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Resumo

No campo de simulagao dinamica de processos, o entendimento da natureza
dinamica de processos quimicos industriais é fundamental quando questdes de
projeto e de sistemas de processos surgem. As abordagens atualmente aplicadas,
como Resposta Degrau (RD), Funcdo de Transferéncia (FT) e representacdo
Discreta em Espacos de Estado (DEE) apresentam algumas desvantagens,
principalmente relacionadas a questdes de amostragem fixa e a carga
computacional envolvida na sua simulacdo. Tendo isso em mente, uma nova
abordagem é proposta, valendo-se da parametrizacao das entradas do sistema por
splines piecewise cubicas e da representacao de sistemas em espacos de estado no
dominio continuo, onde se torna possivel, a partir de poucos dados que revelem a
informacao dinamica do processo, a simulagdo do mesmo ao longo de um
horizonte. A essa abordagem foi dada o nome de Spline Dynamic Matrix (SDM),
tratando-se de uma construcdo andloga a Matriz Dindamica (Cutler and Ramaker
1980) proposta no inicio da década de 80, onde a multiplicacdo da variacdo das
entradas no sistema por uma matriz que compreenda toda a informacao dinamica
do sistema permite o cdlculo rapido das saidas do mesmo. Suportado por essa
metodologia, propde-se juntamente a formulacdo de um novo controlador
preditivo baseado em modelo (MPC) linear, Spline Dynamic Matrix Controller
(SDMC), onde a reducdao do numero de varidveis do processo pode levar a uma
resolucdo mais rdpida e mais robusta. Para corroborar as proposi¢cdes
apresentadas, sao apresentados resultados referentes a simulacdao de processos
dindmicos e a comparac¢ao do desempenho do novo MPC proposto com um MPC
baseado em resposta degrau (versdo cldssica), para um estudo de caso SISO (Single
Input Single Output), e com um MPC baseado em espacos de estado, para o caso
MIMO (Multiple Input Multiple Output), validando o potencial e versatilidade da
técnica.



Abstract

In the field of dynamic simulation, an understanding of the dynamic behavior of
chemical processes is important from both process design and process system
perspectives. Several methodologies have been developed so far, such as Step
Response (SR), Transfer Function (TF) and Discrete State Space representation
(DSS). Such approaches, however, have some disadvantages, regarding simulation
speed, computational load and fixed sampling. From this premise, a new approach
is proposed, where the input parametrization by piecewise cubic splines is
combined with state space representation in the continuous domain,
guaranteeing, from few data that gathers all the process dynamic information,
simulation along a certain horizon. Such representation is called Spline Dynamic
Matrix (SDM), inspired in the likewise representation of the Dynamic Matrix (DM)
(Cutler and Ramaker 1980) proposed in the early 80’s. The main idea resides in a
multiplication of the input variation by a matrix that can embrace all the dynamic
data, allowing a fast output calculation. By using this methodology, a new linear
model predictive controller (MPC) is also proposed, Spline Dynamic Matrix
Controller (SDMC), where the variable diminishment could lead to a faster and
more robust resolution. So that such propositions can be validated, results are
presented regarding dynamic process simulation and comparison of the
performance achieved by the MPC proposed in this dissertation. In order to
accomplish that, one MPC based on SR representation, for a SISO (Single Input
Single Output) case study, and another one based on state space representation,
for a MIMO (Multiple Input Multiple Output) system, were used, confirming that
the potential and versatility of SDM technique can be truly perceived.
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Capitulo 1 — Introducao

1.1 Motivagao

Um maior entendimento da natureza dinamica de processos quimicos
industriais é de grande importancia quando questdes relacionadas a projeto, assim
como sistemas, de processos surgem. Tal entendimento permite que o engenheiro
de processo preveja comportamentos, analise tendéncias e atue preventivamente,
evitando assim instabilidades na planta, o que garante, do ponto de vista de
operacao de planta, eficiéncia e seguranga, contemplando também qualidade e
confiabilidade de produgao.

Partindo dessa premissa, diversas metodologias vém sendo desenvolvidas,
promovendo, através de modelagem matematica, a simulacdo dinamica de
processos ao longo do tempo. Dentre uma variada gama de técnicas
desenvolvidas, Resposta Degrau (RD) (Liu e Gao 2011) Funcdo de Transferéncia
(FT) (Luyben 1990) e representacdo Discreta em Espacos de Estado (DEE)
(Maciejowski 2002) sao as metodologias mais recorrentes.

Em se tratando de modelagem de processos, entretanto, determinados pontos
relacionados a carga computacional, velocidade de simulacdo e aderéncia do
modelo devem ser levados em consideragdao. Uma vez que tais questdes sao
analisadas a partir das abordagens citadas anteriormente, percebe-se que sao
simulagdes dispendiosas, em termos de tempo utilizado, apesar de simularem com
razoavel acurdcia sistemas distintos. Isso se deve em grande parte a discretizacao
do horizonte de simulagao, associado juntamente com o fato de que as entradas
do sistema em cada instante de tempo sdo as varidveis do problema, acarretando
em simulac¢des tdo mais lentas, quanto maior for a complexidade do modelo.

Associadas diretamente a essa questdo, problemas de otimizacdo dinamica
também s3do afetados pelas varidveis de entrada disponiveis ao longo do tempo
para a resolugdao, como é o caso de controladores preditivos baseados em modelos
(MPC), por exemplo. Deseja-se determinar nesse tipo de problema quais sdo as



entradas que levam as saidas a valores desejados. A quantidade dessas variaveis
afeta o tamanho das matrizes inerentes a solugcdao do algoritmo de otimizacgao,
aumentando consequentemente a carga computacional envolvida, analogamente
a simulagao de processos.

O que aconteceria, entretanto, se apenas alguns meros pontos no espago
pudessem reunir toda a informacao dinamica do processo, utilizando-a para uma
representacao eficiente das entradas do sistema ao longo do tempo, sem perder a
confiabilidade quanto a qualidade da simulagdao? Tal proposicao é apresentada
nesta dissertacdo ao introduzir o conceito da Spline Dynamic Matrix (SDM). Ao
representar a entrada do sistema ao longo de um horizonte definido por alguns
poucos pontos no espaco, splines, i.e., fungdes polinomiais cubicas, podem
interpolar esses dados, a fim de criar expressdes analiticas para essas entradas. As
variaveis do problema, logo, tornam-se simplesmente a posicao desses pontos no
espaco. Ao combinar splines (Boor 2001) com a representacdo em espacos de
estado no dominio continuo (Ogata 2003), uma matriz dindmica que é dependente
de um numero significativamente menor de variaveis apresenta-se como uma
nova possibilidade. A representacao baseada nessas ideias é chamada de SDM,
sendo o tépico principal nesta dissertagao.

O paralelo entre a SDM e o conceito de matriz dinamica derivado da RD (Cutler
e Ramaker 1980) mostram-se evidentes, visto que o objetivo das duas formas de
modelo é equivalente. Deseja-se obter a simulacdo do problema apenas como
uma multiplicagdo entre duas matrizes, uma delas representando o
comportamento dinamico do sistema e a outra, as entradas ao longo do tempo.
No caso da SDM, contudo, propde-se determinar o valor da saida do sistema em
um horizonte discretizado, valendo-se para tanto de apenas alguns pontos
esparsos nesse horizonte.

Ao se estabelecer a metodologia, aplicacdes diversas mostram-se também
possiveis. Uma extensdo natural da SDM seria a sua aplicagdo em controladores
preditivos baseados em modelos (MPC) lineares. O problema de otimizacao
inerente a concepcdao de um MPC depende enormemente do numero de varidveis
presentes no sistema, afetando diretamente o tamanho da hessiana empregada
para a resolucdo desse problema, o que afeta, portanto, a carga computacional
envolvida. A reducao de variaveis, logo, auxiliaria consideravelmente no aumento
da velocidade de simulagdo do problema em um primeiro momento, o que
permitiria lidar com sistemas mais complexos, como, por exemplo, sistemas
rigidos, sistemas de elevada ordem, tempo morto, etc.

Em se tratando, ainda, de caracteristicas associadas ao MPC, é de
conhecimento notdrio que a robustez desses controladores é considerada baixa
(Camacho e Bordons 2004), onde tal caracteristica estd intimamente ligada com a
estabilidade e performance dos mesmos. Tomando como base a SDM, o reduzido
numero de pontos empregados para a formulagao de uma nova abordagem de um
MPC pode conferir ao sistema tal robustez, atacando um problema que, ao longo
do desenvolvimento de MPCs, mostra-se recorrente.



Ao longo deste trabalho, a metodologia SDM sera apresentada, investigada e
testada, a fim de estabelecer claramente as suas vantagens e o seu potencial,
tanto como ferramenta de simulacdao de processos dinamicos, como base de
simulacao linear de processos para o desenvolvimento de controladores preditivos
lineares.

1.2 Estrutura da Dissertagao.

Nesta dissertacdo, sera apresentada inicialmente no capitulo 2 uma revisao
bibliografica referente as metodologias empregadas para simulagao dos modelos
dinamicos, de modo a apresentar as vantagens e desvantagens de cada
abordagem, apresentando como fechamento do capitulo quais as caracteristicas
extraidas das diversas metodologias existentes que motivariam a proposicao da
SDM.

O capitulo 3 apresenta o conceito de Splines, mostrando os diferentes tipos
existentes, indicando quais os parametros empregados em cada abordagem, assim
como suas aplicacdes, vantagens e limitagcdes. Focando-se na problematica de
modelos dinamicos, procede-se, no mesmo capitulo, a escolha de qual spline seria
a mais adequada para a aplicacdo em questdo, sendo esta a spline base
empregada para o desenvolvimento da metodologia da SDM propriamente dita.

O capitulo 4 trata da metodologia que origina a SDM. A partir da combinacgao
dos conhecimentos apresentados nos capitulos 2 e 3, introduz-se em detalhes
como a SDM é concebida, apresentando quais sdo os parametros de ajuste
existentes.

No capitulo 5, a aplicacdo da SDM para o desenvolvimento de uma nova
formulacdao de MPC é apresentada, tratando inicialmente de uma breve revisao
referente ao assunto, que culmina na apresentacao breve do Dynamic Matrix
Control (DMC) (Cutler e Ramaker 1980), que serve de inspiracdo para o MPC
proposto nesta dissertacdo. Seguindo tal apresentacao, procede-se a formulacao
do MPC, salientando suas peculiaridades e ajustes.

O capitulo 6 introduz a metodologia empregada para a realizacao dos testes, a
ferramenta computacional empregada, e descreve em detalhes os dois estudos de
caso empregados nesse capitulo, que sao baseados em plantas laboratoriais de
tanques esféricos. Ainda nesse capitulo, os resultados referentes a simulacdo
dindmica sdo apresentados para os dois sistemas supracitados, seguido por
resultados validando a teoria do MPC empregada. Os resultados apresentados sao
comparados com um MPC que se vale da resposta degrau (RD) implementado em
MatLab® e outro, baseado na teoria de espagos de estados, implementado em
Python.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.
Finalmente, dois apéndices complementam esta dissertacao.












Capitulo 2 -
Modelos Lineares para Controle Preditivo

Antes de apresentar o conceito da SDM propriamente dita, é importante rever
as técnicas de simulacdo de processos dinamicos existentes, apresentando as suas
vantagens e desvantagens, a fim de entender mais sobre o real potencial existente
na SDM. As seguintes subsecdes apresentam tais modelos.

2.1 Resposta Degrau (RD) / Matriz Dinamica (DM)

A Resposta Degrau (Step Response) é gerada a partir de um conceito intuitivo.
Ao aplicar um degrau para cada entrada na planta, grava-se a resposta em malha
aberta de cada uma das variaveis de saida. O efeito de cada entrada é capturado,
sendo, logo, possivel inferir a resposta do sistema para qualquer padrao de
entradas que possam ser representados como uma sequéncia de degraus ao longo
do tempo. Importante salientar que esse método é tao mais eficiente, quanto mais
linear e sem ruido for o efeito. Uma representacao esquematica de um degrau
unitario aplicado a essa metodologia pode ser visto na figura 2.1.

Unit. Step Response

[Unit Step Change

‘ Input Dynamic Output B3
System |3(2)

Bl

__pm)

Figura 2.1: Funcao Resposta Degrau Unitario.



FONTE: (Ogunnaike e Ray 1994)

Onde 6(i) representa o efeito que o degrau na entrada tem na saida ao longo
de um horizonte discretizado. Partindo do pressuposto que tais respostas sao
proporcionais a um degrau unitario, é possivel simular a saida de um determinado
sistema dinamico ao longo desse horizonte (Ogunnaike e Ray 1994). Cada varia¢ao
na entrada atua, logo, como um degrau, tendo um efeito nos valores futuros da
saida. Isso implica que, em um determinado instante, uma saida é dependente de
diversos degraus aplicados em instantes anteriores. A expressao para o calculo das
saidas, portanto, é tal como se segue em (2.1) (Maciejowski 2002), sendo nada
mais que a versao integrada da resposta impulso do sistema:

Y(t) = X BMAU(t — 1) (2.1)

Onde AU representa um degrau aplicado no sistema a cada instante i. A
superposicao desses degraus, aliada com a representacdo mostrada na figura 2.1,
culmina na representagdo de uma matriz dinamica do sistema, chamada de
Dynamic Matrix (DM), que levaria ao desenvolvimento do Dynamic Matrix
Controller (DMC) no inicio da década de 80 (Cutler e Ramaker 1980). A equacdo
(2.2) mostra essa matriz para M entradas aplicadas ao longo de um horizonte P de
simulagao:

FB(1) 0 0 0
B2 B 0 0
B(3) B(2) B(1) 0
DM =] : : : : (2.2)
BO) M -1 BM~=2) .. B
g(PY B(P—-1) B(P—2) .. B(P—M+1)
A expressao final, logo, toma a seguinte forma, conforme (2.3):
AY k+11 — DM AU k+1 (23)
[k+P] [k+M

A ideia de uma matriz fundamental capturando toda a informac¢ao dinamica foi
a motivacao para o desenvolvimento da SDM. Apesar de essa dissertacao ser
focada em uma representacao mais compacta e concisa de modelos dinamicos, o
principio geral mantém-se o mesmo, mudando apenas a quantidade de
informacdo armazenada para a simulacdo. Somente as varidveis significantes, i.e.,
que guardam a informagao dinamica do processo sdo utilizadas, valendo-se para
tanto das splines. Uma vez que tal conhecimento possa ser representado por uma
matriz base, e as entradas sejam dadas ao longo do tempo, a simulagao das saidas
do processo pode ser obtida apenas por uma mera multiplicagao matricial.

A representacao da SDM, entretanto, nao depende de degraus a serem dados
no sistema. Em vez disso, a SDM é dependente de funcdes polinomiais baseadas
em splines ao longo do tempo, combinadas com a teoria de espagos de estado. A



secao a seguir trata de uma representacdo alternativa de sistemas, Funcdes de
Transferéncia, seguida pela representacao em Espacos de Estado.

2.2 Fungao de Transferéncia (FT)

A utilizacdo de FT, valendo-se para tanto do conceito de Transformada de
Laplace, possibilita simplificagdes quanto a notacao e computacdao do modelo de
um sistema (Luyben 1990). A partir de um sistema de equacgdes diferenciais
ordindrias no dominio do tempo, f(t), sdo obtidas expressdes algébricas em funcao
de uma variavel caracteristica do dominio de Laplace, também chamado de
dominio da frequéncia, s. Da definicdo tem-se que, de acordo com (2.4):

LFOY = [ f(Destdt =F(s) (2.4)

Esse tipo de representacao traz diversas vantagens quanto a representacao de
diferenciacao, integracao, tempo morto, etc. As equacgdes diferenciais no dominio
do tempo, logo, podem ser substituidas pela manipulacao de equac¢des algébricas,
o que possibilita, em se tratando de controle de processos e simulacao dinamica
de processos, estabelecer facilmente relacdes entre as varidveis de entrada e saida
do mesmo.

E, dentre as metodologias existentes, aquela que apresenta a representacdo
mais elegante. A representacdao em FT de um processo é realizada de maneira
compacta, onde poucos parametros sao necessarios para a construcao da funcao,
gunado comparado com a DM. Além disso, a estrutura da funcdo gerada permite
gue diversas caracteristicas do sistema sejam analisadas, como estabilidade,
caracteristica da resposta, etc.. Tanto caracteristicas dinamicas, através de polos e
zeros, como estacionarias, através do ganho da planta, sao rapidamente analisadas
(Astrém e Murray 2008).

No final da década de 80, trabalhos foram publicados no desenvolvimento de
um controlador empregando FT no dominio discreto, chamado de Generalized
Predictive Controller (GPC) (Clarke, Mohtadi e Tuffs 1987). Apesar de ter sido
publicado posteriormente aos controladores ndo paramétricos, como o DMC, teve
grande repercussao, devido ao reduzido numero de parametros necessarios ao
modelo empregado, a heranca de caracteristicas de controle adaptativo, e as
técnicas de predicao multi-step, otimizagao dinamica e corregao retroalimentada
presentes nessa abordagem (Tatjewski 2010).

