sdo muito
recomendadas. Mas se, por exemplo, dados histéricos de experimentos em malha aberta
existirem ou algum teste em malha aberta for imprescindivel para outros fins, pode-se utiliz&
los para obter uma aproximacdo boa do tempo morto.
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Diversas metodologias que se propdem a estimar o tempo morto em malha fechada,
tanto no dominio continuo como no discreto, existem na literatura (Tuch et a. 1994; Huang et
a., 1997, Kamrunnahar et al., 2000). Ferreira e Fernandes (1997) € uma boa fonte de
referéncias sobre o assunto. No Capitulo 4 uma destas técnicas € estudada e aplicada em
testes.

N&o existe técnica para estimagdo do tempo morto que ndo regueira um minimo de
intervencd no processo. Thornhill et a. (1999) apresenta valores recomendados para
diferentes tipos de malhas genéricas em refinarias. Neste artigo o autor também sugere que o
desempenho ndo sgja avaliado em relacéo a variancia minima, o que requer conhecimento do
tempo morto, mas ssim que o horizonte de predicdo sga utilizado como um critério de
engenharia que representa 0 desempenho desgado para uma determinada malha. O autor
ainda sugere que sgjam feitos gréficos do indice de desempenho versus o horizonte de
predicéo, tal como na Figura 3.3.
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Figura 3.3. Gréfico de horizonte de predicdo para uma malha de temperatura de uma
refinaria

De posse de gréficos deste tipo, é sugerido que o horizonte de predicdo seja escolhido
como o valor em que o indice de desempenho cai em um patamar no qua ndo varia
consideravelmente. A intencdo é escolher valores para o tempo morto de forma a eliminar a
dependéncia do indice com o horizonte de predicéo. O valor do horizonte de predicdo em que
o indice de desempenho atinge valores proximos a zero € interpretado como o nimero de
intervalos de amostragem que o controlador precisa tomar para rejeitar completamente um
distirbio. No entanto, esta escolha ainda € bastante subjetiva, uma vez que em muitos casos
ndo chega a haver um patamar definido ou em outros ha o surgimento de vérios patamares,
conforme ilustraa Figura 3.4.
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Figura 3.4. Gréfico de horizonte de predicéo para uma malha de presséo de uma refinaria.

Aqui fica clara a dificuldade de se escolher um patamar no qual o indice de
desempenho n&o varia rapidamente.

Em casos em que o controlador apresenta um desempenho ruim esta andlise fica
absolutamente impraticavel, conforme mostrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5. indice de desempenho em fung&o do horizonte de predicao para malha de nivel
onde n&o existe patamar algum na variacéo de h.

3.2.2. Tamanho do conjunto de dados (n)

As implicacdes do tamanho do conjunto de dados nas propriedades estatisticas do
indice de desempenho sdo discutidas em Desborough e Harris (1992). Deste estudo pode-se
concluir que amostras com tamanho pequeno devem ser evitadas pois as propriedades
estatisticas tornam-se mais sensiveis a pontos ruins e a variabilidade de h (d) aumenta. Por
outro lado, amostras muito grandes podem mascarar mudancas no desempenho do controlador
ou no processo, fazendo com que o indice represente uma média do desempenho.
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Desta forma, a escolha do tamanho da amostra pode ser encarada como um
compromisso entre intervalos de confiangca estreitos para as estimagdes e a perda de
informacdo sobre a rea situacdo do desempenho da malha. Os intervalos de confianga em
funcdo do tamanho da amostra n podem ser obtidos através do calculo davarianciade h:

4 ags H
[L- hPEA (r - re? + & 12

n K =1 k=d

var [A(d)] (3.5)

onder e re S80 a autocorrelacdo da saida e do erro do controlador (saida menos setpoint)
respectivamente.

Thornhill et a. (1999) aponta que, para dados de refinarias, um bom balango entre a
confianca estatistica e a adequada caracterizacdo da malha € obtida com amostras com 1500
pontos.

3.2.3. Ordem dos modelos autoregressivos (m)

A ordem dos modelos da saida em malha fechada é outro importante parametro a ser
definido para a estimacdo do indice de desempenho. No entanto a influéncia da sua definicdo
sobre o indice ndo é t&o significativa como o tempo morto, de forma que as técnicas comuns
de selecdo de estruturas de modelos tais como o critério de Akaike (AIC, Akaike Information
Criteria) ndo sgam efetivamente empregados na literatura.

Fazendo-se variar o indice de desempenho estimado em relagdo a ordem dos modelos,
nota-se gque ordens abaixo de 5 ndo produzem resultados satisfatorios na maioria dos casos.
De fato, Desborough e Harris (1992) sugerem que para determinar a ordem, deve-se ir
aumentando a ordem do modelo a partir de 5 até um valor em que o indice ndo apresente
mudancas considerdveis. Com isso espera-se escolher um valor em um ponto tal que h(d)
torna-se independente da ordem.

Thornhill et al. (1999) aponta que 0 numero de parametros do modelo e o intervalo de
amostragem ndo sao independentes entre si pois ambos influenciam no tamanho da regido do
tempo que o modelo € capaz de capturar. Por isso no referido trabalho € sugerido fixar a
ordem dos modelos em 30 para todos 0s casos em seu estudo e gustar as propriedades
amostrais para cada tipo genérico de malha. Um modelo com este tamanho tem consideravels
consequiéncias em termos de condicionamento numérico devido a necessidade de inversdo de
matrizes para calculo dos parametros do modelo segundo a Equacéo (2.57). A matriz tende a
tornar-se singular com o aumento do numero de pardmetros e com O aumento da
preditabilidade dos dados.

Este problema pode ser contornado ao utilizar-se o algoritmo FCOR (Capitulo 2), que
n&o requer inversao de matrizes.
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Figura 3.6. indice de desempenho em funcdo do nimero de pardmetros do modelo para
diferentes tipos de malha, mostrando que a influéncia deste fator deixa de ser
importante para ordens maiores que 5.

De qualquer forma, a Figura 3.6 mostra que ndo é necessario utilizar-se modelos de
ordem t&o elevada ja que modelos com 10 parametros fornecem uma 6tima estimativa do
indice de desempenho, de forma que é preferivel aterar-se o intervalo de amostragem para
cada tipo de malha genérica e desta forma também obter melhor desempenho computacional.

3.2.4. Intervalo de amostragem

Uma vez que o tempo morto ou horizonte de predicéo sGo empregados na estimacdo
do indice de desempenho em termos de nimero de intervalos de amostragem, o indice ndo
deve ser sensivel ao intervalo de amostragem. No entanto Thornhill et al. (1999) indica ser
importante otimizar o valor do intervalo de amostragem quando se desgja realizar uma andlise
espectral dos dados para deteccdo das causas de baixo desempenho. Para selecionar o
intervalo de amostragem, € sugerido que se empregue um valor tal que a resposta ao impulso
do sistema em malha fechada seja capturada dentro de m amostragens.

Assim, se os dados sdo amostrados com frequéncia excessiva, a parte transiente da
resposta ao impulso ndo se assenta dentro dos m intervalos de amostragem. Se os dados séo
subamostrados, a resposta ao impulso em malha fechada assenta-se com poucas amostragens
e ndo € adequadamente capturada, ja que o comportamento dindmico do sistema perde-se
entre um intervalo de amostragem e outro. Em ambos os casos, as propriedades espectrais do
conjunto de dados n&o sdo adequadamente resolvidas.

3.2.5. Fator de esquecimento

Na implementacdo recursiva do indice de desempenho também € necessario ser
especificado um valor para o fator de esquecimento, | . Desborough e Harris (1992) sugerem
que se escolhal como uma funcdo do nimero de pontos da janela de dados:
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= (3.6)

de forma que as propriedades estatisticas inerentes ao indice fagam com que a variancia
calculada nas formas recursiva e ndo-recursiva sjam comparaves.

A escolhado valor de | esta intimamente relacionada as questdes referentes a escolha
do tamanho do conjunto de dados apresentadas na Secéo 3.2.2. Um valor de | muito proximo
a 1 equivale a uma amostra de dados muito grande enquanto que um valor muito menor que 1
equivale a uma amostra de dados muito pequena.

3.2.6. Referénciadesejada

Uma técnica simples que possibilita uma avaliagdo de desempenho mais realistica em
sistemas com setpoint variavel é a utilizacdo da referéncia desgjada no lugar do setpoint para
o cdculo do erro do controlador e posterior estimacdo do indice de desempenho. Em
mudancas bruscas de setpoint, tais como degraus considerdveis, o indice estimado pode
acusar perda de desempenho do controlador, pois seu erro torna-se significativo até o
assentamento da saida. A técnica consiste da simples passagem do sinal do setpoint através de
uma funcdo de transferéncia que produz a referéncia desgjada para a avaliacdo de
desempenho.

A Figura 3.7 e aFigura 3.8 ilustram um exemplo da aplicagdo. A Figura 3.7 apresenta
um diagrama de blocos com um sistema utilizando como tragjetéria de referéncia de primeira
ordem com 0 mesmo tempo morto da planta e um sistema sem esta estratégia. Os resultados
produzidos estéo ilustrados na Figura 3.8, onde por comparacao visual entre os setpoints e as
saidas das duas estratégias evidencia que o erro da saida no caso com trajetéria de referéncia é
consideravelmente menor que 0 erro na estratégia tradicional. A trgetéria de referéncia faz
com que o indice de desempenho ndo acuse perda de desempenho significativa do
controlador, tornando o benchmark muito mais justo para sistemas com setpoint variavel.
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Figura 3.7. Esguema para avaliacdo de desempenho com referéncia desgjada. A malha
superior apresenta a compensacdo com a referéncia desgjada para um degrau no setpoint.
A malhainferior € o caso normal. Os resultados encontram-se na Figura 3.8.
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Figura 3.8. Resultados utilizando a referéncia desgjada (dois primeiros gréaficos)

comparativamente com a mudanca normal de setpoint. O erro da saida é bem
menor no caso da referéncia desgjada.

3.2.7. Demais questdes préticas

O procedimento de avaliacdo de desempenho requer, para sua correta interpretacéo,
gue os dados sendo analisados sejam representativos do processo. Dados coletados durante
operacdes de manutencado, testes com a malha, ou equipamento com problemas podem levar a
conclusdes errdneas sobre 0 desempenho do controlador. Problemas em equipamentos podem
ser detectados quando a andlise de desempenho conta com técnicas de deteccdo de oscilagdes
e demais técnicas auxiliares apresentadas no Capitulo 2.

Thornhill et al. (1999) também aborda questfes relativas ao uso de dados quantizados
ou arquivados por sistemas historiadores de dados. As bases de dados de tais sistemas de
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arquivamento de dados trabalham com agoritmos de filtragem para remocéo de ruido e
algoritmos de compressdo que inevitavelmente modificam os dados, com o objetivo de
otimizar 0 espaco de armazenamento no banco de dados. Esta alteracdo nos dados acaba por
alterar os valores dos indices de desempenho em relacdo aos dados originais do processo.

Dados “suavizados® por filtros tornam-se uma série temporal com maior predibilidade
do que os ndo filtrados. Os indices de desempenho podem ser interpretados como uma medida
da predibilidade dos dados, ja que sequéncias com maior autocorrelacdo indicam que o
controlador ndo esta readlizando bem o0 seu papel, enquanto que segiéncias com baixa
autocorrelacéo (ou predibilidade) indicam que o controlador desempenha bem. Assm, a
filtragem dos dados tem um impacto no indice na medida em que uma andise de desempenho
dos dados filtrados indicaria que o controlador correspondente tem um desempenho pior do
que o redl.

Os algoritmos de compressao utilizam diversas regras para decidir se arquivam ou néo
um determinado ponto baseado nos valores dos pontos coletados anteriormente. Este
procedimento pode vir a remover componentes prediziveis no conjunto de dados,
prejudicando destaforma a avaliagéo de desempenho através dos indices.

Thornhill et al. (1999) aponta que o uso de dados quantizados afeta o cdlculo do indice
de desempenho pelo fato destes conterem erros de arredondamento e serem menos prediziveis
gue o sinal continuo. Desta forma, a quantizacdo dos dados faz com que as malhas apresentem
uma falsa melhora no desempenho.

Outra questéo importante surge quando se analisa os objetivos de controle para uma
determinada malha. Uma malha pode apresentar desempenho considerado satisfatério para os
objetivos de controle e no entanto acarretar grande diferenca em relacdo a variancia minima.
Malhas com indices de desempenho préximas a 1 podem ter desempenho bom aos olhos do
pessoal de operacdo e controle, enquanto que mahas com indices mais baixos podem néo
satisfazer as necessidades de controle. E o caso, por exemplo, de malhas de controle de nivel
em tanques pulméo (indices altos ndo significam mau desempenho) ou malhas de vazéo
(indices relativamente baixos ndo significam bom desempenho). Desta forma, se a andlise da
gualidade de malhas puder envolver a experiéncia e o conhecimento do pessoal da operacéo
na qualificagdo de determinadas malhas como sendo “satisfatrias’ ou “ruins’, aguns erros
de avaliacdo podem ser evitados.

Por fim um procedimento de tratamento de dados que remova dados ruins, tais como
valores ndo numeéricos, valores ausentes e pontos extremamente desviados da média
(outliers), € indispensavel em um sistema de avaliacdo de desempenho de grande escala e alto
grau de automatizagao.
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3.3. Aplicacdo em exemplos

Os objetivos desta secao sdo:

Estudar o comportamento de controladores de varidncia minima (CVM) quando aplicados
para diversos sistemas;

Comparar as respostas dos CVM’s com as respostas dadas por PlI's e PID’s elaborados
com algum método de guste de controladores, bem como comparar as respostas das
saidas dos sistemas quando submetidos a estes controladores;

Comparar a variancia produzida pelos CVM e PI’s/PID’s com as estimativas de variancia
dadas pelos diversos algoritmos de calculo do indice de desempenho apresentados no
Capitulo 2;

Verificar a méxima sensibilidade de todos os sistemas gerados, visando quantificar a
robustez das malhas de controle;

Avadiar para um determinado sistema o efeito de diversos modelos de disturbios na
qualidade do controlador e analisar a acdo de controle gerada pelo CVM para estes
disturbios;

Testar os diversos algoritmos de célculo de indice de desempenho com dados
provenientes de unidades industriais.

Com esta série de testes com dados simulados e industriais desgja-se formular mais
questBes a respeito do uso destas técnicas, a respeito de suas limitacdes e tirar conclusdes de
cunho pratico arespeito das questdes levantadas ao longo de toda a Secéo 3.2.

3.3.1. Sistemas escolhidos

Para a realizacéo da batelada de testes propostos foram escolhidos quatro sistemas que
podem ser caracterizados como 0s que representam a maioria dos processos industriais mais
comuns (Astrom & Hagglund, 1998).

Tais sistemas estéo representados pelas seguintes classes de fungdes de transferéncia
continuas:

1
= ___ - araa =0.1,3e10 3.7
& (as + 1)? P &7
G, = - (39)
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1

= aam=0.2 e 0.7 3.9
% (s + 1)(s + m)(s + n?)(s + r‘rf’) P ©9
G, = é - 5’)53 parab =0.1, 0512 (3.10)

Com os diferentes parametros para cada classe de funcéo de transferéncia tem-se ao
todo nove sistemas. Cada sistema foi discretizado com tempo de amostragem igual a uma
unidade de tempo. As equacdes de 3.11) a (3.19) representam os sistemas discretizados. A
convencao e que Gi1 éGicoma = 0.1, Gpp € Gicoma = 3, eassim por diante.

. - q + 0 0004086 _ q2(1 + 0000412
11 —

B 311
o® - 908.10°q + 2061.10° ~ (L- 454 10 g 1) (3.11)

_004462q+ 003573 _ 004469 2L + 08qY)
q® - 143% + 05134 f- a72q)

(3.12)

_ 0004679q + 0004377 _ 0047q %L + Q94qY)
Gy = = = ; (3.13)
q> - 18lq + 08187 fL- q905qt)

_ 001899q° + 0,095959° + 0,04301q + 000172 _
q* -14729° + 0812g2 - 01991q + 0,01832

_ 0019q + 456)(q + 0448)(q + 00443)

q(g - 037)*

(3.14)

G = 0,03284qg° + 0,287g% + 0,224q + 0,01555 _
3 g%-3139g° + 357292 - 1,719q + 0,2871
0033(q + 7,88)(q + 078)(q + 0,077)

q(q - 0992)(q - 0961)(q - 0819)(q - 0,368)

(3.15)

G = 0,02534q° + 0170692 + 01028q + 0005544 _
32 - -

q* - 2187q° + 176q° - 06174q + 007942

_ 0025 + 607)(q + 060)(q + 0 06)
q(a - 071)(a - 061)q - 050)(q - 037)

(3.16)

006191g* + 0166q + 002465 _ Q062(q + 252)(q + 016)
q® - 1104g2 + 0406q - 0.04979 alg - 037)°

(3.17)

Gy =



56 CAPITULO 3 - APLICACOESEM MALHASSI SO

_ - 0011679® + 021259 + Q05171 _

Gs 3 2
9 - 110492 + 0406q - 0,04979 a1
_ - 0012(q - 1845)(q + 0,24) |
q(a - 037)°
G. = 014049° + 02939 + 009908 _
BT g® - 110492 + 0406q - 004979 519
_ - 0140(q - 239)(g + 030) |
q(q - 037)°
Cada um dos sistemas pode ser representado na notacéo ARMAX:
Aq) y(k) = B(q) u(k - d) + C(q) ek) (3.20)

Onde d é o tempo morto e os polindmios A, Be C derivam diretamente dos modelos
das equacbes (3.11) a (3.19) e de modelos para perturbacdes. O tempo morto de todos os
sistemas foi escolhido como sendo dois intervalos de amostragem. Cada sistema G;; pode ser
representado como uma funcdo impulso onde o numerador € o polinbmio B(g) e o
denominador é A(g). Da mesma forma, a funcdo de transferéncia dos modelos para
perturbacbes pode ser representada como uma fungdo impulso com numerador C(Q) e
denominador A(Q).

Para cada classe de sistema escolheu-se um modelo de disturbio de forma que o
numerador resultasse em um polindmio estavel para o caculo do controlador de varidncia
minima. 1sso implica que o polindmio C(q) deve ter todas suas raizes dentro ou sobre o
circulo unitério.

Os modelos de disturbio possuem o mesmo denominador dos modelos das equacfes
(3.11) a (3.19), ou sga, o polindmio A(Q). Os polindbmios C(q) que compde os modelos de
disturbios estéo descritos pel as equacdes de (3.7) a (3.10).

C, = q® +15q +09 (3.21)
C, =g°- 09 +0Q2 (3.22)
C, = q° - 24g® +191q - Q504 (3.23)
C, =q®> - 119+ 03 (3.24)

As ordem dos polindmios C(q) podem ser aumentadas pela multiplicacdo sucessiva
por g de forma aigualar-se a ordem dos polindmios A(q). Este procedimento permite o
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caculo dos controladores de varidncia minima através da resolugdo da equacdo de
Diophantine apropriada e ndo atera a estrutura de correlacdo de C(g)e(k) (Astrom &
Wittenmark, 1997).

Os polinémios C de cada sistema foram alterados por uma normalizacéo da funcdo de
transferéncia do modelo de distirbio de modo a terem ganho estacionario igual a 50 dada pela

seguinte equagao:

_ K
K =20 dcgai n(v(k))

onde dcgai n(v(k)) € o ganho estacion&io da funcdo de transferéncia do modelo,
v(k) = [C(a) / AQ)] e(k).

Com esta normalizagdo, todos os modelos de disturbios gerados com os polindmios A
e C tém o mesmo ganho estacionario, de 50 unidades. Desta forma, a comparacdo entre os
diferentes modelos pode ser feita mais diretamente.

Com os modelos definidos, pode-se proceder a andlise metodica dos mesmos. Em
malha aberta todos o0s sistemas se demonstram estavel's, pois ndo possuem polos positivos na
versdo continua (ou fora do circulo unitario na versao discretd). Quanto aos zeros, exceto 0s
sistemas da classe 1 (G, i = 1, 2, 3), 0s sistemas discretos apresentam zeros fora do circulo
unitario. As implicagdes desta caracteristica serdo exploradas posteriormente. Uma andlise
dos pdlos e zeros dos sistemas discretos encontra-se na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Andlise de pdlos e zeros dos sistemas discretos.

Sistema Pdlos Zeros
Gnu 4510° 45.10° -4,1.10*
G 0,7165 0,7165 -0,8
G 0,9048 0,9048 -0,9355

0,3680 + 0,0001i  0.3680—0,0001i |-4,5607 -0,4479
0,3678 + 0,0001i 00,3678 —0,0001i |-0,0443
-7,8800 -0,7811

G2

Ga 0,9920 09608 0,8187 0,3679

-0,0769

-6,0681 -0,6025
Gz 0,7096 06126 04966 0,3679| 0.0598
Ga 0,3679 0,3679  0,3679 -2,5241 -0,1577
Ga 0,3679  0,3679  0,3679 18,4546 -0,2402
Gz 0,3679 0,3679 0,3679 2,3885 -0,2954

Os sistemas das classes 2, 3 e 4 possuem zeros fora do circulo unitario. I1sto implica
que o caculo do controlador de variancia minima para estes sistemas deve utilizar a equagao
(2.39), ja que os zeros do sistema sdo as raizes do polindmio B.
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Para cada sistema também foram projetados controladores Pl e PID utilizando o
método ITAE (Integra of Time Absolute Error, Ogunnaike e Ray, 1994) apropriado para
eliminar disturbios na carga.

Os sistemas foram simulados em controle feedback empregando-se o Matlab/Simulink
(Mathworks). Para implementar os sistemas com uma abordagem polinomial foi
implementada em Matlab uma classe de polinbmios (Apéndice B, com diversos métodos que
permitem manipular polindmios, com a finalidade de facilitar a realizacdo do conjunto de
testes. Esta classe contém fungfes que permitem entre outras coisas, todas as operacfes
basicas entre polindmios, a resolucéo de equacdes de Diophantine, calculo de minimo divisor
comum, fatoragdo de polindmios, avaliacdo do polindmio em pontos, conversdo em objetos da
classe LTI do Matlab (objetos TF) e clculo de raizes. O diagrama de blocos da maha
simulada encontra-se apresentado na Figura 3.9. Os resultados das simulagbes encontram-se
naFigura3.10 até aFigura 3.18.

- sis. Gp :@
I 3
Modelo da Planta
¥
5.073 ] Saida da planta| wp
Agdo de controle
]
Saida do sistemna
N sis.n
Distirbios todelo da perurbagio L"L‘
Perurbagdo

Agae de controle pf Malha abertafechada Resposta

o hsp ace
sis.Cantral

Contraladaor LTI

Figura 3.9. Maha feedback montada no Simulink® para simulagdo dos sistemas propostos.
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Figura 3.12. Resultados para o sistema G;3.
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Figura 3.18. Resultados para o sistema Gys.

3.3.2. Analise dos resultados

Uma andlise visua dos graficos da Figura 3.10 até a Figura 3.18 mostra que as acoes
de controle do CVM sdo bastante bruscas, tornando praticamente inviavel seu emprego na
maioria dos casos praticos.

