UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Seminario do Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Quimica

IX Oktoberféorum — PPGEQ

19, 20 e 21 de outubro de 2010

AUDITORIA DE CONTROLADORES PREDITIVOS MULTIVARIAVEIS BASEADOS EM MODELO

Rafael Cardoso Dias Costa, Jorge Otavio Trierweiler, Marcelo Farenzena

Grupo de Intensificagdo, Modelagem, Simulacio, Controle e Otimizacio de Processos (GIMSCOP)
Departamento de Engenharia Quimica, Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS)
R. Eng. Luis Englert, s/n. Campus Central. CEP: 90040-040 - Porto Alegre - RS - BRASIL,
E-MAIL: {rfcard, jorge, farenz} @enq.ufrgs.br

Resumo: A auditoria de controladores preditivos multivaridveis baseados em modelos lineares, ou simplesmente MPC, é uma
importante tarefa para a manutengdo da operagdo do processo num ponto economicamente vantajoso. Com este objetivo,
neste artigo sdo discutidos os conceitos de um MPC, como atualmente sua auditoria tem sido feita, é proposta uma nova
técnica para auditd-los baseada na similaridade de sinais do horizonte de controle e de predicdo e é estudada uma planta

laboratorial que serd utilizada para testar a técnica.
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1. Introducao

Este artigo considera a auditoria de controladores
preditivos lineares, conhecidos também como MPCs. O
MPC se tornou popular por ser direta a implementagdo de
controle multivaridvel, por trabalhar com restri¢cdes nos
atuadores e nas varidveis de saida do processo, por aceitar
processos retangulares (nimero de entradas diferente do
nimero de saidas), por considerar distirbios medidos, por
associar objetivos econdmicos ao problema de controle,
por trabalhar com targets e controle por faixa (JULIEN et.
al., 2004). E ¢é justamente pela versatilidade deste
controlador que a auditoria de MPCs se tornou mais
complexa que dos demais controladores.

No entanto, mesmo que muitos controladores
trabalhem bem num periodo inicial, uma alta porcentagem
deles encontra-se com vdrios tipos de deterioracdo de
desempenho, que pode ser resultado de falhas em sensores
ou atuadores, envelhecimento do  equipamento,
variabilidade da matéria-prima, mudangas no produto,
influéncia de sazonalidades, etc (YU, 2008). Portanto, é
necessdrio e desejdvel desenvolver técnicas automadticas,
efetivas e confidveis que permitam auditar e monitorar o

desempenho de controladores MPC.

Neste artigo sdo introduzidos os conceitos basicos de
um MPC; sdo explicadas as razdes para se auditar MPCs,
como ¢ avaliado seu desempenho, quais sdo os principais
“benchmarks” para comparagdo e o aspecto econdmico do
MPC; € proposta uma nova técnica de auditoria baseada na
similaridade das series de dados dos horizontes de controle
e predicdo; € estudada a planta laboratorial de seis tanques
e como ela pode ser utilizada para estudar a auditoria de
MPCs; e sao feitas as conclusoes finais.

2. Controlador Preditivo Multivariavel Baseado em
Modelo

Os controladores preditivos baseados em modelo
(MPC) constituem uma classe de controladores que
utilizam o modelo do processo para predizer as trajetorias
de varidveis de interesse e calcular as manipulagdes
necessdrias para minimizar uma funcao custo.

Dois importantes conceitos do MPC sdo o horizonte
de predicdo e o horizonte de controle. Como se pode
observar na Figura 1, num horizonte de predi¢do de
tamanho P sdo estimados valores futuros das varidveis de
saida do processo baseados em varia¢cdes das manipuladas
em um horizonte de controle de tamanho M, onde M < P.

Como foi citado na introdu¢do, o MPC permite
trabalhar com targets e controle por faixa. Target ¢ um
valor que uma varidvel manipulada deve seguir, no
entanto, isto s6 € possivel se hd graus de liberdade
(varidveis manipuladas) em excesso para controlar as
saidas do processo. Esta funcdo do controlador
normalmente tem uma finalidade econdmica, por
exemplo, reduzir o uso de um insumo ou energia em
relacdo a outro mais caro. J4 o controle por faixas é
utilizado quando ndo hd graus de liberdade suficientes
para controlar todas as saidas do sistema. Neste caso, é
configurada uma faixa (limite inferior e superior) na qual
a variavel poderd excursionar livremente. Caso a varidvel
viole um limite, o controlador requererd mais uma
manipulada para tentar trazé-la para a faixa novamente.

