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Resumo

Este trabalho tem por finalidade avaliar o desempenho de um sistema de controle
nao-linear. Sdo descritos os detalhes operacionais e dindmicos de uma planta de con-
trole de pH. O ganho desse sistema varia ndo-linearmente com o ponto de operacao,
além de ser bem sensivel a outros parametros como a concentra¢do dos reagentes. Para
o diagndstico dessa malha de controle, utiliza-se um indice que relaciona a variancia
minina tedrica de um processo com sua varidncia atual. Denomina-se esse método
como Indice de Varidncia Minima. A varidncia minima de um processo real nio é
facilmente determindvel. Basicamente, é funcdo do tempo morto, que, no sistema de
controle de pH, ndo é constante e depende de algumas condigdes operacionais. Mesmo
assim, define-se um valor tinico para tempo morto para o malha de pH, analisando
criticamente essa escolha. Em seguida, estima-se a varidncia minima por trés métodos
distintos. O primeiro método é definido por (Desborough e Harris, 1992); o segundo
baseia-se no erro cometido pela predigdo; e o terceiro é proposto neste trabalho e refere-
se a determinacdo de uma representac¢do do ruido e estimacgado do sistema. Os métodos
sdo comparados e submetidos a algumas analises diante das alteracdes do modelo es-
colhido, caracteristicas do estimador e ocorréncia de perturbagdes. Os resultados para
cada uma das situagdes sdo utilizados para verificar as influéncias da nao-linearidade
em cada uma das estimativas. Em seguida, esses valores sdo empregados para calcular
o Indice de Variancia Minima. Compara-se o desempenho de um controlador adap-
tativo com um controlador de parametros fixos em um mesmo ponto de operagdo. O
indice é analisado e enumeram-se algumas consideragdes a respeito das conclusdes
obtidas.

Palavra-chave: avaliacdo de desempenho; sistema ndo-linear; controle pH; varian-
cia minima.
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Abstract

This work aims to assess the performace of a nonlinear control system. The opera-
cional and dynamic details of a pH control plant are described. The system gain changes
nonlinearly on operational conditions, besides that its exhibits sensibility about others
parameters like reagent concentration. The control system performance assessment is
provided by a ratio of a minimum variance performance lower bound with the actual
variance. This method is named as Minimum Variance Index. The minimum variance
performance lower bound are hardly described. Basically, depends upon time delay,
that is not constant over the operation conditions of the pH system. Nevertheless,
having the notion of limitatins, a unique value of time delay is chosen for all operation
setpoints of pH control. Before that, the minimum variance is estimated by three dif-
ferent methods. The first one is described by (Desborough e Harris, 1992); the second
is based on the prediction error defined by difference between system outuput and
its predictor. The last one is based on noise determination and on parameters estima-
tion. The methods are compared by experiments changes at configurations like model
structure, estimator parameters and disturbance on the system. Results are analized to
investigate the influence of nonlinearty at each estimation. Then, this estimation are
implement to calculate the Minimum Variance Index. The performance of an adaptive
controller and PI controller are compared by the analysis of the index, and finally, the
conclusions are discussed.

Keywords: control performance assessment; nonlinear system; pH control; mini-
mum variance.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O controle automatico de processos é utilizado com o objetivo de garantir a segu-
ranga de um parque industrial, trazer vantagens econdmicas para a unidade fabril, e
atender aquela que é anova perspectiva mundial: a preocupagdo com os requisitos am-
bientais. Como justificativa econdmica, Seborg et al. (1989) apontam como vantagens
da aplicagdo do controle nos processos, 0 aumento dos indices de produgao, a redugdo
dos custos com a diminui¢do do consumo de insumos e a melhoria da qualidade final
dos produtos, obtendo assim, uma maior rentabilidade do sistema.

Para atingir todos esses objetivos e garantir o correto funcionamento dos processos,
as malhas de controle devem apresentar uma instrumentacdo adequada para a faixa de
operagdo da variavel controlada, elementos finais dimensionados com a sensibilidade
necessdria para atuagdo no processo e uma escolha correta da estrutura de controle
(Harris et al., 1996b).

Uma planta industrial possui centenas ou milhares de malhas de controle (Hag-
glund, 1995), porém, o ntimero de profissionais presentes nas equipes de manutencao
é restrita, o que torna muito dificil a tarefa de verificacdo e avaliacdo da estrutura e
sintonia de todos os controladores existentes. Além disso, na maioria dos casos, 0s
controladores sdo sintonizados apenas no momento do comissionamento da planta
industrial, e, posteriormente, sofrem degradagao que, segundo Stanfelj et al. (1993) e

Jelali (2006), pode ser atribuido a:
e alteracOes nas caracteristicas dos materiais produzidos;
e mudanca no ponto de operagdo do sistema;

e auséncia de um estudo adequado para uma sintonia otimizada do controlador,
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que muitas vezes possui comportamento extremamente conservador, de maneira

a garantir estabilidade em mudancas de condi¢oes de operacdo do processo;
e limitacdo da faixa de operagdo do controlador;
e incorreta determinacgdo do intervalo de amostragem;
e falhas e alteracoes nos sensores e atuadores;
e mudancas na dindmica da planta devido ao préprio desgaste da mesma;
e erro na determinag¢do do tempo morto;

e auséncia de operadores mais bem preprarados para diagnosticar as causas de um

comportamento insatisfatério do sistema;

escolha inadequada da estrutura de controle.

Sendo assim, estima-se que 60% de todos os controladores industriais possuem
problemas de desempenho (Bialkowski, 1993; Ender, 1993; Desborough e Miller, 2002),
ou seja, poderiam garantir melhores resultados em seguranga, manutengao e rendimen-
tos. Neste contexto, desenvolveram-se pesquisas e estudos relacionados a avaliagdo de
desempenho em diversas malhas de controle: Desborough e Harris (1992) avaliaram
o desempenho de um controlador em cascata em uma malha de nivel. [Stanfelj et al.
(1993); Tyler e Morari (1996); Huang (1999)] analisaram o comportamento de contro-
ladores em uma coluna de destilagdo. A aplicagdo em um trocador de calor é detalhada
por (Hagglund, 1999). A anélise de estratégia de controle multimalha e multivariavel
pode ser encontrada em (Polito, 1995), (Harris et al., 1996a) e (Huang e Shah, 1998).
Jelali (2007) analisa o comportamento de estruturas de controle como o Controle An-
tecipatério e Modelo Interno para Controle na laminagédo a frio de chapas de aco. A
avaliacdo do Controle Antecipatério é verificada nos trabalhos de (Petersson et al.,
2003) e (Desborough e Harris, 1993). Outros estudos de casos podem ser encontrados
em (Jelali, 2006) e (Hoo et al., 2003). Todos esses exemplos tem o importante objetivo

de tentar manter a eficiéncia dos processos industriais.
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1.2 Objetivos

Esta dissertagdo tem por objetivo estudar os métodos de avaliacdo de desempenho
de sistemas de controle ndo-lineares. Em seguida, deve-se tratar o problema de avali-
acdo de desempenho de uma planta de controle de pH, presente no Laboratério de
Controle de Processoes Industriais (LCPI) do Departamento de Engenharia Eletronica
da Universidade Federal de Minas Gerais. Posteriormente, sempre utilizando-se de
resultados experimentais, deve-se questionar detalhes préticos da aplicacio do Indice
de Varidncia Minima, apresentando condi¢des de sucesso do avaliador, como também,
apontar todas as dificuldades encontradas na avaliacdo de desempenho de malhas de

controle de dindmica ndo-linear por meio desse indice de desempenho.

1.3 Avaliacao de Desempenho

O procedimento de avaliagdo de desempenho de uma planta industrial deve, como
proposito fundamental, analisar se o controlador de determinada malha esta traba-
lhando satisfatoriamente, ou seja, se estd exercendo sua fungdo como planejado no
estabelecimento daquela unidade de producdo. Como listado anteriormente, diversos
fatores alteram o comportamento ou, até mesmo, impossibilitam o correto funciona-
mento do sistema de controle de uma planta, que tem sua margem de ganhos finan-
ceiros diminuida com a deterioracdo do desempenho. Sendo assim, é vantajoso para
qualquer atividade industrial, ter o conhecimento de quao 'saudéavel” é a operacdo dos
componentes de seus sistemas de controle automaético.

O conceito de avaliacdo de desempenho, traduzido do termo em inglés Control Per-
formance Assessment (CPA), muitas vezes, é utilizado na literatura como um conceito
muito mais abrangente do que o descrito acima. Harris et al. (1999) estabeleceram
as propriedades que o CPA deve abranger: (i) operagdo automatica, incluindo coleta
periddica de dados da malha de controle e verificagdo da integridade destes; (ii) pro-
cedimentos de avaliagdo autométicos e ndo-invasivos; (iii) suporte a decisdo, no que
diz respeito ao tratamento de excegdes; (iv) suporte técnico e (v) interface amigavel

ao usudrio. Além disso, o CPA tem como objetivo a deteccdo de mudangas no de-



1.3 Avaliagdo de Desempenho 4

sempenho, a determinacdo de limites de performance para a estrutura de controle
implementada, o diagndstico preliminar das possives causas de mal funcionamento e a
defini¢do de limites aceitdveis para falsos alarmes. Todos esses conceitos sdo resumidos
na Figura 1.1. De acordo com (Jelali, 2006), o termo Control Performance Assessment deve
ainda incluir em suas caracteristicas basicas uma etapa de a¢des corretivas, que tentam
restaurar a 'satide’” do sistema automatico, utilizando-se de ressintonia de parametros
do controlador, escolha de outra estrutura de controle, ou até mesmo, reprojetando a
unidade industrial.

Nota-se que, ao longo dos anos, iniimeras funcionalidades e conceitos foram sendo
adicionados ao termo CPA (Control Performance Assessmet), tais como a verificagdo e val-
idagdo dos dados analisados, diagndstico da origem de comportamentos inadequados
do sistema, e principalmente, procedimentos de ressintonia e reestruturagdo do con-
trole automatico (Horch e Dumont, 2003). No entanto, estas funcionalidades agregam
outras atividades que fogem ao escopo da etapa de avaliacdo do desempenho de con-
troladores. Sendo assim, esta dissertacdo restringe-se a considerar a pesquisa, andlise

e discussdo a respeito apenas dos indices de desempenho de malhas de controle.

SUPORTE A SUPORTE
DECISAD TEGNICO

INTERFACE ESTRATEGIA DA OPERACAQ
AMIGAVEL AVALIACAO AUTOMATICA
DE DESEMPENHO

Desafios da avaliagao:

- Detectar mudangas no desempenho;
- Determinar limites de performance;

- Diagnastico preliminar;

- Taxas aceitaveis de falsos alarmes

Figura 1.1: Componentes caracteristicos da avaliacdo de desempenho,

segundo (Harris et al., 1999).
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1.3.1 Métodos de Avaliacao de Desempenho

O desempenho de um sistema de controle estd relacionado com sua habilidade
de lidar com as divergéncias entre as varidveis controladas e as referéncias (valores
desejados). Esses desvios podem ser quantificados por um ndmero, uma métrica,
que é conhecido como indice de desempenho (Jelali, 2006). Segundo Jacobs (1993),
a implementacdo de um indice de desempenho requer que algumas propriedades
numéricas sejam atendidas: (i) devem ser monotdnicos com respeito a qualidade do
desempenho; devem aumentar (ou diminuir) quando o desempenho deteriora (ou
melhora); (ii) devem ser finitos, ou seja, tém que convergir com tempo.

Segundo Horch e Dumont (2003), os primeiros procedimentos para a avaliagdo
de desempenho ocorriam no periodo de desenvolvimento dos sistemas de controle,
no qual se realizavam ensaios de mudanca de setpoint, nos quais se comparava a re-
sposta temporal dos controladores. Sendo assim, por meio da andlise da resposta
transitéria e em estado estaciondrio do sistema, examinavam-se as especificagdes de
desempenho (tempo de subida, méxima ultrapassagem percentual, tempo de aco-
modagdo) e indicava-se o melhor controlador para aquela malha de controle especifica.

Com o desenvolvimento das pesquisas sobre esse tema, concebeu-se a ideia de
comparar o comportamento atual do controlador com a melhor resposta possivel para
aquele sistema de controle. Sendo assim, percebeu-se que a saida referente ao Contro-
lador de Varidncia Minima (CVM) proposto por (Astrom, 1970) poderia representar um
bom parametro de comparagdo. Dessa forma, considerando um sistema com tempo
morto igual a r , entrada py, saida y, e perturbado por uma sequéncia de varidveis
aleatorias &, representa-se o modelo de um processo regulatério por:

B(z™) CE™

Yr = A(Z_l)‘blk_r + mgk (1.1)

em que A(z™!), B(z™!), C(z™!) sdo polindmios em fun¢do do operador de atraso z™'.

Dada a Equagdo Diofantina (Jota, 2004):

Cz™") _
Az

JFET
A(z™1)

E(zY)+z (1.2)

Substituindo a Equacgdo (1.2) no modelo do sistema dado pela Equagao (1.1), tem-se
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que o preditor da saida y.,, para uma entrada p = 0, é igual a:

F@z™)

mék (1.3)

Yitr = E(Z_l)ékﬂf +

A formulag¢do matemadtica da teoria da predigdo 6tima (Astrom, 1970) é descrita,
com maiores detalhes, no Apéndice A. O segundo termo do lado direito da igualdade
(1.3) corresponde a predicdo 6tima da saida do sistema r passos a frente, dado que
o primeiro termo de (1.3) apresenta apenas valores de ruidos futuros (1.4), que sdo

independentes dos dados obtidos até o tempo k .