Para os sistemas com inversa instavel, curiosamente o guste de PID produziu
controladores com agdes de controle piores que as do CVM e saida do sistema com variancia
muito mais alta que os PI. Isto pode ser uma caracteristica inerente ao algoritmo de agjuste de
PID’s baseado no método | TAE empregado.

Também € possivel constatar visualmente que o CVM resultou em menor variancia
gue PI/PID’s, especidmente nos sistemas daclasse 1 e 0 Gz;. Os sistemas da classe 4 e 0 Gaz
j& encontram-se proximos da variancia minima em malha aberta, fazendo com que a reducédo
de variancia fosse insignificante para os trés tipos de control adores.
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A Tabela 3.2 mostra os resultados do célculo de varidncia da saida de todos os
sistemas.

Tabela 3.2. Variancia da saida dos sistemas sob acéo dos controladores e em malha aberta.

Sistemas CVvM Pl PID Malha Aberta
Gn 714,18 926,76 894,71 885,63
G 13,56 166,25 96,48 191,03
Gi3 0,2143 38,83 19,62 61,46
G, 988,35 1085,4 1717,1 990,32
Ga 0,3650 3,642 2,052 1,988
Gz 105820 109510 184390 107460
Gau 4065,3 4102,1 4327,0 4073,6
Ga 4073,6 4099,4 4357,4 4073,6
Ga3 4082,1 4095,1 4557,2 4073,6

Notase que no caso do sistema Gs3 0 Sistema em malha aberta obteve a menor
variancia, sendo menor inclusive que a variancia minima. Conclui-se entdo que este sistema
encontra-se com minima variancia em malha aberta e a presenca de qualquer agdo de controle,
por minima gque sgja, SO pode aumentar a variancia.

Uma comparagdo da saida da funcéo de transferéncia v(k) = [C / Ale(k) (em outras
paavras, do sistema em maha aberta) com a saida em malha fechada mostra que ambas
respostas séo iguais, 0 que significa que v ndo atera o sina do ruido branco. Qin (1998)
aponta que se o distarbio é ruido branco, a variancia minima é atingida em malha aberta, o
gue corrobora com o resultado pratico obtido. A Figura 3.19 ilustra este ponto. Nela sdo
mostradas a saida do sistema em malha fechada e a saida de v(k), onde se pode observar que
os dois sinais so iguais.
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Figura 3.19. Comparacéo da saida do model o de disturbio e a saida do sistema em malha
fechada para o sistema Ga3
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Com estes dados de variancias torna-se interessante comparar as variancias produzidas
pelos sistemas sob acdo de CVM com as variancias que sdo estimadas pelos indices de
desempenho tradicionais, como os descritos no Capitulo 2.

As ordens das estimativas utilizadas nos célculos dos indices de desempenho foram as
mesmas ordens dos polindmios A(q) e C(g) simulados. Na Tabela 3.3, para a estimagéo da
varidncia minima pelos métodos de avaliagdo (AGENER, ASUBS, ANORM e FCOR) foram
empregados dados produzidos pelos CVM cal culados para cada sistema

Tabela 3.3. Variancias produzidas pelo CVM comparadas com as variancias estimadas
resultantes das analises de indices de desempenho com as saidas de um CVM.

; 2 2 0 2 0 2 0 2 0
Sistemas | s“cym | S“acener Pom| S asues Yom | Sanorv  Pom | SFcor Yoovm

G 714,18 | 71703 040 | 71464 006 | 7147/ 008 ]| 730,32 2,26

Gp 13,56 1363 052| 1358 012 | 1358 0,08 | 1356 0,04

Gi3 0,2143| 02150 0,34 | 0,2147 0,18 | 02144 0,07 | 02145 0,15

Go 988,35| 968,03 206 | 96201 266 | 98092 0,7/5| 970,32 182

Ga1 03650| 01746 522| 01810 504 | 01768 516 | 01733 525

Gz 105820 102700 2,95 | 103080 2,59 | 104450 1,29 | 105700 0,12

Ga 40653 | 40314 083 | 40536 029 | 40633 0,05 | 40253 0,98

Gy 40736 | 40396 0,77 | 40570 034 | 40620 0,22 | 40485 0,55

Ga3 4082,1| 40558 0,64 | 40639 044 | 40752 0,17 | 40611 0,52

Erro médio - - 6,75 - 6,34 - 6,03 - 6,55
Erro max. - - 52,2 - 50,4 - 51,6 - 52,5
Erromin. - - 0,34 - 0,06 - 0,05 - 0,04

Na Tabela 3.3 as respostas inversas dos sistemas com zeros fora do circulo unitério
foram incorporadas como tempos-mortos no caculo dos indices de desempenho.
Denominando-se w um zero fora do circulo unitério qualquer, pode-se demonstrar (Harris et.
al., 1999), que processos com apenas um zero fora do circulo unitario, w £ - 1, contribuem
com uma unidade de acréscimo no tempo morto, enquanto que processos com w 3 1
incrementam o tempo morto em w / (w — 1) unidades.

Nota-se que ha uma discrepancia entre a variancia real produzida pelo controlador de
variancia minima em relacéo a variancia estimada pelas andlises de indice de desempenho no
sistema Gz;. A explicagdo para isto estd no fato de que o modelo do disturbio deste sistema
produz perturbaces muito ndo estacionarias (modelo ARIMA) que ndo conseguem ser
capturadas pelos modelos ARMA ou AR utilizados pelas metodol ogias implementadas.

Os resultados para os sistemas da classe 1 mostram-se compativeis com os resultados
produzidos pela aplicacdo do CVM, considerando-se que os sistemas da classe 1 ndo possuem
zeros instéveis. Para este caso, a estimagdo de parametros dos modelos ARMA mostra-se
bastante acurados em relacéo ao controlador de variancia minima.

Também se torna interessante avaliar se as metodologias de avaliacdo de desempenho
estimam a variancia minima corretamente quando os dados fornecidos ndo sdo de um CVM,
mas de um Pl, por exemplo. A Tabela 3.4 estabelece este comparativo. Na estimacdo da
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variancia minima pelos métodos de avaliacdo foram empregados dados produzidos pelos Pl
gjustados para cada sistema.

Tabela 3.4. Variancias minimas estimadas pelos diferentes métodos de avaliacdo quando
alimentados com dados provenientes de um PI, em comparagdo com a variancia
do controlador de variancia minima.

Sistemas | s’cvm | S°acener %om| S%asuss  %om | S®anorv  Yom | S®rcor  Yom
Gt 714,18 | 800,27 121 | 78928 105| 83901 175| 87913 232
G 13,56 1550 143| 2913 1148| 2459 813 | 2569 894
Gz 0,2143| 0,2364 10,3 | 05809 171 0484 126 | 05406 152
G, 988,35| 983,74 047 | 9847 037 | 10254 3,75 | 10275 3,96
Ga1 03650 | 0,1812 50,4 | 0,1964 46,2 | 02131 416 | 02127 41,7
Gz 105820 | 104280 1,46 | 103201 2,47 | 107070 1,18 | 108640 2,67
Ga 40653 | 40501 0,37 | 40845 047 | 40909 063 | 40592 0,15
Ga 40736 | 40474 058 | 40799 0,22 | 40751 0,10 | 40710 0,00
Gz 4082,1 | 40464 087 | 40771 0,12 | 40693 0,31 | 40670 0,37

Erro médio - - 10,09 - 38,46 - 30,26 - 34,83
Erro max. - - 50,4 - 171 - 126 - 152
Erro min. - - 0,37 - 0,12 - 0,1 - 0,0

Na Tabela 3.4, as mesmas observacOes quanto a inversibilidade dos modelos séo
vélidas. Pode-se concluir, desta tabela, que apesar de haver discrepancias entre os valores
reais de variancia minima e os valores estimados, estas diferencas ndo chegam a desvalorizar
as conclusdes que podem ser feitas encima dos indices de desempenho obtidos.

Uma observacgdo importante a ser feita aqui € que as ordens dos modelos ARMA/AR
utilizadas pelos indices de desempenho na Tabela 3.4 foram as mesmas dos denominadores
dos sistemas (3.7) a (3.10). Melhores resultados sdo conseguidos se utiliza-se ordens entre 5 e
10 para modelar os dados, com uma consequente reducéo na discrepancia entre as variancias
minimas estimadas e a varidncia minima real. Sem o uso de ordens mais elevadas, 0s sistemas
com perturbacbes menos estaciondrias (caso dos sistemas Giz , Giz e Gz ) causaram 0S
maiores erros de estimacdo da varidncia minima no caso da Tabela 3.4 (saida produzida por
um Pl), a ponto de reduzir a confianca nos resultados obtidos para este tipo de malha. No
entanto, na prética, costuma-se empregar ordens maiores para a estimagdo, de forma que o
erro para 0 modelo Gi3 cai de 126% para 14,8% ao se utilizar ordem 7 com o agortimo
ANORM.

Na Tabela 3.3 e na Tabela 3.4 o méodo baseado em identificacdo no subespaco de
estado empregou para a estimacdo 14 matrizes-bloco de Hankel. A determinacdo adequada
deste parémetro (nUmero de matrizes-bloco) € um outro problema que o método de
identificacdo no subespago de estado introduz na automatizacdo do monitoramento do
desempenho de malhas, fazendo com que seu emprego pratico sgja preterido pelos métodos
baseados em identificacdo ARMA/AR. A idéia da utilizacdo do méodo possui grande
potencial, mas técnicas para determinacd do nimero de matrizes-bloco ainda precisam ser
desenvolvidas para a apropriada utilizagdo deste potencial.
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Cabe sdlientar ainda, que estes resultados abrem a possibilidade de em analises de
desempenho de controladores surgirem indices negativos, pois a variancia produzida por um
determinado controlador pode ser menor que a variancia minima estimada, que esta acima da
varidncia minimareal.

Uma andlise dos percentuais também permite que se recomende cautela quanto a
confianca excessiva no resultado dos indices de desempenho, uma vez que 0S erros
percentuais das estimativas de variancia minima em relagcdo a variancia minima real foram
consideravelmente grandes. Estes erros médios elevados devem-se especialmente ap sistema
Ga1. Este sistema apresenta um comportamento anémalo na estimagdo da variancia minima. A
explicacdo deste fato pode ser obtida com a andlise da resposta a0 degrau deste sistema
(representada na Figura 3.20).
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Figura 3.20. Pedaco da resposta ao impulso do sistema Gz;. O ganho estacionario do sistema

fol normalizado em uma unidade.

A resposta ao degrau demonstra que este sistema possui um tempo morto “aparente”
muito maior do que o tempo morto real (2 intervalos de amostragem). Este comportamento €
devido especialmente a sua alta ordem combinada com os zeros mais préximos da origem que
0 sistema Gz por exemplo. Para resultados corretos na avaliagdo do desempenho de uma
malha de controle com este sistema, deve-se considerar um tempo morto da ordem de 15 a 25
intervalos de amostragem. De fato, ao estimar-se o indice de desempenho deste sistema com o
método ANORM com ordem do modelo autorregressivo igual a 4 e considerando-se o tempo
morto total como 20 intervalos de amostragem, os erros gerados sdo de 2,98% quando o
método é aimentado com a saida do sistema controlado por um CVM. Com a exce¢do dos
sistemas com este tipo de comportamento, em que maior atencdo € necessaria, as demais
classes de sistemas apresentam erros bastante aceitaveis, da ordem de até 8%, conforme
ilustraa Tabela 3.5, onde os resultados do sistema G3; sdo omitidos. Assim, pode-se concluir
que, para uma ampla classe de sistemas os resultados de avaliacdo de desempenho com as
abordagens apresentadas séo bastante confiaveis. A excegdo € uma restrita classe de sistemas
de altas ordens e zeros perto da origem.
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Tabela 3.5. Erros médios de estimagdo da variancia minima desconsiderando o sistema Ga;.

AGENER ASUBS ANORM FCOR
CVM 7,50 1,48 0,78 2,44
Pl 6,52 5,06 4,02 3,58

3.3.3. Efeito do modelo de disturbio

O objetivo desta secdo é verificar o efeito que diferentes modelos de distlrbios
(polinémios C diversos) tém sobre a qualidade do controlador. Uma andlise da acdo de
controle gerada pelo CVM e uma comparagdo com a variancia estimada pelos indices de
desempenho também é feita.

Foi escolhido um sistema da classe 1 pelo fato de os sistemas desta classe néo
apresentarem problemas de estabilidade e a relacéo entre o controlador de variancia minima e
os indices de desempenho ser direta. Mais especificamente selecionou-se o0 sistema Gi1. O
tempo morto empregado foi de 2 tempos de amostragem.

Os diversos model os de disturbios, retirados de Qin, 1998, sdo dados por:

N = 1- 029"
" - 03+ 04qt) (- asql

N = 1+ 06q"

" - o6qt)(t- asq )L+ 07g?)
N = 1- 029"

© - ozt 04gt)l- asq)b- gt
N = 1+06q"

- oegt)f- as o) o

Os resultados das simulagdes encontram-se na Figura 3.21 a Figura 3.24, e as
variancias obtidas via simulacdo e aplicacdo de indices de desempenho para cada caso
encontram-se na Tabela 3.6.
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Figura 3.21. Sistema G, com distirbio N;.
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Figura 3.23. Sistema G11 com distUrbio N3
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Figura 3.22. Sistema G313 com distlrbio No.
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Figura 3.24. Sistema G11 com disturbio Na.
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Tabela 3.6. Resultados para as variancias do sistema G;; com diferentes modelos de disturbio

sob acéo de um CVM.
5
Sistemas | S%cum | S%acener  Yoom | S asuss Yoom | S anorm  Yoom | S Fcor  Yoam S Walha %0 ovm
aberta
G111 1,047 1,041 0,72 | 1,053 0,44 1,048 002 | 1045 037 | 1106 551
G112 2035 | 2074 192 | 2045 0,52 2,036 0,07 | 2118 4,07 | 3411 67,6
Gus 2182 | 2492 041 | 2487 0,23 2,484 008 | 2571 359 | 1000 3931
G114 5072 | 5,122 0,99 | 5074 0,04 5,076 0,09 | 5113 0,80 | 8216 16099
Erro médio - - 1,01 - 0,31 - 0,07 - 2,21 5026
Erro max. - - 1,92 - 0,52 - 0,09 - 4,07 16099
Erromin. - - 0,41 - 0,04 - 0,02 - 0,37 5,51
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Tabela 3.7. Resultados para as variancias do sistema G311 com diferentes model os de distirbio
sob acéo de um controlador Pl gjustado por um método baseado no ITAE.

Sistemas | Skeaip | S’acener  Wom | S‘asuss  Yam | S‘anorm  Yom S%cor  Yom
G111 1,337 1,169 115 1,134 8,15 1,246 18,8 1,250 19,2
G112 4,245 1,170 6,66 2,285 12,3 2,390 17,5 2,430 19,3
G113 10,13 2,455 1,07 2,567 3,43 2,610 515 2653 6,91
G114 68,15 5,125 1,04 7,135 40,7 5,748 13,3 5,792 14,2

Erro médio - - 5,07 - 16,15 - 13,69 - 14,9
Erro max. - - 11,5 - 40,7 - 18,8 - 19,3
Erromin. - - 1,04 - 3,43 - 5,15 - 6,91

Os resultados mostram claramente que o modelo que se estima para o distirbio tem
grande influéncia na qualidade da saida do processo e que o acréscimo de pélosem q * =
deste modelo aumenta drasticamente a variabilidade do processo. Estes polos fazem com que
o distirbio sgja ndo-estacionario (média moével integrada), aumentando a dificuldade em
reduzir a variancia. A dindmica ndo aleatdria ocasionada pela presenca destes integradores €
evidenciada através da andlise dos graficos da resposta em malha aberta dos sistemas com
distirbio N3 e Ny (Figura 3.23 e Figura 3.24). As acbes de controle do CVM também se
tornam mais agressivas na medida em que as perturbacbes se tornaram mais nao-
estacionérias.

No entanto, a adi¢cdo destes integradores no modelo do ruido fazem com que o
controlador calculado tenha acéo integral, umavez que o sistema G;; por S SO Ndo possui esta
caracteristica. I1sto traz como vantagem o fato de o CVM rgjeitar distlrbios ndo aleatérios e
mudancas de ponto de operacdo. A Figura 3.25 e a Figura 3.28 evidenciam esta caracteristica
dos sistemas G11-3 € G114 que rejeitam um distUrbio na carga, enquanto que os sistemas Gi1.1 €
G11-2 h@0 conseguem trazer a saida de volta ao ponto de operacao.

A Tabela 3.7 mostra ainda que os distirbios ndo exercem grande influéncia na
qualidade do indice de desempenho estimado para a malha pelos métodos apresentados. Ao
examinar-se, por exemplo, o caso do sistema Gi1.3 , Seu desempenho tedrico seria dado pela
comparacao da variancia real produzida na saida pela agdo de um Pl (10,13) com a variancia
gue seria produzida por um controlador de varidncia minima calculado com base no modelo
exato do sistema (2,182). Subtraindo-se da unidade a razéo entre estas variancias obtém-se 0
indice real de desempenho: 0,78. No entanto, a abordagem normalizada (ANORM) estimou
para a varidncia minima um valor de 2,610, o que levaria a um indice de 0,74. Esta diferenca
ndo altera a interpretacdo do indice ou as conclusdes que se chegaria quanto a qualidade do
controle para esta malha.
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Figura 3.25. Sistema Gi; com distirbio N; e Figura 3.26. _Sis:tema Gi1 com distirbio N, e
distdirbio na cargaem t = 200. distirbio nacargaem t = 200.
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Figura 3.27. Sistema Gy com distirbio N e Figura 3.28. Sistema Gi1 com distirbio Ns e
distdrbio na cargaem t = 200. disturbio na cargaem t = 200.

3.3.4. Maximasensibilidae

A andlise da méxima sensibilidade permite que se tenha uma idéia bastante correta a
cerca da robustez de um determinado sistema. Seu valor representa o inverso da menor
disténcia do ponto —1 que a resposta do sistema em malha fechada, no dominio da freqtiéncia,
produz, ao observar-se um grafico de Nyquist. Quanto menor a disténcia minima do ponto —1
gue um sistema apresentar, maior serd sua suscetibilidade a instabilidade, pois menor vai se
tornando sua margem de ganho. Se a resposta intercepta o ponto —1, o sistema é dito
marginamente estavel e se a curva da resposta engloba o ponto —1, o sistema é instavel. A
funcdo de sensibilidade pode ser esquematizada através do diagramada Figura 3.29. A funcéo
complementar de sensibilidade, P, de um ponto qualquer da curva L(jw) para afreqiénciaw; é
dada pela diferenca entre os dois segmentos Q e R:

P=Q- R
(3.25)
= U(jw) +1
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O vaor minimo da distancia do ponto —1 (ou sga, do segmento P) pode ser
representado como:

Pun = m;Nn|$jvv)| = m'Wn|1 + L(jv\)| (3.26)
Im
&
_1 R [~ Re
Pl';
1 Q
Lijw)

Figura 3.29. Diagrama de Nyquist ilustrando a funcéo complementar de sensibilidade, P.

Equivalentemente, pode-se tomar o valor méximo do inverso da funcéo P:
Pun = max

L_{ = max;_{ (3.27)
w |Rj w |1+ 10w

Para um sistema em malha fechada composto de uma planta T, com um controlador Q

e um disturbio aditivo representado por um sinal k), a funcéo de sensibilidade, S, € a funcéo
de transferéncia do distrbio para a saida:

SN —— (3.28)
QT +1 1+1L
Ent&o, a maxima sensibilidade, Ms, é dada por:
. 1
Mg = maxgjw| = (3.29)
w Puin

Onde Puin € @ menor distdncia do ponto —1 no diagrama de Nyquist. Assim, um
sistema cuja resposta no dominio da freqliéncia passa préximo ao ponto —1 tem alto valor da
maxima sensibilidade, enquanto que um sistema cuja menor distancia de —1 é grande, tem
baixo valor de maxima sensibilidade.
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Osvalores da Tabela 3.8 foram obtidos para os nove sistemas utilizados na andlise de
variancia e mostram que, especialmente para os sistemas da classe 1, o controlador de
variancia minima resulta muito sensivel a variagcfes na dinamica do processo. Assim mostra-
se que a baixa robustez deste tipo de controlador € um grande empecilho para seu emprego
real. Novamente, este fato deve-se a inversdo completa do sistema quando este € inversivel,
causada pelo CVM. Os sistemas das demais classes por serem ndo completamente inversiveis,
resultariam em CVM’s mais robustos, mas ndo a ponto de serem mais robustos que os
controladores do tipo PI/PID, como mostra a Tabela 3.8. A explicagdo para ta
comportamento deve estar no fato de que os CVM obtidos a partir de disturbios modelados
como ARMA ndo resultam como controladores com acdo integral. A acdo integral € a
responsavel pelo acréscimo em sensibilidade nos controladores PI/PID.

Tabela 3.8. Maxima sensibilidade dos sistemas em malha fechada.

Sistemas CVM Pl PID
Gu 8,64 1,06 1,52
G 50,17 1,56 1,98
Gi3 71,26 1,59 1,33
G 1,01 1,21 2,94
Gz 1,12 1,68 1,21
Gz 1,12 1,28 5,02
Gy 1,03 1,03 1,36
Ga 1,02 1,03 1,45
G 101 1,04 1,66

3.3.5. Aplicacdo com dados de processo industrial

Dados de operagdo de uma unidade FCC da Refinaria de Capuava (RECAP -
Petrobras) foram utilizados para testar a aplicacdo industrial dos indices de avaliacdo de
malhas bem como levantar questdes préticas de sua implementacao.

Os dados foram coletados em duas etapas. um conjunto antes e um conjunto apds um
regjuste dos parametros do controlador da maha. Todos os dados coletados eram
representativos de um periodo de 12 horas de operacdo sob condi¢des normais do processo,
com tempo de amostragem de 20 segundos (totalizando 2160 pontos) adquiridos através da
base de dados do Pl (OS| Software).

Foram analisadas malhas de diferentes tipos, tais como temperatura, pressdo, nivel e
vazdo, com O objetivo de determinar-se par@metros genéricos para as metodologias,
eliminando-se a necessidade de levantar valores para cada maha individuamente. A
determinagcdo de valores-padréo para cada tipo de malha permite que um procedimento de
monitoramento das mahas de controle sgja implementado de modo automético, sem a
necessidade de haver alguém do corpo de engenharia inspecionando maha por maha. O
desgjavel é aplicar-se os valores genéricos para todas as malhas e deixar que o sistema de
supervisionamento descubra os pontos probleméticos. Assim, para cada tipo de malha
observou-se:
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a sensibilidade a escolha da ordem dos modelos AR/ARMA/MA empregados nos indices
de desempenho;

um tempo morto aproximado representativo para cada tipo de malha;

valores caracteristicos do indice de desempenho para cada tipo de malha nos casos em que
o controlador esta satisfatoriamente gjustado e mal gjustado;

Sensibilidade do procedimento de deteccéo de oscilagdo aos parametros de cada tipo de
malha, tais como a faixa (range) apropriada da varidvel de processo;

A Tabela 3.9 ilustra os resultados obtidos para algumas malhas de tipos diferentes

utilizando controladores PI em condigdes representativas de processo normal, antes e depois
de umare-sintonia dos controladores.

Tabela 3.9. indices de desempenho de diferentes malhas antes e depois de sua re-sintonia.