Um esquema bdsico do funcionamento do MPC ¢
representado na Figura 2. Dadas as referéncias, valores
das varidveis de saida do processo, targets para um
conjunto de manipuladas, restricoes das varidveis de
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entrada e de saida, faixas ou limites das varidveis
monitoradas e os distirbios medidos; o MPC resolve um
problema de otimizacao cujos custo e fungdo objetivo sdao
dados pelas equacgdes (1) e (2), respectivamente.
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Estes pesos servem para o MPC como parimetros de
sintonia além do tamanho dos horizontes de predicdo e
controle. O primeiro termo € o erro entre a referéncia R e
saida predita Y, o segundo é o custo das variacdes das
manipuladas AU, o terceiro se refere aos targets (U
representa as varidvel manipuladas e Z os targets) e o
ultimo corresponde as restricdes suaves ou folgas s que
habilitam varidveis monitoradas ou controle de varidveis
por faixa.

|-¢—Passa(lo-b|<— Futuro —b|

7
)mm:_———_ - - - — = — = — = 7
(a) L.
Referéncia (o]
r L e~ % o o
Q
Q
e © o] ® Medido
T e o * o Estimado
Yy~ — - —fF—=-—=-— = — = — -+
-s@——Horizonte de Predi¢cio, P—¥»
| 1 I N AN N N S
u I S
max
(b)
- -
1»—?_' o-- o S
o---
Horizonte ® Manip. Passadas
- - Q Manip. Planejadas
de Controle
u
mn-——-——f ———— — — — - — — -
| L1 ] [ | I I B

4 -3 -2 -1 k41 42 43 H +5 +6 +7 +8 +9
Instantes de Amostragem

Figura 1. Ilustracdo do horizonte de predi¢do e do horizonte de
controle. (Figura adaptada de Matlab® Model Predictive Control
Toolbox)

A representacdo das operacdes internas de um MPC é
exibida na FIGURA 3. Pode se observar que o centro das
operagdes ¢ o modelo do processo que € utilizado para se
estimar valores base para as demais operagdes. Outro
importante ponto é o cdlculo dos distirbios ndo-medidos,
que na implementag¢do mostrada nesta figura € o elemento
de realimentagdo. Seguindo o fluxo de informagdes,
observa-se o cdlculo do gradiente, que € realizado a cada
instante, e a hessiana, que é calculada somente uma vez,
pois seus termos sdo constantes. Também se observa como

as restri¢des sdo organizadas. O gradiente, a hessiana e as
restricdes alimentam o processamento realizado pelo
otimizador QP (problema de otimizacdo quadrética) que
retorna as variagdes 6timas no horizonte de controle e as
folgas. Por fim, o primeiro valor das manipuladas
calculadas é selecionado para ser atuado na planta.
Detalhes podem ser vistos em MACEIJOWSKI (2002).
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Figura 2. Malha de controle MPC. S3o ilustradas as entradas
targets, restricdes, limites das varidveis monitoradas e distirbios
medidos.

3. Auditoria de MPCs

Processo

Monitoradas

O desempenho de controladores influencia
diretamente a eficiéncia, a qualidade, a seguranca e a
utilizagdo dos ativos de plantas industriais (YUAN et al.,
2009). Tudo isto, direta ou indiretamente, tem um impacto
econdmico no processo produtivo. Por estes fatores,
monitorar o desempenho dos controladores é uma tarefa
de fundamental importdncia para a sustentabilidade da
industria como empresa ou processo produtivo.

A monitoragdo do desempenho do controlador se
refere a avaliacdo do desempenho através de um algoritmo
que deve ser capaz de detectar qualquer mudanga do
desempenho do controlador e, ainda, ser capaz de
identificar o potencial de melhora que pode ser atingida se
o controlador for re-sintonizado ou re-projetado (JULIEN
et al., 2004; YUAN et al., 2009).