E(Z_l)ékw = Ekrr T €1¢kr1t. . Fer1éka (1.4)

O polindnio E(z™") é independente do tipo de controlador implementado, estando
apenas relacionado ao tempo morto r e ao modelo de ruido (Harris, 1989). Portanto,
os termos representados por (1.4) sio denominados parte invariante de um controle
realimentado, pois sdo componentes dinamicos de uma malha fechada que nédo sdo
afetados pela realimentagdo. Sendo assim, a minima variancia possivel de um sistema
realimentado é determinada pela soma dos coeficientes ao quadrado de E(z™') multi-
plicado pela variancia da perturbacdo o: presente no processo (Astrom, 1970), como

mostrado a seguir:

E {y,%} = (1> + e+...+e_))o; = 0y, (1.5)

Segundo (Harris, 1989), a relacdo entre as variancias de saida do CVM e do contro-
lador PID foi investigada por (Palmor e Shinnar, 1979) e (Harris e MacGregor, 1981). Ja
a relagdo entre o Controlador de Varidncia Minima e métodos de controle estatistico de
processos foi discutida por (Box et al., 1974). (DeVries e Wu, 1978) empregaram uma
estimativa da varidncia minima 62 para o tempo morto 7 = 1 como medida de perfor-
mance. Como pode ser examinado pela Equacdo (1.5), desde que E(z™!) seja monico, o
termo 62 é exatamente igual & variancia do ruido adicionado ao sistema.

Durante a revisdo bibliografica deste trabalho, percebeu-se que a escolha da mi-
nima variancia tedrica como parametro de referéncia para a avaliagdo de desempenho

de controladores precede o artigo "Assessment of Control Loop Performance"de (Harris,
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1989), amplamente referenciado na literatura como o trabalho responsavel pelo esta-
belecimento desta métrica. O trabalho de (Harris, 1989), em nenhum momento, define
o indice de desempenho. Esse apenas constata ser possivel estimar a 02, por meio da
adequacdo de um modelo aos dados de malha fechada. O mesmo autor, em um artigo
de revisdo (Harris et al., 1999), indica que a defini¢do do Indice de Variancia Minima
foi introduzido por outros trabalhos (DeVries e Wu, 1978; Desborough e Harris, 1992;
Stanfelj et al., 1993; Kozub, 1997). Sendo assim, nesta dissertagdo, ndo se aplicard o
termo Indice de Harris para a divisdo entre a varidncia minima téorica e a variancia
da saida do processo (1.6), por considerar que essa nomenclatura é incorreta, pois essa
métrica ja era discutida anteriormente (Box et al., 1974; DeVries e Wu, 1978; Palmor e

Shinnar, 1979; Harris e MacGregor, 1981).

(1.6)

2
Y

2
mo’/

Como o7, é sempre maior ou igual ao valor minimo teérico o7, 0 indice apresentado
em (1.6) podera assumir o valor da unidade, quando a variancia da saida for igual a
variancia minima, e préximos a zero, quando a saida apresentar uma variancia muito

maior que o minimo teérico. Uma outra forma de implementagdo do indice é dada por:

o (1.7)
Y

n=1-

definida neste trabalho como o Indice de Variancia Minima. Possui 16gica com-
plementar em relacdo a métrica da Equacdo (1.6): assumird o valor zero quando a
varidncia da saida for igual a varidncia minima e apresentard valores préximos da
unidade quando a variancia da saida for muito maior que o minimo tedrico.

O Indice de Variancia Minima possui como grande vantagem necessitar apenas de
dados normais de operacdo das malhas de controle, ndo sendo exigida a realizacdo
de testes invasivos nas plantas. Além disso, esta métrica possibilita contabilizar qudo
maior é a varidncia de saida de um processo em relagdo a um valor 6timo. Porém,
apresenta algumas desvantagens como a dificuldade de determinagdo do tempo morto
do processo e a estimacdo da variancia minima (Qin, 1998). Apesar de a literatura

apresentar diversos métodos para a definicdo do tempo morto (Bjorklund, 2003), obter
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ao valor correto ainda é um grande desafio, ainda mais quando se trata de um processo
com dindmica ndo-linear, em que o tempo morto também sofre alteragdes (Harris e Yu,
2007).

Ja a estimacdo da variancia minima pode ser determinada como na idéia inicial
proposta por Harris (1989), que ¢ a estimagdo dos polindmios A(z™!) e C(z™!) por meio
de um método de andlise de séries temporais. Desborough e Harris (1992) propuseram
um metodologia que utiliza uma regressdo linear, que na sua forma recursiva, emprega
o estimador de Minimos Quadrados. Huang et al. (1997) desenvolveram um método de
estimacdo que vale-se de filtragem e da correlagdo cruzada entre os dados de saida e a
perturbacdo. Mesmo com os métodos descritos, existem dificuldades de se determinar
o valor minimo tedrico para a saida de um processo, como sera detalhado mais adiante.

Além disso, a comparagdo do CVM com um controlador mais simples pode ser
injusta. O CVM apresenta uma lei de controle de alto ganho, ampla largura de
banda, variacdes em alta frequéncia no sinal de controle e ordem elevada (Harris e
Billings, 1985; Grimble, 2002; Thornhill et al., 2003a; Farenzena, 2008). Desta forma,
esse poderoso controlador, em algumas circunstancias, ndo pode ser implementado na
prética, devido a limita¢des da instrumentacdo ou dos sistemas digitais de automacédo
e a ocorréncia de zeros de fase ndo-minima (Jota, 2004).

Desta forma, baseado no desenvolvimento do Controlador de Varidncia Minima
Generalizado (Harris e Billings, 1985), Grimble (2002) estendeu a idéia do Indice de Va-
ridncia Minima, por meio da fungdo custo | de uma varidvel auxiliar @y, representados

por:

J = E{Ox} (1.8a)
@, = P.e(k) + Fou(k) (1.8b)

em que P. e F, sdo filtros aplicados para o erro e(k) e o sinal de controle u(k),
respectivamente. Segundo Grimble (2002), essa é uma abordagem mais flexivel e
implica em uma avaliagdo de desempenho mais justa para o sistema de controle.

Mesmo com as dificuldades listadas acima, o Indice de Varidncia Minima é ampla-
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mente estudado e referenciado em diversos artigos, considerando as mais diferentes
estruturas de controle: [(Desborough e Harris, 1993; Stanfelj et al., 1993; Huang et al.,
2000)] aplicaram a avaliagdo com os conceitos de varidncia minima na combinagdo de
controles realimentados e antecipatério; o conceito do indice de Variancia Minima foi
estendido para sistemas MIMO (Multiple Input Mulitple Output) (Huang et al., 1997;
Huang e Shah, 1999; McNabb e Qin, 2003); Huang (2002) mostrou ser possivel esti-
mar a componente invariante do controle realimentado, mesmo considerando sistemas
variantes no tempo.

Considerando outras métricas, descrevem-se os indices de desempenho classicos,
tais como IAE (Integral of Absolut Error), ISE (Integral Square Error), ITAE (Integral Time
Absolut Error), que podem ser facilmente entendidos pela sua prépria nomenclatura.
O IAE indica a soma do valor absoluto do erro durante um determinado periodo de
tempo, ndo possibilitando assim, uma boa ponderacdo da magnitude do erro. Em
contrapartida, o ISE representa a integral do erro ao quadrado e soluciona essa questao
ao elevar a segunda poténcia o valor do erro. O ITAE ¢ a integral do erro absoluto
ponderado pelo tempo e atribui valores menores a erros iniciais e fatores maiores a
erros permanentes no sistema.

Os indices classicos sdo de facil compreensdo, porém, muitas vezes, para determinar
o desempenho de um controlador, requerem intervencdes nem sempre disponiveis nas
plantas industriais, como a alteracdo na referéncia. Além disso, seus valores ndo sdo
finitos, pois tendem sempre a aumentar ao longo do tempo T. Sendo assim, tanto na
literatura quanto em aplicagdes praticas, sdo raramente utilizados em sua forma pura.
No entanto, muitos autores aplicam seus conceitos para determinar novas maneiras de
avaliar o desempenho. Hagglund (1995) propos um método para detectar oscilagdes
em malhas de controle baseado no IAE, que é calculado entre duas interse¢des da
abscissa zero no erro do controlador. Assim, alterando os limites de integracdo de (??),

tem-se:

IAE = f et dt (1.9)

i-1
sendo que t; e t;_; sdo dois instantes de tempo sucessivos, nos quais o erro do con-

trolador cruza o zero. O valor de IAE é zerado a cada vez que o erro intercepta a
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abscissa. Segundo Héagglund (1995), durante um controle considerado adequado, o
valor de IAE se torna pequeno, pois o tempo entre as interse¢des é curto. Caso um
distarbio de carga seja aplicado na malha, o valor de IAE se torna grande e a diferenca
t; — tiq também aumenta. Quando a integral ultrapassa um limite estabelecido previ-
amente, IAE};,,, o método considera a ocorréncia de um distirbio. Observando a taxa
com a qual esses distirbios sdo detectados, pode-se concluir que a malha apresenta
problemas de oscila¢do, causados por exemplo, por agarramento e/ou mal dimension-
amento de vdalvulas de controle. A implementagdo dessa técnica requer que alguns
parametros sejam estabelecidos, sendo que Hagglund (1995) sugere alguns métodos
para determinar mais adequadamente estes valores.

(Braga e Jota, 1994) empregam os métodos cldssicos para a definicdio de uma
metodologia para a avaliacdo de desempenho. Os indices sdo normalizados de forma a
serem acondicionados em uma faixa restrita de valores. Além disso, agrega-se a carac-
teristica de uma avaliacdo on line, ao se determinar uma janela temporal assintética na
qual os altimos dados se tornam mais relevantes. A técnica baseia-se em trés pontos de
vista diferentes: do gerente, do engenheiro de controle e do usudrio. Esses trés grupos
possuem interesses e objetivos particulares ao se considerar uma planta presente em
um unidade industrial.

Os principais propoésitos de um gerente estdo relacionados com o custo inicial de im-
plementacdo do sistema de controle, no consumo de energia, no custo de manutengéao.
Assim, ponderam-se mais os termos relacionados ao desgaste de equipamentos e a
amplitude e freqiiéncia da variacdo do sinal de controle. J4 a andlise feita pelo usudrio
possui caracteristicas mais subjetivas, pois este ndo possui tanto conhecimento técnico
a respeito do sistema. Sendo assim, atribui-se a ele conceitos como conforto e simplici-
dade, facilidade de operagdo e manutengdo da malha de controle. Por fim, considera-se
a figura do engenheiro de controle, que baseia-se em tragcos mais objetivos do sistema de
controle, como fundamentos na capacidade do controlador para rejeitar perturbacdes
e/ou seguir referéncia, tempo de resposta, valores de sobre-elevacdo e confiabilidade
do sistema.

Tendo como base os interesses de cada personagem, sdo utilizados para quantificar

os julgamentos relevantes para cada figura do sistema de controle indices de desem-
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penho cléssicos, aos quais sdo atribuidos pesos distintos. Desta forma, um indice tinico
é obtido, estabelecendo uma base de comparagao simples e unificada entre os diversos
controladores. A listagem das métricas escolhidas, bem como uma relacdo dos pesos
para cada um dos indices de acordo com o grupo sdo encontradas em (Braga e Jota,
1994).

Relacionando outros métodos de avaliacdo de desempenho, pode-se considerar a
aplicacdo de algumas técnicas estatisticas, que oferecem boas caracteristicas para a
identificacdo e detecgdo de periodos de oscilagdo e diagndstico de agarramentos de
valvulas (Kempf, 2003; Passos et al., 2005; Passos, 2009). A func¢do de autocorrelacdo
(FAC) indica a influéncia (ou correlacdo) que uma amostra no tempo (t) de uma série
temporal possui com amostras anteriores (t — 1, t — 2, ...). Para a aplicagdo na avaliagdo
de controladores, o atraso 7 deve ser maior que o tempo morto do processo. Para
um controlador bem ajustado, a fun¢do de autocorrelacdo deve cair a zero tdo logo o
atraso seja maior que o tempo morto, pois a adequada agdo do controlador elimina
a dependéncia da série temporal com seus valores passados (Huang e Shah, 1999).
Assumindo um sistema ergddico e supondo a estacionariedade do sinal para eliminar

a depedéncia com o tempo, a FAC para o caso discreto pode ser estimada como em

(1.11).