Temperatura | Pressdo Nivel Vazéo

Método: | Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois
ANORM| 0,83 | 0,69 | 098 | 0,20 | 0,98 | 0,70 | 0,72 | 0,09
FCOR 08 | 0,77 | 09 | 017 | 099 | 0,72 | 0,71 | 0,08

Os vaores observados na Tabela 3.9, para cada tipo de maha, encontram
reprodutibilidade quando aplicados a outras malhas do mesmo tipo, indicando por exemplo,
gue valores tipicos de uma malha de vazdo bem sintonizada devem ser proximos a zero e que
para malhas de temperatura o ganho no regjuste dos parédmetros dos controladores € pequeno
em termos de variagdo de h(d). Para malhas de temperatura ou de nivel (principalmente) os
operadores relatam um bom desempenho mesmo com indices em torno de 0,7. Isto porque
ndo € o objetivo de uma malha de nivel de tanque-pulméo reduzir a variancia da saida e sm
manté-la em torno do setpoint sem tomar agbes de controle muito bruscas. Assm, uma
comparacdo da variancia de malhas de nivel deste tipo com a varidncia minima € injusta e a
simples observacdo do indice de desempenho pode levar a conclusdes enganosas quanto a
necessidade de regjustar seus parametros.

Uma limitaco fundamental na aplicacdo prética dos indices de avaliacdo de
desempenho estd na determinagcdo de alguns parémetros que devem ser especificados ou
conhecidos para o calculo. Os principais empecilhos recaem em questbes como tempo de
amostragem, quantidade de pontos experimentais, uso de dados compactados ou interpolados
pela base de dados, determinacdo da ordem apropriada dos polindmios empregados nos
métodos e conhecimento ou especificacdo do tempo morto.

Os testes realizados na RECAP corroboram para alguns dos resultados apresentados
em Thornhill et al. (1999), como por exemplo os valores tipicos sugeridos de tempo morto
para diferentes tipos de malhas. No entanto, comprovou-se que ndo h& a necessidade de
utilizar-se modelo com 30 parametros. A Figura 3.30 e a Figura 3.31 ilustram que ordens
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entre 5 e 10 representam muito bem os dados. Ordens maiores que esta faixa aumentam o
esforco computacional e o erro numérico dos métodos desnecessariamente.

A Figura3.30 e a Figura 3.31 estéo organizadas da seguinte maneira: a primeira linha
contém dois gréficos onde € apresentado o indice de desempenho variando com a ordem do
polindmio de gjuste, mantendo-se o0 tempo morto constante e igual a 5. As duas curvas em
cada gréfico representam um periodo antes e um depois da re-sintonia das malhas de controle.
A segunda linha de graficos mostra o comportamento do indice de desempenho em relacéo ao

tempo morto.
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Figura 3.30. Variagéo do indice de desempenho com a ordem do polindmio de gjuste e com o
tempo morto para uma malha de vazéo.
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Figura 3.31. Variagcdo do indice de desempenho com a ordem do polinémio de guste e com o
tempo morto para uma malha de presséo.

Estas duas figuras também servem para expor a dificuldade de se obter uma estimativa
para o horizonte de predicéo de acordo com a abordagem proposta por Thornhill et a. (1999)
guando as malhas estdo mal gjustadas. Ao calcular-se os indices de desempenho variando-se 0
horizonte de predicdo nota-se que ndo ha a formacdo de um patamar definido nas malhas de
baixo desempenho, fazendo com que esta andlise torne-se casual e subjetiva.

A andlise dos gréficos de indice de desempenho contra o tempo morto também
permite observar que um controlador bem gjustado rejeita em bem menos tempo os disturbios
gue um controlador mal gjustado. Isto é equivalente a dizer que em um intervalo de tempo
menor os dados da saida do processo deixam de ter correlagdo com os dados do disturbio de
entrada devido a acdo do controlador, levando o indice rapidamente a valores proximos de
zero. Esta informagdo também pode ser utilizada como um critério de engenharia quando ndo
se conhece o tempo morto de uma malha (ou discorda-se dos valores sugeridos na literatura).
Pode-se escolhé-lo como sendo o tempo em termos de nimero de intervalos de amostragem
em que se desga que o controlador rejeite uma perturbacdo. Assim, a comparacdo da
variancia do controlador implementado com a deste controlador desgjado vai resultar num
valor mais “justo” do indice de desempenho para esta malha.

Para testar-se 0 procedimento de deteccdo de oscilagBes, selecionou-se algumas
mal has sabidamente oscilatérias e outras com as mesmas caracteristicas mas sabidamente ndo
oscilatérias. Hagglund (2001) observa ser necessaria a implementacdo deste procedimento
diretamente em um SDCD, tendo em vista que certas informagdes necessérias para a deteccao
de oscilagbes ndo serem disponibilizadas em computadores de engenharia. No entanto, todas
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as informacdes necessarias para 0 procedimento estavam disponiveis e foram obtidas através
do PI, permitindo que se efetuassem os testes em qualquer computador de processo.

A Figura 3.32 ilustra 0 emprego do método em uma malha de vazédo com parametros
do controlador t; = 1min; periodo de amostragem h = 0,33min; limite aceitdvel de oscilacbes
NLim = 10; méxima amplitude de oscilacdo aceitavel a = 13,09 unidades de vazéo e sem
comportamento oscilatorio. A Figura 3.33 ilustra 0 emprego do procedimento em outra malha
de vazdo, com parametros do controlador t; = 4min; periodo de amostragem h = 0,33min;
limite aceitdvel de oscilagbes n.jm = 10; maxima amplitude de oscilagdo aceitdvel a = 40,26
unidades de vaz&o e comportamento oscilatério detectéavel por simples inspecéo visual.

O primeiro gréfico da Figura 3.32 e da Figura 3.33 apresenta o0 erro da variavel de
processo em relagdo ao setpoint. O segundo gréfico apresenta a integral do erro (zerada a cada
troca de sinal do erro da saida). O terceiro grafico indica os pontos onde o procedimento
caracterizou a malha como oscilatéria. O Ultimo gréfico apresenta a contagem de oscilagtes
durante a supervisdo da malha, corrigido pelo fator de esquecimento que faz o papel de tempo
de supervisdo, ja que este € um método recursivo.

Observase que no caso da maha da Figura 3.33, o procedimento detecta
comportamento oscilatorio por trés vezes na janela de dados, enquanto que no caso da Figura
3.32, a contagem de distUrbios ndo atinge em nenhum momento o limite maximo para que ndo
se caracterize comportamento oscilatério.

Os indices de desempenho também foram avaliados para as duas mahas. Os
resultados encontram-se na Tabela 3.10.

Tabela 3.10. Resultados do procedimento de detecgcdo de oscilagbes em conjunto com 0s
indices de desempenho.

Procedimento Malha 1 Malha 2
ANORM. 0,009 0,61
FCOR 0,000 0,61
Oscilatéria? Nao Sm
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Figura 3.32. Gréficos gerados pelo procedimento de deteccdo de oscilacdo para uma malha
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Figura 3.33. Gréficos gerados pelo procedimento de deteccdo de oscilacdo para uma malha
de vazdo oscilatéria.

3.4. Conclusodes

O resultado mais direto que se pode obter a partir dos testes com controladores de
variancia minima é que seu emprego préatico na industria quimica/petroquimica € na grande
maioria dos casos inviavel. Suas agles de controle s80 excessivamente bruscas e possuem
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uma amplitude tamanha que fariam as vévulas de controle atuarem sempre nos limites de
saturacdo. Outro empecilho seria a baixa robustez, quando implementados a partir de sistemas
sem resposta inversa e com componentes integrativos. No caso prético nunca se consegue
obter um modelo do processo com a exatiddo necessaria para o funcionamento de um CVM,
de ta forma gue a minima incerteza no modelo instabilizaria o sistema. A sensibilidade
poderia ser reduzida com uma taxa de amostragem menor (maior intervalo de amostragem)
em relacéo a sua constante de tempo dominante, mas mesmo estimando-se um modelo exato
para 0 processo, 0 sistema pode estar sujeito a alteracbes nos seus parametros decorrente do
tempo de operacao, fazendo com que os model os tivessem que ser sempre atualizados.

As metodologias empregadas sdo de relativa facilidade de implementagdo e uso,
através de abordagens simples e atrativas. Por outro lado, a reducdo da variabilidade € critica
para processos industriais. No entanto, ndo é aconselhavel investir muito esfor¢co em atingir-se
variancia minima as custas de deterioracdo de outras caracteristicas importantes como reducéo
na robustez do sistema & mudancas no processo, desempenho deterministico (servo) e
diagnostico baseado em conhecimento prévio. Supondo-se sistemas lineares, 0 ponto de
minimo da variancia é unico, de forma que para se atingir a variancia minima o controlador
PI/PID deve aproximar-se do CVM. Com isso, 0 controlador comegara a manifestar também
os efeitos indesgjaveis da implementagcdo de um CVM.

O erro das estimativas da variancia minima produzido pelos métodos de avaliagdo de
desempenho encontra-se dentro do limite aceitavel, como demonstram os dados da Tabela 3.3
aéa Tabela3.7.

Os testes mostram que fatores limitantes ao desempenho do controlador, adicionais ao
tempo morto, tais como zeros de fase ndo minima e pdlos instédvels podem levar a um
resultado enganoso da interpretacdo dos indices de desempenho. Estes fatores devem ser
levados em conta na avaliagdo da qualidade do controle, mas na pratica requerem um
conhecimento a mais do sistema, que € justamente a localizacdo destes pélos e zeros. Esta é
outra limitagdo encontrada nas ferramentas de avaliagéo de desempenho atuais.

Os testes demonstram que existem certas limitagbes no emprego das metodologias
apresentadas. Um indice de desempenho de malhas de controle por s s ndo pode ser tomado
como judtificativa para intervengbes em uma maha de controle. Em conjunto com outras
técnicas e usado em um sistema de monitoramento automatico do processo permite levantar
com clareza pontos criticos no conjunto de malhas de controle. O procedimento de deteccdo
de oscilagéo, por exemplo, mostra-se complementar no diagndstico de desempenho de uma
malha. Outras técnicas estatisticas, tais como a andlise de correlagdo dos dados, séo
recomendados como auxiliares na avaliacdo de malhas de controle. O grande beneficio destas
metodologias (e também a idéa principal por tras delas) esta no monitoramento automatico
das condicdes das malhas, indicando a engenharia os pontos probleméticos a serem
explorados.

As dificuldades de implementacdo dos algoritmos que calculam os indices estéo
dentro do aceitavel para um corpo de engenharia com recursos humanos limitados.
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Como pode ser visto ndo h& um indice absoluto que permita taxar com certeza o
desempenho de uma malha como bom ou ruim com a simples verificagdo de seu valor. Mas
guando usados comparativamente a periodos de gjustes diferentes, estes indices demonstram-
se claramente como um indicativo de melhora ou deterioracdo do controle.

Algumas melhorias ainda podem ser efetuadas nos procedimentos de cdculo dos
indices. Alternativas de indice de desempenho para malhas de nivel ainda devem ser
propostas e testadas. Como demonstrado neste trabalho, as ordens dos polinbmios de gjuste
dos métodos de avaliacdo de desempenho podem ficar entre 5 e 10, sem necessidade de
ordens maiores, como sugerido na bibliografia, desde que o tempo de amostragem sgja
compativel com a dindmica do sistema.

Quanto ao procedimento de deteccdo de oscilagBes, algumas modificacBes também
podem ser efetuadas. O procedimento proposto por Hagglund (1995) requer a determinacdo
de diversos par@metros através de testes experimentais na malha ou de informagdes que
muitas vezes ndo se encontram disponiveis. E interessante entdo que se verifique a
possibilidade de determinar valores comuns para tipos de malhas especificos. Para mahas de
temperatura, por exemplo, o0 uso da faixa de operacdo (range, informacdo geramente
configurada e disponivel nos SDCD’s) da varidvel ndo é adequado para 0 método. Sugere-se
aqui usar ao inves de 1% da faixa de operacdo, um percentua de 1 a 5% da faixa que
compreende +4 desvios padréo da varidvel no periodo. Um estudo mais abrangente ainda
deve ser levado a cabo com a finalidade de determinar parametros deste tipo comuns a cada
tipo de malha de diferentes unidades industriais.






Capitulo 4 Sistemas Multivariaveis

A extensdo dos métodos de avaiacdo de desempenho ao caso
multivaridvel se faz necessaria devido a inevitdvel existéncia de
interacdo entre variaveis na grande maioria dos processos quimicos ou
petroquimicos. Esta caracteristica dos sistemas se reflete na avaliagdo
da qualidade do controle, onde um diagnostico completo e mais
esclarecedor sO € possivel se a interagdo entre as malhas for levada em
conta.

Este capitulo apresenta esta extensdo ao caso multivariavel
(MIMO). Duas das principais técnicas apresentadas no Capitulo 2 sdo
aqui adaptadas. O ponto chave para estas extensdes esta na matriz de
interagdo, que € para o caso MIMO o equivaente ao tempo morto no
caso SISO.
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4.1. Introducao

Em todo o Capitulo 4 serd adotada a convencado de que as poténcias negativas de q néo
serdo explicitadas nas variaveis, enquanto que as poténcias positivas serdo mostradas
explicitamente.

Ao longo deste capitulo um sistema MIMO sera representado por um modelo do tipo:

Y, = TU, + Ne (4.1)

onde T e N sdo matrizes de transferéncia racionais e proprias, no operador q 2, Y; , Uy e & sdo
0s vetores de saida, entrada e ruidos, com dimensdes apropriadas. & sera assumido como
sendo ruido branco com média zero e variancia representada por Se.

Para resolver problemas de controle com variancia minima envolvendo sistemas
multivariaveis € necess&rio introduzir a matriz de interacdo, D, que € a generalizacdo do
tempo morto SISO para o caso MIMO.

4.2. A Matriz de Interacéo

4.2.1. Definicoes

Assim como o tempo morto é a limitagdo fundamental a0 desempenho nos casos
monovariaveis, a matriz de interagdo caracteriza a mais fundamental limitacdo ao
desempenho alcancavel de um controlador multivariavel. Deste modo, a hogdo da matriz de
interacdo é melhor entendida fazendo-se a analogia com o tempo morto do caso SISO. Para
um sistema SISO, com funcdo de transferéncia dada por:

0 tempo morto g ¢ insere d zeros infinitos no sistema. A matriz T ndo é inversivel j& que sua
inversa ndo € prépria. No entanto, multiplicando a funcéo de transferéncia pela matriz de
interacdo do caso SISO, D = ¢f, entdo a funcdo de transferéncia livre do tempo morto,
T = DT, éinversivel. A multiplicacio da funcdo de transferéncia pela matriz de interacio
remove os zeros infinitos da funcdo de transferéncia original, gerando uma funcéo de
transferéncia livre do tempo morto.
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A matriz de interagdo pode ser definida como o0 operador que extrai a estrutura de
atraso no tempo de uma matriz de transferéncia, levando em conta todas as interagoes
existentes. Desta forma, a equacéo (4.1) pode ser representada como:

Y

= D''TU, + Ne, (4.2)
A matriz de interagcdo possui a seguinte propriedade:
Para uma funcéo de transferéncia polinomia T, prépria, racional, de dimensdes n x m,

existe uma Unica matriz polinomia D ndo singular, triangular inferior, de dimensdes n x n tais
que:

|Dg)| = g (4.3)

mOgT = 1imT =K (4.4)

[ i [ i
qg'®o0 q ®

Onde K € uma matriz constante de posto cheio, r € um inteiro definido como o nimero
de zerosinfinitosde T e T possui apenas zeros finitos.

A matriz D, definida como a matriz de interacéo, pode ser escrita como:

Do = Doqd + D%t + Dy.19 (4.5)

onde d é denotado a ordem da matriz de interacdo e D; sdo matrizes constantes representando
os coeficientes da matriz polinomial D.

Uma matriz de interagdo pode existir de trés formas distintas. Se D € da forma:
Da = gl (4.6)
entdo a matriz de interacdo é chamada de “matriz de interagdo simples’.

Se D é uma matriz diagonal:

D9 = diagla®, g%, -, q*) (47)
entdo é referida como sendo uma “ matriz de interacéo diagonal”
De outraforma, D € chamada de “matriz de interacéo genérica’.

Rogozinski et a. (1987) introduziu um algoritmo para o caculo de uma “matriz de
interacdo nilpotente”. Uma matriz D é nilpotente se:
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', tal que D =0 ou seja det(Aq) = q” e Ag) =g, - D

Nestes termos, amatriz D nilpotente € uma matriz quadrada em que todos os valores
caracteristicos séo nulos.

Para a obtencdo da matriz de interacdo utilizando este algoritmo € necessario o
conhecimento da matriz de transferéncia T do sistema. O algoritmo encontra-se descrito no
Apéndice A.

Baseado no trabalho de Rogozinski et al. (1987), Peng e Kinnaert (1992) introduzem a
“matriz de interac8o unitaria’. Este tipo de matriz de interagéo satisfaz a seguinte identidade:

D" (g )p() = | (48)

A matriz de interacdo definida na sua forma original era diagonal e isto implicava que
a equacdo do controlador de minima variancia obtido resolvendo-se (4.1) tornava-se
dependente da ordem em que as varidvels de saida sdo arranjadas. No entanto afatoracdo de T
com uma matriz de interacdo unitéria ndo atera as propriedades espectrais da matriz de
interagdo. Assim, a obtencdo de uma matriz de interacdo na forma unitaria elimina esta
preocupacdo com o ordenamento das variaveis.

A matriz de interac8o unitéria possui outra propriedade, definida em Peng e Kinnaert
(1992): para uma matriz de transferéncia polinomia T, de posto cheio e propria, existe uma
matriz de interagd0 unitaria ndo-Unica, pois quaisquer duas matrizes de interagio D e D
satisfazem:

D9 = GX9 (4.9)
onde G é uma matriz rea unitarian xn, ou sgja, G' G=1.

Também é possivel definir uma “matriz de interacdo espectral”, com as mesmas
propriedades da matriz de interacdo unitéria. Esta abordagem € utilizada por Harris et al.
(1996a) para desenvolvimento de seu algoritmo de cédlculo do indice de desempenho
multivaridvel, a ser apresentado na Secdo 4.3.1.

Se 0 esguema de controle com minima variancia visa minimizar uma fungéo-objetivo
ponderada, sgja por questbes de escalonamento devido a unidades, sgja por diferentes

importancias dos canais, pode ser definida uma matriz de interacdo ponderada. Tal matriz é
definida como a matriz de interaco unitéria que satisfaz a seguinte identidade:

Dy (a7t )pu(@) = W (4.10)

onde W € uma matriz de ponderacéo positiva e simétrica.
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As mesmas propriedades de D se aplicam a Dy. Para uma matriz de transferéncia
ponderada, WX2T, tendo D como matriz de interacdo unitéria, pode-se escrever a matriz de
interacéo ponderada como:

D, (a) = D(gw?? (4.12)

4.2.2. Estimacao da Matriz de Interacéao

Devido a interacdo entre o0s canais, em geral ndo € possivel determinar a estrutura de
atraso no tempo do sistema através apenas do conhecimento do tempo morto de cada canal
individualmente. Existem técnicas para construir-se a matriz de interacéo através de métodos
gue envolvem operacOes elementares ou decomposicdo em valores singulares do numerador
da matriz de transferéncia T (Rogozinski et al., 1987). Um destes métodos é desenvolvido no
Capitulo 5

Esta metodologia para a determinacéo de D requer a determinacdo explicita da matriz
de transferéncia T. Méodos de identificacdo de sistemas em maha fechada podem ser
empregados para tal finalidade, ou entédo uma identificagdo em malha aberta também pode ser
efetuada.

Em Huang et al. (19978) e Huang e Shah (1999) é descrita uma metodologia que
permite substituir o conhecimento da matriz de transferéncia pela determinagdo de alguns
poucos parametros de Markov? do processo. A nocdo de atraso no tempo corresponde ao
nimero de coeficientes de resposta ao impulso ou parametros de Markov cuja combinagdo
linear € ndo-singular. Uma técnica para a determinacdo do nimero de parametros necessarios
para se obter a informagcdo completa sobre a estrutura de atraso (ou segja, d), utilizando
decomposicdo SVD é apresentada e encontra-se no Apéndice B.

e
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Figura 4.1. Diagrama em malha fechada do sistema utilizado para identificagéo de
paréametros de Markov.

? Parametros de Markov correspondem aos coeficientes da resposta ao impulso de um sistema.
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Esta técnica permite que se utilize 0 mesmo algoritmo proposto por Rogozinski et al.
(1987) para cacular a matriz de interacdo unitéria, substituindo o numerador de T na forma
polinomial pelos d pardmetros de Markov (resposta a0 impulso) na forma de matriz
polinomial. Assim, pode-se calcular os parametros de Markov com dados rotineiros de
processo utilizando técnicas em malha fechada e alimentar o algoritmo de calculo de D com
estes parametros. Utilizando um sistema em malha fechada e inserindo-se uma perturbacéo
conhecida conforme a Figura 4.1 é possivel provar (Huang e Shah, 1999; Kamrunnahar et al.,
2000) que a matriz de interacdo de um processo em malha fechada de w; para Y; € a mesma
gue para a matriz de transferéncia do processo em malha aberta (T).

Uma técnica de identificagdo que forneca boas estimativas dos paréametros de Markov
em altas freqUiéncias é desgada, ja que € a faixa do espectro onde se encontra a informacéo
sobre a estrutura de tempo morto. Huang e Shah (1999) sugerem andise de correlacdo
cruzada ou alternativamente o guste de modelos paramétricos. Kamrunnahar et al. (2000)
propdem uma técnica mista que envolve identificagdo de modelos auto-regressivos
juntamente com parametros de resposta ao impulso (Markov) através de minimos quadrados
multivaridvel. Esta técnica prové vantagens sobre as técnicas convencionais tais como
simplicidade computacional e menor erro na determinagdo dos parametros. O algoritmo,
chamado ARMarkov-L S, encontra-se desenvolvido no Apéndice B.

4.3. Indices de desempenho multivariaveis

Nesta secdo seréo apresentadas basicamente duas abordagens de determinacdo de
indices de desempenho para processos multivaridveis. Variantes destas abordagens podem ser
implementadas, se desgjado for, seguindo-se as consideracfes feitas no Capitulo 2. A
primeira, desenvolvida por Harris et a. (1996a), é baseada em fatoragdo espectral da inversa
da matriz de interacio (D ~*) na sua forma triangular inferior para resolver o problema linear-
quadrético. Um controlador linear-quadratico (LQ) 6timo para 0 processo descrito em (4.1)
pode ser projetado como o controlador que minimiza a seguinte funcéo objetivo:

E

S|

J =lim
LQ ®¥

n

—_——

t=1

8 fwy, + ou IWZDUt]g (4.12)

onde W, é amatriz de pesos na saida e W, € a matriz de ponderacéo das entradas.

Ja o méodo desenvolvido por Huang e Shah utiliza-se diretamente da matriz de
interacdo na sua forma unitaria para estender seu método FCOR ao caso multivariavel.