Em se tratando de ferramentas para simulacdao de processos dinamicos, duas
escolas se destacam atualmente, uma voltada para o desenvolvimento de técnicas
empregando FT e outra se focando na representagao em espagos de estados. Para
o trabalho em questdo, FT ndo sera utilizada, uma vez que a representacdo em
espacos de estado se mostrou mais simples e adequada. E importante salientar
gue ambas as representagdes sao intercambidveis, podendo se explorar em
trabalhos futuros essa outra vertente.



2.3 Representacao em Espacos de Estado

A representacao em espacos de estado surge naturalmente da linearizagao de
um modelo matematico que representa um sistema através de equacgdes
diferenciais, onde a relagao entre variaveis fundamentais, chamadas de estados, e
as entradas do sistema sdo estabelecidas com as saidas do sistema, através de um
conjunto de matrizes.

Estados representam a minima informac¢do dinamica necessdaria para a correta
determinacdo das saidas de um processo. O equacionamento necessario a técnica
pode ser visto em (2.5) e (2.6), sendo derivado usualmente de um conjunto de
equacdes fenomenolégicas F:R™*S —» R", representando m equacdes com n
entradas e s estados.

x = Ax(t) + Bu(t) (2.5)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.6)

Onde x é o vetor de estados, u representa o vetor das entradas e y, as saidas
desejadas. Além disso, as matrizes jacobianas desse conjunto de equacgdes, A e B,
estabelecem as relacdes entre os estados do sistema atuais com os estados
passados e as entradas, respectivamente. A matriz C expressa a saida do processo
como uma combinacao linear dos estados. Finalmente, a matriz D expressa o
efeito instantaneo das entradas nas saidas, também chamado de feedthrough,
sendo que a sua utilizacao se restringe a casos especificos, ndao contemplados
neste trabalho.

Uma vez que essa equacao é resolvida para o dominio continuo, de um instante
t, até t, a representacdao em espacos de estado, como funcao da entrada u, é tal
como se segue em (2.7) (Ogata 2003), que é combinada com a expressao em (2.6)
para a simulagao do sistema.

x(t) = eAl-to)x, + ftto eI By (1) dr (2.7)

Onde, sabendo que A(t-t;) e A(t-t) sdo matrizes, " representa a matriz
exponencial desses termos. Essa representacdo em espacos de estado, entretanto,
é usualmente realizada no dominio discreto. A partir dessa premissa, algumas
transformagdes devem ser feitas, para que matrizes discretas equivalentes em
espacos de estados possam ser determinadas (A, By, C; € Dy), conforme se segue
em (2.8) e (2.9):

Ay = elTs (2.8)
B, = (e —1)A™'B (2.9)

Onde T, é o tempo de amostragem e /| é a matriz identidade. C e D se mantém
inalterados na representacdo discreta, i.e., C;=C e D4=D. Logo, conforme expresso
em (2.10) e (2.11):



Axk+1 = AdAxk + BdAuk (210)
Ayii1 = CaDXpyq + DgAuyyq (2.11)

Aplicando essas equacgdes ao longo do horizonte de simulagdo, uma relagao de
recorréncia surge onde as variacbes dos estados passados afetam a resposta
futura da saida do sistema (Camacho e Bordons 2004). Dessa relagdao, uma matriz
dinamica equivalente pode ser obtida, chamada de matriz Su, representada por
(2.12), a qual foi representada para o caso de D,=0. Maiores detalhes podem ser
vistos em Duraiski (2001):

0 0 0 .
C4B4 : :
Y2 CqA By 0 0
: CaBa 0
Su= |SFS2CaA By . X3, C4Al By CaBa (2.12)
S CaAy By o TjerCadl'Ba EieiCadl B
YPZ2C Al By XEIMMLC, AT, BRIM AL TB,
| YPoic A By L XEEMY2 AN B, XEIMHLC AL B,

Onde M é o horizonte de controle. A expressao final para o cadlculo saida toma
a seguinte forma, de acordo com (2.13):

Y[k+P =Su- AU[]H-M] (2.13)
k+1 k+1

Onde se assume que as entradas U s6é variam até o instante M, sendo a
predicdo realizada até P. Essa representacdo discreta em espacos de estado (DEE)
é diferente do que se propde para esta dissertacdo. Como se estd tratando da
representacdo das entradas por uma fungdo continua, a representacao discreta
em espacos de estado perde o seu propdsito. Partindo de splines polinomiais
cubicas que representem a entrada, vale-se de (2.7) para a simulacdo do sistema
em espacos de estado no dominio continuo. Isso representa um numero
significativamente menor de varidveis. O objetivo principal por tras da SDM é
justamente reduzir o niumero de varidveis do problema, aumentando a velocidade
de calculo sem perda de qualidade.

A representagao em RD apresenta claras desvantagens, no que diz respeito ao
armazenamento das respostas. E uma forma ineficiente de representacdo de
modelos, em se tratando dos requisitos de armazenamento, especialmente
guando se trabalha com sistemas rigidos multivariaveis (Maciejowski 2002). A
representacao em espagos de estado, por outro lado, por si so traz vantagens,
como, por exemplo, ndao haver necessariamente a necessidade de se perturbar o
sistema, além de, evidentemente, haver uma modelagem matematica que permita
a associacao de fung¢des polinomiais continuas ao calculo das saidas. A concepg¢ao
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da SDM, logo, fundamenta-se em combinar as caracteristicas da DM com espacos
de estado.

2.4 Simulagoes Através de Parametrizagao

A ideia de se simular sistemas com um nimero menor de varidveis, diminuindo
o tempo de computagcao e, consequentemente, aumentando a velocidade de
simulagao, ndo é nova. Diversos trabalhos ja foram realizados, tratando de
diferentes maneiras de parametrizar as entradas em um sistema, tentando manter
a representatividade dos dados.

Umas das técnicas mais simples a ser empregada para reduc¢ao do niumero de
variaveis de entrada ao longo de um horizonte de controle é o blocking. Essa
abordagem consiste em manter uma mesma entrada para mais de um instante
discretizado, criando blocos de entradas com valores iguais (Maciejowski 2002).
Em termos de simulag¢ao dinamica, essa estrutura ndao é tao aplicada, visto que a
representacdo da tendéncia das entradas do sistema é prejudicada. E utilizado,
entretanto, amplamente em controladores preditivos, onde essa discrepancia nao
¢ tao significativa (Gondhalekar e Imura 2010, Cagienard et al. 2007).

O blocking introduz caracteristicas de robustez ao sistema, em virtude do
menor numero de varidveis de decisao no problema de otimizagao, prejudicando,
entretanto, o desempenho do MPC, pois as respostas se tornam mais lentas. A
SDM apresenta um comportamento analogo ao blocking, onde blocos de entradas
seguem um mesmo comportamento. A diferenca, entretanto, reside na utilizacao
de uma funcdo piecewise cubica entre cada intervalo, acarretando em um perfil de
entradas e ndao em valores constantes. Isso possibilita a insercao de robustez, com
minimizacao de perda do desempenho do controlador.

Em se tratando da aplicacdo de splines e polindbmios para simulagao dinamica,
esses conceitos tem sido utilizados amplamente na drea de computacao grafica
para animac¢do (Smith 1983), assim como mais recentemente na drea de
automacao, para controle preditivo da movimentacdao de equipamentos, proteses,
etc. (De Vito e Scattolini 2007, Faraway, Reed e Wang 2007), atuando geralmente
na modelagem nado linear de trajetdrias tridimensionais.

Em se tratando de aplicacbes mais especificas no campo da engenharia
quimica, entretanto, poucos trabalhos foram realizados. Na modelagem de
processos nao lineares, por exemplo, uma aplicagdo em redes neurais com o
auxilio de B-splines foi proposta por Lightbody (1997). Um dos trabalhos mais
proximos com a metodologia apresentada nesta dissertagao, contudo, foi
publicado por Sun e Wang (2005), onde foi proposto um controlador preditivo
aplicado a sistemas dinamicos de chamas, cuja distribuicao de energia da chama é
controlada a partir da velocidade de injecdao de combustivel no bocal. Para este
caso, B-splines lineares de segunda ordem s3ao empregadas para a representagao
do modelo, onde essas splines atuam como o modelo do processo, dando origem
as matrizes de estado do processo.
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Ao analisar esses trabalhos, é importante salientar a diferenca no conceito por
tras da SDM. O que se deseja para essa abordagem é a parametrizacao direta das
entradas do sistema, que, associada a um modelo fenomenoldgico ou identificado
do processo, permite o calculo das saidas do mesmo, através da teoria de espacgos
de estados no dominio continuo, combinando, conforme ja mencionado, essa
representacao com a DM.

Uma vez que o tipo de representacao é escolhida para a simulacdo do sistema,
cabe ainda apresentar o que sao splines, quais as suas peculiaridades e como elas
se encaixam para a formulagao da SDM. O proximo capitulo trata das mesmas,
apresentando os diferentes tipos, assim como as suas vantagens e desvantagens
para o problema proposto nesta dissertacgao.
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Capitulo 3 — Splines

Ao introduzir o conceito da SDM, é necessario um conhecimento prévio da
natureza das splines: o que sao, como se originam, quais os seus fundamentos.
Partindo dessa premissa, este capitulo tem por objetivo, essencialmente,
apresentar os conceitos fundamentais relacionados a splines.

Splines consistem em ferramentas que, através das coordenadas de pontos no
espaco, permitem a representacdo de todo um horizonte através de funcdes
polinomiais de qualquer grau, sem propriedades extrapolativas. Tais fungdes
podem ser globais, quando uma unica funcdo representa todo o espaco dos dados,
ou podem ser piecewise, quando funcles distintas representam intervalos
distintos do sistema. Juntamente com essa classificacdo, ainda ha a natureza da
spline em questdo, interpolante ou de ajuste. O primeiro tipo gera as funcdes
polinomiais interpolando o conjunto de dados, onde a interpolagdao pode ser total
ou parcial. As splines de ajuste, por outro lado, geram funcdes que somente
aproximam os pontos, ndo os interpolando (Shikin e Plis 1995).

Em se tratando de simulacdo dinamica de processos, o objetivo principal com
as splines é a representacao das entradas ao longo do tempo. Os nés, pontos no
espago que servem como base para a construgao das splines, empregados para a
geracao das fungdes polinomiais, logo, devem fazer parte da prépria entrada do
sistema, o que resulta na necessidade de splines interpolantes, e ndo de ajuste.

Dentre as splines interpolantes, as diferencas principais residem no algoritmo
empregado para a constru¢ao das curvas, que impacta na continuidade da
derivada das fun¢des piecewise, a interpolagdao de todos os pontos de controle e a
tendéncia de oscilaces na resposta (Foley 2006). Trés grandes grupos se
destacam: Bézier, B-splines e Hermite.
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Em se tratando de simulacdo de processos, o que se deseja é a representacao
da entrada u, na ordenada, em fun¢ao do tempo de simulagao t, na abscissa,
através de fung¢des polinomiais cubicas piecewise. A caracteristica cubica da curva
proporciona um comportamento mais flexivel, permitindo inflexdes entre um
ponto e outro, sem, entretanto, promover oscilagdo excessiva.

A excecdo da abordagem de Bézier, splines interpolantes seguem uma mesma
parametrizacdao das variaveis supracitadas em funcao de uma variavel auxiliar
paramétrica j, conforme apresentado em (3.1) e (3.2).

ff)=aj®*+bj*+cj+d (3.1)

fu() =ej*+fj*+gj+h (3.2)

Combinando ambas as equacdes, chega-se a uma estrutura matricial dada por:
a e
3 .2 b
e Rl=02 2 j 1] lc g‘ (33)
d h

Onde, para cada abordagem empregada, a matriz de coeficientes a a h precisa
ser desmembrada em uma matriz caracteristica e uma matriz de coordenadas dos
pontos, estabelecendo uma relacdo entre os dados existentes e os dados
interpolados desejados (Pakhira 2010). As subsecdes seguintes explicitam cada
grupo de splines.

3.1 Curvas de Bézier

A abordagem de Bézier vale-se do Algoritmo de Casteljau para a obtencao das
splines (Farin e Hansford 2000). Tal algoritmo consiste em utilizar funcdes
paramétricas de primeiro grau para gerar funcdes paramétricas de ordem
superior, conforme apresentado esquematicamente nas figuras 3.1 e 3.2, valendo-
se de uma variavel paramétrica j.
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Figura 3.1: Representacdao esquematica da obtencdo de uma funcao quadratica
pelo algoritmo de Casteljau.
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Figura 3.2: Representacao esquematica da obtencdo de uma fungao cubica pelo
algoritmo de Casteljau, partindo de fun¢des quadraticas parametrizadas.

A base para o calculo dessas curvas reside em um algoritmo geométrico, que se
vale de fung¢Bes paramétricas p;. Tais fungdes sdo apresentadas em maiores
detalhes no apéndice I.

O que é importante destacar em relagao as curvas de Bézier é a sua
caracteristica de interpolagao parcial de dados. Como fica evidente na figura 3.2, a
obtencdao de uma funcdo polinomial cubica esta condicionada a existéncia de
guatro pontos no espaco, onde somente dois deles sdao interpolados de fato,
sendo necessarios dois pontos auxiliares para a geracdo da tendéncia do
polinbmio. Isso representa uma desvantagem evidente, visto que uma maior gama
de dados faz-se necessaria para a simulacdo de processos dindmicos.

A abordagem por curva de Bézier apresenta ainda outras desvantagens,
associadas com a suavidade das curvas formadas. As curvas piecewise geradas,
valendo-se para tanto de quatro pontos consecutivos no espaco, nao influenciam a
tendéncia das curvas subsequentes geradas, sendo, em suma, independentes
umas das outras. Nao ha garantia, logo, de continuidade da derivada das curvas
geradas, o que afeta seriamente o desempenho e a confiabilidade da
representacdo do sinal da entrada, o que, consequentemente, afeta a qualidade
da simulagdao do modelo.

3.2 B-Splines

B-splines é similar a curva de Bézier, no que diz respeito aos numeros de
pontos a serem escolhidos e o efeito que eles tém na ordem da funcdo polinomial
gerada. Quanto mais pontos, maior a ordem da spline. A diferenca entre as
metodologias esta em dois pontos principais. A fun¢ao interpolada cubica é gerada
somente para os pontos intermedidrios, onde os pontos extremos é que sao
auxiliares. Sabendo que a geracdo da fungdao da-se somente para os pontos
intermediarios, as fungdes subsequentes durante o intervalo de dados sao geradas
valendo-se ainda de quatro pontos, mas transladando tal intervalo de um em um
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ponto (Shikin e Plis 1995). O resultado de tal algoritmo é esquematizado na figura
3.3.

Pin

Figura 3.3: Representacao esquematica de B-splines.

O algoritmo utilizado para o cdlculo das fungbes leva a garantia de
continuidade até a segunda derivada. Tal garantia, entretanto, promove oscilagcao
excessiva das curvas, prejudicando, novamente, a captacao da tendéncia real da
curva interpolante desejada. Dessa forma, é uma spline inadequada para os
propositos deste trabalho.

3.3 Hermite Splines

Partindo da premissa que as curvas de Bézier incorrem em nao suavidade das
curvas e que as B-Splines geram funcdes excessivamente oscilatérias, as Splines de
Hermite despontam como a solug¢do para a interpolacao de dados. Ao contrario
das outras técnicas mencionadas, essas splines calculam uma fungao cubica entre
cada dois nés, valendo-se para tanto das tangentes nos mesmos. Assumindo que,
logo, cada nd tenha uma tangente, ou um par de tangentes com a mesma direcao
como sera explicado posteriormente, a continuidade da curva gerada é garantida
até a primeira derivada e, consequentemente, promove-se a suavidade dentro do
intervalo de ajuste (Biswal 2008).

As Splines de Hermite apresentam ainda outras caracteristicas, como
monotonicidade, o que implica em somente ascensdo ou decréscimo do valor da
funcado entre dois nds. Além disso, dependendo do tipo de Hermite spline, o ajuste
de parametros é possivel, conferindo diferentes propriedades as curvas geradas
(Boor 2001).