Fuu(T, £) = E[u(t) u(t + 7)] (1.10)
1 T

(1) = lim —— f u(t) u(t + 7) dt (1.11)
—00 —T

Tendo como base a FAC, Thornhill et al. (2003b) desenvolveram um método para
deteccdo de oscilagdo, que sdo reveladas pelo padrdo de cruzamento por zero da fungdo
de autocorrelagdo. A grande vantagem da escolha desse método ao se comparar com
um tendéncia temporal, é a reducdo da influéncia do ruido, de maneira a ficarem mais

evidentes as intersecdes com o zero.
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1.3.2 Avaliacao de Desempenho de Malhas de Controle Nao-Lineares

As pesquisas sobre a avaliacdo de desempenho de malhas de controle ndo-lineares
configuram-se como uma drea bem recente no dmbito do CPA (Control Performance
Assessment). O artigo de revisdo (Jelali, 2006) qualifica a andlise e avaliacdo dessa
classe de sistemas entre os novos desafios para a pesquisa e desenvolvimento. Por
meio de uma extensa revisdo bibliografica a respeito do tema, notou-se que os estu-
dos relacionados ao assunto classificam-se em duas areas bem distintas. A primeira
refere-se a investigacdo da avaliagdo de desempenho em sistemas que apresentam nédo-
linearidades relacionadas a instrumentagdo, como o provocado pelo agarramento de
valvulas [(Horch, 1999), (Choudhury et al., 2004), (Thornhill, 2005) (Choudhury et al.,
2006), (Choudhury et al., 2008), (Yu et al., 2010b)]. J4 a segunda estd direcionada para
a determinacdo da varidncia minima do sistema para classes restritas de dinamicas
ndo-lineares, baseada na estimac¢do da componente invariante, que nado é afetada pela
realimentacdo de um sistema de controle (Harris e Yu, 2007). Esse trabalho utiliza o
Indice de Variancia Minima como métrica de avaliagdo e expande a estimagao proposta
por (Desborough e Harris, 1992) para sistemas ndo-lineares que podem ser representa-
dos por um conjunto especifico de modelos. O artigo (Yu et al., 2010a) corrobora essa

classificagdo dos métodos de avaliacdo de desempenho em plantas nao-lineares.

Avaliacao de desempenho na presenca de agarramento em valvulas

Choudhury et al. (2004) definem um método de investigacdo de ocorréncia de agar-
ramentos em vélvulas de controle do processo por meio da andlise das séries temporais
de entrada e saida de um sistema de controle. Aplicam técnicas de estatistica de alta
ordem (HOSA - Higher Order Statistics Analysis) para distinguir comportamentos os-
cilatérios de controladores configurados com agdo de controle excessiva e agarramentos
na instrumentacdo da malha.

A funcgdo de autocorrelacdo e o espectro de poténcia sdo ferramentas conhecidas
na andlise de dados de sistemas. Porém, sua utilizacdo se restringe ao estudo de
sistemas lineares. Desta forma, torna-se necessério aplicar técnicas de processamento

de sinais capazes de obter informacdes de sistemas ndo-lineares, como cumulantes de
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mais alta ordem e poliespectros. Choudhury et al. (2004) aplicam a estatistica de alta
ordem, que, de acordo com (Nikias e Petropulu, 1993), retine técnicas capazes de extrair
informacgdes devido a ndo-Gaussianidade, estimar a fase de sinais paramétricos nao-
Gaussianos, detectar e quantificar relagdes nao-lineares contidas em sinais via relagdes
de fase das componentes harmonicas.

Da mesma forma que a poténcia espectral é definida como a Transformada de
Fourier do cumulante de segunda-ordem (fun¢do de autocorrela¢do) e representa a de-
composicdo da energia do sinal em todas as freqiiéncias, o biespectro é a representacao,

no dominio da freqiiéncia, do cumulante de terceira-ordem, sendo assim definido:

B(fi.f2) = E[ X(A)X()X (fi + f2) ] (1.12)

em que:

¢ B(f1,f2) é o biespectro nas freqiiéncias f; e f,;
e X(f) é a Transformada discreta de Fourier da série discreta x(k);

e X*(.) representa o complexo conjugado de X(.).

Na pratica, o biespectro no ponto (B(f1,f2),f1,f2) quantifica a interacdo entre as
freqiiéncias f; e f,, medida que esté relacionada com as nado-linearidades presentes no
sinal (Fackrell, 1996) apud (Choudhury et al., 2004). Essa é a caracteristica de interesse
no biespectro para o diagndstico de ndo-linearidades. Hinich (1982) define uma nor-
malizacdo do biespectro, gerando assim, uma nova medida chamada de bicoeréncia ao

quadrado que é definida por (1.13), podendo variar entre 0 e 1.

|B(f1/f2)'2
E [|X(f1)x(f2)|z] E [lX(fl ’ fz)ﬂ

Os indices de Ndo-Gaussianidade (NGI) e Ndo-Linearidade (NLI) propostos por

bic*(fi,f2) = (1.13)

(Choudhury et al., 2004) sdo baseados nos testes de (Hinich, 1982), que afirmam:

1. se um sinal x; é Gaussiano, seus cumulantes de terceira ordem sao nulos, portanto,

o seu biespectro é nulo;
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2. se xi é linear e ndo-Gaussiano, entdo sua bicoeréncia é uma constante nao nula.

Assim, o indice de Nao-Gaussianidade NGI = bic? — m, sendo que m é um
valor critico da bicoeréncia em um teste de hip6tese para verificagdo da Gaussianidade
do sinal. De acordo com (Choudhury et al., 2004), esse valor é funcdo do ntimero de
bifreqiiéncias dentro do dominio principal do biespectro, do ntiimero de segmentos
usados na estimacgdo da bicoeréncia e do intervalo de confianca para uma distribui¢do
qui-quadrado. Caso NGI < 0, o sinal é Gaussiano; do contrario, considera-se o sinal
Nao-Gaussiano. Caso o sinal seja considerado Gaussiano, ele também sera linear.
No caso de um sinal ndo-Gaussiano, deve ser realizado um teste para verificar a sua
linearidade, através do indice de Nao-linearidade NLI. Como proposto por (Hinich,
1982), um sinal é considerado linear e ndo-Gaussiano se o valor de sua bicoeréncia ao
quadrado é uma constante ndo-nula em todas as bifreqiiéncias. Para que essa situagao
ocorra, a varidncia da bicoeréncia ao quadrado deve ser zero. Portanto, para verificar
a condicdo de linearidade de um sinal, o méximo valor da bicoeréncia ao quadrado
deve ser comparado com duas vezes o desvio padrdo da estimada da bicoeréncia ao

quadrado.

NLI = | bic? yax — (bic? + 204;2) (1.14)
Assim:

e se NLI = 0, o processo que gerou aquele sinal é considerado linear;

e se NLI > 0, o processo que gerou aquele sinal é considerado nao-linear.

Para implementagdes praticas, Choudhury et al. (2004) definem alguns parametros,
devido a dificuldade de se encontrar valores exatos iguais a zero. Para o NGI < 0.001,
o sinal é considerado Gaussiano e para NLI < 0.01, o processo é considerado linear.

Os trabalhos de (Choudhury et al., 2006) e (Choudhury et al.,, 2008), além de
detectarem néao-linearidades originadas pelas vélvulas de controle, apresentam uma
solucdo para modelagem e quantificagdo do agarramento. A avaliacdo de desempenho

com o Indice de Varidncia Minima em sistemas lineares na presenca de agaramento
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em vélvulas resulta em falsas conclusdes, reproduzindo indices, normalmente, sobre-

estimados (Yu et al., 2010b).

Estimacao da Varidncia Minima em Sistemas Nao-lineares

Baseado no trabalho de (Desborough e Harris, 1992) que promoveram uma esti-
mativa da minima variancia para sistemas lineares invariantes no tempo, Harris e Yu
(2007) fazem uma anélise sobre os diversos comportamentos de um sistema ndo-linear,
selecionando estruturas de modelos para os quais verifica-se a presenga de uma com-
ponente invariante do controle realimentado. Harris e Yu (2007) enumeram diversos
desafios em relacdo a avaliacdo de desempenho de sistemas de controle com dindmica

nao-linear:

1. A complexidade de sistemas ndo-lineares, que apresentam seis tipos de compor-

tamentos (Pearson (1999); Doyle III et al. (2002) apud Harris e Yu (2007)):

e geracdo de harmonicas;

e geracdo sub-harmonicas;

e comportamento caodtico;

e estabilidade dependende das entradas;

e respostas assimétricas para entradas simétricas;

e multiplicidade de entrada (uma saida corresponde a mais de uma entrada,

em regime permanente).

2. Os sistemas lineares podem ser caracterizados por uma resposta impulsiva ou
por um modelo autoregressivo. Essa caracteristica ndo se aplica a todos os casos

nao-lineares;

3. O principio da superposicdo é valido apenas para sistemas lineares, em que a
representacdo de um disttrbio pode ser adicionada em qualquer ponto. A mode-
lagem do ruido é um grande desafio para processos ndo-lineares, principalmente,

ao se considerar a determinagdo da varidncia minima.
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4. A estimacdo de parametros de sistemas ndo-lineares compreende a escolha de

inimeras classes de modelos que contém um conjunto numeroso de parametros.

Dado que um sistema ndo-linear pode ser representado pelo seguinte modelo geral:

Yr = f(Ye1,U—) (1.15)

em que y; é a saida do processo, u; entrada e r o tempo morto. A fungdo f(.) indica
uma generalizagdo para o modelo que descreve o sistema ndo-linear considerado. E

adicionado a representacdo (1.15), um modelo de ruido qualquer D;.

Ve = f(yi1,u-) + Dy (1.16)

Mesmo para a ocorréncia de representacdes nao-lineares para a fungdo f(.), nor-
malmente, é atribuido um modelo linear para D;. Essa escolha se justifica devido a
razdes pragmaticas (Grimble, 2005): (i): é complexa e dispendiosa a obten¢do de um
modelo mais sofisticado para a ruido e (ii): os controladores, normalmente, se adaptam
bem a esse tipo de aproximacgado. Harris e Yu (2007) demonstram que caso o modelo de
ruido seja linear, é possivel, para qualquer modelo ndo-linear do processo, determinar a
componente invariante do controle realimentado. Desta forma, estende-se a um grupo
restrito de sistemas nao-lineares, a possibilidade de estimagdo da varidncia minima
através dos dados rotineiros de operagao e do conhecimento prévio do tempo morto .

Harris e Yu (2007) realizaram diversas simula¢des computacionais para demonstrar
a aplicabilidade de seus estudos. Simulando processos ndo-lineares com modelos
de ruido lineares, aplicando controladores do tipo P e PI, compararam a estimagdo
de parametros com diversos tipos de estruturas de modelo. Promovendo intimeras
realiza¢des do método, estimaram a varidncia minima para cada modelo e compararam
estatisticamente o resultado de ,,,, que foi considerado satisfatério para o caso em que

se tinha um conhecimento prévio do tempo morto e estruturas nao-lineares do tipo

PAR e PARX.
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1.4 Conclusao

Neste capitulo foram analisados alguns dos métodos de avaliacdo de desempenho
presentes na literatura. Para o caso especifico de sistemas ndo-lineares, notou-se que
as estratégias sdo recentes e podem ser classificadas em dois conjuntos bem distintos:
a avaliagdo de desempenho ndo-lineares relacionada a instrumentagao e a relacionada
a dindmica do processo. O intuito deste trabalho é de encontrar meios de avaliar o
desempenho de uma planta de controle de pH presente no Laboratério de Controle
de Processos Industriais (LCPI). Esta, por sua vez, apresenta uma dindmica ndo-linear
intrinseca aos processos de pH. Portanto, baseando-se no que foi descrito na Se¢do 1.3.2,
escolhe-se o Indice de Variancia Minima como métrica de desempenho. Ao contrario
do trabalho de (Harris e Yu, 2007), que estimou a varidncia minima de sistemas ndo-
lineareas apenas por meio de simula¢des computacionais, este trabalho deseja analisar,

em dados amostrados de uma planta real, os conceitos estudados neste capitulo.

1.5 Estrutura da Dissertac¢ao

Esta dissertagdo é dividida em 5 capitulos. O primeiro deles apresenta as motivagdes
que abastecem a drea de avaliacdo de desempenho de malhas de controle industriais.
Além disso, descrevem-se, resumidamente, alguns métodos encontrados na literatura,
dando especial atencdo para o caso de sistemas ndo-lineares. Em seguida, no capitulo 2,
detalha-se a planta de controle de pH presente no LCP]I, destacando seus componentes
e discutindo, passo a passo, a sua modelagem. No capitulo 3 sdo avaliados os métodos
de estimaticdo da varidncia minima estudados, bem como vantagens e desvantagens
de cada um deles. No quarto capitulo sdo mostrados e discutidos os resultados para
os controladores projetados para diversos pontos de operagdo da malha de controle de
pH. Por fim, no quinto capitulo, trata-se das conclusoes obtidas com esta dissertacao, e

a possiblidade de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Descricao da Planta de pH

2.1 Introducao

Este capitulo tem por finalidade apresentar as caracteristicas fisicas e dindmicas da
planta-piloto de controle de pH, localizada no Laboratério de Controle de Processos
Industriais, LCPI, do Departamento de Engenharia Eletronica. Descreve-se seu princi-
pio de funcionamento, atuadores e a interface de aquisicdo de dados, enfatizado o
comportamento nado-linear da dindmica nos diversos pontos de operacdo. Em seguida,

detalha-se o procedimento utilizado para a modelagem do processo de pH.

2.2 Caracteristicas gerais

A solucdo de dgua pura é formada pela reacdo de ions de hidrogénio [H*] e ions de
hidroxila [OH~] em equilibrio quimico, Equacéo (2.1) (Atkins e Jones, 2006). O pH é
a medida da concentragdo de fons [H*] presentes em uma soluc¢do aquosa, dado pela

relagdo logaritmica (2.2), podendo variar em uma faixa de valores de 0 a 14.