4.3.1. Abordagem baseada em fatoragcéo espectral

Harris et a. (1996a) estendem o método de avaliacdo de desempenho original
(Deshorough e Harris, 1992) para o caso multivaridvel utilizando-se de uma fatoragcdo
espectral da inversa da matriz de interagéo triangular inferior. Esta fatoragdo tem por objetivo
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normalizar a matriz de interacdo, colocando-a em uma representacdo causal. A matriz de
transferéncia T pode ser representada como uma fragdo (RMF, Right Matrix Fraction) da
seguinte forma:
T = LR* (4.13)
Em malha aberta, T pode ser escrito ent&o como:

T = glR? (4.14)

em que g é uma matriz polinomia Unica de ordem finita, causal em termos do operador g 7,
obtida resolvendo-se a seguinte equacdo de fatoracao espectral:

a'Woa) = [D(a]' WD g (4.15)
Esta fatoragdo espectral pode ser resolvida através de iteracdes com fatoracOes
Cholesky, extracdo de fatores simétricos ou um procedimento de projecdo causal utilizando

transformada rapida de Fourier (Harris et a., 1996a).

A matriz de transferéncia do distdrbio para a saida pode ser também representada em
termos de uma RMF:

N = QF* (4.16)
de forma que o processo em (4.1) pode ser rescrito como:
Y, = dRU, + QF g (4.17)

A equacdo para o controlador que minimiza a variancia da saida para 0 caso
multivariavel (com W, = 0) é dada assim por:

U, = -H,QF ‘g (4.18)
gue € obtida resolvendo-se uma equacdo de Diophantine definida a seguir.
H; € um filtro dado por:
H, = TF, (4.19)

eF1 éresolvido de;

F, = XQ! (4.20)
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onde X é uma matriz polinomial de ordem finita surge da equacéo de Diophantine elaborada a
partir da separaco do termo gD(q)QF ! em dois termos: um envolvendo apenas poténcias
positivas de q e outro envolvendo um termo constante e poténcias negativas de q:

g 9QF * = tF* + gRq) (4.22)
Rearranjando (4.21):
oXgQ =t + grRoF (4.22)

Sob controle com variancia minima, o comportamento do desvio da saida em relacéo
a0 setpoint é dado por:

Y™ = D'g'gRde (4.23)

Esta equagdo pode ser escrita como uma média mével com ordem f, dada pela maior
poténcia de q na matriz de interacdo menos uma unidade:

YtMV - et + Ylet—l + Y2et—2 + ... + Yfet-f (424)

A matriz de variancia-covarianciade Y," é dada por:
et W)} = s, + VST + VST + V8] (4.25)

Também pode ser mostrado (Harris et al., 1996a) que o valor minimo alcancavel da
funcédo objetivo quadrética (4.12) com W, = 0 é dado por:

E{(YtMV)\Nl(YtMV )T} = tr vvléf RS.P’ (4.26)
k=0

onde Py € 0 k-ésimo coeficiente da matriz polinomial P(q).

O desenvolvimento até a equagdo (4.26) considera sistemas sem zeros ndo-inversives.
Para as ateracOes necessarias para sistemas de fase ndo-minima, veja Harris et al. (1996a).

Para o cdculo do indice de desempenho € definida uma nova variavel de saida
deslocada no tempo:

W, ° g9y, (4.27)

Sob controle com variancia minima, substituindo-se (4.23) em (4.27) obtém-se:

W™ ° qRde (4.28)
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onde W;"" é funcdo apenas de valores futuros. Desta forma, segue-se que, sob controle com
variancia minima, as matrizes de covariancia entre W; e Y.k seréo nulas para todos os
deslocamentos positivos (k 2 0):

Ewyl,} =0 k3o (4.29)
Para um controlador qualquer dado por:
U, = -KY, (4.30)
a expressao para W, pode ser desenvolvida de (4.17) e (4.27) para chegar em:
W, = -grK (| + D 1ﬂ<)’ "QF ‘e, + g G)QF e, (4.31)
O primeiro termo no lado direito de (4.31) é uma funcéo apenas de valores presentes e
passados de . O segundo termo pode ser fatorado em uma parcela envolvendo apenas
valores presentes e passados de & e outra parcela envolvendo apenas valores futuros de . O
segundo termo do lado direito de (4.31) € exatamente o encontrado em (4.21). Desta forma as
duas parcelas podem ser obtidas resolvendo-se a equacdo de Diophantine (4.22).
Resolvendo a equacéo de Diophantine, a equacdo @.31) pode ser modificada para

agrupar todos os termos dependentes do presente e do passado de & , G, e outro termo que néo
pode ser afetado por nenhum controlador, ja que depende apenas de valores futuros de &.

W, = Ce + aRQeg (4.32)

Com isso, a matriz de variancia-covariancia de Y; e a funcdo objetivo @.26) sob
controle com variancia minima dependem apenas dos elementos da matriz P(q) e de Se
(assumindo que as matrizes de peso e de interagdo sdo conhecidas). Para avaliar a funcéo
objetivo € necessario entdo estimar P(qg) a partir de dados do processo em malha fechada. 1sto

pode ser feito de uma maneira similar a0 caso monovariavel descrito no Capitulo 2.

Dado um conjunto de dados de saida representativos do processo, pode-se gjustar um
modelo de série temporal do tipo ARMA:

Y, = BA'g (4.33)
Assm, W fica:
W, = gQgBA ‘g (4.34)

gue pode ser fatorado em dois termos seguindo 0 mesmo procedimento desenvolvido para a
equacdo (4.27), resolvendo-se uma equagdo de Diophantine.
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W, = MA'e + gRO)e (4.35)

Finalmente, uma estimativa para o valor minimo da funcdo objetivo em @.26) pode
ser obtido, bem como uma estimativa para a matriz de variancia-covariancia em @.25). As
matrizes Y « em (4.25) s3o os coeficientes do polinémio D ~*g*qP(q).

Utilizando todo este ferramental é possivel definir um indice de desempenho global
para o controlador multivaridvel como sendo a unidade subtraida da razéo entre o valor 6timo
da funcéo objetivo e a matriz de variancia-covariancia da saida:

f
2 T
tr w,a P.S.P
~ =AM TW A 1 ke Tk
H = 1 - {(1t cp) l( t )} e 1 - l CI;k 0 (436)
—a YWY, =a YWy,
t=1 n

t=1

indices de desempenho para cada malha individuamente podem ser obtidos
estimando-se a matriz de variancia-covariancia da saida sob controle com variancia minima e
fazendo-se arazdo com a matriz de variancia-covariancia da saidareal:

N

i
[hyl, - hy T =1-di aglE{(Y'V'V YMV }dl agaeié YtTwlYtg y
i Nz 2 b
b4 o § g fl 0
=1- diagiq Y,S.Y, di agé—a YWY, Ty
szo N =1 @ b

4.3.2. Abordagem baseadaem filtragem e correlacao

A extensdo do méodo FCOR para o caso MIMO foi originalmente apresentada em
Huang et al. (1997) e pode ser encontrada também em Huang e Shah (1999).

Considerando um sistema como descrito em @.1), um controlador que minimiza a
funcéo objetivo LQ da saida original do sistema, Y; :

Jior = BV} (4.39)
também minimiza a fungo objetivo da saida filtrada pela matriz de interacéo, Y,

oo = EITY) (4.39)
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€Jiq1 = Jig2 A provapode ser encontrada em Huang e Shah (1999) ou Huang et al. (1997).
Y, € dado por:

Yo = g 09y, (4.40)

de forma que o sistema em (4.2) ao ser multiplicado em ambos os lados por g ~9D(q)Y; pode
Ser rescrito como:

Y = q9Tu, + Ne (4.41)

emque N °© g 9D g)N. Com este algebrismo conseguiu-se transformar um sistema com

uma matriz de interacd genérica em um sistema com uma matriz de interacdo do tipo
simples.

A matriz de transferéncia do distarbio filtrada pela matriz de interacdo pode ser
separada em dois termos através de divisdo longa, gerando a seguinte equacéo de Diophantine
(note que na metodologia FCOR ndo é necessario resolver a equacdo de Diophantine para
estimar avariancia minima).

N = F + Rg'- +F g% +q°R (4.42)
Ha™)

R é uma matriz de transferéncia raciona e propria
Substituindo-se (4.42) em (4.41) obtém-se:

~ ~

Yo = TUy + Ry + Fe (4.43)

O terno Fe depende apenas de valores futuros de e e ndo pode assm ser afetado por
algum controlador feedback. Assim, este termo corresponde ao termo de variancia minima do
pprocesso, pois € o Unico que resta em (4.43) na implementacdo de um controlador 6timo.

A variancia da saida do processo sob controle com variancia minima é entéo dado por:
eV}, = E[ETE} = tr(var(Fe)) © Sy, (4.44)
ondeE; ° Fe.

Seguindo o desenvolvimento feito para o caso monovariavel do Capitulo 2, a
covariancia entre a saida e a sequiéncia de ruido branco para o atraso i (parai < d):

EYiel i} = RS, © Sy(i) (4.45)
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A partir de:
YW = E = Fg o+ Fyi8.dea (4.46)
pode-se resolver para Y,V :

YtMV = qd[qul(':oe[ o t Fd—let—d+1) (4.47)

De (4.8) tem-se que:

[Xq)'l = DT(q'l) = |D qd + .-+ D, q'l
( i o ) (4.48)
= DJq* + -+ D"
de modo que:
Y= (Dg ot Dg-lqd-l)(':o o t Fd-lq-d+1)et
(4.49)

© (Eo + E,q e+ Ed-lq-d+1)et

Para o caso de matriz de ponderacéo diferente daidentidade, D, () * Dy(q "), mes

D, = DWY?, deformaque

w

D, X9 = w¥DT(q (4.50)
assim, a equacao (4.48) deve ser modificada paralevar em conta a matriz de pesos.
Representando E da equago (4.49) na forma matricial:

Fl Fz Fd-lu

¢ Fo ,
e R y
[Eo. Ey . Eq.a] = D3, D], -, D] F, G (450)
St Fey .o
g:d_l O - - 0 H

Da equacdo (4.49) a variancia da saida sob controle com varidncia minima pode ser
escrita como:

Sm’n = EOSeEg + ElS'eElT ot Ed-lseEg-l © XXT (4-52)

com X dado por:
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X ° |E, 2 ESP - Ey,SP (4.53)
Daeguacéo (4.45), tem-se diretamente que:
Fo= Sg(i)S:' (4.54)

Substituindo (4.54) em (4.51) e utilizando o resultado em (4.53):

¢ SL0S SpSF syl - 98
& S s, S, (2)s.Y 0 i
X = [pf, DI, -, D] 1]é : : : U (4.55)
e 1 a
& : Se.(d - 1s;Y : G
&, (d - 1S 0 0 u

Com a variancia minima (ponto étimo da funcéo objetivo) dada por (4.52), pode-se
finalmente definir o indice de desempenho global do sistema multivariavel:

>

tr Sy, _ tr{xx7)

tr(Ev17))  trsy (4:56)

Os indices de desempenho das saidas individuais sdo obtidos dos elementos diagonais:

h h, |7 = diaglXxx" di ag(s, )} (4.57)

¥’

Da mesma forma que no caso monovariavel, os residuos e sdo determinados atraves
de um procedimento de filtragem utilizando 0 mesmo raciocinio descrito no Capitulo 2.
Algoritmos do tipo ARX ou identificacdo no espaco de estado multivariavel podem ser
facilmente implementados ou obtidos para efetuar este procedimento de filtragem.

Para processos multivaridvels com zeros de fase ndo minima, uma ligeira modificacdo
no procedimento de calculo é introduzida, de forma a que a matriz de interacdo fatorada
incorpore ndo sO os zeros infinitos referentes a estrutura de tempo morto, mas também os
zeros de fase ndo minima. Mais detalhes a respeito do procedimento pode ser encontrado em
Huang e Shah (1999, 2000).

4.4. Aplicacdo em sistemas multivariaveis

Este capitulo trata da aplicacdo da metodologia de avaliacdo de desempenho a
sistemas multivariaveis. As técnicas de avaliagdo de desempenho multivaridvel e univariavel
s80 conceitualmente similares. Por isso € de se esperar que a maioria das consideracOes feitas
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no Capitulo 2 e no Capitulo 3 a respeito do caso SISO séo vdlidas para o caso MIMO, como
por exemplo, sistemas de fase ndo minima, emprego de horizonte estendido, limitagdes das
técnicas, suposicdo de sistemas lineares ou aproximadamente lineares e as consideracoes
estatisticas como tamanho do conjunto de dados, tempo de amostragem e ordem de modelos.
Modelos AR/ARMA/MA também podem ser substituidos por identificacdo no subespaco de
estado ou filtro de Kalman, assim como no caso SISO.

A extensdo da metodologia FCOR a0 caso MIMO, baseada na utilizagdo direta da
matriz de interacdo do tipo unitéria, € notadamente mais simples matematicamente e
computacionalmente, e, portanto mais facil de implementar, que a abordagem de Harris et al.
(1996a) baseada em fatoragdo espectral de matrizes de interagdo diagonais. Uma
implementacdo da abordagem normalizada (Harris et a., 1996a) em Matlab foi obtida
diretamente com um dos autores (Frangois Boudreau). No entanto, o algoritmo esta
implementado em uma versdo antiga do Matlab e mesmo adaptado para versdes posteriores, €
de dificil utilizaco. Estas sdo, portanto, as razdes da utilizacdo do método FCOR para testes
com sistemas multivariavels.

4.4.1. Simulacdes

Para fins de teste da implementac&o do algoritmo FCOR multivariavel, reproduziu-se
alguns exemplos descritos em Huang e Shah (1999). O primeiro sistema € um processo
MIMO 2 x 2 com matriz de transferéncia em malha aberta dada por:

¢ g’ Kpg? U
€ 1 1u
T:é1—0.4q 1- 019y
é 0.39"° q 0
e 1 1U
&l - 0 1g 1- 0.80 0

6 1 - 0.6 |
_ 1 -10

e ’ u

g - 0.5 1- 0.597'H

Neste sistema, 0 ruido é uma seqiiéncia norma mente distribuida com variancia Se = .
A qualidade da saida é medida por J = E{Y;' Y}}. Pode-se representar o numerador de T como
uma RMF (K12 = 0):

_ é0065q°+ 065q7 0 U
§-0078q2 + 0297 06297

de onde, utilizando-se 0 agoritmo de Rogozinski et al. (1987) (Apéndice A), pode-se extrair
uma matriz de interacdo unitaria como:
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_é- 0.9578q - 0. 28730
- & 0.2873g° 0.9578q9°

Multiplicando D por N e resolvendo-se a equacdo de Diophantine (4.42) obtém-se F
como:

é - 110149 0. 2874q°*
€. 1916 + 0. 0958q"* 1. 1302 + 0. 5651q"

u
14
a

A egquacdo da saida sob variancia minima tedrica pode entdo ser calculada de @.47)
como sendo:

w _ €1- 0027529 - 0.6- 0.1623q°'U
Yt = & -1 -1 e
&. 5 + 0.09176q 1+ 0.5412q° "

Este sera 0 benchmark teodrico contra o qual vai-se comparar a variancia minima
estimada pelo algoritmo FCOR a partir de dados simulados do sistema.

Para a simulacdo, um controlador de variancia minima sem compensacdo de interagoes
€ projetado:

7

.5-0.2q"
1- 0.5q1

0

0

0.25 - 0.2q"
fL- 05911+ 0.5q%)

Q

1
D:D D> D> ('[’)8
e exl enlY e\ el end

A simulacdo é rodada para valores de K1, variando de O até 10. O parametro Ki, aua
como um regulador do grau de interagdo do sistema. K12 = 0 resulta num sistema com fraca
interacdo, de forma que o CVM projetado sem compensacdo de disturbio deve ter alto
desempenho. K1» tendendo a 10 resulta num sistema com alto grau de interacéo, produzindo
um desempenho baixo. O indice de desempenho é calculado tanto para a varidncia minima
tedrica quanto para a variancia minima estimada pelo agoritmo, e o grafico encontra-se na
Figura4.2.
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Com matnz de peso igual a unidade
14

% Global (estimado)
— Global (tedrica)
4yl (estimado)

+  y2 (estimado)
— - w1 (tedrica)

-- y2 (tedrica)

e}

-

10

Figura 4.2. Avaliacdo de desempenho de um sistema MIMO com variagdo do grau de
Interagdo entre os canais.

Estes resultados sdo os mesmos encontrados por Huang e Shah (1999).

O segundo exemplo ilustra a utilizagd de uma matriz de peso nas saidas. Para tanto,
utilizou-se 0 mesmo sistema do exemplo anterior, com uma matriz de ponderacdo dada por:

él 0y
Vg 4l

Uma matriz de interacdo unitéria ponderada é dada por (4.11), onde D é uma matriz
unitaria da matriz de transferéncia ponderada WY2T. Utilizando-se o algoritmo apresentado no
Apéndice A, amatriz D pode ser calculada como:

& 0.8575q - 0. 5145q U
€0.51459° - 0.8575q°H

De forma que a matriz de interacdo unitaria ponderada sgja:

& 0.8575q - 0.1029q

w T £0.5145¢° - 1. 71550°H

Utilizando o mesmo procedimento do exemplo anterior, pode-se obter a saida do
sistema de minima variancia ponderado como:
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ym - €1-0 08824q°* - 0.6 - 0.5207q U
t

T @.5+ 00735490 1+0.433q" §

A Figura 4.3 ilustra o resultado obtido. Novamente os indices estimados sdo bastante
aproximados dos valores tedricos. Neste caso nota-se que 0 peso maior dado a saida Y-, faz
com gue o desempenho globa se desloque em direcdo a esta saida, diferentemente do
exemplo anterior em que o desempenho global era mais influenciado por Y; . Nota-se que
enquanto o desempenho global é limitado por [0, 1], os indices de desempenho individuais
podem ser menores que zero, efeito causado pela ponderacdo com a matriz de pesos.

indice de desermpenho com matriz de peso diferente da unidade

= Global (estimado)
Global {tedrico)

11 + y1 (estimado) g

¥2 (estimado) R

— - y1 (tedrico)

08t ---- y2 (tedrico) -

Figura 4.3. Avaiacdo de desempenho de um sistema MIMO com saidas ponderadas e
variagdo do grau de interacdo entre os canais.

4.5. Conclusdes

O embasamento matemético que estende os conceitos de tempo morto e desempenho
baseado em variancia minima foi apresentado. O indice de desempenho estimado na forma
multivaridvel € condizente com 0 esperado baseando-se na teoria. Uma técnica apropriada
para estimacdo da estrutura de tempo morto multivariavel também foi apresentada. Avaliacéo
de desempenho multivaridvel e monovaridvel sdo conceituamente similares. No entanto, no
segundo caso, a anadise dos resultados e o diagnostico da malha séo significativamente mais
complicados, devido principa mente a presenca de interagdes no controlador e no processo.

A abordagem baseada em filtragem e correlacdo € computacionamente mais
apropriada, uma vez que se Uutiliza apenas de calculo matricial. A abordagem baseada em
fatoracdo espectral requer calculos com matrizes polinomiais, o que ndo € tdo trivial de se
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implementar. A mesma observacdo pode ser feita em relacdo as matrizes de interacdo. A
forma unitéria € a mais apropriada computacionalmente, tendo em vista que utiliza apenas
matrizes constantes, reais, correspondentes aos parametros de Markov ou aos coeficientes do
numerador na representagdo RMF da matriz de transferéncia.

Uma propriedade interessante do indice de desempenho no caso multivariavel € que,
além de cacular um desempenho global e os desempenhos individuais levando em conta o
acoplamento do sistema, ainda permite que se analise a influéncia do desempenho de
determinadas saidas no indice global, conforme demonstrado em simulagbes. Também é
interessante notar que os algoritmos apresentados tornam possivel trabalhar com matrizes de
peso na saida e seus efeitos sdo capturados pelo indice de desempenho.

Ainda nd h& registro na literatura da integracdo de técnicas de avaliagdo de
desempenho multivaridveis em larga escala em unidades industriais utilizando uma estratégia
consideravelmente automatizada. A complexidade de sistemas multivaridveis torna dificil
tanto a correta implementacéo de uma estratégia como ainterpretacdo dos resultados obtidos.



Capitulo 5 Testes em unidade experimental

Neste capitulo realizou-se um estudo detalhado da aplicacdo das
técnicas multivariaveis estudadas anteriormente em uma unidade
experimental. Para que os resultados da aplicagdo dos métodos de
avaliacdo de desempenho pudessem ser interpretados corretamente, foi
feito um estudo detalhado das caracteristicas da unidade. Os testes na
unidade consistiram basicamente da identificacdo de matrizes de
interaco e avaliacdo do desempenho com indices baseados em
variancia minima e analise de correlacéo.
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5.1. Introducéo

Neste capitulo serfo apresentados resultados de testes em uma unidade experimental
em escala piloto. Uma descricdo detalhada da unidade sera feita e testes sisteméticos serdo
realizados. O principal objetivo deste estudo € verificar se as conclusdes obtidas através da
interpretacdo dos resultados dos indices de desempenho, bem como da identificagdo da matriz
de interacdo, estdo de acordo com os resultados esperados pelo conhecimento prévio e
detalhado das caracteristicas da unidade. Outro objetivo deste capitulo € comparar o
desempenho das malhas de controle do tipo Pl utilizadas em relacdo a um controlador néo-
linear preditivo multivariavel (NMPC) em controle regulatério e analisar os resultados.

Uma unidade experimental existente no Departamento de Engenharia Quimica da
Escola de Engenharia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) foi utilizada
para avaliagdo do agoritmo multivariavel em condigdes mais proximas da realidade
industrial.

5.2. Descri¢ao da unidade

O objetivo de controle da unidade € controlar o nivel de dois tanques de geometrias
diferentes. A alimentacdo € proveniente de uma unica linha, comum aos dois tanques, que &€
ramificada para abastecer cada tanque. Os dois tangques encontram-se em desnivel e também
estdo acoplados por duas linhas que os interligam (V4 e V5). A unidade é controlada através
de duas vélvulas de controle, uma pneumética (VP), que regula a vazdo de alimentacdo dos
dois tanques (Fszt) € outra elétrica (VE) que regula a vazéo de saida do tanque cilindrico.

L I
g % Reservatdria

Figura5.1. Unidade de 2 tanques de niveis acoplados.

A unidade pode ser configurada de diversas maneiras através da abertura ou
fechamento das vdvulas abre-fecha V1, V2, V3, V4, V5, V6 e V7, de forma a possibilitar a
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elaboracdo de diversos sistemas com as mais variadas caracteristicas dindmicas e
complexidades de controle. Também o formato do tanque T1, com uma se¢do conica e outra
cilindrica, influencia consideravelmente no comportamento dindmico da unidade. Os niveis
serdo referenciados como Y1 e Y2 para T1 e T2 respectivamente. O fluido empregado é agua
a temperatura ambiente. As vavulas de controle sdo denominadas VP (vavula pneumatica) e
VE (vévula elétrica)

5.2.1. Configuracao e instrumentacao

Dentre as diversas configuracdes possiveis para unidade, a configuracdo escolhida
para efetuar os testes empregava as valvulas abre-fecha operando abertas ou fechadas de
acordo com o descrito na Tabela5.1. Esta configuracdo permite uma grande interacéo entre os
niveis dos dois tanques.

Tabela 5.1. Configuracdo das vavulas da unidade.