A cada dois nds subsequentes, estabelecem-se condi¢des de contorno
especificas, apresentadas esquematicamente na figura 3.4, que sao empregadas
na equacao (3.3) para a construcdo da matriz caracteristica de Hermite, que serve
como base para a geragao dos polindbmios cubicos.
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Figura 3.4: Representa¢ao esquematica das condi¢des de contorno utilizadas

Onde i varia de 1 a z, sendo z 0o niumero de nds. As condi¢des de contorno, para
um intervalo de dados onde a variavel auxiliar j € normalizada de 0 a 1, sao dadas
inicialmente pelas coordenadas dos pontos p; e p;,; N0O espac¢o, que sao compostas
por duas componentes, t e u, como fica claro na . i serve apenas como um
indicador, para ilustrar que se trata de nds subsequentes. Supondo que possa se
representar simultaneamente ambas as equagdes paramétricas apresentadas em
(3.1) e (3.2) por uma funcao f que compreenda ambas as varidveis t e u, a fim de
simplificar a representacao, tem-se, conforme apresentado nas equacdes (3.4) a
(3.5):

f(0) =p; (3.4)

fQ) =pisa (3.5)

Sabendo que a derivada nos pontos também é necessaria ao sistema como
condicdo de contorno, derivam-se as expressées (3.1) e (3.2), conforme
apresentado em (3.6) e (3.7):

() =3aj%+ 2bj +c (3.6)
fu() =3ej*+2fj+g (3.7)

Analogamente, valendo-se de uma representacao simplificada f/, tem-se que as
condicBes de contorno s3o tais que, de acordo com (3.8) e (3.9):

! _ d i
fr == (3.8)

1 _ dpi+1
fr@ ==+ (3.9)

Ao combinar cada uma das condi¢des com suas respectivas equagoes, a matriz
dos coeficientes a a h pode ser determinada, de acordo com (3.10):

_ti ui_
0 0 0 1jpa € Liv1 Uisr
1 1 1 1|0 fl_|au aw (3.10)
00 1 0f|lc g TRT, '
3 2 1 olld nl |dtiwn dui

L dj dj
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Isolando a matriz de coeficientes e substituindo em (3.3), tem-se, conforme se
segue em (3.11):

_ ti U;
2 -2 1 Lt wa

1 0 0 0 1|%ti+s dUivs

T, dj |

Onde a matriz numérica é chamada de matriz caracteristica de Hermite e a
matriz referente aos dados e suas respectivas derivadas no espaco é chamada de
matriz geométrica de Hermite (lovine 1995).

Como foi mencionado no inicio deste capitulo, o objetivo da utilizagdao das
splines é representar as entradas do sistema em funcdo do tempo, valendo-se de
apenas alguns pontos. Partindo de (3.11), pode-se chegar a uma equacdo so para
u, tomando somente a coluna da matriz geométrica referente a essa variadvel,
como pode ser visto em (3.12):

U;

2 =2 1 1 1wy

. . . -3 3 =2 —=1|| ay
uinterp=[]3 j? o 1] 0 0 1 0 d_lj (3.12)

1 0 0 0 J|%¥its

aj

Como tal equacao depende somente de j, é necessario estabelecer uma relagao
entre t e a mesma. Da literatura (Spath 1995) sabe-se que a relacdo entre essas
variaveis é tal que, como se segue em (3.13):

jo= kL (3.13)
tiv1—t;

Onde t, representa o instante no qual0 se deseja saber uma determinada
entrada. Aliando essa equac¢ao a regra da cadeia, para que todos os termos,
incluindo as derivadas, sejam dependentes do tempo, chega-se em (3.14), que
representa a forma final dos polindmios cubicos interpolantes piecewise de
Hermite, onde j foi mantido no vetor que confere a caracteristica cubica a curva,
meramente para simplificar a representacao:

2
_ .3 -2 . _3 3 _2 ul+1
we=U" 5 0 g (tigr = tIM; (314)
1 0 (tl-l-l t)ml+1

Onde u, é a entrada equivalente ao instante t, e m; representa a derivada de u
em relagdo a t no nd i. Havera tantas fungdes piecewise quanto mais pontos
houver, seguindo uma regra geral de z-1 equagdes para cada z nds existentes.
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Aparentemente, hd um ndmero maior de parametros quando comparado com
as outras abordagens citadas nas subsecdes anteriores. As curvas de Bézier e as B-
splines dependem exclusivamente da posicao dos pontos, sem haver necessidade
de tangente, o que indicaria, em um primeiro momento, um maior numero de
parametros necessarios para a representacdao em splines de Hermite. O fato é que
as tangentes sao calculadas, em fun¢ao dos préprios nds, ou seja, os parametros
sao, na realidade, somente os nds existentes. Para tanto, vale-se do conceito de
diferencas finitas, expresso em (3.15) e na figura 3.5.

A= 2 (3.15)
tit1—t;
8,
7 A oy
TRy ST
/!"'A e
3 "“.“1 _u‘ -
Xy s
u . - -
Uip1 — Ui

Figura 3.5: Representag¢ao esquematica do calculo dos deltas em cada intervalo.

A diferenciacdo entre os tipos de Hermite Splines reside justamente nas
diferentes maneiras de se calcular tal tangente. Dois tipos principais sao
considerados para esta dissertacdo, a Kochanek-Bartels Hermite Spline, também
chamada de TCB Hermite, e a Piecewise Cubic Hermite Interpolator (PCHIP). As
proximas subsecdes vao tratar mais especificamente de cada uma delas,
apresentando as suas peculiaridades, vantagens e desvantagens.

3.3.1 Piecewise Cubic Hermite Interpolator (PCHIP)

A PCHIP trabalha com a ponderacdao dos deltas, a fim de obter maior
estabilidade e suavizacdo. Tal ponderacdo impede a existéncia de vetores
tangentes muito grandes, ou com subita mudanca de direcdo. Além disso, se um
nd apresenta deltas adjacentes com sinais contrdrios, a tangente resultante é dita
como sendo zero. O mesmo ocorre se ao menos um dos deltas é igual a zero,
indicativo este de dois nds subsequentes com o mesmo valor de u.

E uma spline que, devido as suas caracteristicas, é capaz de representar bem
praticamente qualquer curva, dado um numero minimo de nés. Ha algumas
desvantagens, entretanto, decorrentes da sua implementacao. Nao ha espaco para
ajuste de parametros, sendo uma formulacao fechada. Além disso, como no seu
algoritmo, hd condicionais a serem avaliadas, dificulta-se a combinacdo dessa
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metodologia com a simulacdo dos processos, o que ficard claro no préximo
capitulo, quando a metodologia SDM for de fato apresentada.

3.3.2 Kochanek-Bartels Hermite Spline (TCB)

A TCB, por outro lado, trabalha com a média entre dois “deltas” adjacentes a
um nd, combinado com certos parametros, chamados de tensdo (t), continuidade
(v) e bias (w), que conferem, independentemente, propriedades especificas para a
tangente gerada. Esses parametros podem variar de -1 a 1, sendo ajustados nd a
nd. O valor padrao para todos esses parametros é zero. Ainda, decorrente da
propria metodologia, a cada nd é conferida ndo apenas uma, mas duas tangentes,
uma de entrada no nd e outra de saida do né. Cada tangente pode ser calculada de
acordo com (3.16) e (3.17):

m;’n — (1—Ti)(1+2)’i)(1—wi) (Djpy — A) + (1—Ti)(1—2)’i)(1+wi) (A, —A,_,) (3.16)

mlgut — (1—Ti)(1—2)/i)(1—wi) (Do — A) + (1—Ti)(1+2]/i)(1+wi) (A, — A, (3.17)

A Tensao afeta o comprimento do vetor tangente obtido, sendo responsavel
pela oscilacdo permitida. Um vetor tangente menor acarreta em maior liberdade
de oscilacao e vice-versa. A Continuidade afeta, como o préprio nome indica, a
continuidade da derivada da fungdo, ao tornar o valor da tangente de saida e de
entrada em um né diferentes. Assim, duas splines que se encontram em um no
cujo parametro de continuidade é diferente do seu valor padrao, ndo apresentarao
uma transicao suave ao se encontrarem. O Bias pondera um delta adjacente em
detrimento do outro, valorizando mais a tendéncia a esquerda ou a direita da
curva. A figura 3.6 ilustra os diferentes cenarios para os diferentes parametros e
seus respectivos efeitos na geracao das splines.

a) b)
c) d)
e) f)

Figura 3.6: Efeito dos parametros da TCB na geragdo das splines para o né
vermelho em destaque, para tensdo igual a: a) 1 e b) -1; continuidade igual a: c) 1 e
d) -1; e bias igual a: e) 1 e f) -1.

FONTE: (Eberly 1999)
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Em funcao da liberdade de ajuste existente na TCB, o que garante resultados
mais proximos as curvas de referéncia do processo e a inexisténcia de
caracteristicas condicionais associadas a sua implementacdo, a TCB é considerada
a curva mais adequada para a parametrizacdo das entradas de um processo
dinamico.

As figuras 3.7 e 3.8 apresentam uma comparacao entre a PCHIP e a TCB para
curvas analogas a respostas degrau aplicadas em sistemas de primeira e segunda
ordem, respectivamente, onde a entrada U é uma variavel arbitraria qualquer. Os
sistemas em questdo sdo representados pelas equacbes expressas em (3.18) e
(3.19):

1
s+0.5

G,(s) = (3.18)

GZ(S) = m (3.19)

Como pode ser visto ha duas curvas distintas em cada figura associadas a TCB,
uma partindo da condig¢ao padrao, onde 7, y e w sao iguais a zero, e outra com o0s
parametros manipulados de modo a melhorar a aderéncia da curva ao modelo em
qguestdo. Tais parametros podem ser vistos na tabela 3.1. Em se tratando da PCHIP,
pode-se perceber que a mesma apresenta dificuldades em capturar a dinamica
inicial de ambas as funcdes, apresentando erros tdao maiores quanto mais
complexas s3o as mesmas. E verdade que em uma primeira andlise a TCB n3o
apresenta resultados melhores do que os apresentados pela PCHIP, entretanto
isso se deve a curva estar na condicdo padrao, sem ajuste de parametros algum.
Ao manipular alguns desses parametros, a curva ajusta-se muito bem, havendo

pouca discrepancia em relagao a curva real de fato.
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Figura 3.7: Curva correspondente a uma resposta degrau de um sistema de
primeira ordem comparando o desempenho da PCHIP com a Hermite TCB, padrao
e otimizada, conforme os dados apresentados na tabela 3.1.
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Figura 3.8: Curva correspondente a uma resposta degrau de um sistema de
segunda ordem comparando o desempenho da PCHIP com a Hermite TCB, padrao
e otimizada, conforme os dados apresentados na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Parametros da TCB otimizada para as fungdes, uma andloga a um
sistema de primeira ordem e outra, a um de segunda ordem.

Sistema T VY w
12 Ordem (G,) [-1,0;0;0] [0;0;0;0] [-1,-0,5;0;0]
22 Ordem (G,) [0;0;0;0;0] [0;0;0;0;0] [1;0;-0.7;-1;0]

As questdes referentes ao posicionamento e ao nimero de nds serao tratadas
posteriormente, na se¢ao 5.5.1, quando da apresentacao do MPC baseado na
metodologia SDM.

Uma vez desenvolvido o assunto referente a splines, é possivel, juntamente
com o conhecimento apresentado no capitulo 2, introduzir a metodologia
completa referente a SDM, tema do préximo capitulo.
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Capitulo 4 — Spline Dynamic Matrix - SDM

Uma vez que todas as equagdes necessdrias para a simulacao dindmica de
processos lineares foram estabelecidas, juntamente com o tipo de spline mais
adequada para a parametrizacao das entradas do sistema, o conceito da SDM
pode ser entdo apresentado.

Uma das maiores motivacdes por tras da SDM é a reducdao do numero de
variaveis necessarias a simulacdo dinamica do processo, que consiste na
parametrizacdao das entradas do sistema através de splines. Parte-se, logo, de um
conjunto de nds para cada entrada, representando pontos no espagco para
determinados instantes de tempo, recriando-se o perfil de entrada ao longo do
tempo, onde, para cada entrend, ha uma fungdo piecewise cubica que representa
esse intervalo.

Naturalmente surge o questionamento sobre quais seriam as melhores
coordenadas para estes nds serem inseridos. Como uma boa métrica, regides onde
a informacao dindmica é relevante devem ser escolhidas. Em termos de simulacao,
isso acarreta em nds sendo colocados em instantes que possibilitem a melhor
aproximacao das entradas reais do sistema ao longo de um dado horizonte de
simulacdo. Alguns métodos foram desenvolvidos para a extracao desses nds com
maior relevancia dinamica por Silveira (2012), entretanto, para esta dissertacdo, os
pontos foram escolhidos visando simplesmente uma boa aproximacdo, nao
havendo uma métrica em particular, focando-se nos resultados decorrente do
desenvolvimento da metodologia SDM.

Inspirado na matriz dindmica (DM) e na representacdo discreta em espacos de
estados (DEE) discutidas no capitulo 2, parte-se do pressuposto que o espaco é
discretizado em P instantes de tempo que podem, ou ndo, ser igualmente
espacados. A partir dessa discretizagdao busca-se uma representagao matricial na
forma de uma matriz dinamica que seja dependente somente da posicao dos nés
no espago, mas que possa representar cada ponto ao longo do horizonte de
simulagdo. E importante salientar aqui que os nds e os pontos discretizados nio
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sao equivalentes. Os nds representam um conjunto muito menor de informacao,
colocados em posicdes especificas, sendo a discretizacdo realizada em um numero
muito maior. Uma representacdo dessa ideia pode ser vista na figura 4.1, para um
conjunto de u e t quaisquer.

As subsecdes apresentadas a seguir desmembram a metodologia em duas
partes: uma referente a representacao matricial das entradas do sistema e outra
referente ao calculo da saida e composi¢cao da matriz SDM propriamente dita.
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Figura 4.1: Representacao esquematica da distingao entre nds e pontos
discretizados ao longo do horizonte de simulacao para uma entrada sigmoidal.

4.1 Representacao Matricial das Entradas

Cada um dos instantes do horizonte discretizado apresenta uma ou mais
entradas, correspondentes ao valor da funcao piecewise cubica calculada para
aquele entrend, aplicado a cada instante. Uma vez estabelecidas essas fungdes, o
calculo da entrada ao longo de todo o horizonte de simula¢do é dependente, logo,
somente do valor da entrada nos nés.

Da equacdo (3.14), obtém-se o célculo de u(j) para um unico intervalo. A partir
dessa equacdo, juntamente com a substituicdo de j por (3.13), multiplicam-se os
termos para obter-se uma expressdao como a apresentada em (4.1):

U;
Ujtq
u;(t) = T(t) Coef |, out (4.1)
l
m?}q
Com jvariando de 1 a z-1. T(t) é um vetor linha que expressa a natureza cubica
da entrada, como pode ser visto em (4.2):

T)=1[e3 t2 t 1] (4.2)
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E importante salientar que, devido a natureza da spline escolhida, ha dois tipos
de derivadas m por intervalo, uma de saida e outra de entrada. Coef é uma matriz
guadrada 4X4 que expressa o efeito que cada ponto no espago, assim como suas
respectivas derivadas, tem em cada termo do polindmio cubico piecewise gerado.
A sua estrutura pode ser vista em (4.3):

2
-()

[ 2 1

L 57
_8i_ 3 _3i_ 2 sty 3 _3i_ 2
83 &7 82 & 83 = &7 82 &

L CHER Y CHE 8 &
o33 (3D @D G-
L & & LosE o 83 ' &7 52 5;) |
Onde 6, é expresso por (4.4):
6 = tiv1 — b (4.4)

O que se deseja, entretanto, € uma expressao para a entrada ao longo do
tempo que seja dependente apenas do valor da mesma em cada nd, sabendo que
os instantes de tempo na discretizacdo sdao conhecidos. Em se tratando da
metodologia de splines, sabe-se que as derivadas nos pontos sdao dependentes da
propria posicdo dos nds no espacgo. Assim, o vetor coluna apresentado em (4.1)
pode ser desmembrado em uma matriz, que contempla o calculo das derivadas, e
um vetor coluna, composto apenas do valor da entrada em cada um dos nés. A
essa matriz da-se o nome de TCBMat, fazendo alusdo a spline escolhida, cuja
estrutura é apresentada em maiores detalhes no apéndice |l. TCBMat atua
integrando o cdlculo da derivada na representacao matricial, garantindo assim que
a entrada em cada nd possa ser representada por um vetor coluna H
independente, como mostrado em (4.5):

H=]|". (4.5)

Onde h representa o valor das entradas nos nés. E importante salientar que
apenas o valor das entradas, e nao a sua distribuicao no horizonte, representa a
variavel do problema. Conforme citado anteriormente, a posicao dos nds é
escolhida de modo arbitrario, visando uma boa representacdo do perfil de
entradas em questao.

Tanto Coef quanto TCBMat sao dependentes apenas dos instantes de tempo
onde 0s nds sdo colocados, a excecdo dos parametros da tensdo, continuidade e
bias, que afetam a segunda matriz em questdo. Para uma Unica entrada, entdo, a
representacdo matricial é tal como se segue em (4.6):
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u;(t) =T(t) Coef, TCBMat; H, i =1..(z—1) (4.6)

Uma vez estabelecida a expressdao para a entrada, pode-se proceder a
concepc¢ao da matriz SDM propriamente dita, que resultara na simulacdao do
sistema.