[H'] + [OH™] = H,0 (2.1)
pH = —log[H"] (2.2)
K, =[H'][OH]1=1,0.10"" (2.3)

A dgua pura a 25°C apresenta a mesma concentracdo de fons hidroxila [OH] e ions

de hidrogénio [H*]. O produto da concentragdo destes dois ions é um valor constante
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definido como produto idnico da dgua (Ky), cujo valor é apresentado na Equagéo (2.3)
O pH igual a 7 representa a neutralidade da solugdo aquosa. Ja valores menores que
7 indicam o excesso de ions de hidrogénio [H*], sendo consideradas solugdes acidas,
enquanto uma indicacdo de pH maior que 7 retrata uma solucdo basica, com maior
concentracdo de fons hidroxila [OH~] (Atkins e Jones, 2006).

O potencial hidrogenionico (pH) de uma solugdo é uma pardmetro muito impor-
tante e, muitas vezes, crucial em diversas reagdes quimicas. Sendo assim, o controle
adequado desta varidvel é apreciado em intimeras atividades. O estabelecimento de
valores constantes do pH em rea¢des de neutralizagdo é requerido nas industrias de
aco, quimica e farmacéutica, em esta¢des de tratamento de 4gua, em plantas de galva-
nizagdo, na producdo de cosméticos e em procedimentos e técnicas de anélise bioldgica
(Kohlmann, 2003).

Apesar de parecer uma varidvel comum de um sistema controle, o pH de uma
solucdo possui algumas particularidades que dificultam consideravelmente o controle
adequado. A escala padrdo de pH varia de 0 a 14, e, por meio da Equacéo (2.2), chega-se
a conclusdo que esse intervalo de valores correponde a uma variagdo de concentracdo
de fons [H*] de 1 mol/l a 1,0. 10~ (0,00000000000001) mol/l. Segundo (McMillan, 1994),
nao ha outro processo de medicdo que possua uma escala de valores tdo grande. Além
disso, um eletrodo pode responder a variagoes de pH tdo pequenas quanto 0,001, que
representa uma mudanca de 0,000000005 mol/l na concentragdo de ions de hidrogénio.
Esses fatores inerentes ao processo criam a necessidade de uma valvula de controle com
valores impraticaveis de largura de faixa, que, de acordo com (McMillan, 1994) deve
ser maior que 10.000.000:1. Uma maneira de mitigar esse problema, seria a adogdo
de estagios com setpoints sucessivos, nos quais poderiam ser utilizadas valvulas de

controle com precisdo mais adequada para cada faixa de operagdo (McMillan, 1994).

2.2.1 Comportamento nao-linear do processo de pH

Considerando um sistema de controle de pH, evidencia-se uma grande variagdo
no ganho do processo, que se torna ainda mais perceptivel na neutralizacdo de uma
base forte a partir de um acido forte (McMillan, 1994). A curva de titulagdo deste tipo

de processo é mostrada pela Figura 2.1. O eixo das abscissas do gréfico é o excesso
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de concentragdo de ions [OH"] e a ordenada é o valor de pH da solugdo. Dado que o
ganho do processo para um certo valor pH equivale a derivada da curva de titulagdo
dividida pelo fluxo de 4cido e, pela andlise do grafico de titulagdo base forte e 4cido
forte, pode-se perceber que o ganho do processo na regido de pH igual a 7 é muito
maior do que aquele para valores de pH maiores do que 11 e menores do que 3. Sendo

assim, o ganho varia ndo linearmente em toda faixa de operacdo de pH de 0 a 14.

Excess Basa or Hydroxyl lon Concentration

Figura 2.1: Gréfico de titulacdo de um processo de pH para base forte/acido forte.

FONTE: (McMillan, 1994)

Outra caracteristica de ndo-linearidade do processo de pH advém das inconstancias
das concentra¢des dos ions [H*] e [OH™] dos reagentes. Esse pardmetro varia com
a temperatura e com o tempo de contato com o ar ambiente e altera as condi¢des
da planta como o ganho e a constante de tempo do processo. Além disso, deve-
se considerar também a operacdo da bomba peristaltica, que funciona pelo regime
de emissdo de rajadas, e que, devido as condi¢des de escoamento na mangueira, ao
volume do reagente no tanque de dcido e ao préprio mecanismo da bomba, nao injeta
uma quantidade de dcido constante em cada rajada emitida.

Todas essas condi¢des descritas acimas dao ao processo de controle de pH caracteris-

ticas bem peculiares para um sistema de controle, que possi varia¢des de uma dindmica
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nao-linear e, portanto, ¢ um bom objeto de estudo para a avaliacdo de desempenho

retratada neste trabalho.

2.3 Descri¢ao da Planta-Piloto

A planta piloto de pH utilizada nesta dissertacdo foi inicialmente desenvolvida
no trabalho de Rocha (2006), e posteriormente, foram feitas algumas modifica¢des
por (Carvalho, 2010). Com o objetivo de analisar a dindmica do processo, estudar e
comparar diversas estratégias de controle foram realizados os trabalhos de (Junior,
2007) e (Carvalho, 2010).

Este proto6tipo de pequena escala representa um processo de controle de pH, no qual
um fluxo de concentrado bésico deve ser neutralizado por uma vazao de concentrado
acido, controlada por uma estratégia de controle qualquer. O produto desta mistura
deve manter-se dentro de uma faixa de valores de pH de forma que o rejeito que fora
tratado possa ser utilizado em outra parte do complexo industrial ou entdo atenda aos
critérios de protegdo ambiental antes de ser lancado na natureza.

Uma ilustracdo da planta é mostrada na Figura 2.2, na qual apresentam-se 3 tan-
ques, dos quais um ¢é utilizado para realizar a mistura e os demais para armazenar
os reagentes. Os tanques contendo os reagentes sdo idénticos, possuem capacidade
maxima de 20 litros e visualizacdo externa de nivel. Ja o tanque de mistura tem capaci-
dade de 5 litros, suporta temperaturas até 135°C e é indicado para resistir as condi¢des
operacionais do processo. A mistura é homogeneizada através de um agitador eletro-
magnético, que possui uma escala de agitagdo.

Os tanques contendo os reagentes sdo conectados ao tanque de mistura através
de mangueiras. A vazdo de saida do tanque que contém solugdo alcalina é controlada
manualmente por meio da abertura de uma valvula manual. No mecanismo de controle
da vazao de entrada do concentrado dcido e vazao de saida da mistura, utilizam-se duas
bombas peristélticas idénticas da marca Omega , modelo PHP-53. As bombas podem
operar em modo manual local ou remoto, sendo este realizado através de um sinal
elétrico de 4 a 20 mA. Maiores detalhes das bombas peristalticas serdo apresentadas na

subsecdo 2.3.1.
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Figura 2.2: Tlustracdo do processo de controle de pH.

FONTE: (Rocha, 2006)

Na planta-piloto é utilizado um sensor de pH da marca Omega, modelo PHB-
72. Sua faixa de operacdo é de 0 a 14, com resolucdo de 0,001 no pH e acuracia de
0,005. O eletrodo que compde o sensor é constituido de uma solugdo de cloreto de
potdssio colocada dentro de uma estrutura de vidro. A posigdo do peagametro é uma
questdo critica nesse de tipo processo, pois deve-se escolher um ponto na qual a solugdo
apresenta-se mais homogénea possivel.

A medicdo do volume do tanque de mistura é inferida através da tomada de pressao
em algum ponto do tanque de mistura. O sensor mensura a diferenga de pressdo do
ponto que indica o volume de 3000 ml com a pressdo atmosférica e, desta forma,
determina o volume do recipiente. Carvalho (2010) definiu esse ponto, por se tratar
de um local onde ha pouca variagdo da pressdo devido ao funcionamento das bombas
e do agitador eletromagnético. Sendo assim, o nivel do tanque de mistura pode ser
controlado entre os valores de 3000 ml a 4500 ml.

A planta piloto possui um CLP da marca Keyence, modelo KV-300, utilizado ape-
nas no intertravamento do processo e na interface dos sinais de entrada e saida. Os

controladores de nivel e de pH e o software de controle estdo implementados em um
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computador pessoal (PC). Uma descri¢do mais detalhada de todos os equipamentos
pode ser encontrada no trabalhos de (Rocha, 2006), (Junior, 2007) e (Carvalho, 2010). A

Figura 2.3 apresenta o diagrama P&l do processo.
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Figura 2.3: Diagrama P&I da malha de controle de pH
FONTE: (Carvalho, 2010)

2.3.1 Bomba Peristaltica

As vélvulas de controle presentes na planta-piloto sdo bombas peristélticas. Esse
tipo de bomba apresenta um comportamento bastante caracteristico de operacdo inter-
mitente, no qual o fluido é bombeado por meio de rajadas de volume fixo, porém com
frequéncia de emissdo varidvel.

E imprescindivel, para o controle de pH, caracterizar o funcionamento ds bombas
peristalticas. Desta forma, nos primeiros trabalhos desenvolvidos nessa planta-piloto
de pH, Janior (2007) e Rocha (2006) buscaram modelar a vazdo média da bomba para
cada sinal de atuagdo. Porém, foi constatado por (Carvalho, 2010) que, para uma
titulagdo &cido forte e base forte, ¢ muito mais importante modelar a rajada da bomba
de pH, pois uma simples rajada afeta muito o pH da solugdo, devido a alta concentracdo
do acido injetado no tanque de mistura.

Sendo assim, a modelagem da bomba peristaltica realizada por (Carvalho, 2010) e

utilizada neste trabalho considera a rajada como um pulso. Essa premissa é bastante
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aceitavel, dado o funcionamento intermitente da bomba peristéltica. O procedimento
desenvolvido por (Carvalho, 2010) pode ser resumido da seguinte forma: considera-se
que, ao acionar a bomba de pH com sinal em 100%, a emissdo de rajadas é pratica-
mente continua, ndo ocorrendo intervalos de tempo entre duas rajadas consecutivas.
Logo, determina-se o intervalo de duracdo da rajada dividindo-se o intervalo de tempo
considerado na modelagem (60 segundos) pelo nimero de rajadas. Assumindo que
a integral da vazdo instantanea da bomba, que apresenta 0 mesmo valor durante a
rajada devido a sua caracteristica de pulso, é igual ao volume da rajada, obtém-se
entdo o valor da vazdo instantdnea da bomba durante a rajada. Maiores detalhes da
modelagem podem ser encontrados em (Carvalho, 2010).

Portanto, o parametros que definem o modelo da rajada da bomba de pH da planta-
piloto presente no LCPI e foram determinados por (Carvalho, 2010) sdo resumidos na

Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tabela dos parametros do modelo da rajada da bomba de pH

Fonte: (Carvalho, 2010)

Vazao Instantanea da rajada 12,86 ml/s
Duragao da rajada 310,9 ms

24 Modelagem do Processo de pH

No caso em que sdo empregados reagentes como base forte e 4cido forte, segundo
(Narayanan et al., 1998), a modelagem de um processo de pH em termos da diferenca
de concentragdo dos fons [H*] e [OH™] proporciona um modelo mais linear do que
a modelagem em funcdo da varidvel pH. Os trabalhos de (Rocha, 2006; Janior, 2007)
comprovam essa afirmativa por meio de testes na planta de pH presente no Laboratério
de Controle de Processos Industriais. Desta forma, é definida a varidvel Y como a

diferenca de concentragdo dos ions de hidrogénio e dos ions hidroxila (Equagdo (2.4)).

Y = [H*] - [OH"] (2.4)
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Conforme demonstrado por Rocha (2006), o modelo do processo é resultado do
balanco de massa do sistema em fungdo da diferenca de concentracdo (variavel Y),
dado pela Equacao (2.5). As equagdes que relacionam a diferenca de concentracdo e o
pH podem ser encontradas em (Rocha, 2006; Jtinior, 2007; Carvalho, 2010).

ay(t
LAY

7 = EOC(H) ~ F(HCu(B) — FOY() 25)

em que:

e V = volume no tanque da mistura (1);

Y = diferenca de concentracdo dos ions [H*] e [OH~] (mol/l);

F, = vazdo de entrada do acido no tanque de mistura (l/s);

Fj, = vazdo de entrada da base no tanque de mistura (I/s);

C, = concentracdo do acido no tanque do acido (mol/l);

e C, = concentracdo da base no tanque da base (mol/l);

F = vazdo de saida do tanque de mistura (l/s).

Realizando a linearizacdo da Equagdo (2.5) e escolhendo um ponto de operacdo
para as varidveis dependentes, obtém-se as fun¢des de tranferéncia que relacionam a
diferenca de concentracdo Y com a vazdo de 4cido F, na Equacéo (2.6) e com a vazdo
de base F;, na Equagdo (2.7). As varidveis assinaladas com um sinal de sobreescri¢do

do tipo (') representam o ponto de operagao da planta.