Vélvula Descricao Aberta/fechada
V1 Valvula que habilita a alimentacdo ao tanque T2. ABERTA
V2 VaIvuIa_que habilita a descargade T2 (U TLET2) FECHADA
por caminho alternativo.

V3 Valvula que habilita a alimentacéo ao tanque T1. ABERTA

V4 Vavula que habilita ainteragdo intermediéria entre os ABERTA
tanques.

V5 Vavula que habilita ainteracéo inferior entre os FECHADA
tanques.

V6 Valvulade descargade T1 (ou T1 e T2). ABERTA

V7 Vavula que habilita o reciclo da bomba. ABERTA
Vavula pneumatica de controle da linha de

VP ) - : -
alimentacdo dos dois tanques.

VE Valvula el étrica de controle da descarga de T2 -

O reciclo méximo, proporcionado pela vdvula V7, é necessario devido a um
superdimensionamento da bomba. O reciclo exerce um papel importante na estrutura de
controle. Como a bomba encontra-se superdimensionada, a inexisténcia do reciclo faria com
gue a valvula pneumatica ficasse sem resolucdo de range para controlar a unidade, ja que a
pressdo muito alta proporcionada pela bomba faz com que uma leve ateracéo na posicéo da
vavula acarrete uma grande variacdo na vazdo de alimentacdo. A faixa de vaz&o necess&ria
para controlar a unidade ficaentre 4 e 9 |/min.

O medidor de vazdo encontra-se na linha de alimentacdo a montante da vavula
pneumética. Utiliza como principio de medicéo a rotacdo de uma turbina pela qual passa o
liquido. A quantidade de ciclos por unidade de tempo é detectada utilizando uma propriedade
eletromagnética.
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O tangue de geometria mista (T1) emprega um medidor de nivel do tipo strain gauge,
que utiliza a diferenca de presséo entre dois orificios a diferentes colunas de liquido. O tanque
cilindrico (T2) utiliza um medidor capacitivo. Como a bomba centrifuga utilizada nesta
unidade esta trabalhando numa regido de baixa eficiéncia, a maior parte da energia que a
bomba transfere ao fluido nédo é aproveitada na forma de energia cinética, e sm na forma de
calor, 0 que acarreta um problema para o0 medidor de nivel de T2. Este medidor capacitivo
demonstrou-se bastante sensivel a mudanca de temperatura e ao longo de um experimento a
temperatura do liquido aumenta consideravelmente. Isto poderia ser resolvido através de
calibracdo do medidor com a variagdo de temperatura e uma posterior correcdo do valor
medido, mas a auséncia de um medidor de temperatura on-line fez com que o Unico remédio
aplicavel fosse atroca, de modo manual, da agua do reservatorio.

O tanqgue cilindrico (T2) é construido em acrilico, com diametro de 14,5cm e atura
atil de 74 cm. O tanque T1, também de acrilico, possui atura Util de 96cm, com uma secéo
conica de 70cm de atura e secdo cilindrica de 26cm. O didmetro inferior é de 15cm e o
didmetro superior de 28cm. A linha de interacdo intermediéria entre os dois tanques se da a
30cm de aturaem T1 e aproximadamente 15cm abaixo do fundo de T2.

Os dados de entrada/saida da instrumentagdo passam por uma placa de conversdo de
sinais e por uma placa de aquisicdo de dados instalada em um PC. Do PC, através de uma
interface no Matlab/Simulink, é possivel executar algoritmos de controle e operagdo da
unidade. Uma biblioteca de comunicacdes possibilita a execucéo e visualizacdo remota dos
testes através de rede. A taxa de amostragem é de um segundo para todos os instrumentos.

5.2.2. Zonas de operacao e comportamento dinamico

A Unidade de 2 Tanques de Niveis Acoplados apresenta forte integracdo maéssica,
causada pela divisdo da vazéo de alimentacdo para cada tanque e pela ligacéo entre os dois
vasos na posicao intermediéria. Devido principalmente as caracteristicas geométricas de T1 e
a linha de interacdo que conecta os dois tanques, a unidade apresenta entdo, 3 regides de
operacdo com comportamentos distintos quanto as suas dinamicas, conforme demonstrado na
Figura5.2.

T

Regido 0

Figura 5.2. Astrés regifes de operacdo da unidade de dois tanques.
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As trés zonas de operacdo apresentam dinamicas diferentes e a existéncia de interacéo
entre os tanques torna o controle da unidade mais acoplado. A Regido O é a regido de
dindmica mais rapida, tendo em vista que a variacdo de sua altura de coluna d’ agua com a
vazdo é a mais intensa dentre as trés regides, ja que possui a menor area da secdo transversal.
A Regido 2 é a zona de dindmica mais lenta dentre as trés e &, portanto, a zona escolhida para
gjuste dos controladores de Y 1 empregados na unidade. Controladores projetados nesta regido
s40 robustos o suficiente para atuar nas demais regides.

As Regides 0 e 1 possuem um componente de ndo-linearidade a mais que a Regiéo 2,
em funcdo de sua area de secdo transversal variavel com a altura de coluna d agua. No
entanto, aproximacOes lineares em estado estacion&rio S0 razodveis para emprego das
metodologias de avaliacdo de desempenho. A identificacdo de parametros de Markov do
sistema para posterior fatoracdo da matriz de interacdo considera modelos lineares e pode,
portanto, ser afetada pela ndo-linearidade do sistema, uma vez que o sinal de perturbacéo
utilizado na identificacdo faz com que o ponto de operacéo seja variavel, obedecendo a
dindmica ndo-linear presente.

A Regido 0, por possuir dindmica mais répida e pelas caracteristicas do range da
vélvula VP, apresenta um comportamento ligeiramente oscilatorio em malha fechada. A
Regido 2, de dindmica mais lenta, acaba por filtrar naturalmente esta oscilagcdo. A Regido 1
apresenta um comportamento intermediario as demais regifes. A presenca de oscilages na
alimentacdo também pode ser sentida na medida de Y 2, sendo este nivel ainda mais sensivel a
disturbios que Y 1. Na presenca de interagdo com T2, os comportamentos podem ser bastante
diferentes dos descritos. Através de uma modelagem simples, baseada no balanco material,
pode-se obter que a constante de tempo caracteristica de T2 € uma funcéo da altura de T2:

Ah \%
t, = 2 =2 — = res 51
o CF &1

onde A é a érea da se¢do transversal, C, é a constante da valvula, hy é a atura do nivel do
tangue no ponto da linearizacdo, V é o volume do tanque, Fs é avazdo de saida e t;es € O
tempo de residéncia do tanque.

Uma funcgdo de transferéncia para este sistema pdde ser desenvolvida como:

D9 _ 2+4ho/C,

DF{( 9 tis+1 62

Em que DF. é a variagdo da vazdo de entrada de T2. Esta fungdo de transferéncia
funciona como um filtro das perturbacfes na vazéo de alimentacéo para a descarga de T2.

A informacdo do vaor da constante de tempo é importante para o gjuste adequado do
controlador da malha de Y2. O controlador deve ter uma constante integral, t, , da ordem de
grandeza do maior valor de t; no tanque, para garantir robustez em toda a faixa de nivel de
T2.
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Valores de vazéo entre 4 e 6,5 I/min fazem com que 0 sistema possa operar na Regi&o
0. Vaores acimade 6,5 I/min forgam a unidade a operar a partir da Regi&o 1 ou 2.

5.3. Estrutura de controle

Através de dados experimentais prévios, e até mesmo intuitivamente, constata-se a
maior influéncia da posicéo da VP no nivel do T1 e da posicdo da VE no nivel do tanque T2.
A proposta de controle da unidade, por conseqliéncia, baseia-se no emparelhamento VP-Y1 e
VE-Y 2. Este emparelhamento foi utilizado tanto nos testes com malhas Pl como nos testes

com o NMPC.

5.3.1. Malhas de controle

A implementacdo de controladores SISO descentralizados simples em testes prévios
ndo deu bons resultados na reeicdo de disturbios, especiamente na malha VP-Y1. Desta
forma, optou-se pela implementacdo de uma malha em cascata para controlar o nivel de T1.
Em Machado et al. (2001) € demonstrado que, para esta unidade, a aplicacéo da estratégia em
cascata reduz significativamente o tempo para rejeicdo completa de um distlrbio, com
reducdo do erro absoluto integrado na mesma proporcdo. Mas a principal vantagem que a
malha em cascata apresenta é a reducdo da ndo linearidade da vavula de controle.

Um esquema da estrutura de controle empregada para os testes é apresentado na
Figura 5.3. A cascata tem como maha interna um controlador de vazdo que utiliza como
varidvel manipulada a posicdo de VP e recebe como setpoint o vaor de vazéo, Fer ,
calculado pela malha externa. A malha externa tem como varidvel controlada o nivel de T1 e
como varidvel manipulada o valor de vazdo passado como setpoint para a mahainterna.

Figura 5.3. Esquema da unidade de dois tanques explicitando a estrutura de controle
utilizada.

Os controladores da malha em cascata sdo do tipo Pl simples, enquanto que o
controlador da malha de Y2 é um Pl baseado no agoritmo da velocidade (Astrom e
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Hagglund, 1998) com anti-windup, o que melhora significativamente a qualidade do controle
desta malha. Esta melhoria resulta da acéo anti-windup de minimizar o problema de saturacéo
davévulaV2, que sem esta agdo, passa a trabalhar constantemente nas restricoes.

A maha de Y2 é bem mais rapida que a malha de Y1, permitindo um guste mais
agressivo do controlador, o que leva a esperar um desempenho melhor para esta maha no
calculo dos indices de desempenho.

O controlador preditivo (NMPC) testado na unidade para comparagdo de desempenho
com as mahas Pl caracteriza-se por ser um controlador n&o linear e utilizar um algoritmo de
linearizagbes a0 longo da trgetéria (LLT) (Duraiski, 2001). O modelo utilizado pelo
controlador € um modelo fenomenoldgico ndo linear, resultante de balancos de massa
gustado a dados experimentais do sistema. A modelagem utilizada para este sistema é
descrita pelo seguinte conjunto de equagoes:

h_ F+F-F,

A
dh F,- F
FRk e
d_Xlzo
dt
di:o
dt
Onde;
X
F,= X, +—L
! T 100

X
F,=(1- X)*, +—2
2 = (LX) o

F; = Vg x00064817 xsigrf Fm) x(abg Fm) )Q55378

sSgrh, - 30 +1

Fm =(h, +19 - (h - 30 >

F, =-0,00034123 X +0,084646 xh, +4,1861
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.2
(0]

A:§<l+%+ ; para h <70

2}
A =616; para h >70

A, =165

K,=75%/p
_10,77,
=5

K,, =16,67;

I<2

Os valores de x; e X ddo grandezas estimadas por um filtro de Kalman e dédo uma
estimativa do desvio existente na vazdo de aimentagdo dos tanques T1 e T2. Ambos sd0
limitados por [0, 1] e sdo complementares. h; e h, e representam os niveis dos tangques conico
e cilindrico respectivamente bem como A; e A, as suas &ess transversais e F;1 e F» as suas
vazles de alimentacdo. F3 é a vazdo intermediaria aos dois tanques (descargade T2 em T1) e
F4 avazdo de descarga do tanque conico. Ft e VE sdo as variaveis manipuladas vazdo total de
alimentacdo e abertura de valvula el étrica respectivamente.

A malha de controle, na presenca do NMPC, encontra-se esquematizada na Figura 5.4.
A malha interna do sistema em cascata de Y1, empregada nos testes com controladores P,
continua existindo, mas agora recebe 0 setpoint do controlador preditivo. Este toma entéo, o
lugar da malha externade Y1 e damalhade Y 2.

Pl SRY= F e
Planta
Foer ¥ E ,
NMPC
I I‘— ¥
Y2 e
Vger

Figura 5.4. Diagrama esquematico da malha de controle com o uso do NMPC.

5.3.2. Ajuste empregado

Os gjustes dos controladores Pl discretos foram feitos com um procedimento ssimples
baseado em heuristicas do método IMC, cujos pardmetros foram obtidos a partir de testes
feitos em malha aberta para cada malha separadamente. Portanto, a interacdo entre os tanques
ndo foi considerada, resultando em controle multivaridvel do tipo PID descentralizado.
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Os parametros de gjuste dos controladores encontram-se na Tabela 5.2. Os parametros
dos controladores Pl seguem o seguinte formato:

& h 0O
uk) = Kgl + m—gﬁk) (5.3)

onde h é o intervalo de amostragem e K € 0 ganho do controlador.

Tabela 5.2. Parametros de gjuste dos controladores Pl empregados nos testes.

Par ametro Malha Y2 Malha Y1 - Interna Malha Y1 - Externa
K -10 cm 0,41/min 0,3cm
t, (9 50 2,5 200

Os setpoints de cada malha encontram-se listados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3. Valores para os setpoints utilizados nos testes para as 3 regides de operacéo.

Setpoint Regido 0 Regido 1 Regiao 2
Ylser 20cm 50 cm 80 cm
Y2t 20cm 40 cm 65 cm

Os parametros de gjuste do NMPC foram obtidos empregando-se a metodologia RPN
(Farinaet a., 2001).

5.4. Procedimento de testes

O procedimento de testes consistiu na coleta de 2 horas de dados com a unidade
operando em condices normais, em torno do setpoint, com atuacdo regulatéria dos
controladores. Como o tempo de amostragem foi de um segundo, coletou-se 7200 pontos sob
estas condi¢des de operacdo dentro de cada regido de operacdo caracteristica da unidade. Para
cada regido, ao finalizar-se a coleta em estado estacionario, iniciou-se o0 procedimento de
insercdo de perturbacdes medidas na carga, com o objetivo de coletar dados adequados para a
identificacdo dos pardmetros de Markov e posterior fatoracdo da matriz de interacdo do
sistema em cada regido de operacéo.

As perturbactes inseridas consistiam de sinais aeatorios e independentes, somados ao
setpoint, com média zero e variancia de 10 unidades. O tempo de amostragem das
perturbacdes foi de 60s para'Y2 e 40s para Y 1. O tamanho dos dados coletados com o sistema
nestas condi¢des foi de 3600 pontos, equivalente a uma hora de aquisi¢ao.
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As secbes de dados do processo em operacao normal foram divididas em 7 janelas de
aproximadamente 1000 pontos para fins do calculo do indice de desempenho na forma de
janela movel (indices de desempenho fragmentados, Capitulo 3). O indice de desempenho
multivaridvel também foi estimado para o conjunto completo de dados, incluindo os dados
perturbados utilizados para a identificacdo da matriz de interacd. Com isto pode-se
demonstrar a deterioracdo da qualidade do controle devido a insercdo de perturbacdes no
sistema. Neste caso, 10 janelas moéveis de aproximadamente 1000 pontos cada foram
utilizadas.

Como era sabido de antemd que a unidade apresentava tempos mortos baixos,
também procedeu-se uma nova rodada de testes nas trés regides, desta vez com a adicdo
artificial de tempo morto nas saidas (medicdes de nivel). Este tempo morto adiciona consiste
de uma matriz diagona da seguinte forma:

éq-l5 O U
Dapic = & -100 (5.4)
60 a7

de modo que 15s de tempo morto foram adicionados ha malha do tanque conico (T1) e 10s de
tempo morto foram adicionados ao tangue cilindrico (T2). Assim, denominar-se-a Caso 1 0S
testes realizados com o sistema origina e Caso 2 os testes realizados com o sistema alterado
pela adicéo do tempo morto Dapic -

O procedimento de testes com o NMPC foi um pouco diferente do procedimento para
os controladores Pl. Nos testes com o controlador preditivo, ndo foram coletados dados com
perturbacdes medidas para a estimagdo da matriz de interac&o, sendo o célculo dos indices de
desempenho feito com as matrizes de interagéo obtidas nos testes com PI’s para cada regido
de operacdo da unidade. O tempo de amostragem nos testes com o NMPC foi de 2s, sendo
gue as acdes de controle eram tomadas de 5 em 5 segundos.

5.5. Desempenho com controladores Multi-SISO

Os procedimentos de avaliagdo de desempenho foram aplicados juntamente com
procedimentos estatisticos de andlise de correlacdo tanto para os dados do processo em
operacdo normal quanto para os dados do processo perturbado. Os resultados para os dois
casos (sem adicao de tempo morto e com adicdo de tempo morto) encontram-se nas segoes a

Seguir.

55.1. Casol

Para o0 caso em que a estrutura de tempo morto natural do processo néo foi aterada, os
dados gerados para as trés regides de operacdo normal encontram-se ilustrados a seguir.



5.5 - DESEMPENHO COM CONTROLADORES MULTI-SISO 107

Taete ra ragido 0 sam fempo moro extra andnco Minmas Globat 100302 Testa na regso ) sem tempo modo e 2l Wsrdncoa Minem Gobed: 100642
Ful 4 -
E E
S qpt | s
] &
in A,
T T
i RIS ! f ; .
& Wanldncin t aaia; 14.6 < waridncia da saida: 329 i
=) H R L R H H " A1 L L H L H
1] 1000 200 000 4000 5000 S0 OO0 B0 1] A a0 EL00 a 100 12000
Tarvga 5] Tarnga (3]
4 T T T m 10
W 1
-E- al anancis da smida -E
o o
ook 7]
a8 o
=1 =
T T -
£ ath z :
= A0 =} Wamdnoia da =aida: 672 i |
K] L 1 14 1 L 1 -2 1 1 1 ¥ L 1
1] 1000 2000 2000 4000 5000 B000 OO0 8000 1] L] a00n E000 amm 10000 12000
Tamg (3] Tainga (5]

Figura 5.5. Regido 0 em operagdo normal. Figura 5.6. Regido 0 com perturbagdes.
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Figura 5.9. Regido 2 em operacdo normal. Figura 5.10. Regido 2 com perturbactes.

A linha pontilhada nos gréficos dos dados das regides com as perturbacfes (coluna a
direita) é a linha que separa os dados de operagdo normal dos dados utilizados na
identificacéo das matrizes de interacdo (direita da linha). As matrizes de interacéo para as
regidces 0, 1 e 2 foram identificadas a partir dos dados perturbados e sdo dadas
respectivamente pel as equagdes a seguir:
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- q 0.022qu

¢
° T ®o2g* g Y

(5.5)

(5.6)

(5.7)

Com os dados do processo em condicdes normais de operacdo e as respectivas
matrizes de interacdo, foram calculados os indices de desempenho para as mahas nas trés
regides. Para cada regido foi estimado o indice de desempenho fragmentado em janelas de
aproximadamente 1000 pontos, bem como o indice de desempenho para o conjunto todo de

dados.

07r

06ar-

06F

055

= 05+

0.45 -

04r

035rF

03

Teste na regido 0 sem tempo morto extra

—&- Global

7 global para o conjunto: 0.443
7 Y1 para o conjunto: 0,435
1 ¥2 para o conjunto; 0.524

0

1000 2000 3000 4000 5000 &000

Tempo (s)

Figura 5.11. indices de desempenho fragmentado e para todo o conjunto de dados, estimados

paraaRegido 0.
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Teste na regido 1 sem tempo morto extra
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Figura 5.12. indices de desempenhos fragmentado e para todo o conjunto de dados,
estimados para a Regido 1.

Teste na regido 2 sem tempo morto

—=~ (Global
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Figura 5.13. indices de desempenho fragmentado e para todo o conjunto de dados, estimados
paraa Regido 2.

Os dados referentes as perturbagdes inseridas no setpoint para estimacéo da matriz de
interacdo, bem como a andlise de correlagdo dos dados encontram-se no Apéndice D.

Os resultados dos indices de desempenho estimados mostram que o desempenho
global do controle da unidade é especiamente influenciado pelo desempenho damalhade Y1,
indicando que o investimento em melhoras nesta malha trara resultados mais significativos
para 0 desempenho global que na malha de Y 2. Devido ao acoplamento, pode ndo ser possivel
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melhorar o desempenho global com um simples regjuste de Y1 apenas. Desta maneira, se
necessario for, pode-se relaxar os parametros da maha Y2 e gjustar a malha de Y1 mais
agressivamente. Estas consideracfes também dependeriam da relativa importancia das
varidveis para o objetivo de controle. Se o objetivo principal da unidade é controlar Y 1, pode-
se sacrificar Y2. Se 0 objetivo é controlar Y2, uma matriz de pesos poderia ser utilizada para
dar mais importancia a Y2 na avaliacdo de desempenho e um gjuste mais cuidadoso desta
malha deveria ser explorado, em detrimento do guste de Y 1.

A identificagdo das matrizes de interagdo resultou em uma estrutura de tempo morto
de ordem 3 para as regides O e 2 e de ordem 2 para a Regido 1. O comportamento dos
desempenhos também é da mesma forma distinto. Enquanto que na Regido 1 o desempenho
damahade Y2 é superior ao desempenho damalhade Y 1, nas regides O e 2 0 inverso ocorre.
Ao analisar-se as saidas de Y 2 nas trés regifes, nota-se que para a Regido 0 e especiamente
para a Regido 2, o comportamento do nivel é oscilatorio. Este fato repercute nos indices de
desempenho estimados para esta malha. Isto pode ser explicado através da andlise da
dindmica do sistema. O sistema segue a equacdo (5.1), na qua em maha fechada, Fs é
também dependente da abertura de VE. Para um setpoint de nivel e vazéo de aimentacéo
baixos (Regido 0), VE permanece aberta e o tempo de residéncia é baixo. Consequentemente,
ti € pequeno. Paraum setpoint de nivel e vazdo altos (Regido 2), a valvula elétrica permanece
aberta e o0 tempo de residéncia também € baixo. Assim ocorre uma competicdo de fatores para
definir o valor da constante de tempo caracteristica do sistema. As relagOes das varidves Fe,
setpoint do nivel e abertura de VE na Regido 1 sdo tais que conferem um tempo de residéncia
maior ao tanque. Seguindo a politica de gjustar 0s parametros do controlador para a Regido
mais lenta do sistema, o controlador resulta mais apropriado para a Regido 1, enquanto que
para as regides 0 e 2 o controlador se torna muito lento, a ponto de ndo ser rdpido o suficiente
para compensar os disturbios.

A Regido em que os controladores Pl apresentaram o pior desempenho global foi a
Regido 0. A explicacdo deste fato deve-se a dois fatores: a forte dependéncia do desempenho
global em relacdo ao da malha de Y1 e o0 guste do Pl desta maha, que por ser realizado
tomando como base a regido de maior constante de tempo (Regido 2), acaba por produzir
fraco desempenho na Regiéo 0.

Na Figura 5.5 pode-se notar um aumento na amplitude de oscilaces de Y2 entre os
tempos 2000s e 5000s. Esta piora na variabilidade da saida é devidamente capturada pela
avaliacdo do desempenho na Figura 5.11. Na Regido 1 uma mudanca no padréo do distirbio
de Y2 e Y1 a partir de 2500s figura 5.7) também é refletida na melhora do indice de
desempenho das duas malhas, conforme demonstrado na Figura 5.12. Esta mudanca no
padréo do distlrbio para as duas mahas € explicado pela mudanca de comportamento na
atuacdo de VP apartir de 2500s. A Figura5.14 ilustra claramente esta mudanca.
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Figura 5.14. Mudanga no comportamento da atuagdo de VP (esquerda) e conseqliente
alteracéo no padréo da vazéo de alimentacdo (direita).