4.2 Simulagdo das Saidas do Sistema / Estrutura SDM

Partindo da equacdo apresentada em (2.7), que se refere a representacdo em
espacos de estados de um sistema no dominio continuo, é possivel a simulagao
dos estados de um sistema e, consequentemente, da saida do sistema para todos
os intervalos existentes ao longo do horizonte de simulag¢ao. Esse conceito é
expresso pelas equacoes (4.7) e (4.8):

X(t)[ 1] = A=ty + ftt,eA(t‘T)BU(T)[ 1 ]d‘r (4.7)
z—1 t z—1
Y(t)[zil] =¢ X(t)[zill (48)

Para fins didaticos de representagao, parte-se do pressuposto que os nds sao
igualmente espacados ao longo do horizonte de simulag¢do, tendo cada entrend r
pontos. A partir dessa simplificacao, fica mais evidente a transicao de cada fungao
polinomial uj(t) em cada intervalo. Ainda, a fim de explicitar posteriormente a
simulacdo de um sistema sujeito a variacdo de mais de uma entrada
simultaneamente, é apresentado inicialmente apenas o efeito de uma entrada na
saida do sistema. Vale salientar que o termo Y(t) pode se referir a mais de uma
saida, podendo, logo, ter diversos valores em um Unico instante.

Nota-se que a representacdo apresentada em (4.7) é composta de dois termos.
O primeiro leva em consideracao a condic¢ao inicial do sistema e a sua tendéncia,
gue corresponde a uma exponencial decrescente que ruma a valores nulos com o
passar do tempo, para o caso de se estar lidando com sistemas estdveis, sendo a
mesma independente do conceito de intervalos expresso pelas splines, i.e., uma
resposta livre do sistema. Essa parcela é representada por X, apresentado em
(4.9).

Atg+1—t1)
Xo[ k ] = € . xo (4.9)

eAltep—t1)

Em relagdo a esse termo, é importante salientar que, em virtude da
representacao em espacos de estado ser linear, as matrizes de estado podem ser
obtidas a partir da linearizagao do sistema em um determinado instante de tempo.
Assim, a parcela referente a condic¢ao inicial ruma a esse valor estacionario e nao a
zero. Isso é explicado sabendo que a simulacdo da-se em deltas, tomando como
base o ponto de linearizagao.
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Esse comportamento pode ser interpretado fisicamente como a tendéncia do
sistema a retornar ao estado estaciondrio que é coerente com as entradas que lhe
foram associadas. Supondo que houvesse, por exemplo, um tanque qualquer com
uma Uunica saida e sem entradas, é evidente que a tendéncia do tanque seria
esvaziar, visto que nao ha entrada nenhuma de fluido no sistema. O seu estado
estacionario é atingido quando todo o fluido deixa o sistema, sendo independente
da condicdo inicial estabelecida. Em termos praticos, esse termo é usualmente
nulo.

O segundo termo contempla o efeito que a entrada ao longo do tempo tem na
saida, valendo-se para tanto de uma integral. Trabalhando com o conceito de
discretizacao para a simulagao do problema, a base da SDM consiste em aplicar tal
integral para cada instante, lembrando que o vetor coluna H ndo é afetado pela
integragdo ao longo do tempo, nem pelos intervalos, podendo ser retirado da
integral. Esse termo é representado por X, conforme pode ser visto em (4.10),
onde vale frisar que ha distintas equac¢des u;(t) em cada entrené:

[ [eAtDB U, (D) dt

ty

ty

[t gA=DIB U, (£) dt

[etr=1 g AC=DB U, (¢) dt

t1

[T gA=DI B, U, () dT

t2

fttz"”“ eAt=DB U, (t) dt
XU k - . (4.10)
Ll

fttzkﬂr'l eAt=DB U, (t) dt

[ e eACDB U, L (6) dr

tz-1

ftk+(Z—1)r+1 eA(t_T)Bl Uz—l(t) dT

tz-1

| [P eA OB, (6 de

Onde B; é a primeira coluna da matrix B, advinda da representacdao em espacgos
de estado, indicando que o efeito é de apenas uma das entradas no sistema.
Perceba que ha a avaliacdo da resposta do sistema por intervalos, entretanto ela é
realizada a partir de uma concepcdo de sistema continuo, diferentemente das
representacdes RD ou DEE.

Complementarmente, é importante levar em consideracdio também a
tendéncia inercial do sistema intervalo a intervalo, analoga a expressao
representada por X, expressa como Xy . Em se tratando da modelagem
matematica, entretanto, a analogia nao é tao evidente, sendo de dificil concepgao
em um primeiro momento. Seria equivalente a uma resposta inercial acumulada
do sistema.
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Cada intervalo apresenta um valor inicial que é utilizado para o calculo da
tendéncia inercial ao longo do mesmo. Esse valor depende do efeito que a entrada
ui.s(t) no intervalo anterior j-1 tem sobre o sistema naquele novo instante, o que
nao é contemplado em Xy, visto que o calculo de cada equacgao u;(t) em (4.10) s6
afeta o proprio intervalo, ndo se sobrepondo aos demais. Perceba que a cada novo
intervalo ha um efeito acumulativo, onde as tendéncias passadas se somam aos
novos valores iniciais de cada intervalo, acarretando em uma maior complexidade
da representacdo. Cada um dos valores iniciais em cada intervalo é expresso em
(4.11):

Ctr A(t-1)
[ e B, U, (t)dr
I 1 0 0 o ¢
e Alticrr—t2) 1 : of| [ eAtDB U, (0) dr
2
7 = ! Hg eA(tk+ri_ti) eA(tk+r_t2) 0 ! (411)
: : . 1 0 Lkt (z—3)r Alt-Dp
ll—lz_1 e Altrsri—t) [Iz2 e Altisri=t) eAltrr—t2) 1 ftz_g e 1U;3(t) dt
2 2 Lkt (z-2)r , A(t-T)
-ftz—z e Bl UZ—Z(t) dT_

Tendo os valores iniciais em cada intervalo, a expressao para X, toma a forma
apresentada em (4.12).

i [ eA(tkr1-t1) 7
eAltkt2—t1) :
’ 0
| e Altkar—1—t1)

[ eA(tk+r—t2) T
e Altksry1—t2)

| e Altia2r-1—t2) |

K ] = [ e Altksar—t2) ] (4.12)
k+p eAltkt2rer—tz)

| o A(tk43r—1—12) |

eA(tk+(z—1)r_tz—1)

eA(tk+(z—1)r+1—tz—1)
. ZZ—Z

eA(tk+P—tz—1)

Onde Z; é advindo de Z como matrizes compostas de s linhas (Numero de
Estados) e numero de colunas igual a segunda matriz apresentada em (4.11). A
soma de X, e Xyo origina a matriz SDM. Assim, a expressao final é tal como se
segue em (4.13):

Y[ k)= C(Xo + (Xy + Xy,) H) = C(X, + SDM H) (4.13)
k+P

O efeito de cada parcela pode ser constatado na figura 4.2, onde a resposta a
um degrau unitario na entrada é mostrada. O processo em questdo é uma planta
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laboratorial de trés tanques esféricos com uma entrada de liquido F; no primeiro

tanque, onde L é o nivel do terceiro tanque. O sistema é explicado em maiores
detalhes na se¢do 6.2.1.

S

l
iV SR o
)
/
N
/

L, (cm)

0 5 10 15 20 25 30
t {min)

Figura 4.2: Composicao das parcelas X, X, e Xy na simulagao de um degrau
unitario na vazao de entrada de uma planta laboratorial de trés tanques e seu
efeito no nivel do terceiro tanque.

A expansao para um sistema multivaridvel é direta. Uma SDM é construida para
cada entrada e elas sdo posteriormente concatenadas lado a lado em uma SDM

composta, conforme se segue em (4.14):

SDM = [SDM, SDM, .. SDM,] (4.14)

Onde n é o numero de entradas do sistema. O vetor coluna H passa a ser
representado por (4.15):

H=| : (4.15)

_hnzn_

Onde z; representa o numero de nds para cada entrada. Apesar dessas

modifica¢Oes, a simulacdo do sistema continua a ser representada pela equacgao
apresentada em (4.13).

A partir dessa representacdo é evidente que o numero de linhas das SDMs
devem ser os mesmos, ou seja, a quantidade de pontos discretizados deve ser a
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mesma para todas as entradas, podendo ser variados, entretanto, o numero de
nds e a sua posicao ao longo do horizonte.

4.3 Sistemas Variantes no Tempo

Apenas com o objetivo de motivar trabalhos futuros, a SDM poderia ser
aplicada para sistemas variantes no tempo, justamente pela natureza analitica do
calculo das saidas. Partindo do pressuposto que as matrizes A, B, C e D advindas da
representacdo em espagos de estado possam ser representadas analiticamente
como funcgdes dependentes do tempo, a construcdo da matriz poderia ser
realizada. Esquematicamente, as equacdes (4.7) e (4.8) apresentadas na se¢do 4.2
tomariam a seguinte forma, conforme (4.16) e (4.17):

X(t)[ 1= eADE-to)y 4 ftt_eA(T)(t‘T)B(T)U(T)[ 1 ]d‘r (4.16)
n-1 ¢ n-1

Claramente haveria a necessidade da resolucdo de integrais mais complexas,
associada a variagdao no tempo das matrizes de espacos de estado, acarretando no
aumento de carga computacional. As vantagens associadas a metodologia,
entretanto, poderiam superar tal desvantagem.
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Capitulo 5 -
Controlador Preditivo Baseado em
Modelo (MPC)

De posse de uma ferramenta que possibilite a simulacdo de processos
dinamicos através de um modelo linear, tal como visto na SDM, aplicacdes em
controladores preditivos baseados em modelo podem ser vistas como uma
aplicacdo natural da metodologia, visto que a modelagem tem um papel
fundamental na simulag¢do do processo e na concepc¢ao do problema de otimizacao
presentes no controlador. Este capitulo apresenta uma breve revisao quanto aos
conceitos gerais e origem de MPCs, assim como quanto as suas principais
formulacdes, a fim de motivar a apresentacao de uma nova abordagem valendo-se
da SDM apresentada nesta dissertagao.

5.1 Conceitos Gerais

MPCs tiveram suas origens firmadas ha aproximadamente cinco décadas,
guando foi realizada uma conexao entre o problema 6timo de tempo minimo e a
programacao linear (Zadeh e Whalen 1962), assim como se sugeriu pela primeira
vez que uma aproximacao por horizonte moével poderia ser utilizado para este
problema de controle (Propoi 1963). Estratégias essas que se referem a uma classe
de algoritmos computacionais que, utilizando um modelo explicito do processo,
prediz as respostas futuras da planta.

O MPC desponta nesse cenario como uma ferramenta altamente empregada.
Ha basicamente trés razdes principais para se utilizar MPCs. Primeiro, eles levam
em consideracdao restricdes nas entradas e saidas do sistema, garantindo
qgualidade, eficiéncia e seguranca na producdo. Segundo, com a utilizacdo de um
modelo do processo, é possivel gerar saidas do controlador que levem em
consideragao interagdes internas do sistema, podendo operar com processos de
dificil dindmica e cujo nimero de varidveis manipuladas e controladas nao seja
igual. Terceiro, salientando uma vantagem do ponto de vista pratico da utilizacao
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de MPCs, o principio de operacdo dos algoritmos é compreensivel e razoavelmente
facil de explicar a um grupo de trabalho de uma instalacdo industrial, o que é um
ponto chave ao introduzir novas técnicas nesse tipo de ambiente (Tatjewski 2010).

Levando em consideragdo tais vantagens, o MPC pode ser facilmente
empregado em sistemas multivaridveis, trabalhando com limitagdes no atuador e
nas variaveis controladas e manipuladas, através de restricdes explicitas. Ainda,
permite a utilizacdo de targets, ou seja, valores desejaveis para as variaveis
manipuladas, assim como controle de variaveis tanto por set point, como por
faixas de operacdo (Camacho e Bordons 2004). E um controlador que apresenta
versatilidade, eficiéncia, sendo que suas vantagens corroboram a sua tao ampla
utilizacao na industria de processos.

Um MPC apresenta genericamente uma estrutura basica como é mostrado na
figura 5.1, consistindo basicamente de um modelo, que representa uma abstracao
matematica do processo que se deseja controlar, e um algoritmo de otimizacao,
cujo objetivo é determinar a agdo de controle a ser aplicada no sistema para cada
instante de tempo, conforme a amostragem.

Trajetdria
Entradas e Saidas de
Passadas Referénm}
e ] s
. &
* Modelo Saidas g
Preditas
Entradas Erros
Futuras | oimizacao e uturcs
Func¢do .
Custo Restricdes

Figura 5.1: Representac¢ao Esquematica de um MPC.
FONTE: (Paim 2009)

O procedimento empregado pelos algoritmos MPC parte de uma determinada
condicdo inicial, valendo-se de um problema de otimizagdao para a predi¢ao do
perfil de controle 6timo ao longo de um determinado horizonte de controle M,
onde a ultima acdo é mantida até o final do horizonte de predicdo P. Para tanto,
toma-se como base para o cdlculo basicamente a minimizacdo do erro entre os
valores preditos pelo modelo para as saidas e os valores de referéncia (set points)
existentes. Partindo dessa solugcao 6tima de agdes de controle, apenas a primeira
acao é aplicada na planta, mantendo-a até o préximo instante de amostragem,
onde é entdo calculada a discrepancia entre a predicao da planta para aquele
instante e a saida real da planta. Essa informacdo, associada juntamente com os
set points, é realimentado ao problema de otimizacdo, predizendo novas acdes de
controle e assim por diante. A figura 5.2 ilustra os conceitos de horizonte de
predicao e horizonte de controle.



33

5.2 Tipos de MPCs

O desenvolvimento da tecnologia MPC ocorreu através de uma série de
diferentes escolas ao longo das décadas. A figura 5.3 mostra uma arvore
evolucionaria, apresentando os MPCs industriais mais relevantes, ilustrando a sua
conexao de uma maneira concisa.

Em meados de 1970, a primeira descricdo de uma aplicacao industrial foi
apresentada, descrevendo o que seria o MPHC, Controle Preditivo Baseado em
Modelo Heuristico. A relagdo entre as entradas e saidas do sistema da-se de modo
direto, a partir de um funcdo Resposta Impulso Finita (FIR) (Richalet et al. 1978). As
saidas do modelo sao uma combinac¢ao linear dos valores de entrada passados,
gue sdo truncados em um ponto onde esses valores nao tem mais influéncia nas
saidas futuras. O MPHC foi empregado no software IDCOM, Identification and
Command, sendo este o precursor de uma gama de outros controladores que
viriam a ser elaborados.
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Figura 5.2: llustracdo do horizonte de predicdo e horizonte de controle. (Figura
adaptada de Matlab® Model Predictive Control Toolbox)
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Figura 5.3: Histérico aproximado dos Algoritmos dos MPCs.

FONTE: (Qin e Badgwell 2003)

Uma segunda linha de MPCs foi desenvolvida na mesma época por engenheiros
da empresa Shell Oil, chamado de DMC, Dynamic Matrix Control (Cutler e Ramaker
1980). Diferentemente do MPHC, o DMC trabalha com modelos de resposta
degrau lineares, respeitando as equac¢des apresentadas na sec¢ao 2.1. Valendo-se
do principio de superposicdao, possivel gracas a essa representacao, pode-se
trabalhar com multiplas saidas. Utilizando a resposta degrau, o modelo pode
prever as mudancas nas saidas do processo como uma combinacao linear das
entradas futuras no processo. A matriz que relaciona esses dois conjuntos de
valores é a chamada matriz dinamica (DM), conforme apresentada em (2.2),
composta pelos coeficientes de resposta degrau das varidveis dentro do horizonte
de predicdo P. Essa tecnologia, em conjunto com o MPHC, caracteriza a primeira
geracdao de MPC desenvolvida.

Conforme mencionado anteriormente na se¢ao 2.3, da linearizacdao de modelos
matematicos que representam sistemas como um conjunto de equagdes
diferenciais, surgiu a representacao em espacos de estado. Dentre as aplica¢cdes
em controladores, os primeiros desenvolvimentos datam da década de 60,
tratando de sistemas no dominio discreto representados como modelos em
espaco de estado, dando origem ao controlador LQG, Controlador Gaussiano
Quadratico Linear (Kalman 1960a, Kalman 1960b). Tal momento representa o
advento da teoria que levaria a elaboragao do SMOC, Controlador e Otimizador
Multivariavel Shell, no final da década de 80, considerado como uma ponte entre a
tecnologia de espaco de estados e os algoritmos do MPC (Marquis e Broustail
1998, Yousfi e Tournier 1991).