Y(s) _ Cul(F,+F)

Gprals) = F.(s)  ts+1 (26)
Y(s)  GuE,+E)
Gprn(s) = Fo(s) = 71s+1 27)
A constante de tempo 7 é igual a:
v (2.8)

T =
F,+F,
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As fungdes de transferéncia resultantes apresentadas acima sdo de um modelo de
primeira ordem sem tempo morto. Esta tiltima caracteristica é determinada pela reacdo
muito rdpida de neutralizagdo de uma base forte e de um 4cido forte, podendo assim,
descondiderar o atraso de resposta do processo a uma entrada qualquer. Analisando
a Equacdo (2.8), a constante de tempo do processo, é funcdo do volume do tanque de
mistura (V) e das vazdes de 4cida (F,) e base (F;), ambas determinadas em cada ponto
de operagdo. Sendo assim, em todos os experimentos realizados neste trabalho, o
volume do tanque de mistura (V) deve ser mantido constante, por meio do controlador
de nivel projetado na planta de pH, no intuito de diminuir as modifica¢gdes no modelo
do processo.

Discretizando as fun¢des de transferéncias apresentadas em (2.6) com a devida
associagdo de um controlador de ordem zero, chega-se ao seguinte modelo discreto

para a relagdo Y(z™')/F,(z™}):

Y(Z_l) _ Kdaz_l

GpHu(z—l) = ) = 1o g (2.9a)
Ky = F f—aP;(l -B) (2.9b)
Para o caso da Equagéo (2.7), tem-se:
Gty = X&) _ Kaz™ (2.10a)
Fpy(z7l) 1-pBz71
Kiy = F;CT}]F;O -p) (2.10b)

em que B = e /", Sendo T o periodo de amostragem definido na discretizagdo.
A escolha deste parametro é um dos pontos criticos na implementacdo de sistemas
digitais, que sendo o sistema de aquisi¢do dos sinais deve satisfazer o Teorema da
Amostragem (Phillips e Nagle, 1995). Caso o Teorema da Amostragem nao seja satis-
feito, surge o fendmeno conhecido com falseamento dos dados, do inglés aliasing, que
se carateriza pelo aparecimento de baixas frequéncias falsas no sinal amostrado, que

trazem problemas ao sistema de controle.
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Seborg et al. (1989) relatam uma série de regras para a escolha do periodo de
amostragem T, algumas baseadas na variavel fisica do processo, outras no modelo
matemadtico. Em um destes critérios, T < 0,17, em que 7 é a constante de tempo
dominante; ja em outro procedimento, 0,2 < T/0 < 0,1, em que 6 é o tempo morto do
processo. Mais especificamente para a planta de controle de pH, Rocha (2006) indica o

periodo de amostragem na seguinte faixa de valores:

o<t (2.11)

Este trabalho segue a escolha defendida por (Carvalho, 2010), que serd descrita mais

adiante.

2.4.1 Equacao a diferencas do processo

Posteriormente a determinac¢do dos modelos discretos da planta de pH (Equacdes
(2.9) e (2.10)), torna-se necessdrio definir uma estrutura que possibilite a implemen-
tacdo desta modelagem em um sistema digital de controle. Para tanto, Janior (2007)
apresenta um procedimento para se chegar a uma equacao a diferencas do processo,
que permite ajustar o comportamento do sistema interativamente, através do emprego
recursivo de valores iniciais e varidveis exdgenas. Sendo assim, tem-se que a diferenca

de concentragdo de ions [H*] e [OH™] no tempo discreto é dada por:

y(k) = Ya(k) = yo(k) (2.12)
em que:
e y(k) = diferenca de concentragdo no tempo discreto;
e 1,(k) = concentragdo de ions [H*] no tempo discreto;
e y;(k) = concentragdo de ions [OH™] no tempo discreto;
e k =instante de amostragem.

Por meio das Equagdes (2.9) e (2.10), obtém-se as equagdes a diferencas em (2.13) e

(2.14). Substituindo essa duas tltimas na Equagdo (2.12), e sabendo-se que os paramet-
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tros a1, e a;, possuem o mesmo valor pois sdo procedentes da constante de tempo 7,

encontra-se a Equagdo (2.15) .

yu(k) = —l1g- ya(k - 1) + bOa~Fa(k - 1) (213)
yp(k) = —aw. yp(k — 1) + bop. Fo(k — 1) (2.14)
Y(K) = —ara. y(k = 1) + bog. Fa(k — 1) = boy. Fy(k — 1) (2.15)

Porém, ao contrdrio do que é defendido por (Narayanan et al., 1998) e verificado
por (Junior, 2007), os experimentos realizados por (Carvalho, 2010) demostraram que
o modelo que utiliza a diferenga de concentracdo de ions ndo porporciona bons resul-
tados de modelagem do processo, principalmente no que tange a questdo de estimacdo
de parametros. Carvalho (2010) afirma que, devido aos valores de concentra¢do serem
muito pequenos, da ordem de 107, persistia um erro de offset na estimacdo de pa-
rametros devido a sensitividade dos mesmos em relacdo a variacdo da diferenca de
concentragdo. Sendo assim, pequenos erros de medi¢do do pH influenciavam bastante
no procedimento de estimagéo.

Desta forma, modelando o processo diretamente com a varidvel de pH, Carvalho
(2010) obteve melhores resultados na estimacdo do parametros, provendo uma menor
sensitividade a erros de medigdo e auséncia de offset. Baseando-se nessas conclusdes,

este trabalho também utiliza o modelo com a varidvel pH, que é descrito abaixo:

pH(k) = —a;.pH(k = 1) + b,. Fo(k — 1) + d (2.16)

A Equacdo (2.16) caracteriza-se por conter uma parte autoregressiva da varidvel
medida pH(k — 1), uma porgdo exdgena representada pela vazdo de acido F,(k — )
e uma perturbacdo d, que se deve a vazdo da entrada da base. Esta dltima ndo é
uma varidvel medida no sistema presente na planta do laboratério, porém influencia
no valor do pH final, e portanto, deve ser também considerada na modelagem. Em

relacdo ao regressor relacionado com a vazdo de dcido F,(k — r), considera-se r, o atraso
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de transporte, ou tempo morto, que para o caso discreto, representa o ntimero de
amostras a partir do qual um sistema manifesta uma reagdo a um estimulo em sua
entrada. No caso da planta de pH, apesar de a mistura dcido forte e base forte ser uma
reacdo de neutralizagdo muita rdpida, Carvalho (2010) verificou que tempo morto no
sistema de pH é decorrente do atraso de acionamento da bomba peristaltica, do tempo
de transporte na tubulacdo entre o tanque de 4cido e o tanque de mistura, da mistura
e neutralizacdo dos reagentes.

O tempo morto é um parametro importante no desenvolvimento de um sistema
de controle, pois influencia diretamente a agdo do controlador, podendo degradar o
comportamento e/ou até instabilizar o processo. Esse fator introduz um deslocamento
de fase na resposta em frequéncia, diminuindo a estabilidade relativa do sistema (Dorf,
2009).

Na literatura estdo presentes diversas técnicas para estimar o tempo morto. Bjork-
lund (2003) descreve, compara e faz consideragdes a respeito dos métodos de estimagdo
do atraso de transporte para sistemas lineares no &mbito do controle automatico. Uma
das estratégias visa estimar os parametros do modelo e o tempo morto do sistema
simultaneamente, e (Bjorklund, 2003) a define como método explicito em um passo,
traduacdo literal de "One-step explicit method ". Swanda (1999); Isaksson et al. (2000)
sugerem determinar um modelo discreto, por exemplo, do tipo ARX e, posteriomente,
estimar os pardmetros com diferentes valores para o tempo morto, escolhendo, ao final,
os valores que melhor se ajustam aos dados disponiveis. Na seguinte segdo é descrita
uma implementacdo desta estratégia baseada no Miminos Quadrados Multi-Modelos

(Niu e Ljung, 1994).

2.4.2 Estimacao de parametros e do tempo morto

O Minimos Quadrados Multi-Modelos é uma técnica de estimacdo baseada nos
principios do estimador Minimos Quadrados, que é o método mais aplicado em re-
gressdes lineares e na estimacgdo de parametros, devido a sua simplicidade conceitual
e facil implementagdo (Niu e Ljung, 1994). Sua denominacéo, que tem origem da sigla
MMLS, do inglés Multi-Models Least Square, indica a sua principal caracteristica, que

é a de realizar a estimacdo de parametros empregando um conjunto de diferentes es-
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truturas, selecionadas de forma a diversificar os tipos de regressores que compde o
modelo.

Além disso, o MMLS agrega duas propriedades importantes. A primeira relaciona-
se com o fato de esse algoritmo de estimagdo paramétrica implementar um método
de fatoragdo de matrizes, como a decomposi¢do Cholesky, a fatoracdo UD, LU, a de-
composi¢do em valores singulares, entre outros (Niu e Ljung, 1994). Essas sdo 6timas
solugdes que visam a suprimir o mal condicionamento das matrizes de covariancia
e a degeneracdo numérica da matriz ganho de Kalman, no caso de estimadores re-
cursivos (Jota, 2004). A segunda propriedade refere-se a manipula¢do de um vetor
de dados aumentado ¢(t), que disponibiliza informagdes extras sobre o conjunto da-
dos, relacionando cada ordem do modelo n com uma fungdo de custo J, que indica a
representatividade de cada modelo ao dados analisados (Niu e Ljung, 1994).

Neste trabalho, utiliza-se 0o MMLS para determinar o tempo morto do processo.
Para tanto, define-se um modelo linear com ordem n, Equacdo (2.17), para o qual se
atribui alguns valores de 1, sendo que o algoritmo de estimagado determina, para cada

estrutura de modelo analisada, um valor de custo J.

PH(K) = —a,.. pH(k — 1) = 1. pH(k = (1 = 1)) + by Fa(k = (12 4 1)) + b1 Falk — (2 +7 = 1))
+--—a.pH(k = 1) + b, Fo(k - r) + d
(2.17)

Aplicando os regressores da Equagdo (2.17) e considerando o tempo morto r do
processo para a entrada F,(k), determina-se o vetor de dados aumentado ¢(k) (2.18) e a

matriz de dados aumenta @(k) (2.19), definidos pelo método de estimacdo MMLS:

@(k) = [-pH(k —n) Fok=(n+1) 1 --- —pH(k—-1) Fo(k—r) 1 —pH(K)] (2.18)
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Ok) = (2.19)

A estrutura @(k) é uma linha da matriz de regressores ®@(k), que estima modelos
de ordem méaxima igual a n. Em comparagdo com o vetor de regressores do minimos
quadrados convencional, os elementos de (2.18) estdo intercalados e rearranjados em
pares entrada/saida, além de incluir a saida atual do sistema pH(k). Ainda em rela¢do ao
vetor ¢(k), evidencia-se a presenca de valores unitdrios no vetor de regressores (2.18).
Estes estdo correlacionados com o modelo de pH da Equagdo (2.16), representado abaixo
como a multiplicagdo da matriz de regressores X (2.20) com o vetor de parametros 0

(2.21), como definido no método dos Minimos Quadrados.

X = [-pH(k—-1) Fu(k—7) 1] (2.20)

0=1[a b, d (2.21)

Como descrito na Se¢do 2.4.1, o parametro d em (2.21) refere-se a vazdo de base F,(k),
que, apesar de ndo ser determinada por um sistema de medigdo, influencia o valor final
do pH. Desta forma, sdo colocados, na matriz de regressores (2.20), valores unitarios
na tltima coluna da mesma, na tentativa de se estimar o parametro d. Apesar de essa
alternativa piorar as caracteristicas numéricas da matriz de covariancia do estimador
(Jota, 2004), essa solugdo mostrou-se ser importante para uma boa estimagado no sistema
de pH. Foram realizadas diversas simula¢des computacionais como forma de tentar
encontrar a melhor estrutura de regressores. Chegou-se a conclusdo que a manutengdo
do parametro d é crucial para uma estimacao estdvel dos parametros na planta de pH,
utilizando a variavel pH(k) como base do modelo. Retirando os valores unitdrios da
matriz de regressores (2.20), a estimacdo resultava em valores, para o pardmetro a;,
que indicavam um sistema instdvel. Mesmo aumentando o intervalo de amostragem,

na tentativa de impedir o fenomeno da superamostragem, os valores estimados de
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a1, em moédulo, eram superiores a unidade, o que enuncia a instabilidade para um
sistema discreto. Com essa justificativa, definiu-se o vetor de dados aumentado ¢
como mostrado em (2.18).