Normalmente, a avaliacio de desempenho de um
controlador € realizada através do cdlculo de um indice
que utiliza um “benchmark” ou padrdo de desempenho,
como referéncia para comparacdo com o desempenho
atual do controlador (YUAN et al., 2009). O critério de
desempenho mais utilizado para selecionar o “benchmark™
¢ a variancia do sinal de saida relativo a referéncia, pois é
uma medida que ¢é diretamente relacionada com o
desempenho de processos, qualidade de produtos e lucro

(YUAN et al., 2009).

No entanto, auditoria de controladores ndo envolve
somente o processo de monitoracdo, mas também a etapa
de diagnéstico do baixo desempenho. Em alguns casos, o
diagnéstico pode ir além do escopo do controlador
(LOQUASTO & SEBORG, 2003) e atingir os demais
elementos da malha de controle, por exemplo:
equipamentos de automagdo e TI, instrumentacdo de
atuacio e medi¢@o, equipamentos de processo € 0 proprio
processo. YUAN et al. (2009) fez uma classificagdo das
técnicas de avaliagdo de desempenho multivaridveis,
TABELA 1, relacionando para cada “benchmark” o tipo
de indicacdo (entende-se por desempenho relativo a
capacidade de detectar mudancas de desempenho em
relacdo ao padrdo), se trabalha com restricdes, a carga
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computacional para cédlculo do indice e os conhecimentos a
priori adicionais aos dados de operacdo. Observa-se que
normalmente precisa-se de muitos dados a priori e nio

consideram restri¢do.
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MPC mesmo

considerando restri¢des e indicando desempenho relativo e
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potencial de melhora, pode se tornar invidvel devido a alta
carga computacional e a necessidade dos modelos da
planta e distdrbios, freqiientemente com muitas incertezas
ou ndo disponiveis.
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Figura 3. Representagdo das operagdes internas de um MPC.

Setpoint 1

Figura 4. Reducdo da variabilidade e deslocamento do setpoint
para aumento do desempenho econdmico. Figura adaptada de
XIA et al. (2003).

Os MPCs operam, em sua grande maioria, com
finalidade principal econdmica (Bauer & Craig, 2008)
aproximando as referéncias da camada regulatéria das

restricdes que aumentam a eficiéncia e o desempenho
econdmico do processo, ao invés da tradicional
abordagem da avaliacdo de desempenho que considera o
controlador basicamente de aspecto regulatério. Na Figura
4 se observa a oportunidade de ganho econdmico quando
a varidvel tem sua variabilidade reduzida e o MPC altera
sua referéncia para o patamar econdmico mais vantajoso.

Com respeito ao diagnéstico do baixo desempenho
de MPCs, existem cinco causas principais: sintonia
equivocada, diferenca entre o modelo e a planta, distirbios
nio medidos, perda de grau de liberdade com a saturacdo
de varidveis manipuladas e a falta de grau de liberdade
com a ativacdo de varidveis monitoradas por sairem das
faixas.
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Tabela 1. Classificagdo das técnicas de avaliacdo de desempenho de controladores multivaridveis. Tabela baseada em YUAN et al. (2009).

Nome do Tino de indicacio Manipulagao Carga Conhecimento Requerido a Priori
“benchmark” P ¢ de Restricdes | Computacional (adicional aos dados de operacéo)
MVC Potencial Niio sk s Modelo da planta ou seus parametros da cadeia de Markov
da malha aberta/fechada.
Limites do MVC Potencial Niio - Ordem maxima e minima da matriz “interactor” ou a matriz
de atrasos do sistema.
Desempenho Relativo Modelos da planta e do distirbio ou os pardmetros da
LQG P . Sim Hok kR cadeia de Markov da malha aberta que considera o modelo
e Potencial DI
da planta e do distirbio juntos.
MPC Desempenho Relatlvo Sim ool Modelos da planta e distirbio.
e Potencial
Dados Histéricos | Desempenho Relativo Sim * Nada
Especificado pelo Modelo da planta ou seus parametros da cadeia de Markov
pect P Potencial Nao ok da malha aberta/fechada e fun¢des dindmicas de malha
Usudrio . g
fechada desejadas pelo usudrio.
Especificado pelo Ordem mdxima e minima da matriz “interactor”” ou a matriz
pect OP Potencial Nio ok de atrasos do sistema e fungdes dinamicas de malha
Usuario (Limites) . AR
fechada desejadas pelo usudrio.