As secOes a seguir descrevem em maiores detalhes o MPC baseado na
representacdo discreta em espacos de estado (DEE-MPC), seguido pelo DMC e pela
nova abordagem proposta nesta dissertacao, Spline Dynamic Matrix Controller
(SDMC).
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5.3 DMC

Conforme expresso na se¢ao 2.1, o modelo do processo é tal como
representado em (2.1), composto pelos coeficientes de resposta degrau S(k).
Ainda, leva-se em considerag¢ao o disturbio como sendo constante ao longo de
todo o horizonte de predigdo. Os valores preditos tomam, logo, a seguinte forma,
conforme é mostrado em (5.1):

Yt +k) =272, SOAU(t +k—i)+d(t+k) (5.1)

Onde d é o disturbio. Sabendo que o mesmo é constante, tem-se que, tal como
se segue em (5.2):

d(t+k) =Y;(t) —Y(t) (5.2)

Onde Y, expressa a natureza constante do disturbio. Substituindo (5.2) em
(5.1) e aplicando a predicdao para m ac¢des de controle, pode-se inferir que, de
acordo com (5.3):

Y[k+1 =DM - AU[k+1] + R[k+1 (5.3)
k+P k+M k+M

Onde DM é expresso por (2.2), sendo a matriz dindmica apresentada na secao
2.1, e R representa a resposta livre do sistema, ou seja, a parte da resposta que
independe das acdes de controle futuras. Maiores detalhes podem ser vistos em
Camacho e Bordons (2004).

Partindo dessa equacao, é possivel a formulacdao do problema de otimizagao
gue consiste em um problema de programac¢ao quadratica, cuja funcao objetivo
pode ser vista em (5.4):

Fopj = 254V (6 +j) — Ref (t + NI* + XJL, A[AU(t + )] (5.4)
Podendo ser expressa também como em (5.5):
Fopj = EJE, + ENE, (5.5)

Onde o primeiro termo leva em consideracao e discrepancia entre o valor de
referéncia e o valor predito da planta ao longo de um horizonte de predicdo P. O
segundo termo penaliza a variagao da entrada ao longo de um horizonte de
controle M, a fim de evitar variagcdes excessivas nessas variaveis. A é um peso que
pondera a importancia de um termo em detrimento do outro. O problema é
sujeito ainda as restricdes referentes aos limites de operagdao das variaveis de
entrada e referentes a variagdo maxima limite das mesmas.

5.4 DEE-MPC

O desenvolvimento de um controlador preditivo baseado em modelo através
de espagos de estado parte das equagdes referentes a linearizagao do sistema,
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culminando nas equacdes de estado e saida do processo, conforme apresentado
no capitulo 2:

Axk+1 = AdAxk + BdAuk (210)

Ayii1 = CaDXpyq + DgAuyy (2.11)

Y k+P1 = Su-AU k+M (213)
[i+1] [

Tomando como base um caso mais abrangente, onde disturbios sejam levados
em consideracdo, a equacdo (2.10) toma a seguinte forma, conforme visto em
(5.6):

Axk+1 = AAxk + BuAuk + BdAdk (56)

Onde B, refere-se a matriz que quantifica o impacto das entradas nos estados e
B, ¢ uma matriz andloga, expressando o impacto dos disturbios medidos nos
estados. Partindo dessa representacdo, é possivel se calcular a predi¢cdo da saida Y
ao longo de um horizonte P, conforme expresso por (5.7):

Yik+1) = Su - AUyk+17 + Sx - Axy, + Sd - Ady + Iip nvysny) “ Ve + Wi (5.7)
23] 53 @@y

Onde a matriz Su é analoga a matriz dinamica expressa no DMC, Sx e Sd sao
combinacdes lineares de A, B e C expressando o efeito da variacdao dos
estados, Axy,, e dos disturbios medidos, Ad},, a cada amostragem na predi¢ao e wy
expressa a discrepancia entre o valor predito e o valor medido, real, na planta a
cada amostragem. Maiores detalhes podem ser vistos em Duraiski (2001).

De posse do calculo da predicdo, é possivel a construcdao do problema de
otimizacao, onde a funcao objetivo é tal conforme se segue em (5.8), para um caso
onde soft constraints e targets (Huang e Kadali 2008) ndao sao contemplados:

2

F[k+P -<Y[k+P — Ref[k+P )
k+1 k+1 k+1

Fobj = (58)

2
+ || A[k+M] -AU[k+M
2 k+1 k+1

2

Onde Ref representa o valor desejado a ser alcangado pelo controlador, ou a
trajetdria a ser perseguida e I e /A sdo pesos a serem arbitrados para ponderacao
de um termo frente ao outro.

Este problema estd sujeito as restricdes apresentadas em (5.9) e (5.10):
Uiy < U < Upax (5.9)

Trata-se de uma minimizacdo de erros quadraticos levando em consideracao a
discrepancia entre o valor predito e a referéncia, representado pelo primeiro
termo, e a variagao dos valores de entrada, representado pelo segundo termo.
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5.5 Spline Dynamic Matrix Controller (SDMC)

Fazendo o paralelo ao DMC, vale-se de uma matriz dinamica, no caso a SDM,
para a construcao do MPC, sendo a mesma responsavel pelo calculo da predicao
da saida do sistema ao longo das iteracdes e pela concepcdao do problema de
otimizagao. O sistema sera tratado como sendo discretizado ao longo de um
horizonte de predi¢cdao P, com as entradas variando até um horizonte de controle
M. Desse modo, o sistema é equivalente estruturalmente as concepgdes ja
mencionadas anteriormente, como DMC e DEE-MPC, o que, para fins de
introducao da metodologia, permite uma compara¢gdao mais direta dessas
abordagens.

Em se tratando dessa representagao em particular, é importante salientar que
0s nés encontram-se fixados nos seus respectivos instantes de tempo, indicando
qgue, na realidade, as Unicas varidveis existentes no problema s3ao os valores das
entradas nesses pontos. Tendo como base um sistema SISO, a fung¢ao objetivo do
problema de otimizacao é tal como se segue em (5.11), analoga a expressao
apresentada na se¢ao 5.3:

Fopj = E;TE, + ELNE, (5.11)

Onde E, representa o erro entre o valor desejado e o valor predito pela planta,
ao longo do horizonte de predicao, E, expressa a penalidade quanto a variagao da
entrada ao longo do tempo, também chamado de Move Supression, e I e A sao
matrizes peso diagonais quadradas P x P. E, é dado tal como se segue em (5.12):

E, = Yrer — (Vingr + Yoias + W) (5.12)

Onde Yge representa um vetor coluna composto por um valor ou trajetéria
desejada a ser alcan¢ada pelo MPC ao longo do horizonte de predicao. Yyez € uma
parcela referente ao impacto que as saidas passadas tém sobre o sistema, sendo
obtido pela superposi¢cao das simulagdes dessas respostas a cada amostragem,
valendo-se para tanto da equacdo (4.13), apresentada na sec¢do 4.2. Como o valor
de Y € calculado em deltas, ndo em valor absoluto, torna-se necessaria a
presenca de um valor base da saida, referente ao valor do estaciondrio no inicio da
simulacdo, para que os calculos sejam coerentes. A essa parcela da-se o nome de
Ysus. Por fim, w expressa a discrepancia entre o valor de predi¢do, Yppep,, € 0
valor real na planta em cada amostragem, Yp 4y ,, sendo representado por (5.13):

W = Yprany, — YpreD) (5.13)

Ypran, € obtido por medicBes na planta a cada amostragem. Ypggp, deriva de
Yiner, Sendo igual ao segundo valor desse vetor a cada novo instante,
representando a predicdo, quando no instante k, até k+1.

O termo E, é concebido de um modo particular, dependente da abordagem
apresentada até entdo nesta dissertacdo, sendo dado por (5.14):
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E,=dUxH (5.14)

Onde dU é advindo da parametrizacao das entradas. Como pode ser visto em
(4.6), a entrada é uma funcdo analitica. Como a variacao da entrada instante a
instante pode ser expressa como a derivada de uma fungao analitica, a matriz dU é
construida a partir da derivacao da expressao da entrada, aplicada a cada instante
de tempo k, para todo o horizonte de predi¢cao P. A expressao analitica derivada é
tal como se segue em (5.15):

du;(t) = dT(t) dCoef; TCBMat; H, i=1..(z— 1) (5.15)

Onde dT e dCoef sao representados por (5.16) e (5.17). dCoef é igual a matriz
Coef, apenas sem a ultima linha, visto que o termo dT perde um termo na
derivagao:

dr(t) = [3t2 2t 1] (5.16)
1
)

6tf | ot) (30 4t 4 otf _ot)  (3tf 2t
_(63+5§> <5§+6i+ 53 &2 6-2+6i i

4

Ao tratar E, como uma expressdao derivada da SDM, o tamanho da matriz
empregada torna-se menor, sendo dependente somente da posicao dos nds, assim
como a SDM o é.

Ao analisar a funcao objetivo, percebe-se que cada um dos dois termos
expressa uma soma quadratica ponderada ao longo do horizonte de predicao,
dependente somente da quantidade e da coordenada dos nds empregados para o
calculo das entradas. Sabendo que, em funcao de ser uma fung¢do quadratica,
trata-se de um problema convexo de otimizacdao, uma estratégia de programacao
guadrdtica (QP) pode ser empregada. A formulacdo de um QP genérico pode ser
vista em (5.18):

min, %HT Hess H + QTH (5.18)

Sujeita as restricGes apresentadas em (5.19) e (5.20):
EH <d (5.19)
GH = f (5.20)

Onde Hess é a matriz hessiana e Q expressa a parte linear da funcdo objetivo.
As restricOes expressas em (5.19) sdo empregadas para os limites das varidveis de
entrada e as expressas em (5.20) sdo aplicadas para a manutencao de importantes
caracteristicas do MPC. Conforme mencionado anteriormente, a entrada é
calculada ao longo de um horizonte de predicao P. A entrada, entretanto, sé pode
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variar até certo horizonte M, menor que P. Para garantir que a partir de M as
acdes de controle nao mudem, o ultimo e pendltimo nds devem ser
estrategicamente colocados em M e P, mantendo-os na mesma “altura”, através
da restricdo de igualdade.

Devido a natureza do MPC, o problema de otimizacao deve ser resolvido uma
vez a cada amostragem, ao longo de um determinado horizonte. A partir de
condicdes iniciais de entrada e saida do sistema, um QP é resolvido para obter um
perfil de acdes de controle preditas, onde apenas o primeiro valor é aplicado de
fato na planta. Até o préximo instante de amostragem, tal acao é aplicada e o
comportamento do modelo linear e da prdpria planta sao avaliados, a fim de obter
ambos valores no instante seguinte. w é entao contabilizado, juntamente com a
parcela inercial Y,ye. ApOs isso, procede-se a uma nova etapa de otimizacdo e
assim sucessivamente. A caracteristica do problema é, pois, dinamica.

5.5.1 Ajuste do SDMC

Quando se fala de ajuste de parametros, um MPC tradicional trabalha
basicamente com o horizonte de predicao P, horizonte de controle M, tempo de
amostragem T, e 0 Move Supression, expresso pela ponderagao entre os pesos I e
A. A metodologia SDMC, entretanto, disponibiliza parametros de ajuste adicionais
inexistentes em outras metodologias, relacionados com a disposicdo e a
guantidade de nés no espaco. Essa representacao pode ser vista até certo ponto
como sendo uma espécie de “Blocking”, procedimento utilizado em controladores
preditivos visando espacar e diminuir o numero de a¢des de controle, diminuindo,
consequentemente, a dimensdao do problema de otimizacdo. Para maiores
detalhes sobre blocking, veja Duraiski (2001).

Diferentemente de outras abordagens, trabalha-se com poucos ndés como
variaveis de decisdao para a determinacdao do perfil de acdes 6timas ao longo do
tempo. Isso acarreta, em cada resolucao do problema de otimizagdo amostragem
a amostragem, uma variac¢ao limitada ponto a ponto ao longo do horizonte de
predicdo, visto que o que realmente varia sdao 0s nds, ao passo que o restante dos
pontos apenas é atualizado de acordo com a spline regente naquele intervalo. O
impacto disso é, em um primeiro momento, um provavel comportamento mais
robusto do controlador, sendo este mais acentuado quanto menor for o nimero
de pontos e vice-versa.

Outro fator importante a ser considerado trata da disposicdo dos nés ao longo
de P. Conforme citado em capitulos anteriores, o objetivo principal da metodologia
€ que 0s noés sejam postos em regides que apresentam maior relevancia dinamica.
O que isso significa de fato? Em termos praticos, pode-se dizer que sao regides
onde haja inflexao ou grande variagao em um curto espac¢o de tempo da variavel
de entrada. A base dessa escolha reside na qualidade da aproximagao dessas
entradas pela SDM. Caso a representacdao ndao condiga com o sistema de fato, a
base para o calculo das saidas estara alicercado em uma base incoerente de dados.
A prépria denominacdo da SDM indica que o que se deseja é uma matriz dinamica
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do sistema, o que reforca a ideia de que a informacdo dindmica deve estar
presente e deve ser relevante.

Combinando esses dois fatores com a aplicacgdo em MPC proposta nesta
dissertacao, alguns pontos importantes devem ser salientados. Inicialmente, vale-
se da disposicdo dos nds para que a teoria do MPC seja aplicada de maneira
consistente. Utilizando os parametros da Hermite Spline TCB, associado a
colocagao de dois pontos, um em M e outro em P, garante-se que a ultima agao de
controle seja constante de M a P. Outro ponto importante diz respeito ao
problema de otimizacao diretamente. O mesmo deve ser capaz de, se necessario,
estabelecer comportamentos caracteristicos de um perfil de a¢des de controle de
um MPC. Ao inicio de uma simulacdao onde caracteristicas servo se mostrem
necessarias, por exemplo, um perfil de acdes de controle com overshoot é
frequente, visto que a magnitude das a¢des de controle iniciais é grande. Sabendo
gue, para o SDMC, ao menos trés nés encontram-seemt=0,t=Me t=P, um
minimo de quatro pontos sdao obrigatdrios para que o overshoot seja possivel.

Juntamente com esses dois fatores, o conceito do Move Supression também
deve ser levado em consideracao. A parcela referente a penalizacdo da variacao
das entradas é expressa via splines através da derivada em cada ponto. Importante
salientar, que apesar do horizonte ser discretizado, ele deriva de uma fungao
continua, ou seja, as derivadas apresentadas ndo sao deltas e sim taxas de variacao
instantaneas em cada ponto. Apesar de analogo aos outros MPCs, onde a variagao
da entrada é contabilizada como o delta de acao de controle dado naquele
instante, a quantificacdo desse efeito é distinta, sendo importante avaliar a
sensibilidade dos pesos I e A e da prépria formulagcdo frente a diferentes
abordagens.

O capitulo 6 vai apresentar os testes realizados para os parametros discutidos
nessa secdo, avaliando a sua sensibilidade e reais efeitos frente a resposta do
sistema, comparando com um MPC baseado em RD.
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Capitulo 6 — Resultados

A fim de avaliar e validar os conceitos relativos a SDM e sua aplicagdao no
desenvolvimento de um controlador preditivo baseado em modelo, dois estudos
de caso foram propostos, um SISO e um MIMO, valendo-se para tanto da
modelagem de uma planta laboratorial de trés e seis tanques, respectivamente. O
trabalho em questao é puramente computacional, onde os dados da planta real
sao, na realidade, extraidos da resolucao do sistema de equacgdes diferenciais que
compdem o modelo fenomenoldgico, ndao linear, do sistema. As subsecdes a
seguir estruturam a metodologia empregada para a validacdo das técnicas
apresentadas, a ferramenta computacional empregada para este trabalho, seguida
da descricdao propriamente dita dos dois estudos de caso.

Inicialmente, uma avaliagdo quanto a simulacdo dinamica de processos é
apresentada, comparando a resposta do modelo linear obtido através da SDM e do
modelo linear obtido através de um algoritmo de referéncia advinda de um pacote
especifico em Python, para diferentes perturbacdes, avaliando a perda de
informacado. Juntamente com essa anadlise, o impacto que o posicionamento e o
numero de nés tém na resposta do sistema é de grande importancia, assim como o
ajuste dos parametros da TCB, merecendo a sua devida discussao.

Ao introduzir o capitulo referente aos resultados do MPC, um cendrio base,
baseado no que é discutido no mesmo capitulo, deve ser estabelecido, a fim de
garantir que a predicdo das saidas do sistema seja coerente com o sistema em
qguestdo e com a teoria de MPC apresentada no capitulo 5.

A fim de validar o MPC proposto, compara-se 0 mesmo com um ja
implementado em MatlLab®, onde, partindo de um cendario onde ambos os MPCs
tenham o mesmo tempo de subida quando submetidos a uma mudanca degrau,
possa se fazer a andlise de seu desempenho comparativamente.