Para o caso do modelo de pH apresentado em (2.17), os parametros estimados pelo
MMLS para os n-ésimos modelos estdo agrupados em uma matriz 0, (2.22), na qual,
para cada modelo de ordem 7, os parametros estimados estdo dispostos nas colunas
(3n + 1) da matriz 0,. Os sobreescritos @ (i = 0,1,2,--- ,n) representam a ordem de
cado modelo. Uma descri¢do mais completa do MMLS como do procedimento de

determinacdo da fungdo custo | para cada modelo (Niu e Ljung, 1994) sdo encotradas

no Apéndice B.
1 al? a) -l a” a4l
LAl B al Al B,
7(1) A1) Alm) - 5n)
1 d; &y’ dy dy
1 a8l
0, (k) = ! :*n) » (2.22)
t. : 0(5 —Ell
1 : B(")
¢
1 4"
o .- 1

Considerando outros detalhes do procedimento de estimacdo de parametros, este
trabalho implementa o que fora experimentalmente determinado por (Carvalho, 2010),
que definiu o periodo de amostragem para o estimador igual a 1.6 segundos. Além
disso, Carvalho (2010) verificou que cada rajada, apesar de ser instantdnea, provoca
uma varia¢do no pH durante 16 segundos. Sabe-se que, em um sistema linear, a varidvel
de saida responde a uma excitacdo da entrada conforme a dindmica do processo e
durante o mesmo periodo de tempo que essa permanecer constante. Desta forma, a
fim de obter uma boa aproximagado de um sistema linear para o processo de pH, deve-se
considerar que o volume de 4cido injetado por uma rajada preenche uma janela de 10
amostras, e portanto, a vazdo de uma rajada é assumida constante e igual a 0,25 ml/s
por 16 segundos. Maiores detalhes sobre esse desenvolvimento sdo encontrados em

(Carvalho, 2010).
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Sendo assim, estima-se o tempo morto do processo de pH para diversos pontos de
operacdo da planta. Durante os experimentos, o foi mantido em malha aberta, com a
acdo da bomba peristéltica controlada manualmente, de modo a evitar tendéncias na
série temporal. O reagente 4cido utilizado é o HCl com concentragao de 0,079 mol/l
ou pH 1,1. O reagente bésico é uma solu¢do de NaOH, concentragao de 0,001 mol/l ou
pH 10,99. O volume do tanque de mistura é mantido constante no valor de 3,51 com a
vazdo de base aproximadamente igual a 9,13 ml/s, como determinado por (Carvalho,

2010).

| 1 | 1 | 1
0 a0 100 140 200 240 300 340 400

Arnostras
0.5 ! ! ! !
o Dz_ .......................... -
=
()
O R T N AU [N SN | B A N D N AU A B S S AR |
(i)
= - : : : :
= g1kt SN O | Y R Y 6 O Y O OOY N UYL 1 I DY O O IO SUURY IO 'O O N O OO O
= X : : : :
= : : : : :
o aos-1--F 80V 1L -
. | : : : :
0 a0 100 180 200 250 300 350 400
Amostras

Figura 2.4: Dados para estimagdo dos parametros e do tempo morto em torno do pH
8,5.

O algoritmo de estimacdo MMLS atribui a cada ordem de modelo n um custo J, que
indica a representatividade do modelo aos dados disponiveis (Niu e Ljung, 1994). A
medida que a ordem do modelo aumenta, este valor diminui, evidenciando um melhor
ajuste ao comportamento do dados. Porém, a partir de determinada ordem 7, ndo se
identificam melhoras significativas no custo J, indicando que uma boa relacdo entre os

regressores e a saida foi obtida. Com isso, nota-se que os regressores adicionados sdo,
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de certa forma, desnecessarios para a definicio de um bom modelo. Dessa maneira,
constatando-se que, a partir de uma ordem n em que a adi¢do de regressores ndo é
relevante para o custo J, definido pelo MMLS (Niu e Ljung, 1994), determina-se o
modelo do sistema contendo regressores até a ordem n. Um outro método quantitativo
para a escolha da ordem de modelo é o Critério de Akaike (AIC - Akaike Information
Criterion) (Jota, 2004) e (Niu e Ljung, 1994). Para os dados da Figura 2.4, para uma
andlise com ordem mdaxima de modelo igual a 30, tem-se, na Figura 2.5, o gréfico da

fungdo custo | em fungdo da ordem n dos modelos.

S RO R e R N |
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. ______________ H— S S

b .............. .............. .............. .............. ..............

Custo (1)

¥ : 5 ; 5 5
b ; B O o R R f

Crdem (n)

Figura 2.5: Gréfico da funcdo custo | em fung¢do das ordens n do modelo da estrutura
(2.17) do MMLS para dados do pH 8,5.

Analisando a Figura 2.5, nota-se que em n = 5 o custo | possui um valor discrepante
em relacdo ao custo | dos modelos de menor ordem. Mesmo com os valores de |
caindo com o aumento de 1, percebe-se graficamente que, em fatores multiplos de
5 como n = 10 e n = 15, ocorre uma diminuigdo perceptivel do valor atribuido a
representatividade do modelo, determinada pelo custo J. Esse fato indica que existe
uma forte correlacdo entre os regressores pH(k) e F,(k — 5). Além disso, os valores de
J estdo caindo pois, dependendo das caracteristicas particulares do ruido, parametros

adicionais desnecessarios comegam a se ajustar ao mesmo. Desta forma, essa falsa
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melhoria na fungédo custo ndo contribui para um modelo superior (Jota, 2004). Sendo
assim, escolhe-se n = 5 a ordem do modelo que terd os coeficientes analisados. Sabendo

que a fungdo de transferéncia discreta do modelo de pH é definida pela relacéo:

pH(z™")  B(z)
Fi(z™') — Az

(2.23)

Os coeficientes do polindmio em atraso B(z™') representam os pardmetros dos re-
gressores relacionados a vazdo de acido F,(k). O primeiro elemento do polindmio esti-
mado B(z™!) em (2.24) representa uma estimagdo do parametro relacionado ao regressor
F,(k — 1); o segundo elemento representa uma estimagdo do parametro relacionado ao
regressor F,(k — 2), e assim por diante. Por meio do algoritmo de estimagdo Multi-
Modelos, destacando os pardmetros associados a F,(k) da coluna (3n + 1) da matriz de
parametros estimados (2.22), utilizando a fatoragdo UD recursiva com janela temporal
assintotica igual a 500 amostras, definida por tentativa e erro, e escolhido a ordem do
modelo igual n = 5, como descrito no pardgrafo anterior, tem-se que os coeficientes

estimados de B(z™!) sdo:

B(z')=[-0.3111 0.0804 0.1420 —0.0380 -0.7511] (2.24)

Jota (1987) observou que, na pratica, os valores dos coeficientes ndo significativos do
polindmio B(z™') nunca convergem para zero, quando B(z™!) ests sobreparametrizado.
Além disso, esses coeficientes, geralmente, tendem a assumir valores iguais (Jota,
1987), ou, quando somados, resultam em valores muito pequenos, comparando-se ao
coeficente de um regressor representativo do modelo. Dado os coeficientes presentes
em (2.24), a soma desses é igual a -0.8777, termo compardvel, em valor, ao parametro
estimado referente ao regressor F,(k — 5). Verifica-se que esse fato ocorre, pois, nessa
primeira estimacdo, a soma dos parametros estimados relacionados a F,(k —2), F,(k—3)
e F,(k—4) tendem a se anular com o parametro relacionado a F,(k — 1), o que indica que
todos esses regressores sdo, de certa forma, irrelevantes para a modelagem de pH(k)
para a ordem 7 escolhida.

Desta forma, conclui-se que os dados apresentados na Figura 2.4 possuem forte

correlagdo entre pH(k) e F,(k — 5), ou seja, assume-se o tempo morto do processo para
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esse ponto de operagdo é r = 5. Apesar da estratégia de aplicar o MMLS para estimar
os parametros do modelo e, conjuntamente, determinar um valor para o tempo morto,
os parametros estimados pelo MMLS ndo devem ser considerados boas estimagdes.
A sobreparametrizagdo falseia a estimagdo exata dos parametroa, pois como afirmado
por (Jota, 1987), dificilmente, valores de coeficientes ndo significativos irdo convergir
para zero.

Aplica-se o MMLS, com JTA igual a 500 amostras e ordem méxima igual a 30, para
outros pontos de operagdo, como forma de verificar variagdes no tempo morto do
processo. A Figura 2.6 apresenta uma série temporal em torno do pH 6 e a Figura 2.7

relaciona o custo | em fun¢do da ordem dos modelos.
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Figura 2.6: Dados para estimagao dos parametros e do tempo morto em torno do pH 6.

Da mesma forma como no caso anterior, ponderando o gréfico da funcéo custo J(n),
pressupde-se que o modelo n = 5 resulta em uma boa modelagem para os dados em
torno do pH 6. Por meio do algoritmo de estimacdo Multi-Modelos, destacando os

parametros associados a F,(k) da coluna (3n + 1) da matriz de parametros estimados
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Figura 2.7: Gréfico da fungao custo | em fung¢do das ordens n do modelo da estrutura
(2.17) do MMLS para dados do pH 6.

(2.22), utilizando a fatoragdo UD recursiva com janela temporal assintética igual a 500
amostras, definida por tentativa e erro, tem-se que os coeficientes estimados de Bz

sao:

B(z)=1[0.1763 —0.3920 0.3080 —1.1247 —0.1569] (2.25)

Aplicando o mesmo procedimento de dnélise dos coeficientes estimados do polindmio
B(z™!) para os dados no ponto de pH 8,5, verifica-se que: os parametros estimados dos
regressores F,(k — 1) e F,(k — 5) praticamente se anulam. Esse cancelamento também
pode ser considerado ao se comparar os valores dos parametros estimados para os
regressores F,(k — 2) e F,(k — 3). Além disso, a soma dos parametros do polindmio
estimado B(z™') em torno do pH 6 ¢ igual a -1.1894, um valor muito semelhante ao
encontrado para o parametro estimado de F,(k — 4). Sendo assim, pode-se atribuir ao
modelo, nesse ponto de operagdo, um tempo morto r = 4.

Buscando determinar um valor tinico para o tempo morto do processo, com o intuito
de utiliza-lo para o procedimento de estimacdo da varidncia minima do processo de pH,

faz-se mais um teste na planta, dessa vez em torno do pH7. Os dados de entrada e saida
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sdo exibidos na Figura 2.8. O grafico do custo | em fungdo da ordem de pardmetros
n é apresentado na Figura 2.9, e novamente, evidencia-se a forte correlacdo entre os
dados dos regressores pH(k) e F,(k — 5). Sendo assim, analisa-se o polindmio estimado
B(z™), que fora obtido pelo algoritmo de estimagido Multi-Modelos, destacando os
parametros associados a F,(k) da coluna (3n + 1) da matriz de parametros estimados
(2.22), utilizando a fatoragdo UD recursiva com janela temporal assintética igual a 500

amostras.
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Figura 2.8: Dados para estimagdo dos parametros e do tempo morto em torno do pH 7.

Bz)=10.0468 —0.2341 0.3268 —0.1335 - 0.8249] (2.26)

O somatério dos coeficientes de B(z—1) é igual a -0.8188, valor muito préximo ao
parametro estimado do regressor F,(k — 5). Portanto, nesse terceiro conjunto de dados,
pode-se considerar o tempo morto do processo r = 5. Diante dos trés experimentos
realizados e suas respectivas andlises, define-se o tempo morto r da Equacdo (2.16) em

5 amostras. Além de dois dos experimentos terem indicado esse valor, em todos os
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Figura 2.9: Gréfico da fungao custo | em fung¢do das ordens n do modelo da estrutura
(2.17) do MMLS para dados do pH 7.

dados, através dos graficos que relacionam a ordem do modelo n com uma fungdo
custo J, apurou-se uma correlacdo entre os regressores pH(k) e F,(k —5) bem consistente.
Sendo assim, apesar de o segundo ensaio e do trabalho de (Carvalho, 2010) acusarem
um valor diferente (r = 4), mantém-se a posigdo escolhida, julgando que os valores sdo
bem préximos e que essa discrepancia ocorreu devido as ndo-linearidades inerentes ao
processo.

Neste capitulo, foi descrita a planta-piloto de controle de pH presente no LCPL
Um enfoque maior foi dado a modelagem do processo, que, para este trabalho, é
baseada na varidvel de pH(k), como definido por (Carvalho, 2010). Com o intuito
de aplicar o Indice de Variancia Minima como métrica de avaliagdo de desempenho
do sistema de pH, aplicou-se um procedimento de estimac¢do do tempo morto do
processo, parametro essencial para a determinagdo da varidncia minima. Utilizou-se o
algortimo de estimagao de parametros MMLS, que estima, a0 mesmo tempo, inimeras
estruturas de modelos e os classifica, em func¢do da sua representatividade, de acordo
com um parametro custo J(n). Com essa informacdo disponivel, estimou-se o tempo

morto da planta de controle de pH, em malha aberta, para alguns pontos de operagéo,
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como forma de analisar as possiveis discrepancias resultante das ndo-linearidades do
processo. Analisando os valores estimados, foi definido um valor tinico, r = 5, que sera
aplicado no Capitulo 3 para todos os procedimentos de estimagdo da varidncia minima

que serdo analisados.



Capitulo 3

Avaliacao de Desempenho de Malhas

de Controle Nao-Lineares

3.1 Introducao

Este capitulo trata do tema central desta dissertagdo que é o diagndstico de uma
planta de dinamica nao-linear. Detalha-se o método escolhido para a avaliacdo de de-
sempenho de malhas de controle nao-lineares, o Indice de Variancia Minima. Sugere-
se uma forma alternativa para a estimacdo da minima varidncia de um processo,
comparando-a com métodos utilizados na literatura tais como (Desborough e Harris,
1992; Harris e Yu, 2007). Por fim, discutem-se altera¢des nos resultados provenientes

de mudancas de alguns parametros do método.