4. Proposicao de Nova Técnica para Auditoria de
MPCs

O conceito chave desta nova técnica de auditoria de
MPCs ¢é a checagem do acontecimento dos horizontes de
predi¢do e controle projetados pelo controlador. Isto é,
passado o horizonte de predicdo, verifica-se o qudo
préximo dos valores preditos foram as entradas e saidas do
processo. No entanto, a checagem nao € s feita entre a
série predita e a série atuada/medida, mas também entre
predicdes da mesma varidvel em instantes de tempo
diferentes.

1 FF) FE] 24

19 20 E FF) FE] 24

Figura 5. Sdo exibidas as respostas ao degrau unitdrio para um
MPC com sintonia que proporciona melhor desempenho, curva
preta continua, e para um MPC sintonizado para obter menor
desempenho, curva vermelha.
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Figura 6. Reacdo do MPC a distirbio de carga em degrau. A
curva em preto corresponde a resposta do MPC com melhor
desempenho e a curva vermelha corresponde ao MPC de pior
desempenho.

Com objetivo de se ilustrar a idéia, considere dois
MPCs SISO que sé se diferenciam na sintonia, um
sintonizado para ter melhor desempenho que outro e
submetidos as mesmas referéncias e distirbios de carga.
Sdo observadas as respostas a mudancga da referéncia em
degrau e as rejeicdes ao distirbio de carga em degrau,
respectivamente, nas Figuras Figura 5 e Figura 6, onde fica
clara a diferenca de desempenho tanto no comportamento
servo quanto no regulatdrio.

Os horizontes de controle do melhor controlador e do
pior nos eventos mostrados nas Figuras Figura 5 e Figura 6
sdo exibidos na Figura Figura 7. Os gréficos a) e b)
correspondem ao melhor controlador e os gréficos c) e d)
ao pior. a) e c) sdo relativos a mudanga da referéncia em
degrau e b) e d) a rejeicdo ao distirbio de carga. Cada
linha se refere a uma seqiiéncia de valores de um mesmo
instante do horizonte de controle deslocados para o
instante de tempo correspondente. Por exemplo, todos os
valores do instante k + 3 dos horizontes de controle sio
colocados em seqii€ncia e deslocados 3 instantes para o
futuro. Neste trabalho serd usada a notacdo Up .y PATA

denotar a seqiiéncia do instante i do horizonte de controle.
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Figura 7. Horizontes de controle de um MPC com sintonia que
proporciona melhor desempenho [graficos a) e b)], e de um MPC
sintonizado para obter menor desempenho [gréficos c) e d)]. a) e
¢) sdo horizontes de controle em resposta ao degrau unitdrio. b) e
d) s@o horizontes de controle em resposta ao distirbio de carga
em degrau.
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Observa-se na Figura 7 a) que os sinais s@o idénticos
a ndo ser por um intervalo que é devido ao deslocamento
em relacdo ao sinal do instante anterior. No entanto, na
Figura 7 ¢) o padrdao ndo se repete ou se distorce e as
variagdes nas seqiiéncias continuam além do intervalo de
tempo correspondente ao horizonte de controle, pois ainda
sdo necessdrias manipulagdes para levar a varidvel
controlada a referéncia. Na Figura 7 b) as curvas seguem a
tendéncia da seqiiéncia uy (k+1)> ENretanto, preservam certa

distancia em relagdo a ela até que convirjam. No cendrio d)
as curvas também seguem a tendéncia da primeira, no
entanto, as distor¢des reduz o erro entre elas.

Com observacdes como as realizadas sobre os
comportamentos exibidos na Figura 7, foi proposto avaliar
o desempenho ou diagnosticar o estado de MPCs
analisando se os sinais do horizonte de controle e do
horizonte de predi¢do estdo seguindo os padrdes esperados.
Os padrdes podem ser, inclusive, as proprias seqiiéncias
dos horizontes de controle ou de predicdo de instantes
diferentes, por exemplo, comparar as séries Upyqy ©

UM 09 O sentido desta andlise na monitoracio da
condi¢do do MPC estd diretamente associado a qudo bem o
controlador estd trabalhando em seu horizonte de predicao

ou a capacidade preditiva do controlador.