Quesitos como saturagdo, tempo de amostragem, tempo computacional, Move
Supression e numero de nds, por exemplo, serdo abordados para avaliar o
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comportamento destes fatores na resposta do controlador. As andlises serdo
realizadas em dois estudos de caso de tanques esféricos, um SISO e outro MIMO.

6.1 Ferramenta Computacional

Em se tratando do desenvolvimento de um trabalho de pesquisa que envolva
programacao direta e necessidade constante de realizacdao de testes diversos,
escolher uma ferramenta versatil e pratica é o mais desejado. A metodologia
proposta nesta dissertacao para a simulagao de processos dinamicos, assim como
para o desenvolvimento de um controlador preditivo baseado em modelo
alicercado nessa abordagem, foi realizado a partir de uma linguagem de
programacao que apresenta tais caracteristicas: Python.

Python é considerada uma linguagem dinamica, poderosa, utilizada em uma
série de aplicagOes distintas, desde desenvolvimento de sites, até aplicacdes em
ciéncia e engenharia (Pérez, Granger e Hunter 2011). Apresenta uma sintaxe
simples, intuitiva e de facil compreensao, com bibliotecas vastas. Trata-se, ainda,
de um software livre, o que é uma vantagem considerdvel frente a softwares
comerciais conhecidos, como MatLab®, MAPLE®, entre outros.

A versatilidade da linguagem pode ser constatada ao se perceber que o modo
como se programa também pode ser alterado, conforme a preferéncia do usuario.
Python trabalha com linguagem orientada a objeto, para aqueles mais
familiarizados com Java, por exemplo, ou com linguagem procedural (scripts) para
guem esta mais acostumado com MatLab®. Além disso, diversas interfaces e
pacotes ja foram desenvolvidos para permitir a integracdo dessa linguagem com
.NET, PHP, C/C++, Fortran, etc.

Tanto o desenvolvimento do algoritmo que gera a SDM, como toda a
implementacdao do MPC proposto nesta dissertacao foi desenvolvido em Python. A
versao em questao é a 2.6, onde a redag¢do e interpretacao do cédigo foram
realizadas através do ambiente de desenvolvimento Eclipse, versdao 3.5.2. Eclipse é
um ambiente de programacao integrado com grandes linguagens, como Java,
C/C++ e Python, naturalmente, que permite o desenvolvimento de cddigo de
maneira rapida e pratica, com uma interface simples e eficiente.

O processador empregado para todos os testes e resultados apresentados
nesta dissertacao foi um Intel® Core™ i5 CPU 750 @ 2,67 GHz, com 6 GB de RAM.

6.2 Estudos de Caso

6.2.1 Planta Laboratorial de Trés Tanques Esféricos

A planta laboratorial de trés tanques consiste em uma sequéncia de trés
tanques interligados, com uma Unica alimentacdo no primeiro tanque, conforme
pode ser visto na figura 6.1.
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Figura 6.1: Representacao esquematica de uma planta laboratorial de trés tanques
esféricos.

A modelagem desse sistema pode ser visto nas equacdes de (6.1) a (6.3), tal
como se segue:

dLy _ Fp*1000—CD1./L1

dt  mLi(Di—Lq) (6.1)
dLy _ CD1y/11-CDz\Lp (6.2)
dt T[Lz(DZ—Lz) ’
% _ CDZ\/L_Z_CD3\/Z (6 3)
at mL3(D3—L3) .

Onde L; é o nivel de cada tanque, em cm, e F, é vazao de entrada no primeiro
tanque, em L/min. Os parametros sdo CD;, o coeficiente de descarga em cada
tanque, em cmz's/min, e D; diametro de cada tanque, em cm. Os valores desses
parametros sao expressos na tabela 6.1.

Tabela 6.1: Parametros da planta de trés tanques esféricos.

CD; (cm*?/min) D; (cm)
Tanque 1 1900 30
Tanque 2 2000 30
Tanque 3 2100 30

Em se tratando de controle de processo, o objetivo operacional é o controle do
nivel L3 a partir da entrada F,.

6.2.2 Planta Laboratorial de Seis Tanques Esféricos

A planta laboratorial de seis tanques consiste de seis tanques de geometria
aproximadamente esférica, os quais estao interligados entre si por tubulagdes e
dispostos em dois ramos de trés tanques, conforme pode ser visto na figura 6.
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Figura 6.2: Planta laboratorial de seis tanques esféricos.

FONTE: (Paim 2009)

Abaixo destes tanques, encontram-se quatro pequenas bombas submersas em
um reservatoério de agua, cada qual associada com o seu tanque de descarga. As
bombas B; e B, alimentam os tanques 1 e 4 e as bombas B, e B3 alimentam os
tanques 2 e 3. Os tanques inferiores 5 e 6 recebem a vazdo de saida dos tanques
intermediarios e suas saidas retornam ao reservatorio de origem. As vazdes das
guatro bombas sao modificadas através da variacao da tensao de alimentacao das
mesmas e 0s niveis dos seis tanques sao medidos através de células de carga, que
também servem de sustentacao para os tanques.

O sistema é modelado conforme se segue, de (6.4) e (6.9):

dL; _ Fi(1-X1)—CD1,/Ly

dt mLy(D—Lq) (6.4)
dLy _ F2(1-X5)=CDy/Lo (6.5)
dt  mLy(D-Ly) :
dls _ CD1/L1+F;X,—CD3,\/L3 (6.6)
dt mLy(D—L3) )
dls _ CD2\/Ly+F;X1—CDy\[Ly (6.7)
dt Ly (D—Ly) )
dLs _ CD3y/L3=CDs/Ls (6.8)
dt nLs(D—Lsg) )
dLe _ CD4\/L4—CDgy[Lg (6.9)

dt T[L6(D—L6)
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Onde L; é o nivel de cada tanque, em cm, F; e F, sdo as vazdes de entrada no
primeiro e segundo tanques, respectivamente, em L/min. Os parametros sdo CD,, o
coeficiente de descarga em cada tanque, em cm®>/min, e D;, diametro de cada
tanque, em cm. Os valores desses parametros sdao expressos na tabela 6.15.

Tabela 6.2: Parametros da planta de seis tanques esféricos.

CD; (cm**/min) D; (cm)
Tanque 1 0,8179 22,5
Tanque 2 0,8185 22,5
Tanque 3 0,9573 22,5
Tanque 4 0,9595 22,5
Tanque 5 1,0680 22,5
Tanque 6 1,1280 22,5

Os comportamentos dinamicos desta planta devem ser levados em
consideracgao, pois ha a possibilidade do sistema ser de fase minima e ndo minima,
decorrentes da existéncia de um zero de transmissao que se move ao longo do
eixo real. Dependendo dos valores de X; e X,, cada trés tanques verticais do
sistema representam uma malha distinta, que interagem entre si, a partir da
alimentacdo cruzada nos terceiro e quarto tanques.

Em se tratando de controle do processo, o objetivo operacional é o controle
dos niveis intermedidarios, podendo os niveis restantes ser tratados como variaveis
monitoradas (soft constraints) através das vazoes F; e F,. Sistemas de fase nao
minima apresentam restrigdes intrinsecas a sua natureza, resultando em resposta
inversa, o que dificulta o controle do sistema. Ainda, é importante salientar que
guanto mais préoximo de 1, tdo mais dificil sera o controle da unidade, devido a alta
interacdo entre as malhas. Para o caso limite de somatdrio igual a unidade, torna-
se impossivel o controle. Aragdo (2006) apud Paim (2009) estudou os efeitos de X;
e X, na planta de seis tanques, cujos resultados sdao apresentados de acordo com a
tabela 6.3.

Tabela 6.3: Caracterizacdo de fases do sistema.

Somatorio das Fragdes X; e X, Caracteristica do Sistema
Sist de F Mini Ali tacdo diret
X+ X, > 1 istema de Fase |n|m.a (Alimentacdo direta
Predominante)
Sistema de Fase Nao Minima (Alimentacao
Xi+X,<1 . . ( ¢
indireta Predominante)
X1+ X,=1 Ganho Multivariavel Nulo (Ndo ha controle)
X;=X;=1ouX;=X,=0 Sistema Desacoplado

Para os testes realizados nesta dissertagao, X; e X, sao fixos em 0,4, garantindo
um sistema de fase nao minima. Foi escolhida tal condicdo em virtude da
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dificuldade de controle inerente a esse tipo de condicdao operacional, o que abre
espaco para uma maior gama de analises.

6.3 Resultado do Caso SISO - Planta de Trés Tanques Esféricos

Inicialmente, questdes relacionadas a simulagcao dinamica foram avaliadas. A
planta de trés tanques esféricos foi submetida a trés diferentes perturbacdes,
avaliando, assim, a capacidade de aderéncia dos modelos lineares a tais entradas.
A comparagao da qualidade desses modelos foi realizada utilizando uma fungao
referéncia para simulacdo de modelos lineares origindria do pacote de
processamento de sinais do Python (Pacote scipy.signal.lsim2).

Inicialmente o sistema foi submetido a um degrau unitario na entrada,
conforme pode ser visto na figura 6.3. A fim de avaliar a qualidade de resposta foi
variado o nimero de nds, assim como a sua posi¢cao, conforme se segue na tabela
6.4. E importante salientar que cada alteragdo quanto a caracteristica das splines,
gue esta intimamente ligada a colocacdo dos nds no espaco, acarreta na
reconstrucdo da SDM. Ainda, dentro do horizonte estabelecido por P, os pontos
sao igualmente distribuidos, com um espacamento igual a T..

5
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3 e Y
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-1 5 10 15 30 75 30
t (min)
Laf
1.2
= 10K
g
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5
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02| — T
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Figura 6.3: Resposta a um degrau unitario na entrada F, para trés curvas distintas,
avaliando o impacto do nimero e posicdo dos nés na qualidade da resposta.

Tabela 6.4: Parametros das SDMs geradas para uma perturbagao degrau.

Numero de Disposicao dos Parametros da TCB
Nos (2) Nos Tensdo (r) Continuidade (y) Bias (w)
Us 3 [0; 15; 30] [0; 0; 0] [0; 0; 0] [0; 0; 0]
U, 4 [0; 8; 15; 30] [0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0]
Us 5 [0; 5;10; 15;30]  [0; 0; 0; 0; O] [0; 0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0; 0]
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Sabendo que a parametrizacdo dos dados da-se na entrada e ndo na saida,
pode-se perceber que para uma perturbacdo degrau é irrelevante o numero de
nos, pois dois apenas sao suficientes para a representacao exata do degrau. Para o
caso da resposta degrau, logo, a caracteristica interpolativa da SDM ndo é
aproveitada.

A figura 6.4 ilustra uma perturbacao do tipo sigmoide que segue a expressao
em (6.10). Analogamente ao primeiro caso, curvas com diferentes nimeros e
posicdo dos nds foram empregadas, como pode ser visto na tabela 6.5, se focando
no efeito do deslocamento e da redundancia dos nds.

1+tanh(%)

AFy(t) = . (6.10)
El
)
3
1.2}
= 1.0 e
= o8 s — U [
s 0.6 g a=: U
2 DY
0.4 -7 U.")h 1
0.2f - U
0.9 5 10 15 20 25 30

t (min)

Figura 6.4: Resposta a um perfil de entrada F, sigmoide para trés curvas distintas,
avaliando o impacto do nimero e posicdao dos nds na qualidade da resposta.

Tabela 6.5: Parametros das SDMs geradas para a reconstrucdo de uma
perturbacdo do tipo sigmoide.

Numero de  Disposicao Parametros da TCB
NGs (z) dos Nos Tensdo () Continuidade (p) Bias (w)
U, 4 [0; 5; 15; 30] [0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0]
Us, 5 [0; 5, 10; 15;30]  [0; 0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0; 0]
Usp, 5 [0; 5; 10; 20; 30]  [0; 0; 0; 0; O] [0; 0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0; 0]
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Ao comparar a qualidade dos modelos gerados, pode-se ver que, em se
tratando da parametrizacao das entradas, a curva Us, apresentou o pior resultado,
mesmo apresentando um numero de pontos maior que a curva U, por exemplo.
Isso se deve a escolha errbnea de colocagcdao de um ndé em particular, o quarto,
reforcando a ideia do qudo importante é o conhecimento da dinamica das
entradas, a fim de uma representacao correta do sistema. Por outro lado, ao
observar o comportamento da saida do sistema, é possivel dizer que, mesmo com
discrepancias, a saida “ruma” a direcao certa e apresenta pouca perda de
qgualidade. Claro que o efeito sera tanto maior quanto maior for a discrepancia
entre as curvas, mas a indicacdo apenas do valor inicial e final forca o sistema a
uma resposta satisfatoria.

Juntamente com o conhecimento dindmico do processo, saber reconhecer
pontos redundantes a representacao também é de suma importancia, visto que
isso acarreta em igual representacdo do sistema ganhando em velocidade de
computagao. A curva U, apresenta resultados similares a curva Us, apesar de
apresentar um nd a menos. A tabela 6.6 confirma isso ao apresentar o somatério
do erro quadratico para todas as curvas frente a referéncia.

Tabela 6.6: Somatdrio do erro quadratico para as perturbagdes do tipo sigmoide
reconstruidas a partir da SDM.

Zlipzo(YRefi - YL)Z

U,y 0,018
Usa 0,013
Usp 0,242

Qual o impacto, entretanto, dos parametros da TCB na simula¢ao das saidas do
sistema? Para avaliar esse fator, vale-se de mais uma perturbacdo, que apresenta
diversas oscilagcdes, o que acarreta em um maior numero de pontos para a
representacado. A figura 6.5 apresenta curvas distintas, onde os parametros foram
trabalhados para garantir melhor qualidade da resposta do sistema. Os
parametros utilizados para a geracao das SDMs pode ser visto na tabela 6.7.
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Figura 6.5: Resposta a um perfil de entrada F, oscilatdrio para trés curvas distintas,
avaliando o impacto do nimero e posi¢cdao dos nds na qualidade da resposta.

Tabela 6.7: Parametros das SDMs geradas para a reconstrucao de uma
perturbacdo oscilatdria.

dlzuNrTﬁir(Z) Disposicdao dos Nos
19 [0;1,5;3;4,5;6,5;8,5;10,5;12,5;14,5;16;17;19;20,5;22;23,5;25;26,5;28,5;30]
Usg Parametros da TCB
Tensao (1) Continuidade (y) Bias (w)
[0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;  [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;  [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;
0;0;0;0;0;0] 0;0;0;0;0] 0;0;0;0]
dzuanr(Z) Disposicdo dos Nos
11 [0;1,5;4,5;8,5;10,5;14,5;17;20,5;23,5;26,5;30]
U Parametros da TCB
Tensao (1) Continuidade (y) Bias (w)
[0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0] [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0] [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0]
dzuNrrgzr(c;) Disposicdo dos Nos
11 [0;1,5;4,5;8,5;10,5;14,5;17,20,5;23,5;26,5;30]
Uniopt Parametros da TCB
Tensao (1) Continuidade (y) Bias (w)
[0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0] [0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0] [0;0;0,2;-0,8;0,5;-0,5;0,4;0;0;0,2;-1]
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A tabela 6.8 ilustra a qualidade dos modelos frente a referéncia:

Tabela 6.8: Somatdrio do erro quadratico para as perturbacdes oscilatérias
reconstruidas a partir da SDM.

ZIL'L;O(YRefi - YL)Z
Uig 0,010
Uy 0,260
U110pt 0,030

Fica evidente pelos resultados apresentados que a representacao de um
sistema ndo depende apenas dos nds e de sua localizagdo. Os parametros
derivados da metodologia TCB quando ajustados corretamente atuam melhorando
a aderéncia das curvas ao padrao original, acarretando na necessidade de menos
nds, o que representa ganho computacional.

Em relagdo aos parametros envolvidos no ajuste da TCB, é importante salientar
as suas caracteristicas e aplicabilidades. A Continuidade (y), em virtude de afetar a
suavidade da curva, s6 é aplicdvel quando hda variacdes bruscas na entrada,
diferentemente dos exemplos aqui citados. Em situacdes onde tal variagao ocorra,
entretanto, frequentemente prefere-se preterir esse parametro por um maior
nimero de ndés na regiao de maior variacdo. Manter a suavidade da curva é
importante por diversas razdes, como, por exemplo, se obter a expressao da
derivada continua ao longo do horizonte, o que pode ser interessante,
dependendo da aplicacdo. Como foi visto na secdo 5.5, o SDMC se vale da derivada
de U(t) para compor um dos termos do problema de otimiza¢ao, sendo necessaria
uma funcao U’(t) continua no intervalo.

A Tensao (t) atua criando ao redor do né uma determinada zona onde a curva
deve manter a direcdo da tangente naquele ponto. Quanto mais proximo de +1, a
zona se expande, havendo uma maior regiao com aquela tendéncia, como pode
ser visto na secao 3.3.1 na figura 3.6, e vice-versa. Isso impacta na curvatura das
splines geradas, o que possibilita, sem afetar a suavidade, um ajuste ao perfil de
entradas de referéncia. O conceito, entretanto, é de dificil aplicacdao, sendo
preterido pelo Bias.