Ja o motivo da alteracéo na atuagéo da vavula pode ser justificado pela mudanca na
pressdo do ar comprimido de alimentagdo de VP ocasionado por uma ativacéo ou desativacéo
do respectivo compressor. Isto demonstra em que nivel o desempenho da malha interna da
cascata influi no desempenho da malha externa. Um procedimento de avaliagdo como o
proposto por Ko e Edgar (2000) que avalia a saida da malha cascata levando em conta a
gualidade da malha interna poderia ser aplicado nesta unidade para mensurar este efeito. A
simples aplicacdo dos métodos aqui apresentados na maha interna também apontaria a
deterioracdo no desempenho da malha cascata devido a malha interna, mas de um modo
indireto.

55.2. Caso?

O procedimento de testes foi repetido para 0 caso em que a estrutura de tempo morto
do sistema foi alterado pela adicdo de um tempo morto extra na saida, dado por 6.4). Os
resultados encontram-se ilustrados nas figuras a seguir, no mesmo esquema da Secéo 5.5.1.
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Figura5.15. Regido 0 em operagdo normal. Figura 5.16. Regido 0 com perturbagdes.
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Figura5.17. Regido 1 em operagdo normal. Figura 5.18. Regido 1 com perturbagdes.
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Figura 5.19. Regido 2 em operacdo normal. Figura 5.20. Regido 2 com perturbacdes.

As matrizes de interacdo para as regioes 0, 1 e 2 foram identificadas a partir dos dados
perturbados e sdo dadas respectivamente pelas equagdes a seguir:

s

0. 88q6 0. 47q9°%U

Dy =
© 7 §0.479° 0.88°

(5.8

: D P
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6- 0.15q 0.99q U

= & ? 5.9

& 0.99g° - 0. 150°H 59
é - gq° 0. 0749°C

, =8 AR (5.10)
g0. 074q q Q

Com estas matrizes de interagdo e os dados de operacdo em condigdes normais, foi
aplicado o agoritmo FCOR multivariavel. Os resultados estdo ilustrados nas figuras a seguir.

Teste na regido 0 com tempo morto extra
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Figura 5.21. indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados, Regi&o 0.
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Teste na regido 1 com tempo maorto
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Figura 5.22. Indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados, Regido 1.

Teste na regido 2 com tempo maorto
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Figura 5.23. indices de desempenho fragmentado e para todo o conjunto de dados,
estimados paraa Regido 2.

Como era de se esperar, a adicdo de tempo morto extra as saidas resulta em matrizes
de interagdo de maior ordem. Novamente a Regido 1 apresenta resultados distintos quanto a
estimacdo das matrizes de interagdo. Ja o desempenho global da unidade foi relativamente
parecido nas trés regides. Novamente a caracteristica marcante é a forte influéncia do
desempenho de Y1 no desempenho global do sistema. Nos dois casos apresentados pode-se
verificar que esta influéncia € mais acentuada nas regides 0 e 1. A adi¢céo do tempo morto
extra causou uma leve deterioracéo do desempenho das malhas se comparado com o Caso 1.

Esta deterioracBo era esperada, pois o0 tempo morto € o principal fator limitante do
desempenho de uma malha de controle.
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A Figura 5.20 demonstra que, durante o procedimento de perturbagdes inseridas no
setpoint para estimacdo da matriz de interagdo, T2 sofreu inundacdo em alguns periodos.
Embora este fato possa prejudicar a qualidade da obtencéo da matriz de interacéo, a0 menos a
sua ordem é condizente com a esperada por analogia com a Regido 0 e com o Caso 1.

5.6. Desempenho com controlador NMPC

56.1. Casol

Para 0 Caso 1 foi redlizado um experimento apenas na Regido 0. Esta foi a Situacéo
em que os controladores Pl do Caso 1 apresentaram o pior desempenho globa. E de se
esperar que o controlador preditivo ndo-linear ndo sofra os efeitos de gjuste de pardmetros
para as diferentes regides de operacéo, uma vez que o modelo empregado no NMPC leva em
conta as ndo-linearidades e dindmicas distintas de cada regido. No Caso 2 esta particularidade
serd explorada, com o teste sendo realizado nas trés regides de operacao.

O tempo de duragdo dos experimentos com o0 NMPC foi o mesmo do tempo de
duracéo dos experimentos com PI’s. Como o tempo de amostragem do NMPC era de 2s, a
metade do nimero de pontos em relacdo aos testes com PI’s foi coletada. Isto implica que,
para resultar em uma estimativa do indice de desempenho com 0 mesmo nimero de pontos
das estimativas para os PI's, o conjunto de dados foi fragmentado em janelas de
aproximadamente 2000s (1000 pontos). Assim, 0 nimero estimativas também é reduzido pela
metade. Os dados coletados no experimento estdo ilustrados na Figura 5.24.

Teste na regido O serm termpo morto, usando NMPC. Yaridncia Minima Global: 17.9203
10 T T T

AMivel ¥1 - SF (cm)
I Mmoo m

—
)

. . Waridncia da saida: 183 .
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 2000
Tempo ()

=
8]

AlMivel ¥2 - 5P (cm)
o = ra = a i

Yaridncia da saida; 0.719
s 1000 2000 3000 4000 a000 G000 7000 a000
Tempo (s)

Figura 5.24. Dados coletados para o experimento com o NMPC na Regi&o 0.
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O resultado dos indices de desempenho do Unico teste realizado para este Caso
encontra-se na Figura 5.25. Ao analisar-se os dados coletados nota-se que, por alguma razéo
ocorreu um desvio do setpoint na regido compreendida entre 500s e 1500s na malhade Y2. A
malha de Y 1 também apresenta uma ateracéo na faixa entre 500s e 2500s. Dados de vazéo de
aimentacdo e da abertura de VE ndo apresentam anomalias que possam justificar este
comportamento. Estes desvios refletem-se nos indices de desempenho calculados nesta
regido, especialmente namahade Y 2.

Apesar desta alteracéo, comparativamente ao resultado obtido com controlador
Pl na Regido 0, Caso 1, os indices de desempenho produzidos pelo NMPC sdo
consideravelmente melhores.

Teste na regido O sem tempo morto, usando NMPC
0.45 -

—&~ Global
—4— ¥1
— Y2

04

0351
03F
0251

0.2y 7 global para o conjunto: 0.0573

7 ¥1 para o conjunto: 0.0435
015 T ¥2 para o conjunto: 0.407

01F

0.05 & )
D 1 1 1 1 1 1 1
] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tempo (=)

Figura 5.25. indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados, como
resultado da utilizacéo do NMPC na Regiéo 0.

56.2. Caso?

No Caso 2, com 0 sistema alterado pela adicdo de tempo morto dado por 6.4), os
testes foram realizados para as trés regides de operacdo. As matrizes de interacdo utilizadas
para o calculo dos indices de desempenho sdo as mesmas estimadas com dados dos testes com
controladores Pl no Caso 2. Os dados obtidos com o experimento encontram-se ilustrados nas
figuras a seguir, iniciando pela Regido 0.
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Teste na regido 0 com NMPC. Yaridncia Minima Global: 56156
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Figura 5.26. Dados coletados para o experimento com o NMPC na Regido 0 com adicéo de

tempo morto extra.

Pode-se notar claramente que os dados apresentam um ligeiro desvio do setpoint na
regido inicial do teste, até 1000s. Problemas na execucdo do teste levaram o sistema a sair do
setpoint no meio do experimento e, para que o tamanho da amostra de dados fosse suficiente,
dados do sistema em estado transiente tiveram que ser incluidos na andlise de desempenho.
Este desvio do ponto de operacdo também € capturado pela estimativa dos indices de
desempenho, conforme ilustrado na Figura 5.27.

Teste na regido 0 com NMPC
0.7r

—=- Global

06+

05+

04r ) global para o conjunto: 0.12

= T 1 para o conjunto: 0.0768
o3l N Y2 para o conjunto: 0.524

02r

o1} &

D L L 1 L L L
] 1000 2000 3000 4000 5000 g000
Tempo (s)

Figura 5.27. indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados para a
Regido 0, Caso 2, utilizando NMPC.

Apesar do problema ocorrido durante o experimento, os indices de desempenho para a
Regido 0, Caso 2 mostram-se melhores quando comparados aos equivalentes utilizando
controlador PI.
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Figura 5.29. Indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados col etados

Os resultados referentes a Regido 1 séo apresentados a seguir.

Teste na regido 1 com tempo morto, usando NMPC. Yaridncia Minima Global: 26.1399
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Figura 5.28. Dados coletados com 0 uso do NMPC na Regiéo 1.

Teste na regido 1 com tempo morto extra, usando NMPC
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na Regido 1.

Novamente os indices calculados sGo melhores que os correspondentes na utilizagcdo
de controladores Pl. Uma diminui¢cdo na amplitude do padréo oscilatorio entre 3000s e 5000s
é refletido na ligeira melhora dos indices de desempenho, especialmente da malha de Y 2, que
a propésito, demonstrou-se mais sensivel a este tipo de alteracdo ao longo de todos os
experimentos realizados.

Por fim, os resultados referentes a Regido 2 sdo ilustrados nas duas figuras a seguir.
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Teste na regido 2 com tempo morto, usando NMPC. Waridncia Minima Global: 5.8391
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Figura 5.30. Dados relativos ao experimento com NMPC na Regido 2.
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Teste na regido 2 com tempo morto extra, usando NMPC
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Figura 5.31. indices de desempenho fragmentados e para todo o conjunto de dados col etados

na Regido 2.

Os indices de desempenho sdo significativamente melhores que os produzidos por
controladores Pl na mesma regido, com a estrutura de tempo morto adicional.

Analisando-se o comportamento dos indices nas trés regifes nota-se que os resultados
apresentam-se bastante similares. O indice de desempenho globa e damalha Y 1 permanecem
Nno mesmo patamar nas trés regides, enquanto que o indice correspondente a malha Y2 é
similar nas regides 0 e 1 e apresenta melhora na regido 2.
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5.7. Influéncia da matriz de pesos

Para verificar-se a influéncia que a matriz de pesos tem sobre o resultado do indice de
desempenho, realizou-se mais um teste na unidade.

Como a vazéo de aimentacdo da unidade, Fs=7 € a variavel manipulada utilizada pelo
controlador da malha de Y 1 para controlar o nivel de T1, mas que também influencia no nivel
de T2, é de se esperar que 0 desempenho globa da unidade seja mais fortemente influenciado
pelo desempenho da malha de Y 1. Os gréficos da Erro! A origem da referéncia ndo foi
encontrada. e da Erro! A origem da referéncia ndo foi encontrada. confirmam esta
hip6tese, na medida em que o indice de desempenho global € mais proximo damahade Y1 e
€ mais afetado por mudancas no seu desempenho. Assim, € interessante verificar a influéncia
de uma matriz de pesos neste conjunto de dados. Supondo-se entdo que, hipoteticamente, a
saida Y 2 € dez vezes mais importante que Y1 ( W = diag( 1, 10) ), os resultados do indice de
desempenho para o conjunto de dados representativo da operacéo normal da unidade (Erro!
A origem da referéncia nao foi encontrada.) mostram que o desempenho global mostra
uma melhora, deslocando-se agora em direcdo a curva de Y2. No entanto, o desempenho
globa ainda segue os movimentos da curva de Y1, mostrando que embora Y2 tenha agora
mais importancia, Y1 ainda é a varidvel que afeta mais o desempenho da unidade. A nova
matriz de interacdo, cal culada com os dados ponderados &

_ & 0.99q - 0. 1qu
- & 0.19° 0.999°H

Com estes resultados pode-se concluir que, para este sistema, ndo ha nenhuma razéo
para investir-se na melhoria da malha de Y 2, uma vez que em condi¢des normais de operacéo,
seu desempenho esté proximo da variancia minima. Ja para a malha de Y 1, uma melhora no
seu desempenho é recomendada e ocasionaria uma melhora substancia no desempenho
global, pois como foi visto, esta malha influencia o indice de desempenho global fortemente e
também o desempenho da malha Y2. Como este é um sistema com bastante interacdo, pode
ser necess&rio regjustar a malha Y2 para aliviar as aces de controle de forma com que a
malha de Y1 possa ser gjustada mais fortemente. Também € importante levar em conta que a
malha Y1 é um sistema em cascata, no qual o desempenho da malha externa também depende
do desempenho da maha interna, que ndo foi avaliado. Uma metodologia de avaiagéo de
desempenho de malhas cascata que leva em conta este fator pode ser encontrado em Ko e
Edgar, 2000.
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5.8. Conclusdes

Nesta série de testes um diagnéstico que se pode fazer da avaliagdo da qualidade dos
objetivos de controle € que o desempenho geral das malhas de controle da unidade nédo é
funcdo exclusiva do gjuste dos controladores. Na ocasido hipotética em que a unidade de
testes fosse uma unidade industrial de importancia, utilizando as mesmas malhas Pl, a
melhora global do controle poderia ser atingida corrigindo-se problemas tais como a bomba
mal dimensionada e a vavula atuando numa faixa estreita e sem posicionador. Em casos de
impossibilidade da parada da unidade para manutencdo, um remédio seria a utilizagdo de
filtros na retroadimentacdo das malhas de modo a cortar as freqUéncias de oscilacéo
caracteristicas das regifes de operacéo.

Um procedimento passivel de automacdo foi implementado computacionalmente e
testado em escala experimental. O procedimento de avaliagdo apresentado possui O
inconveniente de precisar de uma interferéncia no processo para a estimacdo das matrizes de
interacdo. Apesar disto, unidades industriais com multiplo propdsito operam geralmente em
mais de um ponto estacionario e as mudancas de um ponto para outro podem ser utilizadas
como dados apropriados para estimacdo da estrutura de tempo morto. De outra maneira,
também pode-se empregar dados histéricos provenientes de testes de identificagdo com outras
finalidades para este fim. Até mesmo o conhecimento prévio e a experiéncia pratica com o
processo podem ser empregados como uma estimativa da matriz de interagdo. Este argumento
é reforcado pelo fato de que um numero significante de unidades industriais apresentar
matrizes de interacdo diagonais ou aproximadamente diagonais (Huang e Shah, 1999), onde
basta conhecer o tempo morto, em termos de intervalos de amostragem, de cada malha
individua mente.

A propria adocéo de outras estratégias de controle também pode se demonstrar eficaz
na melhoria da variabilidade de um processo, conforme evidenciado neste capitulo com a
adocéo de controle preditivo ndo linear. Foi demonstrado que a adogdo da estratégia com
NMPC produz redugdes de variabilidade da ordem de até 500 a 1000% no caso do sistema
testado. Dependendo dos objetivos de controle e do produto fina em questdo, reducdes de
variabilidade de centésimos destes valores podem resultar em retornos econdmicos vultuosos.
Tais melhorias poderiam ser conseguidos com simples recalibracdo de controladores P,
projeto de um controlador Pl multivariavel e/ou manutencéo de instrumentacdo, ndo sendo
nem necess&ria a adocao de outras estratégias de controle. Um teste deste tipo nédo foi feito
neste trabalho e deve ser levado a cabo para quantificar tal beneficio.

No Apéndice D encontram-se os resultados das andlises de correlagdo feitas em cima
das saidas produzidas pelos controladores e dos residuos das estimativas do método FCOR
multivaridvel. O teste residual mostra que todos os residuos sdo brancos, pois as suas funcdes
de autocorrelagdo (ACF) permanecem dentro do intervalo de confianca de 95%. Isto indica
gue uma aproximagdo linear na regido em torno dos pontos de operacdo é valida e que os
modelos lineares gjustados pelo algoritmo FCOR e os indices estimados representam bem o
sistema e 0 desempenho rea frente a varidncia minima. As fungdes de autocorrelacéo das
saidas evidenciam mais uma vez a superioridade do NMPC frente aos PI’s utilizados nos
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testes. O NMPC traz mais rapidamente a ACF das saidas para proximo de zero. Enquanto a
ACF da saida Y2 gerdmente atinge um patamar entre 0,6 e 0,8 para os controladores P,

indicando componente oscilatorio mais rdpido do que o controlador pode eliminar, a ACF
utilizando o NMPC tem uma queda |lenta e permanente até aproximar-se de zero. JAa ACF de
Y1 é levada a zero muito mais rapidamente com o NMPC que com os controladores Pl

utilizados no teste. Ja os dados de correlagdo cruzada entre as duas saidas apenas comprovam
gue o sistema tem uma consideravel interacdo entre as duas malhas, recomendando o uso de
estratégias com controladores acoplados.



Capitulo 6 Conclusdes gerais e sugestdes

Ao concluir este trabalho, espero ter conseguido transmitir de uma maneira abrangente
e didética todo o conhecimento adquirido ao longo deste estudo. Uma visdo compreensiva do
assunto e praticamente toda a base tedrica necessaria para sua compreensdo foi fornecida
nesta dissertacdo, de modo que futuros trabalhos a serem desenvolvidos nesta area possam
toma-la como referéncia para eliminar entraves iniciais e atingir objetivos mais especificos
mais rapidamente.

6.1. Principais Conclusdes

Como resultado dos diversos experimentos realizados e a avaliacdo critica das técnicas
existentes, pode-se formular diversas conclusdes e sugestbes sobre a andlise de desempenho
de malhas de controle.

Existem diversas lacunas, pontos que devem ser melhor desenvolvidos e técnicas que
podem ser melhoradas. Fornecer sugestdes para sanar estas deficiéncias também foi um dos
objetivos desta dissertacdo. Do abrangente estudo feito neste trabalho, pode ser elaborado um
procedimento metddico de aplicacdo das técnicas apresentadas. Deste modo € possivel
produzir resultados bastante condizentes com a realidade das unidades industriais, facilitar sua
interpretacéo e permitir conclusdes bem suportadas sobre os problemas de variabilidade, de
modo a garantir total seguranca na tomada de decisdes. E preciso manter sempre a postura
critica de um bom engenheiro, pois “ndo trata-se de mégica, e sm de engenharia’. Isto quer
dizer que o simples acompanhamento de um indice de desempenho sozinho ndo permite
chegar com certeza a conclusdes definitivas sobre a qualidade de uma malha. Por esta razéo,
foram apresentadas neste trabalho diversas técnicas auxiliares e complementares aos indices
de desempenho, tais como procedimentos de deteccdo de oscilagOes, andlises estatisticas,
andlise espectrais, horizonte estendido etc que permitem a obtencdo de diagnosticos mais
precisos sobre o problema de uma malha. Mesmo a experiéncia de operadores ou engenheiros
ndo é dispensavel e deve ter peso na avaiacdo final do problema de variabilidade quando
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possivel. Apesar da quantidade infima de informagfes que esta auditoria de malhas requer, é
de se admirar a quantidade de informages que fornece em retorno, se os resultados forem
devidamente interpretados. Este fato pode gerar outro problema, que € justamente a
qualificacdo técnica necess&ria para tirar as devidas conclusdes sobre os resultados
apresentados. E sempre importante salientar que as conclusdes ndo devem ser formuladas
unicamente baseando-se na metodologia de varidancia minima. As condicdes em que 0s
valores dos indices foram obtidos devem principalmente ser levadas em conta. Também é de
vital importancia certificar-se dos resultados de outras metodologias, tais como as técnicas
complementares apresentadas neste trabalho, para suportar as conclusdes finais sobre
desempenho de malhas.

Diversas questdes préticas, pertinentes a problemas que surgem durante
implementacdo industrial automatizada em larga escala, foram levantadas e recomendages
foram sugeridas ou compiladas, de forma a orientar a configuracdo de um sistema que realize
a tarefa de monitoramento das malhas sem a necessidade de grandes intervencdes do usuario
ou de conhecimento detalhado sobre cada malha.

Controle multivariavel levando em conta interacbes € uma estratégia que oferece
grandes beneficios em relagdo as malhas SISO simples. No entanto sua utilizacdo néo é téo
comum devido ao seu nivel de complexidade e a consequiente necessidade de conhecimento
mais especializado e caro na sua implementacdo e manutencéo. Apesar disto, a compreensao
dos sistemas multivariaveis tem se popularizado e seu uso tende a se tornar mais comum.
Técnicas de avadiacdo de desempenho de malhas multivaridveis foram apresentadas. As
ferramentas mais adequadas para um procedimento 0 mais automatizado possivel foram
estudadas e este procedimento, supondo-se desconhecimento da estrutura de tempo morto,
deve ser composto de uma identificacdo em malha fechada dos parametros de Markov do
sistema com o algoritmo ARMarkov-LS, seguido da determinacéo de sua ordem utilizando
técnicas baseadas em SVD e posterior fatoracdo da matriz de interacéo a partir dos primeiros
coeficientes de Markov cuja combinagéo linear € ndo singular.

Baseado nos estudos redlizados neste trabalho, uma série de conclusdes podem ser
tiradas referentes ao atual desenvolvimento das técnicas de auditoria de malhas. A seguir
seréo compiladas as principais conclusdes:

CVM como referéncia de desempenho. Ha vantagens e desvantagens em se utilizar um
controlador de variancia minima (CVM) como referéncia de desempenho. Como € sabido
o CVM ¢é tanto uma funcdo do modelo da planta que se esta controlando quanto do tipo
de disturbio. Para uma dada planta e um padréo de distirbios, 0 CVM sera o controlador
capaz de minimizar o erro quadratico médio da malha de controle sem penalizar as agdes
de controle. Desta forma, se houver uma modificagdo do padréo de distarbio ou uma
modificagdo da dindmica da planta havera uma modificaggo do CVM. Esta dupla
dependéncia dificulta, até certo ponto, a caracterizagdo da origem da queda desempenho
de uma determinada malha de controle, uma vez que um indicativo de mau desempenho
pode ser decorrente de uma modificacdo do padrdo de disturbio ou da dindmica da planta.
Variagbes no padrdo de distarbio podem ser produzidos tanto por mudancas de setpoint
quanto por disturbios externos (por exemplo, composi¢do, temperatura, vazdo das
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correntes de entrada) e ocorre freqientemente em plantas industriais. Isto dificulta a
correta definicdo da necessidade ou ndo de se regjustar o controlador, a qual deveria
ocorrer principalmente como conseqguiéncia de uma mudanca do comportamento dindmico

da planta do que uma modificacdo momenténea e transitéria do padréo de distdrbio

vigente. A principal vantagem de se utilizar o CVM como referéncia estd em este ser um

limite maximo de diminui¢do de variéncia, o qual consiste em um critério de desempenho

bastante utilizado. Sem sombra de divida, a principal vantagem reside no fato de se
poder estimar variancia minima utilizando-se apenas dados corriqueiros de planta. Este é
o principal motivo para a sua utilizacéo.

AcOes de Controle. As técnicas de avaliagdo de desempenho de malhas baseadas em
CVM néo levam em conta as agOes de controle. Esta importante informacdo da malha de
controle é praticamente desconsiderada nas atuais técnicas de auditorias de malhas. A
partir das acbes de controle pode-se ter um 6timo indicador da robustez e do desempenho
da malha de controle. Poucas técnicas e propostas exploram esta importante informacao.