3.2 Estimacao da Variancia Minima

Pela teoria da predicdo 6tima, definida por (Astrom, 1970), a varidncia minima é
igual a soma dos coeficientes ao quadrado do polindmio E(z™") (Equagéo (1.2)), multipli-
cado pela variancia do ruido (0,4i4) adicionado a um sistema linear, cuja representacao
pode ser descrita por (1.1). Essa definicdo é apresentada na Equacgdo (1.5). Diversos
autores como (Box et al., 1974; DeVries e Wu, 1978; Palmor e Shinnar, 1979; Harris e Mac-
Gregor, 1981; Desborough e Harris, 1992; Stanfelj et al., 1993; Kozub, 1997) aplicaram a
varidncia minima como um limite inferior de comparagdo com a varidncia de saida de
um sistema no qual atua um controlador qualquer. A relacdo entre a varidncia minima
e variancia atual do sistema defini um indice de desempenho, que, neste trabalho, é
denominado como Indice de Variancia Minima, representado pelas Equagoes (1.6) e

(1.7).
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Todavia, a varidncia minima tedrica de um processo real ndo estd facilmetne
disponivel, visto que é dificil obter um modelo preciso para todos os pontos de operacdo
do sistema. Ademais, o tempo morto é desconhecido ou variante no tempo e o ruido
presente é fruto de fontes dificeis de serem quantificadas como, por exemplo, proveni-
nentes da instrumentacdo de uma malha de controle. Desta forma, analisam-se formas
de estimar este valor minimo teérico. Huang et al. (1997) desenvolveram um método
de estimagdo que aplica filtragem e correlacdo cruzada entre a saida e a perturbacao.
Esse método foi utilizado por (Kempf, 2003) para intimeras plantas lineares, obtendo
resultados satisfatorios. Porém, essa alternativa nido é realizada recursivamente e, como
o objetivo deste trabalho é avaliar possiveis variagdes do comportamento do controle
durante todo o ensaio, o método de (Huang et al., 1997) ndo sera aplicado.

Portanto, em um primeiro momento, escolheu-se analisar os resultados obtidos por
meio da estimagdo proposta por (Desborough e Harris, 1992). Este trabalho sugere
que a varidncia minima é obtida a partir de dados normais do processo e requer o
conhecimento do tempo morto da malha. O desenvolvimento completo do método é
apresentado no Apéndice B, sendo que, para a versdo recursiva deste procedimento,
aplica-se o estimador Minimos Quadrados Recursivo, para um processo cujo o com-

portamento pode ser representado por um modelo estimado do tipo:

y=X0+e (3.1)

Desborough e Harris (1992) sugerem que uma estimativa da varidncia minima de
um processo pode ser obtida por meio de ¢, da Equacgéo (3.1), que representa o erro de
um modelo proveniente de um procedimento de estimagdo de parametros ao tentar
descrever o comportamento da varidvel de saida y. (Desborough e Harris, 1992) e
(Ljung, 1987) designam o termo, em inglés, prediction error para definir e. Em uma
traducdo direta, prediction error resulta em ‘erro de predicdo’, que é uma expressao
utilizada por (Astrom, 1970) para definir o termo referente a E(z")&xs, retirado do
preditor yi,,, Equagdo (1.3), que se refere aos componentes dinamicos de uma malha
fechada que ndo sdo afetados pela realimentacdo. Ao ser aplicado o operador esperanca
matemadtica ao quadrado desse termo, E {(E(z‘1)£k+,)2}, obtém-se a varidncia minima

PR 2
tedrica o0y,,,,.
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Sendo assim, deve-se fazer a distin¢do entre esses dois conceitos. O primeiro é o
erro proveniente de um método de estimagdo de parametros na tarefa de explicar o
comportameto do processo por meio de um modelo. Nesta dissertagdo serd tratado
com o simbolo e sendo designado como Erro de Predic¢ao (Ljung, 1987). Ja ao segundo
termo serd atribuido o termo Erro de Predigio Otimo, pois representa o erro referente
ao preditor 6timo ., (Astrom, 1970) ao tentar explicar as saidas futuras do processo r
passos a frente.

Delineando-se a estimacdo da varidncia minima para planta de controle de pH,
deve-se determinar o tempo morto do processo. Como visto no Capitulo 2, definiu-
se o tempo morto ¥ = 5 como o valor mais freqiiente para os ensaios realizados na
planta. Porém, como ocorreu para um dos experimentos, o tempo morto deste processo
pode variar devido ao ponto de operacdo, a dindmica ndo-linear, as concentra¢des dos
reagentes acido e bdsico, ao posicionamento do sensor de pH e ao sistema de aquisi¢do
de dados. Esse é um obstaculo para avaliacdo de desempenho de sistemas ndo-lineares
ou processos com tempo morto variavel, aplicando-se o Indice de Variancia Minima.
Escolher um valor fixo para o tempo de morto de um processo é fundamental para se
determinar a minima varidncia de um modelo. Porém, em alguns casos, como em um
sistema de dindmica ndo-linear, como néo € possivel caracterizar um tnico valor para
r, deve-se especificar as caracteristicas, como por exemplo, o ponto de operagdo e a
concentracdo dos reagentes, para as quais um determinado valor para o tempo morto
é vélido. Tendo essa visdo critica das limitagdes na generalizagdo do tempo morto do
sistema de pH, reitera-se a escolha do Indice de Variancia Minima como método para
a avaliacdo de desempenho neste trabalho.

Para o estudo dos métodos de estimagdo da variancia minima e conseqiiente cdlculo
do Indide de Varidncia Minima para o sistema de controle de pH descrito no Capitulo
2, sdo utilizados dados de experimentos realizados por (Carvalho, 2010), nos quais é
aplicado o Controlador Preditivo Generalizado (GPC - Generealized Predictive Controller).
Desborough e Harris (1992) afirmam que a estimacdo da varidncia minima independe
do tipo de controlador implementado, sendo fungdo do tempo morto e do modelo de
ruido. Para a planta de pH, Carvalho (2010) adaptou uma heuristica simplificada para

o GPC, baseada no custo relacionado a emitir uma rajada: se o custo de ndo emitir uma
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rajada de dcido no instante de amostragem atual for menor do que o custo de emiti-la, entdo
a rajada ndo deve ser emitida (Carvalho, 2010). Além disso, utilizou-se um horizonte de
predicdo de 24 amostras, que engloba 4 amostras relativas ao tempo morto, 10 amostras
para a dinamica de redugdo no pH relativa a vazdo de dcido e mais 10 relativas ao efeito

da vazao constante de base.

3.2.1 Estimacdo da Varidncia Minima pelo Método de Desborough e

Harris (Desborough e Harris, 1992)

Como descrito no Apéndice C e aplicado para o caso de uma planta linear simples
no Apéndice D, esta metodologia de estimagdo recursiva da varidncia minima requer,
primeiramente, que se encontre a ordem de um modelo para o qual nao haja altera¢des
significativas do Indice de Variancia Minima com a introdugdo de novos regressores.
Desborough e Harris (1992) indicam a aplicagdo de um modelo do tipo auto regres-
sivo. Nota-se que, para o caso linear, consegue-se definir uma ordem minima de 10
regressores, a partir dos quais ndo se verificaram varia¢des acentuadas para o célculo
do indice de desempenho, como mostrado pela Figura D.1.

E necessério, para a planta de controle de pH que possui uma dindmica nio-linear,
definir a ordem do modelo que seja comum aos diversos pontos de operacdo, para que
com isso, possa-se fazer uma estimacdo confidvel da varidncia minima em qualquer
circunstancia. Para tanto, sdo utilizados dados da aplicagdo do controlador GPC para
experimentos realizados em torno do pH9 e pH 4. Para todos os testes, o pH do reagente
acido é de 1,06 e o do reagente basico era igual a 11, o que resulta em concentrag¢des
de fons [H*] de 0.087 mol/l e de ions [OH~] de 0.001 mol/l. O volume do tanque de
mistura é mantido constante em 3,5 1. Em todos os casos, aplica-se uma perturbacao
no sistema, com o aumento da vazao de base em 67%. O tempo de amostragem é igual
a 1.6 segundos.

A resposta do controlador GPC em torno do pH 9 é mostradona Figura 3.1. Para esse
experimento, a perturbagdo, caracterizada pelo aumento da vazdo do reagente base,
é introduzida na amostra 620, a partir da qual, se percebe visualmente pelo gréfico

da Figura 3.1, uma variagdo mais freqiiente do pH e um menor espacamento entre as
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rajadas da bomba peristéltica.
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Figura 3.1: Resposta do controlador GPC para a malha de controle em torno do pH 9.

Como descrito no Apéndice C, a estimativa de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) requer o conhecimento do tempo morto do processo. De acordo com
o que ja foi discutido anteriormente, escolhe-se o valor definido na Segdo 2.4. Sendo
assim, para cada experimento realizado, calcula-se o Indice de Variancia Minima dado

pela Equacdo (1.7) para modelos do tipo AR (auto-regressivo) do tipo:

pH(k) = —a,. pH(k—n)—a,—1. pH(k—(n—=1))—a,—. pH(k—(n—=2))+- - - —an. pH(k-2) (3.2)

variando a ordem domodeloden = 2 atén = 50. Para a série temporal da Figura 3.1,
o procedimento de célculo do Tndice de Variancia Minima proposto por (Desborough
e Harris, 1992) resulta no grafico da Figura 3.2. De acordo com (Desborough e Harris,

1992) e baseado em uma andlise do grafico da Figura 3.2, a menor ordem do modelo AR
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que melhor representa os dados da Figura 3.1 é n = 17. Ou seja, a partir do regressor

pH(k — 17), ndo se observam alteragdes no célculo do Indice de Variancia Minima.
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Figura 3.2: Variacdo do Indice de Variancia Minima (1), Equacdo 1.7, em fungdo da
ordem do modelo AR para o pH 9 para o método de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) ndo-recursivo.

O grande questionamento para indices de desempenho que dependem de um bom
modelo para o sistema sdo os erros e avaliagdes equivocadas cometidos devido as
alteragdes na planta. Ou seja, um modelo, que é vélido para um ponto de operagdo
especifico, pode nado corresponder aos dados de processo em uma outra situagado. Esse
fato se agrava ainda mais na anélise de um sistema de controle de dindmica nao-linear,
(vide planta de pH), na qual ocorrem varia¢ées do ganho do processo e mudanga no
tempo morto ao longo de toda a faixa de operagéo.

Para analisar a dificuldade de definir um modelo AR comum para toda a faixa de
trabalho da planta de pH, faz-se a estimagdo da variancia minima para ordens distintas
de um modelo AR com os dados de um experimento realizado com o0 mesmo contro-
lador GPC, agora em torno do pH 4. A resposta do processo ao Controlador Preditivo
Generalizado é mostrada na Figura 3.3, na qual ocorre a aplicacdo da perturbagdo de
base no instante igual a 290 amostras.

O Indice de Variancia Minima (n) da Equagéo (1.7), para cada ordem do modelo AR,

é apresentada na Figura 3.4. Por meio dessa percebe-se a dificuldade de convergéncia
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Figura 3.3: Resposta do controlador GPC para a malha de controle em torno do pH 4.
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Figura 3.4: Variacdo do Indice de Variancia Minima (1)), Equacdo 1.7, em fungéo da
ordem do modelo AR para o pH 4 para o método de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) ndo-recursivo.
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do indice de desempenho para um valor estdvel. Ao passo em que sdo adicionados
regressores ao modelo, o indice ) manifesta variagdes consideraveis, que ndo podem
ser desprezadas, o que indica a necessidade de um modelo com mais regressores. Além
disso, a equivaléncia com o modelo escolhido para o pH 9, em que foram necessérios 17
regressores para o calcuo do Indice de Variancia Minima, ficou longe de ser alcancada.
Para o pH 4, de acordo (Desborough e Harris, 1992) e analisando a Figura 3.4, a matriz
de regressores X do Minimos Quadrados deve incluir dados até pH(k — 38).

Mesmo que, porventura, o nimero de regressores para ambos os casos fosse idén-
tico, percebe-se que, normalmente, para o método de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992), os modelos necessarios para garantir a convergéncia do Indice de Va-
riancia Minima requerem um conjunto numeroso de regressores(Kempf, 2003). Esse
fato é observado ndo somente para o caso da planta ndo-linear, como também para o
sistema simples do Apéndice C, no qual foi conveniente a modelagem até y(k — 10). A
ordem elevada para o modelo, para a estimacdo de parametro por meio do Minimos
Quadrados, implica em uma matriz de regressores X grande, o que aumenta a complex-
idade do processo de estimagao. Considerando o caso recursivo, um niimero excessivo
de parametros é prejudicial a convergéncia dos mesmos. Além disso, aumentando a
complexidade do modelo, tem-se um aumento na variancia dos parametros estimados,
e conseqiientemente, uma redugdo na confiabilidade do modelo (Jota, 2004).

Fica claro que o procedimento apresentado de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) apresenta intimeras dificuldades para uma boa estimagdo da variancia
minima, ainda mais se for considerado o caso de uma dindmica ndo-linear. Desta
forma, experimenta-se outro método de estimacdo da variancia minima, baseada na

determinacdo de um preditor r passos a frente para a série temporal de pH.