Para calcular a semelhanca de sinais, ou a
similaridade, utilizam-se técnicas de cdlculo de distincias,
dentre as quais se encontra uma técnica nomeada de
“Dynamic Time Warping” ou DTW (SENIN, 2008). O
DTW faz uma deformagdo ou um alinhamento 6timo da
séries de dados, por exemplo, o alinhamento exibido na
Figura 8, e retorna a distancia euclidiana entre as séries
alinhadas. Desta forma, pode-se calcular a similaridade de
duas séries temporais deslocando-se uma janela de dados
sobre cada sinal, de cuja o tamanho € escolhido de acordo
com a aplicagdo, e se obter uma distincia para cada par de
janelas comparadas.

'\_\_ /_.- .\_/J_.

Figura 8. A esquerda, séries ndo alinhadas e, a direta, as mesmas
séries com alinhamento 6timo. Figura adaptada de SENIN (2003).

Como exemplo de como o célculo da similaridade
entre as séries anteriormente citadas pode ser uma medida
do desempenho do controlador, foram considerados os dois
MPCs, de melhor desempenho e de pior desempenho, com
referéncia constante submetidos a um distirbio de carga
nio medido (sinal de distribuicio normal N(0,1)
integrado) e a um ruido de medicdo puramente aleatério,
N(0,1) ponderado. A resposta dos MPCs na regulagdo €
exibida na Figura 9. Observa-se que o MPC de melhor
desempenho, curva preta, rejeita melhor o distirbio e
apresenta menor variabilidade. De posse dos horizontes de
controle calculados em cada iteragdo dos MPCs, calculou-

se a similaridade entre a varidvel manipulada e o horizonte
de controle considerando janela de dados com tamanho do
horizonte de controle e com tamanho do horizonte de
predicdo e calculou-se a similaridade entre uy w1 ©

Up ;) COM janela de tamanho do horizonte de predicao.
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Figura 9. Varidvel controlada e manipulada do sistema
controlado com MPC. Curva em vermelho relativa ao MPC com
pior desempenho e curva preta relativa ao MPC com melhor
desempenho.

A similaridade entre a varidvel manipulada e o
horizonte de controle considerando janela de dados com
tamanho do horizonte de controle é vista na Figura 10.
Esclarece-se que se refere a varidvel manipulada como os
valores que formam atuados no sistema e ao horizonte de
controle como os valores 6timos calculados a cada
iteracdo do MPC (Figura 1) com o objetivo de predigao,
mas que nido chegam a ser efetivamente aplicados na
planta. Desta forma, observa-se na Figura 10 que a
similaridade entre os sinais analisados, tanto para o MPC
de pior desempenho (curva vermelha) quanto para o de
melhor desempenho (linha preta), tem ordem de grandeza
semelhante e pouca separabilidade, embora seja possivel
notar que a linha preta sobressai em relacdo a curva
vermelha. A mesma coisa pode ser concluida sobre a
similaridade entre a varidvel manipulada e o horizonte de
controle com janela de tamanho do horizonte de predicdo,
exibida na Figura 11.
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Figura 10. Similaridade entre a varidvel manipulada e o
horizonte de controle considerando para o cdlculo uma janela de
dados com tamanho do horizonte de controle.

Ao contririo dos dois célculos de similaridade
anteriores, a similaridade entre as curvas UMy ) © UMGyg)

com janela do tamanho do horizonte de predigdo
proporcionou boa separabilidade. De acordo com o que foi
discutido sobre a diferenca dos sinais exibidos na Figura 7
b) e d) em que se observa uma maior diferenca entre

Upmg,,, © as outras séries para o MPC de maior

desempenho que para o MPC de menor desempenho,
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constata-se adequadamente no cdlculo da similaridade. A
curva vermelha tem menor distincia e, por isso, tem maior
grau de similaridade entre os sinais Upgyyy © UMy,
indicando que o controlador no comportamento de

regulacdo tem menor desempenho em relagdo ao outro
controlador.