Caracteristicas do Controlador. Questées como o impacto da ordem do controlador e
caracteristicas de gjuste ndo sdo levados em conta nas atuais técnicas de auditoria de
malhas. As técnicas ndo permitem que se diga o quanto o atual Pl esté distante em termos
de desempenho do melhor desempenho alcancavel por um PI. Até que ponto um aumento
da ordem do controlador ira melhorar o desempenho da malha. Muitas vezes no processo
(por exemplo, tanques pulmdes) respostas lentas sdo requeridas e benéficas para o
funcionamento do processo. Estas respostas sdo utilizadas como amortecedores e filtros
dos disturbios dos processos. Desta forma, um CVM esta longe de ser considerado como
0 padréo de desempenho adequado.

Falta de um indice Absoluto. Sem um prévio conhecimento da malha de controle que
esta sendo avaliada, os indices baseados em CVM ndo permitem determinar se o
desempenho € precario ou ndo. Por exemplo, uma malha pode ser considerada ruim tendo
h = 0,7, enquanto que outra com este mesmo indice podera ser considerada ideal.
Também existe uma baixa sensibilidade para uma determinada malha para se diferenciar
uma maha boa ou ruim, isto é uma maha considerada boa com h = 0,5 pode ser
considerada ruim com h = 0,55, enquanto que ha casos em que a diferenca entre o0 bom e
ruim é capturada numa faixa muito mais ampla de variacdo do indice. Em suma, hoje os
indices necessitam ser comparados de forma relativa, enquanto que o ideal seriater-se um
indicador absoluto de desempenho, de tal forma que um determinado vaor levasse
sempre a mesma conclusdo independentemente da malha de controle que est4 sendo
utilizada.

6.2. Sugestbes para Futuros Trabalhos

Diversos pontos ficam em aberto para posterior desenvolvimento. Uma sumarizagéo €
apresentada a seguir:
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Integracéo de todas as técnicas apresentadas neste estudo em uma ferramenta de
software que também disponha de um sistema automatizado de coleta remota de
dados e verificacdo de sua integridade, bem como de uma interface gréfica com o
usuario apropriada. Também é desgavel que tal sistema possua um sistema de
dertas que detectam mudancas estatisticamente significativas no processo e
elabore relatdrios detalhados ao seu usuério. Sistemas similares ja existem e foram
citados no Capitulo 1, mas desenvolvimento de tecnologia naciona propria é
sempre atraente.

Avaliacdo de controle de estratégias de controle diversas foi apenas referenciada
neste trabalho. Estudos detalhados ainda precisam ser apropriadamente efetuados
para sistemas feedfoward, sistemas em cascata, sistemas em que O usuario
especifica 0 desempenho desgjado como benchmark, sistemas operando com
restriches nas variavels e sistemas tais como tanques-pulmao, onde o objetivo néo
€ a variabilidade minima. Propostas podem ser encontradas na literatura, mas seu
emprego prético ainda ndo foi reportado.

Outras técnicas complementares a abordagem baseada em variancia minima
podem ser agregadas & “ caixa de ferramentas’ da avaliacdo de desempenho. Como
exemplo, pode-se citar 0 procedimento de deteccdo de malhas de controle
excessivamente lentas proposto por Hagglund (1999) e o procedimento qualitativo
de andlise de forma para avaliar especificamente problemas de agarramento de
vévulas de controle, proposto por Rengaswamy et a. (2001). As questfes préticas
de implementacdo destas ferramentas ainda devem ser verificadas.

Avaliacdo de desempenho de controladores preditivos baseados em modelo. O uso
de controladores preditivos baseados em modelos (MPC) vem se tornando cada
vez mais popular com 0 crescimento da capacidade de processamento dos
computadores de processo e especializacdo do corpo técnico no sitio industrial.
Contudo, controladores do tipo PID ainda sdo necessarios no nivel mais basico de
controle, de forma que o sucesso de estratégias MPC esta frequentemente limitado
a0 desempenho destes controladores SISO. Assim, os procedimentos de avaliacéo
destes controladores PID podem servir de ferramenta para auditoria pré-instalacéo
de MPC’s. A utilizacdo de um método baseado em varidncia minima, tal como o
FCOR multivaridvel empregado neste trabalho, ndo prové no entanto, informacdes
a respeito do MPC em di, da quaidade do modelo e do esforgco de controle
utilizado. Se um controlador preditivo apresenta desempenho insatisfatério, é
interessante contar com uma metodologia que possibilite diagnosticar se o
problema esta na validade do modelo utilizado ou no guste dos parémetros do
MPC, bem como uma metodologia que leve em conta restricbes impostas na
otimizacao das agOes de controle.

A propésito do ultimo ponto, para levar em conta restricdes no esforco de controle, o

método proposto por Huang e Shah (1999), LQG Benchmark, € uma aternativa. Uma solugéo
completa para o0 problema de auditoria de MPC’'s pode passar pela utilizacdo do LQG
Benchmark como um complemento a um procedimento que diagnostique onde encontra-se 0
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problema do MPC, no guste ou no modelo, para formar uma ferramenta abrangente de
avaliacdo de desempenho de MPC'’s.






Apéndice A - Calculo da matriz de interacao

Este agoritmo, originamente concebido por Rogozinski et al. (1987), calcula a estrutura de
tempo morto de um sistema linear multivariavel a partir dos coeficientes do numerador de
uma representacd0 RMF da matriz de transferéncia do sissema. A matriz de interacéo
nilpotente resultante é ndo-Unica para o sistema e € um produto de matrizes polinomiais
nilpotentes de primeira ordem. E assumido que o denominador polinomial na representacio
RMF é mondmico, o que pode ser sempre satisfeito com o uso de alguma agebra. O
algoritmo opera nos coeficientes do numerador da representacdo RMF do sistema e ndo em
matrizes polinomiais ou funcBes racionais. Assim, célculos envolvendo polindmios sdo
substituidos por calculos com matrizes reais, o que facilita a implementacéo do algoritmo em
métodos computacionais. Peng e Kinnaert (1992) estendem o conceito de matriz de interagdo
nilpotente e mostram a existéncia da matriz de interacéo unitéria.

A.1l Definicdes

Sendo T(q) um matriz de transferéncia p X m que descreve um sistema linear
invariante com o tempo com m entradas e p saidas: Assume-se que:

l. T(g) tem posto cheio: rank T(Q) =m n(m p)
. T(q) éproprio: | i mT(q) < ¥
q® ¥

Definindo uma matriz polinomia de primeiro grau, U(q), chamada matriz polinomial
de deslocamento de linhas (row shift polynomial matrix, r.s.p.m) de ordem k;, onde:

é <
LKC» = UOq + Ul = %Ik Og (Al)
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As matrizes Ug e U1 sdo definidas através das matrizes de coeficientes:

o

-

o
@ D> D

(ploY
58'0

p=r+Kk (A2)

we
i
[t eni e
|
cononoNo

em que Ug e Uz sdo dedimensdo p x p, |, € amatriz identidade p x p e O é uma matriz de
zeroscom r linhas.

O determinante dar.s.p.m. de ordem k; é dado por: det (U(q)) = g

Se T(q) satisfaz (1) e (I1), entdo uma matriz polinomial D(Q), p X p que possui as
seguintes propriedades:

|q<i® mOgng = K (A.3)

onde K é uma matriz constante de posto cheio, e
det(X9) = cq* (A.4)

€ chamada de “matriz de interacdo nilpotente’ para o sistema definido por T(q). ¢ € uma
constante.

A matriz de transferéncia T(q) pode ser fatorada (n& unicamente) como RMF da
forma

o = KgR(q (A.5)
Onde RQ) = Ig" + Rg™ + % + R, ¢é uma matriz polinomial mondmica,

correspondendo a realizacdo ndo-minima do sistema. O numerador da descricdo RMF é
assumido ser uma matriz polinomial:

(o) = Log" + Lig™* + - + L, (A.6)
e pode ser escrito como uma matriz bloco de coeficientes:

éou
é

L = (A7)

D

: U
“u
ELnH

onde n é o grau da matriz polinomia do denominador R na representacdo RMF. Em gera, L;
ndo € de posto cheio e, em particular, os primeiros coeficientes podem ser zero.
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Como o denominador da matriz em (A.5) € assumidamente monémico, a matriz de
interacdo nilpotente pode ser avaliada do numerador L(Q):

I MXIUQRAQ = | i mOQq "UQR (A 1§ ma"R{(9
= 1imD(dg"q = K
q® ¥

Para a definicdo de matriz nilpotente, referir-se a Secéo 4.2.1.

A.2 O algoritmo

Para uma matriz de interagdo T(q) satisfazendo (1) e (I1) existe uma matriz de interagdo
nilpotente consistindo det fatores:

Do = SYPS" g - X9 (A.8)
onde:

o = v g’ (A.9)

e U%(g) éumar.sp.m. de ordem k; e Q") é uma matriz real constante p x p. A prova pode ser
encontrada em Rogozinski et al. (1987).

O agoritmo pode ser entdo iniciado fornecendo-se a matriz bloco de coeficientes do
numerador.

Fazendo i =0, L) = L(g), e D = I, parainiciar o algoritmo. A i-ésima
iteracdo no calculo de D(q) baseada em (A.8) € considerada:

Passo 1:
- Seri=rank LY = mi n(m p), oagoritmo termina e a matriz de interac&o nilpotente
éD0g = D" ¥g,comt =i-1.

- Seri<mn(m p), faorar L ¥ utilizando um método de fatoragdo tal como

ortogonalizacdo Householder QR, eliminagdo Gaussiana LDU ou decomposicdo em
valores singulares SVD, em:

. 2160, U : (- €0 u
163 = [Q©) XKL ousga QUG = g g (A.10)
obu ob U
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onde Q¥ é umamatriz p x p ndo-singular (geralmente unitaria), ki = p—r; e 0 é
uma matriz de zeros com k; linhas.

Passo 2:
- Prémultiplicar L% ) pelamatriz QV:

o = Ly (A1)
O primeiro coeficiente de L( g é agoraigual ao lado direito de (A.10).

Passo 3:
- Prémultiplicar [( 9 pelar.sp.m. deordemKk; :

) = UL g (A.12)

Esta multiplicacéo desloca os coeficientes de f( 0, L, paracima por k; linhas de zeros.
Atualizar amatriz de interacéo:

D% = SY9D"Xq (A.13)

Este passo termina a i-ésima iteracdo. Combinando (A.10) até (A.13), a i-ésima
iteracao resulta em:

(g = U Q""" N9 = Sl g = DXL (A.14)
onde S(q) e DY(q) sdo definidos por (A.9) e (A.14).
A iteraggo final (t =i — 1) resulta:
9 = DYaq) (A.15)

onde D(q) definido por (A.8) é D(q) = DY(g). Assim, (A.3) ésatisfeito e K = L. Notar
também que det U(q) = Z).

Denotando ¢, = det (d ) ) tem-se que:

det (D g) =

L L
¢ QO ¢ (A.16)
i=1 i=1

De onde tira-se que as constantes ¢ e k definidas em (A.4) séo dadas por:
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c = 6 C; (A.17)

k.

(A.18)

1
Qo~

k = deg(det(X(9))

i=1

Peng e Kinnaert (1992) mostram a existéncia da matriz de interacdo unitéria. Se uma
matriz nilpotente conforme definida em Rogozinski et al. (1987) satisfaz:

D(qHDg = 1, (A.19)

entdo D(qg) € uma matriz de interagdo unitdria. Em Rogozinski et al. (1987) foi demonstrada a
existéncia da matriz de interagéo nilpotente. QY & unitaria se for calculada com uma fatoracdo
QR normalizada. Além disto, U®(q) é também uma matriz polinomial unitaria, uma vez que

satisfaz U (g )U(d) = | ,. Jaque o produto de matrizes unitérias deve ser unitario, D(q) €
entdo uma matriz de interagdo unitéaria

Em Peng e Kinnaert (1992) é observado que embora o algoritmo proposto por
Rogozinski et a. (1987) opere no numerador da representagdo RMF da matriz de
transferéncia, ele também pode operar nas matrizes de espaco de estado do sistema com uma

pequena modificagéo.
Como o agoritmo depende da fatoracdo RMF ndo-Unica da matriz de interago, a

matriz de interacdo unitaria é também ndo-Unica. No entanto, pode-se demonstrar que duas
matrizes de interacdo unitérias estdo relacionadas por uma matriz unitaria real:

D9 = AX0) (A.20)

onde G é uma matriz unitariap x p redl.






Apéndice B - Estimac&o da matriz de interacéao

No Apéndice A foi apresentada uma maneira de se calcular a matriz de interacdo unitaria. O
conhecimento da matriz de interacdo € importante ndo s6 na avaliacdo de desempenho de
malhas, mas em diversas estratégias de controle de ata complexidade. No entanto, o
algoritmo demonstrado requer a representacdo RMF do numerador da matriz de transferéncia,
0 que € equivaente a identificacdo completa do sistema. Para o monitoramento de
desempenho de controladores na sua proposta mais automatizada e ndo invasiva, € desgjavel
gue se empregue uma metodologia capaz de determinar uma boa aproximacéo da matriz de
interacdo utilizando-se de variaveis medidas e com 0 minimo de intervencdo no processo.
Esta idéia, proposta em Huang et a. (1997a) e Huang e Shah (1999), encontra-se agui
reproduzida.

B.1 Introducéo

No caso multivariavel, a no¢do de tempo morto corresponde aos primeiros coeficientes
da resposta a0 impulso ou parametros de Markov matriciais cuja combinacdo linear é ndo
singular. Esta combinagdo linear de matrizes da resposta ao impulso pode ser expressada na
forma de uma matriz polinomial. O determinante desta matriz polinomia tem como suas
raizes os zeros infinitos do sistema multivariavel discreto. O agoritmo descrito a seguir visa
entdo determinar o nUmero de parametros de Markov necessarios para que o tempo morto sgja
estimado, ou sga, 0 numero de coeficientes da resposta a0 impulso cuja combinagao linear
tem posto cheio e calcular a matriz de interacdo utilizando dados de malha aberta ou fechada
com uma excitagdo. Uma vez determinado o nimero de parametros de Markov necessarios,
este método de estimacdo da matriz de interac8o unitaria utiliza o mesmo agoritmo do
Apéndice A entrando com os parametros de Markov ao invés do numerador da matriz de

transferéncia.
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B.2 Determinacéo da ordem da matriz de interagcéo

Uma matriz de transferéncia p x m pode ser representada em termos de parametros de
Markov como:

¥ .
T =aGaq'"! (B.1)
i=0

Onde o coeficiente de ordem zero, G_; € omitido por ser zero. De (A.3) tem-se que:

| imDATQ = qug{Doqd + D"t + o+ Dy qfleeat + G2+ ] = K (B2

onde K tem posto cheio: r ank(k) = mi n(p m). Deste modo:

DG, = 0
D,G, + DG, = 0

(B.3)
Dy.1Gg + -+ + DGy, + DpGy.y = K

Resolvendo-se as equactes algébricas acima chega-se a solugdo geral da matriz de
interacdo. Escrevendo (B.3) em forma matricial:

é Gy 0 0 -« 0u

€G G, 0 - 0p
[Dg.; - Dplé o . a=[K 0 - (B.4)

é : a

éGd-Z Gyg.3 - Ou

€41 Gu.2 - - Gol

ou simplesmente:

bG = K (B.5)

onde G é uma matriz Toeplitz-bloco. Se Gp ndo tem posto cheio, entdo em adicdo aos zeros

infinitos decorrentes do hold de ordem zero, pelo menos mais um zero infinito existe na
matriz de transferéncia

A inversdo direta para resolver (B.5) ndo € possivel ja que G tem posto deficiente. A
existéncia de solucdo para (B.5) também depende da ordem da matriz de interagdo, ou sgja, 0
tamanho de G tal que exista a0 menos uma solucéo exata de D . Para determinar a ordem da
matriz de interacdo, pode ser usada uma técnica baseada em decomposicéo SVD.
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A decomposicdo SVD da matriz Toeplitz-bloco resulta em:

¢S, Oy’ U

= uUsv' = U, U,l|a ’
[ 1 2]80 Ou'eZTH

&

(B.6)

onde [U; U,| e [Vl v, ]T Sd0 matrizes ortogonais. As colunas de U, sobrepde o0 espago
nulo de G ( de forma que u;g = 0), S é uma matriz diagonal de posto cheio com os r

valoressingularesde G, e aslinhasde V,' sobrepde o espago das linhas de G . Assim, pode-
se calcular V, e U, da seguinte forma:

V, = nul I(G)
U, = nullG")

A existéncia de solucdo para (B.5) também requer que:

(B.7)

1. rank(G) 3 rank(K) = rank(K) = m n(p, m)

2. cadalinhade K precisa estar dentro do espaco nulo produzido por V" ou ortogonal ao
espago das linhas sobreposto por V, :

&,,4
KV, = [K 0 - o]g 20 = KV, (B.8)

c

(Tgb

O

2d

onde V> é a particdo superior de V2 com nimero de linhas igual a0 nimero de colunas de T.
Entéo a condicdo expressada por (B.8) € equivalente &

KV, =0 (B.9)

Se K (ou T) € uma matriz quadrada ou € umamatriz p x mcom p > m, a equagédo (B.9)
pode ser simplificada para:

V, =0 (B.10)

Se, no entanto, estas condicbes ndo sdo satisfeitas, a matriz G pode ser expandida

adicionando-se mais parametros de Markov até que sejam satisfeitas. Desta forma, a ordem da
matriz de interacéo, d, pode ser determinada das equacdes (B.9) ou (B.10).
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B.3 Estimacdo da matriz de interagdo em malha fechada

O agoritmo para cdculo da matriz de interacdo proposto por Rogozinski et al. (1987)
e apresentado no Apéndice A requer a representacdo RMF do numerador da matriz de
transferéncia. I1sto requer o conhecimento exato da matriz de transferéncia. A seguir é
mostrado (Huang e Shah, 1999) que se a representacéo em termos de parametros de Markov &
utilizada, o algoritmo pode ser empregado substituindo-se a matriz bloco dos coeficientes do
numerador por uma matriz bloco com os parametros de Markov.

Para tanto, assume-se que:

- T é uma matriz de transferéncia polinomial, p x m, racional e tem posto cheio:
rank(T(q'l)) = min(p, m).

- Tépropria |im T(q‘l) < ¥,
q'®¥
Uma matriz bloco com os d primeiros coeficientes de Markov € expressa como:
€Gy U
é~
&Ciy

L = B.11
. (B.11)

u
a0

('EI;)CD) D

Uma vez montada, pode-se alimentar o algoritmo do Apéndice A para fatorar a matriz
de interacdo. Mesmo sem o conhecimento da ordem da matriz de interagdo, d, é possivel obter
a estimativa por tentativa e erro, aumentando o nimero de paréametros de Markov até obter
uma combinagdo linear ndo singular.

O agoritmo de fatoracéo requer agora apenas 0s d primeiros parametros de Markov.
Como os primeiros parametros de Markov contribuem para a resposta transiente inicial do
sistema, estes parametros caracterizam a dinamica de alta frequiéncia do processo. Assim, a
matriz de interacdo representa o ganho de ata freqgiéncia de um sistema. Desta forma é
desgjavel que uma técnica de identificacdo que produza boas estimativas a atas freqiéncias
sgja empregada na estimacdo dos parametros de Markov a partir de dados de operacdo em
malha fechada.

Para tanto, é necessario excitar o sistema com um sinal de relativa ata freqiéncia.
Computacionalmente, uma andlise de correlacdo ou um modelo paramétrico que utiliza as
entradas e saidas e pode ser posteriormente convertido para a forma de parametros de
Markov, podem ser empregados para obter boas estimativas em altas frequéncias.

Em Huang et a. (1997a) e Huang e Shah (1999) é demonstrado que, para um processo
multivariavel como o da Figura 4.1, a matriz de interacd em malha fechada, D de W, para
Y; € amesma que a matriz de interacdo da matriz de transferéncia em malha aberta, T.
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Se 0 sinal de excitacéo € inserido a partir do setpoint, a mesma conclusdo pode ser
feita para a matriz de transferéncia en malha fechada de Y, para Y; . Isto ilustra o fato de
gue a estrutura de tempo morto € invariante com o controle feedback, ou sgja, os
parametros de Markov da malha aberta e da malha fechada séo diferentes, mas suas
combinacdes lineares geram a mesma matriz de interacdo. Com este resultado, a
matriz de interacdo pode ser estimada diretamente em malha fechada ou em malha
aberta. Levando-se em conta que alguns processos industriais podem ter altas ordens
ou serem bastante ndo-lineares, estimagdo utilizando dados em malha aberta ndo séo
tao apropriados quanto dados provenientes da malha fechada operando em torno de um
ponto de operagcdo nominal no qual o sistema pode ser considerado aproximadamente
linear. A matriz de interac@o assim obtida é uma boa estimativa entdo para este ponto
de operacéo.

Quanto ao sinal de excitacdo, pode-se dizer que se o sinal é “branco” ou pode
ser filtrado por andlise de séries temporais, uma andlise de correlacdo pode ser
empregada para obter os parametros de Markov. Para plantas reais, um sinal aeatério
tal qual um ruido branco, pode ndo ser adequado. Para tais casos é mais interessante
uma série de mudancas do tipo degrau. Também é importante frisar que um sinal de
excitagdo com baixa frequéncia pode resultar em uma estimagdo pior que quando
utilizado um sinal de alta fregiiéncia.

Uma estratégia de identificacdo que forneca uma boa estimativa dos primeiros
parametros de Markov € mais importante que uma boa estimativa de toda a matriz de
transferéncia do sistema, a qual geralmente se compromete com um guste balanceado ao
longo de uma faixa de frequéncia mais ampla. Computacionalmente, uma identificacdo direta
dos primeiros d parametros de Markov é também mais desgavel que uma identificacdo de
toda a matriz de transferéncia para posterior obtencéo das respostas ao impulso. Similarmente,
a fatoracdo da matriz de interacdo dos primeiros parametros de Markov e preferivel a
fatoracdo da matriz de interacéo a partir da matriz de transferéncia.

B.4 Problemas de posto dos parametros de Markov

Os parametros de Markov estimados a partir de dados do processo em operacao nao
sdo exatos devido a existéncia de disturbios e isto faz com que a determinacdo numeérica do
posto da matriz Toeplitz-bloco G sgja arbitréria. Huang e Shah (1999) propdem que alguns

resultados da literatura sgjam utilizados para definir-se uma tolerancia na determinacdo
numéricado postode G .

Sendo H uma matriz hipotética com seus r valores singulares exatos provenientes de uma
decomposicéo SVD, USV'. Supondo que uma aproximagdo numericamente construida de H é

obtida como H = H + DH, onde é sabido gque ||H - I:||| £ a\"I:I” A constante a
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representa uma medida da exatidéo dos dados. Em termos de valores singulares de H e H,
esta inequagao pode ser escrita como:

V- V| £ av

onde V; e V, denotam os i-ésimos valores singulares tedricos e calculados respectivamente.
Se V, émaor que aV,, mas V,,, € menor que este nimero, entdo V, é positivo. Entdo o
posto da matriz é pelo menosr. O proximo valor singular, V,,,, pode ser zero. Tal valor de r
pode ser escolhido como o posto numeérico da verdadeira mas desconhecida matriz H.