O Bias (w) é o que apresenta o ajuste mais intuitivo e de facil aplicacdo dentre
os demais. Como se trata simplesmente de uma ponderacdo entre as secantes a
esquerda e a direita do ponto, a direcdo da tangente pode ser facilmente
modificada, o que afeta diretamente o comportamento da spline gerada e permite
o0 ajuste de modo mais simples. Como uma boa métrica, pode-se dizer que,
inicialmente procede-se ao ajuste do Bias. Caso esse nao seja suficiente para a
aderéncia do modelo, procede-se ao ajuste dos outros parametros ou mudam-se o
posicionamento e/ou quantidade de nds no espaco.
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A utilizacdo da SDM como ferramenta é vdlida, uma vez que a informacao
dinamica relevante seja representada corretamente, valendo-se para tanto da
disposicdo e nimero de nds no espaco. E importante reforcar o qudo isso é
importante para que a resposta tenha aderéncia ao padrao original. Aliado a esses
graus de liberdade, o ajuste dos parametros derivados da metodologia TCB para
geracao de Hermite splines atua de duas maneiras distintas, melhorando a
gualidade do modelo e reduzindo o nimero total de nds necessarios. Pode-se
dizer que a elaboragdao da SDM trata, no final das contas, de um compromisso
entre os nos, ligados a velocidade e robustez da resposta, e a qualidade final do
modelo frente a diferentes tipos de entrada.

O trunfo existente por tras da SDM, entretanto, ndo estd na simulacao
dinamica apenas, mas sim na aplica¢ao desta ferramenta em outras técnicas, como
na formulacdo de um novo tipo de controlador, SDMC, em cujo nucleo a SDM
reside. Para a planta laboratorial apresentada na figura 6.1, um MPC linear SISO foi
desenvolvido utilizando o modelo SDM, cujos pontos discretizados sao igualmente
espacados com base em T, ao longo de P. O fluxo F, atua como entrada,
controlando o nivel L; do terceiro tanque. Trés diferentes pontos de operagao
foram determinados para o terceiro tanque, que foram empregados para a
avaliacido do desempenho em geral e robustez deste novo MPC, quando
comparado com um MPC linear baseado em resposta degrau. A figura 6.6 mostra
uma resposta degrau frente ao modelo linearizado para os trés casos.

5

Y | \itin
\:\llll 7__,»»*”7

-
3 3NIlin

AL, lem

0 5 10 15 20 25 30
t (min)
Figura 6.6: Resposta a um degrau unitario na entrada F, para trés diferentes
pontos de operagao em uma planta laboratorial, mostrando a diferenga entre o
modelo linear (linhas tracejadas) e nao linear (linhas sélidas).

A tabela 6.9 e as equacdes (6.11) a (6.13) mostram os valores em estado
estaciondrio e as fung¢des de transferéncia equivalentes a W,, respectivamente.
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Tabela 6.9: Valores estaciondrios das alturas em cada tanque e da vazao de
entrada para os trés pontos de operagao.

. Ponto de
L, (cm) L, (cm) Ly (cm) Fo (L/min) Operacio (PO)
W, 6,92 6,25 5,67 5,0 BAIXO
W, 13,57 12,25 11,11 7,0 MEDIO
W, 22,44 20,25 18,37 9,0 ALTO
1,423
W, = $3+2,59552+2,2225+0,628 (6.11)
0,234
W, = $3+1,26452+0,5305+0,073 (6.12)
W, = 0,201 (6.13)

s3+1,10052+0,4035+0,049

Partindo desses dados, propde-se projetar um controlador que possa controlar
o sistema em todos os pontos de operacdao, comparando-o com um controlador
similar baseado em resposta degrau (RD) projetado para a mesma condi¢do. E
importante salientar que a planta real é representada pela simulacao nao linear
das equacdes diferenciais que compdem o modelo do sistema.

Como o objetivo é se escolher uma dinamica para a qual o projeto do
controlador permita que o mesmo venha a trabalhar sem instabilizacdo nos
demais pontos de operagdo, optou-se pelo terceiro ponto de operagao (PO), visto
gue é a resposta que apresenta, conjuntamente, a dinamica mais lenta e o maior
ganho, como se pode verificar através da figura 6.6.

A fim de poder estabelecer um critério de comparacao, visto que sao técnicas
com abordagens distintas para a elaboracdao do MPC, parte-se do pressuposto que,
de acordo com a resposta do sistema ao controlador projetado para o PO 3
aplicado no PO 3, os MPCs serdao ditos equivalentes quando o tempo de subida
referente a mudanca de set point for similar. Tal resposta pode ser vista na figura
6.7.
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Figura 6.7: Simulacdo da planta de trés tanques expressando o comportamento de
dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 3, quando submetidos
a mudanca de set point e disturbio na carga unitarios.

Onde os parametros empregados para cada controlador podem ser vistos nas
tabelas 6.10.

Tabela 6.10: Parametros base empregados para o SDMC e o MPC-STEP.

P M T, z Disposicao r N
(min) (min) (min) dos Nés
SDMC 30 8 1 5 [0;3;6;8,30] 1 0,5
MPC-STEP 30 10 1 - - 1 1,2

Em relacdao ao posicionamento dos nds, a figura 6.8 ilustra bem esse conceito,
mostrando a cada amostragem a predicdao do controlador, juntamente com a
posicdo dos nds no sistema, que respeitam o horizonte de predicao P e horizonte
de controle M determinados.
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Figura 6.8: Predicao do MPC amostragem a amostragem, indicando, para a
entrada, a posicdo otimizada dos nds em cada iteragao.

Como ferramenta didatica, a figura 6.8, especialmente na regido apds o
disturbio na entrada ter sido aplicado, destaca que a varia¢ao na entrada, a cada
vez que o problema de otimizacdo é resolvido, ocorre apenas até o penultimo né,
em M, sendo coerente com a teoria de MPC apresentada até entao.

De posse dos controladores em questdao, o desempenho dos mesmos nos
pontos de operacao 1 e 2 pode ser avaliado, conforme pode ser visto nas figuras
6.9 e 6.10, respectivamente. Percebe-se que o SDMC, quando comparado com o
MPC-STEP, apresenta uma resposta menos oscilatdria, atingindo o set point
rapidamente. Além disso, rejeita bem disturbios, sendo equivalente ou melhor que
o MPC em questao.

Quais seriam as razOes para este melhor desempenho, em um primeiro
momento? Ao pensar sobre a natureza da SDM, percebe-se que, ainda que haja
um horizonte discretizado de pontos que representam a entrada, apenas uma
pequena quantidade de nds confere a variacdo de fato a curva, assim garantindo
um comportamento menos oscilatorio e, consequentemente, mais robusto. Os
pontos discretizados ao longo do horizonte apenas sao utilizados para o calculo da
soma do quadrado dos erros que compdem a funcdo objetivo expressa em (5.11).
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Figura 6.9: Simulacdo da planta de trés tanques expressando o comportamento de

dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 1, quando submetidos
a mudanca de set point e disturbio na carga unitarios.
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Figura 6.10: Simulacdo da planta de trés tanques expressando o comportamento
de dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 2, quando
submetidos a mudanca de set point e disturbio na carga unitarios.

Seguindo ainda os mesmos parametros, ao avaliar o desempenho de um MPC
questdes relacionadas a sua operabilidade vem a tona, como saturagao, por
exemplo. As figuras 6.11 e 6.12 ilustram o comportamento do SDMC quando
submetido a restricdes operacionais de maximo e minimo, respectivamente.
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Figura 6.11: Simulacao da planta de trés tanques expressando o comportamento
de dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 3, quando
submetidos a mudanca de set point e distUrbio na carga unitarios com restricao
superior na entrada de 9,3 L/min.
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Figura 6.12: Simulacdo da planta de trés tanques expressando o comportamento
de dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 3, quando
submetidos a mudanca de set point e disturbio na carga unitarios com restricao
inferior na entrada de 8 L/min.

Como pode ser observado, o SDMC se comporta bem no caso de saturagao,
independentemente do tipo de restricao, sendo mais rapido e menos oscilatério
que o MPC-STEP, o que valida a sua atuagao em sistemas restritos.

Quais sdo os fatores de fato, entretanto, que afetam o comportamento do
SDMC? Além de questdes aplicaveis a outros MPCs, como variacdo do tempo de
amostragem e dos horizontes, questdes referentes a constru¢cdo da SDM sdo
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relevantes, como o numero de nds, principal fator responsavel pela robustez do
sistema, e o Move Supression, visto que a sua estrutura difere da aplicacao
tradicional. As subsecdes seguintes discorrem sobre a avaliagdo desses quesitos,
tratando também de questdes relacionadas ao impacto do tempo de amostragem
e dos nds no tempo computacional envolvido em cada aplicagao.

6.3.1 Numero de Nos

Ao avaliar o numero de nés e o seu efeito no desempenho do MPC, foi
comparada a resposta de duas situacdes extremas, onde duas concepgdes de SDM
distintas foram utilizadas, de acordo com os parametros apresentados na tabela
6.11, mostrando o contraste entre o maior numero de nds possivel para aquela
amostragem e o menor numero de nés possivel que mantenha o comportamento
caracteristico das a¢des de controle ao longo do tempo. O PO escolhido para a
analise dessa caracteristica, ao contrario das outras analises, foi o ponto 1, visto
qgue é a regidao que apresenta a menor estabilidade em termos de controle. Os
resultados sdao comparados com um MPC-STEP de condi¢des semelhantes as
apresentadas na tabela 6.10, tendo apenas o tempo de amostragem alterado para
0,5 min. Vale salientar que o Move Supression foi reduzido a um quinto do seu
valor original, de modo a pouco influenciar a oscilagdo da resposta obtida. Os
resultados podem ser vistos na figura 6.13.
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Figura 6.13: Simulagdo da planta de trés tanques expressando o comportamento
de dois controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 1, onde dois SDMCs
com numero de pontos distintos sdo empregados.
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Tabela 6.11: Parametros empregados para o SDMC.

P M T, z Disposicao dos Noés r N
(min) (min) (min)
U, 30 7,5 05 4 [0;4;7,5,30] 1 0,02

[0;0,5;1;1,5;2;2,5;3;3,5;4,4,5;

U 30 75 05 17
v 5:5,5:6;6,5;7;7,5;30]

[EY

0,02

O numero de nods afeta a resposta do sistema, corroborando o que foi citado
anteriormente quanto a liberdade que é dada para o sistema. U;, teve uma maior
liberdade de variacao, o que acarretou em maior oscilagdo e respostas mais
rapidas do que as obtidas pela U, justamente pela diferenca no niumero de nés.
Ainda assim, a curva mais lenta gerada pelo SDMC apresenta, através de uma
curva robusta, um desempenho superior a curva gerada pelo MPC-STEP.

6.3.2 Move Supression

A caracteristica do Move Supression implementado no SDMC é diferente das
formulacdes convencionais, sendo necessdria a andlise e validacao do seu
comportamento quando na simulacao de sistemas submetidas a perturbac¢des do
tipo servo e regulatdrio. A figura 6.14 ilustra esse conceito, tomando como base os
parametros expressos na tabela 6.12 para os controladores aplicados no PO 3,
onde o desempenho dos controladores foi testado frente a valores de Move
Supression vinte vezes maiores e vinte vezes menores para ambos os MPCs.
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Figura 6.14: Simulacdo da planta de trés tanques expressando o comportamento
de controladores projetados para o PO 3 aplicados no PO 3, variando o Move
Supression.
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Tabela 6.12: Parametros base empregados para o SDMC e o MPC-STEP.

P M T, V4 Disposicao dos Noés r N

(min)  (min) (min)
SDMC 30 7,5 0,5 8 [0;1,5;2,5;4;5;6,5;7,5;30] 1 0,5
MPC-STEP 30 10 1 - - 1 1,2

O Move Supression afeta a resposta de forma analoga ao niumero de nds, visto
gue o termo justamente lida com a variagao da entrada ao longo do horizonte de
controle, representado pela derivada das splines. O efeito desse parametro,
guando comparado com o MPC-STEP nao apresenta grande sensibilidade, em
virtude do nimero de nés também influenciar na robustez da resposta final. Para o
MPC-STEP, entretanto, como somente o Move Supression atua restringindo a
variacao de U, a variacao do mesmo afeta significativamente o tipo de resposta
obtida. Importante notar que o MPC-STEP poderia se valer do blocking para um
comportamento similar ao numero de nés. Isso, entretanto, nao foi analisado.

Para o SDMC, logo, o nimero de nds e o Move Supression devem ser analisados
em conjunto no momento da definicao dos parametros do MPC, a fim de garantir
a robustez do sistema, mas com respostas rapidas.

6.3.3 Tempo Computacional

Em se tratando da simulacdo do sistema com a atuacdo do SDMC, o tamanho
da SDM gerada e o tempo de amostragem do sistema representam os dois fatores
gue afetam a velocidade do sistema.

As dimensdes da SDM dependem do numero de nés, que afetam o nimero de
colunas da matriz, e do tempo de amostragem, que influencia no nimero de
linhas. Em se tratando do algoritmo executado pelo MPC, a cada amostragem ha a
predicdo das saidas para todo o horizonte de predicdo, que consiste na
multiplicacdo da SDM pelo vetor H das entradas, e a resolucdo do problema de
otimizacao, que depende basicamente do tamanho da Hessiana empregada, que é
proporcional ao tamanho das varidveis de decisdo, os nos.

O numero de nds é menor que o numero de pontos ao longo do horizonte de
controle M. A resolucdao do problema, logo, deve ser mais rapida que a das
formulagdes tradicionais, visto que essas empregam todos os pontos como
variaveis de decisdo, o que acarretaria em um tempo computacional total menor
para a metodologia SDMC. A tabela 6.13 ilustra os resultados referentes a
velocidade de simulagdo apresentados para o caso base apresentado na tabela
6.10, para diferentes tempos de amostragem.
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Tabela 6.13: Tempo de simulacdo total e da parcela referente a otimizacdo para
dois controladores, em funcao do tempo de amostragem.

Ts (min) | Tempo SDMC Tempo Otimizacdo SDMC Tempo MPC-STEP (s)
(s) (s)

1 2,594 0,096 0,610
0,5 9,656 0,361 1,2500
0,25 38,45 0,545 2,45

Os resultados mostram que a simulacao através do SDMC é consideravelmente
mais lenta do que a realizada pelo MPC-STEP. Quais as razdes para isso, visto que o
tempo levado para otimizacao é de fato menor? A realimentacao dos dados, assim
como o calculo da parcela inercial amostragem a amostragem é provavelmente
deficiente, em termos de implementacdo. A excec¢do do problema de otimizac3o, o
restante da implementacao apresenta problemas quanto a execucdo dos
comandos de modo eficiente, sendo necessario em um segundo momento, a
otimizacao do cddigo para um melhor aproveitamento da técnica.

A tabela 6.14 analogamente ilustra a diferenca de velocidade na resolugao,
variando, entretanto, o numero de nds, quando mantido o tempo de amostragem
em 0,5 min.

Tabela 6.14: Tempo de simulagdo total e da parcela referente a otimizacao para
dois controladores em funcao do numero de nds.

Tempo SDMC (s) Tempo Otimizacdo SDMC (s)
9,719 0,282
11 15,87 0,315
17 22,34 0,331

Pode-se perceber que o tempo total de simulagdao, assim como o tempo gasto
somente para o problema de otimizacdo aumenta a medida que o numero de
varidveis de decisdao aumenta, devido a uma hessiana maior, o que confirma a
proposicdo de ganho de velocidade com a reduc¢ao da quantidade de variaveis de
decisao disponiveis. A discrepancia ndao é tdo acentuada, pois, em virtude do
sistema em questdo ser simples, provavelmente o tempo minimo de computagao
do algoritmo de otimizagao, inerente a sua implementagao, nao difere muito do
tempo necessario para a resolu¢ao do problema aqui apresentado.

6.4 Resultado do Caso MIMO - Planta de Seis Tanques Esféricos

A andlise de sistemas multivariaveis permite, além da validacdao da metodologia
SDM por si so, o estudo de determinadas caracteristicas inexistentes em sistemas
monovaridveis (SISO). Ao longo desta secdo, questdes relacionadas a simulacdo
dinamica e a concepg¢ao do SDMC serdo levadas em consideracdo, tratando mais
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especificamente das peculiaridades inerentes a uma representacdao multivaridvel e
o impacto que a metodologia SDM tem no comportamento desse sistema.