0.035

0.030

0.025

0.020

tancia

Di:

0.015

0.010

0.005

0.000, 50 100 150 200

Figura 11. Similaridade entre a varidvel manipulada e o
horizonte de controle considerando para o cdlculo uma janela de
dados com tamanho do horizonte de predigao.
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Figura 12. Similaridade entre as curvas UMrry © UMz

considerando para o cdlculo uma janela de dados com tamanho do
horizonte de predigao.

Assim como o exemplo, outras comparacdes de
similaridade podem ser feitas com diferentes objetivos.
Outros testes tém sido feitos e tém indicado que serd
possivel além de avaliar o desempenho do MPC,
diagnosticar seus problemas, numa perspectiva muito mais
prética que os demais métodos e somente com os dados de
entrada e saida do MPC e os horizontes de controle e
predi¢do. Mesmo assim, ainda ndo se consegue admitir que
funcione para todos os casos e com o objetivo de avaliagdo
de desempenho ainda ¢é necessdrio estabeler um
“benchmark” de desempenho para que os indices possam
ser comparados.

Também tem se estudado controle MPC com sistemas
multivaridveis e seus problemas de perda de desempenho
com saturacdo em restricdo e ativacdo de varidveis
monitoradas, mas ainda nao se tem resultados conclusivos.

5. Estudo de Caso

A técnica proposta serd estudada numa planta
laboratorial para fins de constatacdo pritica de sua
efetividade. Como a técnica ainda nfo estd definitivamente
elaborada, nesta secio serd discutida a planta laboratorial e
como ela serd operada para gerar os cendrios necessarios
para os testes, no entanto, ndo serd discutida a auditoria do
controle da planta.

5.1. Planta de Seis Tanques Esféricos

A planta laboratorial de seis tanques esféricos
instalada no LACIP II', de acordo com ARAGAO (2006)
e PAIM (2009), € interessante para o estudo de controle de
processos devido a diversas caracteristicas como:
apresentar inversdao do ganho multivaridvel, zero de fase
nao minima, dinimica ndo linear, etc.

Uma representacdo da planta, exibida na Figura 13,
ilustra seu funcionamento. Do tanque armazenador saem
duas vazdes, F1 e F2, que sdo fracionadas em propor¢do,
X1 e X2, respectivamente; onde 0 < X1 <1e0<X2 <
1. Os tanques superiores, 1 e 2, sdo alimentados somente
pelas vazdes restantes das respectivas vazdes principais. O
tanque 3 recebe o liquido do tanque 1 e a propor¢do X2 da
vazdo F2; da mesma forma, o tanque 4 recebe a vazdo
vinda do tanque 2 e a propor¢do X1 da vazdo F1. Os
tanques inferiores, 5 e 6, recebem o liquido do tanques
imediatamente superiores.

Ril-X,)

0% X v,

A B

Figura 13. Representacdo grifica da planta de seis tanques
esféricos. Figura adaptada de PAIM (2009).

Realizando o balangco de massa do sistema, obtém-se
o modelo fenomenolégico da planta de seis tanques

observado na equagdo (3), onde h; é o nivel, D; é o
diametro e CD; € o coeficiente de descarga do tanque i.

dhy, F.(1—-X,) —CDy.\/hy

dt ~ mwhy.(D, —hy)
dh, F,.(1—X,) — CDy Jh,
At~ mhy (D, —hy)
dhy  CD;.\[hy + F;.X, — CD3.\[hy
at 1. hs. (D3 — h3) (3)
dhy CDy\Jhy + F1. Xy — CDyJhy
dar 7. ha. (Dy — hy)
dhs CD3./hs — CDs.\[hs
dt 7 hs. (Ds — hg)
dhe  CDyrJhy — CDg.\[hg
dt 7 hg (Dg — he)

ARAGAO (2006) e PAIM (2009) descrevem o
comportamento dindmico do sistema em funcido da soma
de X; e X,. Na Tabela 2 sdo apresentados os quatro
comportamentos possiveis.

! Laboratério de Controle e Integracdo de Processos II (LACIP
II) do Departamento de Engenharia Quimica da UFRGS.
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Tabela 2. Caracterizagdo do comportamento dindmico da planta
de seis tanques em func¢do da soma de Xq e X5.