Outro resultado atil (ver Huang e Shah, 1999, para referéncia) que pode ser utilizado
afirma que a diferenca dos valores singulares de H + P e H € limitada pelo maior vaor
singular de P, onde P € uma matriz de perturbacdo. Este valor singular é referido como valor
limite

Os dois resultados podem ser aplicados para encontrar o posto de G; e G. O primeiro
requer um conhecimento a priori de a. Para encontrar o valor de a pode-se recorrer a um
valor empirico ou estatistico, tal como 2/ ~/n, onde n é o tamanho da amostra. A abordagem

em termos de valor limite € Gtil se algum conhecimento prévio da perturbacéo é conhecido.
Andlises de correlacéo ou gjustes de modelos FIR geralmente fornecem este resultado.

Em adicdo aos parémetros de Markov expressados por (B.1), a andlise de correlagdo
também fornece o parametro de Markov correspondente a ordem zero de g, escrito como G_;.
Devido a0 hold de ordem zero, este coeficiente é teoricamente zero e por isso ndo aparece em
(B.1). Sua estimacdo no entanto ndo € zero devido ao efeito dos disturbios. Desta forma, o
valor estimado de G_; fornece uma aproximacdo da matriz de perturbacdo P, e pode ser
utilizado para determinacéo do posto dos parametros de Markov estimados.

A determinac&o da ordem da matriz de interacdo pode ent&o seguir 0s seguintes passos
daiteracdoi:

Passo 1:

Calcular o vaor limite de tolerancia a partir do coeficiente de ordem zero de G para
decidir se um vaor caracteristico € dgnificativamente diferente de  zero:
tol = max(svd(G_,)).

Alternativamente pode-se utilizar como valor limite a = 2/ Jn.

Passo 2:
Montar G com Go, Gy, ¥4, Gi ecalcular o espago nulo: V, = nul 1(G).

Passo 4:
Verificar se algum elemento de V»1 é maior que o valor limite: abs (V21) > tol ?
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Se V2 estiver dentro dos limites de tolerancia, G esta correto e a ordem da matriz de
interacdo € o nimero de coeficientes da resposta ao impulso utilizados para formar G. O
algoritmo esta encerrado.

Do contrario, um novo paréametro de Markov, G; +1, deve ser acrescentado para formar
uma nova matriz G. Mas antes € conveniente modificar G; fazendo seu menor vaor

caracteristico igua a zero:

G, = USV (B.12)

ou sgja, fatora-se Gj com SVD em U, Se V, dterase Spara S e montase G, novamente

com (B.12). Esta aproximagdo € razoavel quando um valor singular é significantemente
menor que outros valores singulares e a matriz foi testada e mostrou-se ter posto deficiente.

O procedimento prossegue a partir do Passo 1, com aiteracdo i + 1 e a dimensdo de
G acrescida de mais um parametro de Markov.

Com mais esta metodologia em méos, a Unica ferramenta que fata para completar o
processo de estimar a matriz de interacdo com dados de operacdo em malha fechada € um
método adequado de estimacdo dos parametros de Markov nestas condi¢cdes. Huang et al.
(1997a) e Huang e Shah (1999) propdem o uso de andlise de correlacéo ou gjuste de model os
FIR com ta finadidade. Porém, como € demonstrado no Apéndice C, uma técnica mais
apropriada que estes dois métodos, denominada ARMarkov — LS e desenvolvida por
Kamrunnahar et al. (2000), é preferivel.






Apéndice C - Algoritmo ARMarkov-LS

O agoritmo ARMarkov-LS como proposto em Kamrunnahar et a. (2000) propdem-se a ser

uma técnica mais apropriada que outros métodos tais como andlise de correlacéo, ARX e FIR.

Suas estimativas sdo computacionalmente mais simples que as obtidas com modelos ARX e
os resultados sGo0 mais exatos que FIR ou andlise de correlacdo. Excepcionalmente neste
apéndice, a varidvel n representara ordens de polindmios de modelos autorregressivos,

enquanto N representard nimero de pontos num conjunto de dados.

C.1 Introducéao

O método ARMarkov-L S de estimacéo de parametros de Markov na sua forma SISO &
conhecido de longa data (ver referéncias em Kamrunnahar et al., 2000). O procedimento
utiliza um agoritmo de minimos-quadrados (LS, Least Square) para estimar os parametros de
Markov na representacdo ARMarkov, que tem a mesma forma que a de um modelo ARX,
exceto que o modelo ARMarkov contém explicitamente o nimero de parametros de Markov
gue se desgja obter. Os modelos ARMarkov e sua determinagdo podem ser encarados como
uma mescla dos métodos ARX e FIR.

Em Kamrunnahar et al. (2000) o méodo é estendido para o caso MIMO e os
resultados da estimac&o sdo avaliados estati sticamente frente aos métodos ARX, FIR e andlise
de correlacdo para mostrar as vantagens de se empregélo na estimacéo dos pardmetros de
Markov. Neste apéndice, por simplicidade, primeiro sera apresentado o algoritmo na forma
SISO, que sera apés estendido por analogia para a forma MIMO, conforme Kamrunnahar et
al. (2000).
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C.2 Determinacao da ordem da matriz de interagao

Considerando um sistema SISO G(q) representado por uma funcéo de transferéncia de
um sistema linear, discreto e invariante com o tempo:

éA, B,u
qd = ¢ g €1
&, Dyl
onde A, 1T A® < BT Ast Cl AtfeD,1 A'! si os coeficientes da representacdo
em espaco de estado do sistema e s € 0 nimero de estados do modelo SISO. Os parametros de
Markov, h; , sdo definidos como (ver referéncias em Kamrunnahar et al., 2000):

h; © Dy para | = -1
. (C.2
h, ° C,AB, para j 3 O
A representacdo de G(q) correspondente ao espaco de estado é:
Qg = Cd - AJ'B, + D, (C3)
A representacdo de G(g) em termos de parametros de Markov €&
¥ :
qd = g hg U™ (C4)
j=-1
A representacdo de G(g) na forma de funcdo de transferéncia ARX &
_ byg" + bg"t + .+ by
Gard{ Q) = T T agt o Ta (C.5)
com representacdo no dominio do tempo dada por:
XK = -aylk - 1) - - ayk - )+ beuK + -+ bk - n)
(C.6)
para k 3 0

Aqui n é a ordem dos modelos. Os coeficientes do modelo ARX em (C.6) e os
parametros de Markov em (C.4) satisfazem a seguinte relacéo:
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&0 éh, 0 006l
N T
&g = Mo gt )
e:u  e: . . Oue:u
N e g
g)nl'.] ghn-l hO h-lﬂéanlj

A representacéo de G(g) naforma ARMarkov com m parémetros € dada por:

hlqn‘+n—l + oo+ hm_zqn + bmlqn—l + oo+ b

Garmar{ @ = — min-1

mn (C.9)
q ta mlq

n-1 4 ... + an

A representacdo ARMarkov no dominio do tempo € dada por:

m
apyk - m- j+1+3 huk- j+1)

1 j=1

Qo5

XK = -

j (C.9)

by uk - m- j +1)
1

+
Qo

e envolve apenas os primeiros m parametros de Markov, h_1, % , h - 2 . Os par@metros a, i
sdo funcdes dos coeficientes ARX e dos parametros de Markov e T A ". n é a ordem do
modelo ARMarkov. A representacdo ARX no dominio do tempo € um caso especial da
representacdo ARMarkov no dominio do tempo comm = 1.

Utilizando a notagdo tipica de algoritmos de identificacdo baseados em minimos-
quadrados, o vetor regressor do modelo ARMarkov, f ,, para (C.9) é escrito como:

6 yk-m wu
é : a
é : a
f (0 &k - m- n+2) ©.10)
I OB |
¢ : a
&k - m- n+2p
A saida do processo pode ser expressa como:
y(k) = Wef (k) (C.11)

onde a matriz de peso W€ dada por:

m h—l hm—2 Bm] (C.12)
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~ ~

Ap = B o aps] T AP (C.13)

o = [bma o bl T ATT (C.14)

o8]
I

de forma que a dimensdo resultante de W, € 1 x 2n+m

Sendo \7Vm uma estimativa da matriz de peso e Y(k) asaida estimada, ent&o:

(k) = Wf (k) (C.15)

e(k) = y(k) - ¥k) (C.16)

J = (C.17)

TTQJOZ
N
o)

N
—~
=
N
Il
|-
7 Qo=
—_
=
-
S
1
B—h
—
=
Nt
N

1
N 1

onde N € o nimero total de pontos do conjunto de dados. Assim, W, , & uma minimizacéo
estritade J se e somente se:

é1 § el & u
Wo = e @ Yk n(Kklgg @ (kK a(k)g (C18)
elN k=1 aeN k=1 a
O termo inverso de (C.18):
é1 & V!
e & f K 1 (K)g
éN k=1 a

contém a estimativa das covariancias de u(k) e y(k) e precisa ser ndo-singular para que a
inversaexista. Quando m = 1, (C.18) é idéntico ao algoritmo de identificacdo ARX baseado
em minimos quadrados.

C.3 Extensao para o caso MIMO

A metodologia desenvolvida em Kammrunnahar et a. (2000) permite que o algoritmo
ARMarkov-LS sgja reformulado para o caso MIMO diretamente. A relacdo de entrada/saida
do sistema € expressa como:
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n m
YK = & - ap;Yk-m- j+1)+3 H, Uk- j+1)
= = (C.19)
n
+Q By Uk - m- j+1)
j=1
onde:
éyi(k)u éuy(k)u
é a G
Ayz(k)' guz(k)'
- € u = € u
Y (k) & i g U(k) € (C.20)
é U é U

ea I APP b 1T AP™e H; T AP ™ O nimero de saidas e entradas é pe m
respectivamente.

O vetor regressor € expresso como:

Yk - m)T

(C.21)

T

—

=

A

o
CECDWD)CD)CD)_?)CD)(‘D) [}
[<@} C\C\C\C (=Y Y e Y e’

(k-m.-n+1)

Seguindo os mesmo procedimento de minimos quadrados do caso SISO, a funcéo
objetivo &

e'e (C.22)
1

J =

Qo=

1
N k
onde e € o vetor do erro dasaida. A estimativa da matriz peso é:

.61 ) 061 o 0
W, = 6= A Y(KF (K)ge= @ F m(k)F WK (C.29)
éN aeN k= a

=~
1
=

onde:

W, = |- A, H, « A,, By (C.24)

= By o Bg,) T AP (C.25)
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B, = [B

B..| T AP (C.26)

ml

H, T APm™  HIT AP

\7Vm tem ent&o dimensdo final dadapor: p x m(2n + ).

C.4 Propriedades estatisticas

Em Ljung (1999) é apresentada uma base tedrica completa das técnicas de regressdo
linear bem como a formulacdo de suas propriedades estatisticas. Tendo em vista que 0 método
ARMarkov € uma juncdo dos métodos FIR e ARX, é de se esperar que suas propriedades
estatisticas estggam entre as propriedades destes dois Ultimos. Os modelos destes métodos
podem ser escritos em termos dos vetores regressores e de parametros como:

ARX: V(k) = f arx (k)Wm arx + Vagrx (K) (C.27)
FIR: V(k) = fEr(KWher + Ver(K) (C.28)
ARMarkov: V(K) = f arm (KWiarw + Vagw (K) (C.29)

Onde v € o ruido de processo.

C.4.1 Consisténciado minimos-quadrados

Assumindo que o sinal de entrada é persistentemente excitante e o modelo ndo contém
bias, a estimativa em minimos-quadrados € consistente (Ljung, 1999), ou sga, \7Vm converge
para W, conforme 0 nimero de pontos do conjunto de dados tende ao infinito (N 2> ¥), se:

- v éruido branco (o que ndo € o caso ha maioria dos sistemas reais), ou

- aseguéncia de entrada é independente da seqiiéncia de ruido e ndo haja termos de saida no
vetor regressor.

No modelo FIR ndo ha termos de saida no vetor regressor, entdo 0s parametros
estimados convergem para os reais conforme N tende ao infinito. No méodo ARX no
entanto, a estimativa dos parametros ndo € consistente na presenca de ruido ndo branco devido
aos termos de saida no regressor. Os parametros de Markov estimados com o método
ARMarkov sdo consistentes, embora 0s parametros equivalentes aos parametros ARX no
modelo ARMarkov n&o o sgam (para prova, referir-se a Kamrunnahar et al., 2000).
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C.4.2 Covarianciadas estimativas para sistemas com ruido

branco
Os termos correspondentes ao erro da saida, e, na predicéo do erro de saida (C.16), sdo
m

estatisticamente independentes, tendo média zero e variancia dada por | 2. As estimativas W
S80 as estimativas sem desvio (bias) dos parametros reais, Wy, , ou sga, E{\7V } = W, A
matriz de covariancia das estimativas é (Ljung, 1999):

-1
(C.30)

- é1 & Lu
cov(W,) = 1%~ e 8 1 (g
é k= u

Para que se calcule a covariancia das estimativas, é necessario o conhecimento de | 2
gue nem sempre é disponivel diretamente. Assim, € preciso uma estimativa da variancia do

erro de predicao:
f2 - SE (C.31)
N-2n-m
onde SSE é o erro padréo quadrético (SSE, squared standard error), dado por
(C.32)

= & ¢ (Kek)

k=1

De acordo com Ljung (1999) a varidncia tota dos parametros estimados é
proporcional a razdo entre o nimero de parametros do modelo e o nimero de pontos do

conjunto de dados empregados na identificagdo. Desta forma:

~ 2n
var(GARX) H— (C.33)
(A ) 2n + 1
var\Garvark) K N (C.34)
(C.35)

A

Var(GFIR) M %

ondef € o nimero de paréametros do modelo FIR obtido por analise de correlacdo. Isto leva a

concluirque,pasa f 3 m +2n em>1

N

var(éF,R) > var(éARMark) > var (GARX) (C.36)

A vaiabilidade da estimativa dos parametros de Markov através do método
ARMarkov é maior que através de ARX, mas o algoritmo ARMarkov é computacional mente
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mais eficiente que o0 ARX para o caculo dos parametros de Markov, uma vez que ja os prové
diretamente como resultado do minimos-quadrados, diferentemente do ARX que requer a
divisdo longa (ou deconvolucéo) dos parametros a e b.

C.4.3 Covarianciadas estimativas com ruido ndo-branco

Assumindo agora que o processo real é sujeito a ruido ndo-branco, v, com covariancia
dada por:

Ew'} = v (C.37)

amatriz de covariancia dos parametros estimados é:

-1

JON () VF'

1

(T (K

1

cov(W,,) = (C.38)

MD:D D~
Z| -
Qo=
D: >(‘D\
Zl -
T Qo=
c>c (=

k

Naprética, V nem sempre € conhecida e é substituida por uma estimativa da matriz de
covariancia do erro de saida:

V=LA e (c39)
K=

1
N 1

Devido as diferentes estruturas do vetor regressor nos métodos ARMarkov, ARX e
FIR, estes ndo podem ser comparados diretamente. Pode-se tentar comparar a soma total das
variancias correspondentes aos m parametros de Markov determinados por cada método.
Como no método ARX os parametros de Markov no sdo determinados diretamente, deve-se
tentar uma abordagem indireta de medida da variancia. Para tanto converte-se os parametros
ARX para o formato ARMarkov e entéo as variancias dos parametros do modelo podem ser
mapeadas as variancias dos parametros de Markov. Kamrunnahar et al. (2000) demonstra,
através de simulagdes, que neste caso:

var(fi(F'R) > é_m var(kﬁAR'V'a”‘)) > é_m (var(aEARKX)) + var(b?ARKx))) (C.40)

1 i=1 i=1

‘Qog

As mesmas consideractes do caso de sistema com ruido branco sdo vélidas para este
resultado.

Como se pode concluir destes resultados, 0 méodo ARX falha em termos de uma
medida analitica da consisténcia dos parémetros estimados e o método FIR tem a maior
variancia dos trés algoritmos. Os parametros de Markov estimados utilizando o método
ARMarkov tém ambas as propriedades em niveis aceitéavels, entre os produzidos por ARX e
FIR.



Apéndice D - Figuras Complementares

Este apéndice apresenta um conjunto de figuras que por conveniéncia foram omitidas do
Capitulo 5 Estas figuras ilustram o sina de excitacéo das perturbacdes inseridas na carga
durante o procedimento de estimacdo das matrizes de interacdo e os resultados obtidos nas
analises de correlacao.

D.1 Sinais de excitacao

Os sinais de excitacdo wy e W, correspondem a perturbacdes inseridas nas malhas dos
niveis Y1 e Y 2 respectivamente.

Sl de excilagH rpan 0 =em lemp modo extra Sirnl da muciagdn, regén 0 tom fempa morn extrs

l”H\{hHJ‘][ HM \'Wl ﬂ“fﬂmnmﬂ%w\ﬂ

I'Il] "I]II "QII J[III =0 o I'Il] "[lIl "QII J[III B0
Tarng= i3] Tarniga (3]

] wuw[ "f“wﬂf“h’hu jle n ﬂ%ﬂw

-1 -10
u] EDII 350 D:Cl 1500 3500

Tnmﬂ-u |:1| Taimg II"-I

Figura 6.1. Perturbacdes inseridas no sistema operando na Regido 0 nos Casos 1 (esquerda) e
2 (direita).
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Figura 6.2. PerturbagGes inseridas no sistema operando na Regido 1 nos Casos 1 (esquerda) e
2 (direita).
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Figura 6.3. Perturbagdes inseridas no sistema operando na Regi&o 2 nos Casos 1 e 2.

D.2 Analise de Correlacéo
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Figura 6.4. Funcdo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 0, Caso 1, com controladores PI.
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Bulezamaligio da aalda ¥l Purincomelagdn dos residucs da saida 1

Figura 6.5. Funcdo de autocorrelagdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 0, Caso 2, com controladores PI.
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Figura 6.6. Funcdo de autocorrelagdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 1, Caso 1, com controladores PI.
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Figura 6.7. Funcdo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 1, Caso 2, com controladores PI.
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Figura 6.8. Funcdo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 2, Caso 1, com controladores PI.
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Figura 6.9. Funcéo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 2, Caso 2, com controladores PI.
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Figura 6.10. Funcéo de autocorrelacdo da saida (esgquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 0, Caso 1, com NMPC.
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Faulpcamebgin da saida 1 Auinromelscin dos resducs da salds Y1
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Figura 6.11. Funcdo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 0, Caso 2, com NMPC.
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Figura 6.12. Fungdo de autocorrelacdo da saida (esquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 1, Caso 2, com NMPC.
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Figura 6.13. Funcdo de autocorrelacéo da saida (esgquerda) e dos residuos (direita) paraa
Regido 2, Caso 2, com NMPC.






Apéndice E - Funcdes Polinomiais

Para auxiliar na realizacdo dos testes com controladores de variancia minima,
realizados no Capitulo 3, foi desenvolvida uma classe polinomia simples em Matlab®. Esta
classe consiste de um conjunto de fungbes que operam sobre um objeto polinomial
denominado polynom. Além das operactes basicas com polindmios SISO, diversas funcdes

especializadas estdo implementadas.

A listagem destas funcBes é dada a seguir, juntamente com uma descricdo de sua

utilizacao.
s = char(p)
g =diff(p)

[F, G = diophantine(A C, d)

di spl ay(p)

g = doubl e(p)

g = dzero(p)

q = dzero(p, tol)

fliplr(p)

o]
1

converte o polindbmio p em uma string
formatadas.

retorna o derivativo g do polinbmio p.

resolve uma equacdo de Diophantine na forma
da equacéo (2.17). O agoritmo é baseado err
comparagdo de poténcias e pode ser deduzido a
partir de exemplos em Astrom e Wittenmark
(2997)

envia o polinbmio p para a saida padrdo do
Matlab na forma de string.

converte o polindmio p para um vetor g com
seus coeficientes.

zera os coeficientes de p préximos a zero. Se
tol é especificada, os coeficientes menores que
tol sGo zerados. Se tol ndo é especificada, os
coeficientes menores que 1e-8 sdo zerados.
alterna os coeficientes do polindmios p. Para
um polinbmio p com coeficientes dados por
[1 2 3] é retornado um polinbmio g corr
coeficientes [3 2 1].
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G = gcd(A, B)
[G X, Y] = gcd(A B)
[G X, Y, U V] = gcd(A B)
get (p)
propval ue = get(p, propnam
n = |l ength(p)
m = order(p)
g = ordreduce(p)
pl ot (p)
p = pol ynon{ coefs)
p = polynon{coefs, var)
O = polysf(p)
[G Q R = polysf(p)
= pol yval (p, x)

reci proc(p)

root s(p)

r

set (p,
set (p,

pnanme, pval ue)
pnamel, pval uel,
pnane2, pvalue2, ...)

T = tf(pnum qden)

T = tf(pnum qgden, ts)
Alguns exemplos de utilizacéo:

» p = polynon([1, 2, 3], ‘v

p = POLYNOM obj ect

z"2 + 2*z + 3

G éo maior divisor comum entre AeB. X eY
sdo taisque G = AX + BY. U eV sdo tais que
0 =AU + BV. A fungéo utiliza o Algoritmo de
Euclides Estendido.

acessa 0s atributos do polinémio p. propvalue €
o0 valor da propriedade propnam.

retorna o tamanho de um polinémio, ou sgja, ¢
numero de coeficientes de p.

retorna a ordem do polinémio p.

retorna um polindmio g com a ordem reduzida,
isto &, remove os coeficientes iguais a zero no
fina (polinbmios em X, z, Sou @) ou no inicio
(polindémiosem z~*ouq™).

faz o gréfico dos coeficientes do polinbmio p.

construtor de um objeto polynomial. Dado um
vetor de coeficientes, retorna um polinGmio p.
A variavel var pode ser escolhida como X, s, z
g, g -ouz'. Sendo for informada, o padréo é
X.

Fatoracdo espectra de um polinbmio. Fatora
um polindmio p separando a fase minima da
fase ndo minima. p = S X R, onde S é o
polindmio reciproco de Q. Q contém as raizes
de fase minima, R contém as raizes de fase néo
minima, O é o polindmio fatorado resultante,
reciproco de p, sem as raizes de fase ndo
minima, mas com as mesmas propriedades
espectrais de p.

retorna o valor do polinbmio p no ponto X.
retorna um polindmio g reciproco de p. O
reciproco de p € definidko como:
q(z) =z "p(z ~1), onde n é aordem de p.
retorna as raizes de p.

altera os atributos de p de nome pname para 0s
valores pvalue

converte dois polindmios representando o
numerador e o denominador em uma funcéo de
transferéncia do Control System Toolbox. tséc
tempo de amostragem para sistemas discretos.
A sintaxe é a mesma da funcéo equivalente do
toolbox de controle.

“2)
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» r = polynon([1 2 0], ‘Vv', ‘z)
r = PCLYNOM obj ect

N2 + 2*z

» p t+r
ans = POLYNOM obj ect

2*z"2 + 4*z + 3

» [Q R =nrdivide( p, r ) %Divisao |onga de p por r,

% produzi ndo o quociente Qe o resto R

Q = POLYNOM obj ect

1

R = POLYNOM obj ect
3
» ged(p, r)
ans = POLYNOM obj ect

3

[F, G = diophantine(p, r, 2) %p =rF + G2

F = POLYNOM obj ect

G = POLYNOM obj ect
-3*z

» polyval (r, -4)

ans =

8

» get(p) % Acessa os atributos de p

c: [1 2 3]
var: 'z'
»
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