Para a planta de seis tanques, o objetivo operacional é o controle do nivel dos
tanques intermediarios 3 e 4, através das vazbes F; e F, que apresentam
alimentacao direta nos tanques superiores 1 e 2 e alimenta¢ao cruzada nos
tanques 3 e 4, como ja foi apresentado na se¢ao 6.2.2. Os testes nesta secdao sao
realizados no ponto de operacao apresentado na tabela 6.15. A resposta degrau
do sistema, simultaneamente para perturba¢des em ambas as vazdes de entrada,
pode ser vista na figura 6.15, para o modelo linear, a partir da SDM, e o modelo
nao linear.

Tabela 6.15: Valores estacionarios das alturas em cada tanque e da vazao de

entrada.
Ly (cm) Ly(ecm) Ls(em) Ly(cm) Ls(cm) Lg(cm)  Fy(L/min) F, (L/min)
6,59 6,58 13,37 13,31 10,74 9,63 3,5 3,5

L (cm)

L, (cm)
L, (cm)
L; (cm) (]
L, (cm)
L; (cm)
L; (cm)

0 5000 10000 15000 20000 25000

t (s)
Figura 6.15: Resposta degrau na planta de seis tanques, comparando o modelo
linear com o nao linear.

Em se tratando de simulacdo de processos dinamicos, uma das maiores
vantagens da SDM esta relacionada a representacdo independente de cada
conjunto de entradas. E interessante que cada entrada tenha o seu grupo de nds
gue a represente, visto que isso abre espago a representagao de sistemas rigidos,
i.e., quando a dinamica das entradas é discrepante. A figura 6.16 ilustra esse
comportamento, onde fica evidente a vantagem da utilizagdao da SDM. Ambas as
entradas sao representadas com um numero reduzido de ndés, mantendo as suas
caracteristicas, sem que o niumero e a posi¢cdo dos nds sejam coincidentes.
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Figura 6.16: Parametros das SDM gerada para a reconstrucao de perturbagdes do
tipo sigmoide, com dinamicas diferentes.

Os parametros utilizados para a geracao dessas entradas podem ser visto na
tabela 6.16:

Tabela 6.16: Parametros das SDMs geradas para a reconstrucao de uma
perturbacdo do tipo sigmoide.

Numero de  Disposi¢cdo Parametros da TCB
NOs (2) dos Nos Tensdo (r) Continuidade () Bias (w)
Uy, 5 [091%%021883? [0;0;0;0;0]  [0;0;0;0;0]  [0;0,5;0;-0,5;0]
0; 1400; 3150;
Uy, 4 10; 1450 0 [0; 0; 0; 0] [0; 0; 0; 0] [0; 0; -1; 0]

Para o MPC proposto nesta dissertacdo, os testes aqui apresentados comparam
o desempenho do SDMC a um MPC baseado na representacdo em espagos de
estado no dominio discreto (DEE-MPC). Esse controlador foi implementado em
Python pelo mestrando Eng. Rafael Cardoso Dias Costa, podendo ser aplicado para
sistemas mono e multivaridveis, contemplando, caso desejado, soft constraints e
targets. Para os resultados apresentados, entretanto, essas caracteristicas nao
serao levadas em consideragao.

O controlador foi sintonizado através da metodologia RPN, Robust Performance
Number, que quantifica a dificuldade que o sistema tem para atingir o
desempenho desejado de forma robusta, visto em maiores detalhes no trabalho
de Trierweiler e Engell (1997). A sintonia foi realizada através do RPN Toolbox,
ferramenta desenvolvida pelo Grupo de Intensificacdo, Modelagem, Simulacao,
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Controle e Otimizacdo de Processos da UFRGS, GIMSCOP. Através dessa
metodologia obtém-se matrizes de escalonamento do sistema, R e L, que
associadas aos pesos I e A das varidveis controladas e manipuladas,
respectivamente, fornecem os parametros de sintonia do MPC propriamente dito,
U, e Y,, como pode ser visto em (6.14) e (6.15):

U, =R1A (6.14)
Y, =TL (6.15)

Para o sistema estudado, os valores desses parametros, assim como os valores
do tempo de amostragem, horizonte de predi¢dao e horizonte de controle podem
ser vistos na tabela 6.17.

Tabela 6.17: Parametros base para o DEE-MPC.

R L r N P(s) M(s) Ts (s)

[(1) 1,(())04] [0'3337 0,3382] [0'7354 1,:48] [0'6889 1,270] 21000 5250 350

Para o SDMC, adotou-se como métrica neste caso estabelecer os mesmos
parametros do DEE-MPC quanto ao horizonte de predicdo, horizonte de controle e
tempo de amostragem, ajustando os demais parametros de modo arbitrario. Os
parametros podem ser vistos na tabela 6.18.

Tabela 6.18: Parametros base empregados para o SDMC.

P (s) M (s) T, (s) V4 Disposicdo dos Nos r A

[0;1750;3500;5250,21000]

21000 5250 350 [5,5] [0;1750;3500:5250,21000]

Em se tratando de um sistema multivariavel, a direcdo da perturbacao das
entradas é de grande importancia. Quando se fala em controle de planta, a
perturbacdo na direcao do zero de transmissao representa o pior cendrio possivel,
onde o controle é, pois, mais dificil. De acordo com os parametros vistos na tabela
6.17, pode-se observar que a pior perturbagdao no sistema ocorre na variagao
positiva do set point de L; e na variagao negativa de L;, ambos com a mesma
magnitude. A figura 6.17 ilustra essa situacao, onde o desempenho dos dois
controladores é comparado.
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Figura 6.17: Simulacao da planta de seis tanques expressando o comportamento
de dois controladores projetados para o PO em questdo: o DEE-MPC (linha
tracejada) e o SDMC (linha sdlida).

O SDMC se comporta de maneira semelhante ao DEE-MPC, apresentando
caracteristicas menos oscilatdrias e uma satisfatoéria rejeicao a disturbios.

E importante citar aqui a capacidade do SDMC em controlar um sistema de
forma equivalente a um DEE-MPC sintonizado por uma metodologia conceituada
na literatura. Para este trabalho, os resultados se focaram na exploracdao das
caracteristicas Unicas associadas a esse MPC, onde aspectos referentes a fatores
“classicos” de ajuste por assim dizer, como horizonte de predicdao, horizonte de
controle, foram deixados de lado. Em trabalhos futuros, é interessante explorar
uma metodologia de ajuste que englobe todas essas caracteristicas, atingindo
resultados ainda melhores.
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Capitulo 7 — Conclusao e Trabalhos
Futuros

Nesta dissertacao foi apresentada uma nova ferramenta para simulacdo de
processos dinamicos lineares que, combinando a teoria de splines e a
representacdo de modelos em espacos de estado, vale-se de uma pequena
guantidade de nds em um dado horizonte, representando as entradas do sistema,
para a simulacdo das saidas de um processo ao longo do tempo,
independentemente do niumero de varidveis de entrada e de saida.

A SDM foi concebida inspirada na DM, juntamente com a representacao em
espacos de estado, cujo potencial foi apresentado, corroborando a sua
equiparacao a essas técnicas ja estabelecidas na literatura. A natureza inerente a
SDM dd ao usuario a liberdade de representar com grande acurdcia qualquer
conjunto de entradas que lhe for necessario, desde que os parametros associados
a essa abordagem sejam corretamente ajustados.

A caracterizacdo e captura da informagao dinamica relevante ao processo é de
fundamental importancia, para a concepcdao da SDM de maneira correta. O
posicionamento e quantidade de nds afeta diretamente a qualidade das respostas,
assim como os parametros associadas a construcao das splines intervalo a
intervalo representados por T, y e w.

A sua aplicacdo, entretanto, ndo se resume a simulacdo dinamica pura e
simplesmente. Alicercado na metodologia SDM, um novo tipo de controlador
preditivo baseado em modelo foi proposto, o SDMC. Com a assimilacdo das
caracteristicas da SDM na predi¢ao das saidas ao longo do tempo e na formulagao
do problema de otimizagao, novas caracteristicas foram introduzidas a esse
controlador.

Da maneira como foi abordado nesta dissertagao, a representacao da saida de
um processo qualquer ao longo de um horizonte de predicdo foi realizada a partir
da discretizacdo deste horizonte, partindo de funcdes piecewise continuas, onde os
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nds sdo posicionados em instantes de tempo pré-determinados. Apesar de todos
os pontos no horizonte serem considerados para o calculo da fun¢ao objetivo, as
variaveis de decisdao do problema de otimizacdao sao somente esses nds, o que
limita a variacdao das a¢Oes de controle 6timas. Caracteristicas de robustez sdo
introduzidas naturalmente a um controlador que, via de regra, apresentaria um
desempenho pobre quanto a isso. As respostas tomam caracteristicas menos
oscilatérias e mais estaveis, quando comparado com outros MPCs, como pbde ser
visto no capitulo 6. Ainda, em virtude dessas caracteristicas, o termo relacionado a
variacao das entradas, Move Supression, perde parte de sua significancia, podendo
ser até mesmo suprimido, visto que o seu efeito pode ser substituido pela
disposicao dos nds ao longo do horizonte.

Ao longo desta dissertacdao, o objetivo principal foi a apresentacdo da
metodologia SDM, motivando trabalhos futuros a serem realizados. Inicialmente,
em se tratando da aplicacdo em MPC apresentada nesta dissertacao, diversas
melhorias na metodologia podem ser empregadas, ndao somente relacionadas a
estruturacao do cédigo por si s6, mas também a concepg¢ao do algoritmo como um
todo. A formulacdo do problema de otimizacao, por exemplo, apresenta diversas
alternativas a serem abordadas. Neste trabalho, referente a matriz dindmica em
particular, um conceito andlogo as metodologias ja existentes foi proposto, onde a
discretizacao faz-se necessaria. Por que nao, em vez disso, entretanto, trabalhar
com as fungbes piecewise analiticas na integra para a concepc¢dao da funcao
objetivo, sem haver a necessidade de tal discretizacao ao longo de um horizonte?
Isso traria novas caracteristicas a serem exploradas pela técnica. Outra
possibilidade de melhoria estaria relacionada ao espacamento da SDM gerada.
Apesar dos nds nao serem igualmente espacados, os pontos discretizados o sao.
Ao avaliar a distribuicdao varidvel dos pontos, questdes ligadas a representacdo de
sistemas rigidos com dinamicas muito distintas mostram-se mais tangiveis.

Para sistemas multivaridveis, soft constraints e targets devem ser integrados
nas proximas versdes do SDMC. Concomitantemente, é importante a diversificacao
da aplicacdo da técnica em processos mais complexos, lidando com sistemas
rigidos, sistemas de elevada ordem, tempo morto, multimodelos e a extensao para
sistemas variantes no tempo.

Outro ponto importante ligado a essa representacao trata do posicionamento
dos nds no espaco, o que influencia diretamente na qualidade da simulagao
obtida. Trabalhar para encontrar uma métrica que extraia somente pontos com
caracteristicas mais relevantes, do ponto de vista dindmico é de grande
importancia. Outra possibilidade seria a utilizacdo das técnicas de compressao de
dados propostas por Silveira (2012) diretamente como entradas visando a
predicdo das saidas. Isso poderia ser empregado no desenvolvimento de uma
metodologia para validagao e montagem de modelos.

Seguindo com a ideia de captura de informagao dinamica, identificacao e
auditoria de modelos também despontam como campos a serem explorados pela
metodologia SDM. E uma técnica que apresenta um grande potencial, devido a sua
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aplicacdo intuitiva e conceitualmente de facil aplicacdo, onde a combinacdo de
técnicas ja existentes, adicionadas com a teoria de splines, culmina em uma
ferramenta de simulagao dinamica de processos com grande potencial.
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Apéndice

Apéndice | - Equacionamento do Algoritmo de
Casteljau

O algoritmo de Casteljau baseia-se em fun¢des paramétricas de primeira ordem
para a obtencdo de polindmios de ordem superior. Tais fun¢des de primeira ordem
representam retas que, a partir de uma variavel paramétrica j, percorrem o
caminho existente entre dois pontos no espa¢o. Tomando como base a figura 3.1,
essas retas representam o caminho a ser percorrido entre p, e p;, assim como
entre p; e p,. Tais fungdes sdo representadas, respectivamente, por 7.1 e 7.2:

Po1 = (1 _j)po +jp1 (7.1)
P11 = (1 _j)P1 + Jjp- (7.2)

Essas equacdes podem ser encaradas como pontos moveis deslizando sobre
duas retas distintas. Promovendo a interpolacao entre esses pontos, fica evidente
gue a representacao final € uma funcao de segunda ordem, dependente de trés
pontos (py, p; € p), conforme fica explicito em 7.3.

Poz = (1 = o1 +jp11 = (1 —j)?*po + 2j(1 — p; + j*p> (7.3)

Seguindo a mesma analogia para a obtencdao de um polinbmio cubico,
promove-se a interpolagao entre dois pontos deslizantes p,, e p;5, originando um
polindbmio cubico p,3, como pode ser visto em 7.4, apds algumas simplificagdes:

Poz = (1=j)%po +3j(1 = j)?py +3j2(1 = p2 + j°p3 (7.4)

E importante salientar que uma regra geral é seguida para a geracdo dessas
funcdes. Assim como para os outros polindbmios obtidos, a existéncia desses
polindbmios é condicionada a um numero de pontos no espacgo igual a sua ordem
mais um.
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Apéndice Il - Matriz TCBMat

O cdlculo da matriz TCBMat é realizada com base no calculo das tangentes nos
nds expresso em (3.16) e (3.17). O objetivo é criar uma matriz que, quando
multiplicada por vetor H composto da entrada dos nés, seja equivalente ao vetor
coluna apresentado em (4.1).

Inicialmente, é importante salientar que o calculo da derivada pela
metodologia TCB para um nd qualquer é dependente, além do préprio nd, dos nds
adjacentes imediatamente antes e depois do mesmo. A razdo para tal é a
necessidade do calculo dos deltas, apresentados na figura 3.5, que influenciam
diretamente o cdlculo das tangentes. Partindo desse pressuposto, pode-se ver que
para os nos inicial e final, o cdlculo é um pouco distinto, visto que ndao ha né
anterior e posterior, respectivamente. Assim, a estrutura da TCBMat para esses
nos é tal conforme expresso em (7.5) e (7.7).

Em se tratando dos pontos intermedidrios, os mesmos respeitam uma regra
geral, onde a cada intervalo, devido a multiplicacdo pelo vetor H, os termos nao
nulos sofrem um deslocamento para a direita. A representacdo fica clara em (7.6).
Tomando como base todas essas equacdes percebe-se que, independentemente
do né, cada TCBMat; é dada por uma matriz 4x(Numero de nds). Em se tratando de
(7.6), essa premissa pode ser constatada desmembrando a matriz TCBMat, ,., em
matrizes menores, seguindo a légica supracitada acima.



[ 1 0 0 0 0]
| 0 1 0 0 0 |
1-71)(1-y1)(1l-w 1-71)(1-71)(1-w
[_ (1-12)(A-y2)(A+wz) (A-72)(1-y2)(1+wz)  (1-72)(A+y2)(1- w2) (1-72)(1+y2)(1-w3) 0 0|
2*61 2*51 2*62 2*62
0 ..0 0 1 0
0 ..0 0 0 1
_ (1-1p-1)(A+yp-1)A+wp—1) (A-Tp—1)A+Vp-1)A+wp—1) ((A-Tp-1)A-¥Yn-1)A-wp-1) (1-Tp-1)A-Yp-1)A-wp—_1)
TCBMat,_, =|0 .. 0 — _ (7.6)
2%6n—2 PAL ) 2%6p—1 2%6pn—1
(1-tn)(A-¥n)(1+wn) (1-tn)(A-¥Yn)(1+wn)
[0 0 0 -
b Z*Sn—l 2*611—1
r0 1 0 0 0 07
0 0 1 0 0 0
0 — (A-12)(A+y2)(A+w3) (1-12)(1+y2)(1+w2)  (1-72)(1-y2)(1-w3) (A-12)(1-y2)(1-w2) 0 0
284 281 2%8, 2x8,
0 — (-13)(A-¥3)(A+wz) (1-73)(1-¥3)(1+w3)  (1-73)(1+y3)(1- w3) (1-13)(A+y3)(1-w3) 0 0
256, 2%8, 2%83 2%83
TCBMat, ,_, = : : : : 0((7.7)
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 _ (A-tp2)(A+¥n_2)(A+wn_2) (1-Tp_2)(A+¥n-2)(A+wn—2) (A-Tn—2)A-¥n-2)A-wn—2) (A-Tn—2)(1-¥n-2)(1-wn_2) 0
2%8p—3 2%6p—3 2+8p—2 2+8p—2
0 0 _ (1-tn-1)(A-¥n-1)A+wn-1) (A-Tn-1)(A-¥n-1)1+wn-1) _ (1-Tn-1)(A+yn-1)(A- wn-1) (A-Tn-1)A+¥n-1)1-wn-1) 0
- 2%8n_2 2%8n_2 2%6p_1 2%8p_1 .
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