Soma das fragdes Comportamento dindmico
Xl (S X2
Sistema de fase minima
Ni+X%>1 (alimentacdo direta predominante).
Sistema de fase ndo minima
devido a zeros no semi-plano
Xit+Xp <1 direito (alimentagdo indireta
predominante).
X, +X,=1 Ganho multivaridvel nulo.
X1 + XZ =0 ou .
X, + X, =2 Sistema desacoplado.

5.2. Elaboracio dos cenarios para o estudo da técnica
de auditoria de MPCs

A uma correta elaboracdo de cendrios para o estudo
da auditoria de MPCs na planta de seis tanques tem, neste
trabalho, importancia fundamental, pois se deseja destacar
a dependéncia que o desempenho de MPCs tem dos graus
de liberdade necessdrios para controlar o sistema (tanto na
saturacdo de varidveis manipuladas quanto monitoradas
que se ativam), da diferenca entre modelo e planta, dos
distirbios ndo-medidos, de sua sintonia e das limita¢des de
desempenho devido as caracteristicas do processo. Da
mesma forma, deseja-se com os cendrios mostrar a eficicia
da técnica de auditoria proposta, tanto para a avaliacdo do
desempenho quanto para o diagndstico.

A planta de seis tanques terd duas varidveis
controladas, o nivel do tanque 3 e o nivel do tanque 4.
Serdo utilizadas para controld-los as manipuladas F1 e F2.
Todos os demais niveis serdo monitorados em faixas. Além
disso, todas as varidveis do processo terdo restricdes
méximas e minimas estabelecidas.

5.2.1. Limita¢do de desempenho imposta pelo processo

Para explorar a caracteristica de limitagdo de
desempenho imposta pelo processo, serd considerada a
auditoria do MPC na regidio de operacdo de fase ndo
minima do processo, X; + X, < 1. O zero de fase nao
minima € um limitante do desempenho do controlador. No
entanto, com o objetivo de ter um contraponto, a operacao
do MPC também serd auditada na regido de fase minima,
X+ X, > 1.

5.2.2. Diferenga entre modelo e planta

A ndo coincidéncia entre modelo e planta implica em
estimacOes erradas das varidveis de saida. Isto tem um
forte impacto no desempenho dos MPCs, pois o modelo é
o niicleo de seu processo de decisao.

Desta forma, serd aproveitada a caracteristica de alto
grau de ndo linearidade de planta de seis tanques para
causar sensiveis diferencas entre o modelo e a planta.
Portanto, a opera¢do do MPC serd movida de um ponto de
boa compatibilidade entre modelo e planta para um ponto
em que o grau de liberdade implique nas diferengas
desejadas.

5.2.3. Distdrbios ndo medidos

A planta de seis tanques tem entradas adicionais para
se perturbar os niveis dos tanques. Estes distirbios ndo

serdo medidos e o padrdo do sinal terd diversas formas
como degrau, rampa e aleatério com tendéncia.

5.2.3. Graus de liberdade

Serdo configuradas restrigdes das  varidveis
manipuladas que causardo a saturagdo de alguma delas.
Desta forma, serd estudado o impacto no desempenho da
perda do grau de liberdade e o seu diagndstico.

Da mesma maneira, a faixa das varidveis
monitoradas serd estabelecida para que a alteracdo da
referéncia  das  varidveis  controladas  requeira
necessariamente que uma varidvel monitorada seja
ativada.

6. Conclusoes

As atuais técnicas de auditoria de MPCs sdo
complexas, requerem muito conhecimento a priori, que
pode inviabilizar a andlise, e muitas vezes ndo consideram
fatores importantes para o desempenho do MPC, por
exemplo, as restri¢des.

Embora necessite de desenvolvimento, a técnica
proposta de auditoria de MPCs através da similaridade de
sinais do horizonte de controle e do horizonte de predi¢dao
indica ser vidvel por ser pritica e proporcionar muitas
conclusdes sobre o sistema de controle dependendo dos
sinais analisados e ela pode se tornar uma alternativa as
atuais técnicas utilizadas.

Também se conclui que a planta laboratorial oferece
0s cendrios necessdrios que permitem testar de forma
pritica os trabalhos desenvolvidos e permite validar a
técnica para aplicacdo em sistemas de menor escala.
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