3.2.2 Estimacio da Varidncia Minima pelo Erro de Predi¢io Otimo

Baseado na Teoria de Predi¢do Otima definida por (Astrom, 1970), propde-se estimar
a minima variancia tedérica de um modelo por meio do erro da previsdo da série
temporal correspondente a saida do sistema. Rearrajando o preditor apresentado no

Capitulo 1 para o sistema da Equagdo (1.1), com a entrada u = 0, tem-se que:
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F -1
Yirr = E(Z7) &y + %yk (3.3)

Apenas o segundo termo da Equacéo (3.3) é conhecido no instante de tempo k. O
primeiro fator possui componentes futuros desconhecidos do ruido aleatério &gy, que
ndo podem ser determinadas pelos dados disponiveis no instante de tempo k. Desta
forma, sabe-se que o preditor 6timo é dado por:

-1
Gerrse = %yk (3.4)

Sendo que F(z™') é um polindbmio calculado pela Equacdo Diofantina, dada pela
Equagdo 1.2 e C(z!) é o modelo de ruido do processo. As parcelas de (3.3), que ndo
podem ser preditas no tempo k, sdo definidas como os componentes dindmicos de
uma malha fechada que ndo sdo afetados pela realimentacdo, e como mostrado em
(1.5), determinam a variancia minima tedrica do processo. Desta forma, estabelecendo
uma boa predi¢do dos dados futuros, ao implementar o preditor 6timo (3.4), tem-se
disponivel para a estimacdo, a parte invariante do controle realimentado, ou seja, a
variancia minima.

A modelagem proposta em (2.16), com o atraso r = 5, possui o termo d, referente
a estimagdo da vazdo do reagente base adicionado ao tanque de mistura no sistema
de controle de pH. Essa perturbagdo ndo é medida diretamente, porém é estimada
junto com os parametros do processo. Conforme relatado no Capitulo 2, sua presenca
nos regressores é de fundamental importancia para uma estimagdo de parametros que
representam um sistema estével. Com isso, o preditor 6timo pH, , /x deve implementar
o modelo adequado para considerar as perturbag¢des, usando a predi¢do 6tima para
a técnica da compensagdo direta (Jota, 2004), descrita em detalhes no Apéndice A. A

Equacdo (3.5) apresenta o preditor 6timo para a compensacao direta.

CE e = F )y + Gz D + F'(Z7 i (3.5)

em que v(k) é a perturbacdo representa pela adigdo da base no tanque de mistura
e F/(z'!) é um polindbmio determinado pela segunda Equacdo Diofantina (Jota, 2004).

Para o modelo (2.16), com tempo morto v = 5, e considerando o modelo de ruido
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C(z™') = 1, tem-se o preditor 6timo para o processo de pH, Equagdo (3.6).

PH, 5 = fopH(K) + oFa(k) + g1Fa(k = 1) + &2Fo(k — 2) + gsFa(k — 3) + guFa(k — 4)
+fod(k) + fid(k — 1) + fyd(k = 2) + fyd(k — 3) + fyd(k — 4)

(3.6)
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Figura 3.5: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.6) para pH 7.

A Figura 3.5 apresenta a predigdo pH, , - /x para o ponto de operagdo em torno do pH
7. O tempo de amostragem é de 1.6 segundos e os parametros do preditor foram estima-
dos recursivamente por meio do Minimos Quadrados Recursivo, com janela temporal
assintotica igual a 200 amostras, definida por tentativa e erro. Analisando a Figura 3.5
que compara a predigdo pH, /x com a série temporal pH(k) para o pH 7, nota-se que
até a amostra 100, aproximadamente, os pardmetros ainda ndo tinham convergido. Em
seguida, a predicao pH, . s« pode até ser considerada de certa qualidade, ou seja, os
valores preditos estdo mais préoximos dos valores medidos. Porém, posteriormente a
variacdo da perturbacdo de base no instante de amostra 575, a predigdo ficou bastante
prejudicada, pois a estimagdo do parametro d ndo conseguiu acompanhar o aumento
da vazdo da base.

Analisando o comportamento dos pardmetros durante a estimacéao, Figura ??, nota-
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Figura 3.6: Parametros do modelo (2.16) para pH 7 e JTA=200 amostras.

se que o parametro d ndo acompanhou o aumento da vazdo de base Fj(k) ocorrida no
instante de amostragem 575. Porém, o pardmetro estimado bs, que indica o ganho do
sistema descrito pelo modelo 2.16, teve seu valor reduzido, evidenciando um ganho
menor, que na pratica, descreve a necessidade de maior freqiiéncia de rajadas para
manter o valor do pH no patamar requerido.

Realizaram-se outras predi¢des em torno do pH 9 e do pH 4, que sdo mostradas,
respectivamente, nas figuras 3.7 e 3.8. Em ambos os testes, o preditor (3.6) também
ndo apresentou bons resultados para a predigio do pH, . /i €aso ainda mais critico,
considerando o pH 4. Principalmente apds o aumento da vazdo de base, a predicdo
ficou muito prejudicada pois a estimagao d néo foi sensivel ao aumento da pertubacéo
da vazao de base.

Na tentativa de melhorar a predi¢do e obter uma boa estimagdo da componente
invariante da realimentacdo, altera-se o modelo (2.16), aumentando o ntiimero de co-
eficientes para o modelo, porém com o mesmo tempo morto » = 5. A nova estrutura

do modelo foi escolhida por tentativa e erro, buscando melhorias na predigdo pH, , e
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Figura 3.7: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.6) para pH 9.
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Figura 3.8: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.6) para pH 4.

Sendo assim, o novo modelo é dado por:

PH) = ~apH(k=1) = pH(=2) = aspH(k =) =gk =) =apH=5)
—agpH(k — 6) + bsFa(k — 5) + beFa(k — 6) + d ’
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Aplicando a Equagédo (3.5) para o modelo (3.7), gera-se o seguinte preditor:

P k+5/k —

= fopH(k) + fipH(k = 1) + fopH(k = 2) + fspH(k = 3) + fapH(k — 4) + fspH(k - 5)
+8oFa(k) + g1Fa(k — 1) + goFa(k — 2) + gaFa(k — 3) + guFa(k — 4) + gsFa(k — 5)

+fod(k) + fd(k = 1) + fd(k = 2) + f3d(k = 3) + fid(k — 4)

O preditor (3.8) apresentou um resultado bem melhor do que o anterior (3.6), com
valores preditos pH, . /x bem proximos dos valores medidos para o pH. Mesmo com
o aumento da vazdo de base Fj(k), o preditor conseguiu acompanhar a variagdo do

processo, pois a estimacdo do parametro da perturbacdo d alterou-se bruscamente,

ap6s o incremento da perturbagédo,, contribuindo para a melhoria da predigéo.
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As figuras 3.9, 3.11 e 3.12 ilustram a predi¢do em torno dos diversos pontos de
operagdo. Parao pH7 e pH 9, a predi¢do conseguiu se adequar corretamente aos dados
da série temporal, obtendo bons resultados. Ja para o pH 4, o preditor (3.8) demonstrou
resultados aproximados em relacdo ao primeiro. Essa discrepancia da predicdo entre

oos pontos de operacdo estd relacionada com a capacidade que o modelo proposto
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Figura 3.9: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.8) para pH 7.
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Figura 3.10: Parametros do modelo (3.7) para pH 7 e JTA=200 amostras.

tem de explicar a varidvel pH por toda a faixa de pH. Como descrito no 2, a planta
de pH possui uma forte caracteristica ndo-linear. Em alguns pontos de operagdo, ndo
se conseguird generalizar o comportamento do sistema por meio de um tinico modelo
linear simples. Assim, mesmo com um sistema adaptativo, quando o modelo nao se
adequa aos dados, o preditor deste também ndo resultard em boas estimativas futuras
da saida do processo.

A predigdo apresentada na Figura 3.12 é uma ratificagdo da dificuldade de ser
adequar um modelo simples para a regido do pH 4. Na Figura 3.4, para estimacdo do
Indice de Variancia Minima por um modelo AR com atraso r = 5, foram necessarios
mais de 38 regressores para alcangar um valor estével do Indice de Variancia Minima.
Sendo assim, é notério que o modelo (3.7) com tempo morto r = 5nado é o mais adequado
para a regido em torno do pH 4. Porém, como atende aos outros pontos de operacdo
satisfatoriamente, permitindo uma boa predigdo para os pontos de operacdo pH 7 e

pH 9, esse modelo serd utilizado para estimar a varidncia minima por meio do Erro de
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Predicéao Otimo, levando em conta as ressalvas de sua aplicagdo, como a dificuldade

de descri¢do de alguns pontos de operagéo..
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Figura 3.11: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.8) para pH 9.
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Figura 3.12: Predicdo de pH(k) com o preditor (3.8) para pH 4.

O Erro de Predigao Otimo pH, , , /€ definido, em cada instante de amostragem, como

a diferenca entre a saida do modelo pH(k+5) e do preditor pH, 5 /- Estima-se a variancia
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minima por meio do Erro de Predigio Otimo da mesma forma que fora realizado para
o método de Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992), aplicando o filtro de

média moével para o quadrado de pH como mostrado em (3.9).

k+r/k’
ka+5/k = pHyss — ka+5/k (3.9a)
Guo(t) = B+ Guo(t = 1) + (1 = ) - pH’ (3.9b)

Os resultados para a estimagdo da varidncia minima por meio do Erro de Predigdo
Otimo pH,, /w como para todas as demais estratégias, serdo comparados no final do
Capitulo 3. Porém, em relacdo ao método que utiliza o Erro de Predicdo ¢, obteve-se um
importante avango para a avaliagio da malha de controle através do Indice de Variancia
Minima, no sentido de um procedimento para a estimacdo da varidncia minima. Como
descrito na Segdo 3.2.1, ndo foi possivel definir uma estrutura de modelo tnica para
todos os pontos de operacado da planta, pois verificou-se uma discrepancia considerdvel
no nimero de regressoes do modelo autoregressivo proposto por Desborough e Harris
(Desborough e Harris, 1992), para cada ponto de operagdo. Ja para a estimacdo descrita
nesta secdo, mesmo com as dificuldades de se desenvolver uma boa predigdo para
todas as faixas de trabalho, foi possivel definir um preditor tnico, que mesmo nado
sendo ideal, possibilita a estimagdo da varidncia minima e avaliacdo do desempenho

da planta de pH.

3.2.3 Estimacao da Variancia Minina pelo Residuo do Modelo

Buscando uma forma alternativa para determinar a varidncia minima, na qual fosse
possivel fixar uma estrutura tinica de modelo para toda a faixa de operacdo da planta
de pH, e ainda, desvincular a estimagdo da variancia minima do filtro de média moével
do sinal de Erro de Predicéo e ou do Erro de Predigdo Otimo pH,, o propde-se um
novo método de estimagdo para a varidncia minima.

Mesmo que a grande maioria dos processos seja ndo-linear, uma boa regulacao pode
ser generalizada usando modelos de fun¢des de transferéncias linearizadas em torno

de certos pontos de operacdo (Harris e Billings, 1985), que pode ser definida segundo
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a estrutura:

_ B(z™) C(z™)
Y= 2@ ¥ A

&k (3.10)

em que A(z™') e B(z™!) sdo polindmios no operador de atraso z™!, cuja funcdo de
transferéncia B(z™')/A(z™!) relaciona a saida y, com a entrada y. O fator z7" representa
o tempo morto, que para um sistema discreto, é definido como o nimero de amostras
r que o sistema leva para manifestar uma reacdo a um estimulo proveniente de sua
entrada. O fator C(z!)/A(z™!) representa o disturbio 1, adicionado a Y, em que & é um
ruido branco, C(z™!) é o modelo do ruido e A(z™!) é 0 mesmo polindmio que define os
polos do sistema. A Figura 3.13 apresenta um desenho esquematico da generalizagao

de um sistema em malha aberta da Equacao (3.10).

& C M
| _
A
— z_" » >
A

Figura 3.13: Generalizagdo de um processo em malha aberta.

Adaptado de (Harris e Billings, 1985).

Para adaptar o diagrama generalizado da Figura 3.13 para o caso da planta de
controle de pH, deve-se considerar a perturbacdo d relacionada com a vazdo de base
Fj. Assim, ilustra-se o diagrama em malha aberta do pH na Figura 3.14.

O propésito da contribuicdo deste trabalho é destacar, primeiramente, uma estima-
tiva do distarbio n; adicionado a saida do sistema. Para tanto, devem-se fixar modelos
para os polindmios A(z™!) e B(z™1) e estimar os pardmetros destes. Em seguida, simula-
se, em cada amostragem, a saida pH’(k) do processo com os parametros estimados, com
forma a modelar o comportamento exclusivo do bloco 1%:11)), sem a adigdo do distar-
bio 7, considerado Residuo do Modelo, ou seja, o que a modelagem néo foi capaz de
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explicar. Como descrito na Sec¢do 3.2.2, 0 modelo com maior ntimero de coeficientes,
Equagio (3.7), apresentou uma melhor predigao pH,, /o POIs sua estrutura se ajustou
melhor aos dados, principalmente nos pontos de operacdo pH 7 e pH 9. Desta forma,
escolhe-se esse mesmo modelo para a simulagdo da saida pH’(k), que, para uma Janela
Temporal Assintética de 200 amostras em torno do pH 7, exibe o resultado na Figura

3.15.

pH'(k) = —dypH’(k — 1) — dypH' (k — 2) — dspH'(k — 3) — dypH’ (k — 4) 311)
—dspH' (k — 5) — depH’(k — 6) + BsFu(k — 5) + BeFu(k — 6) + d '

& C M
A

Fa ':k) f B P H{ P Hi
A

I

Uy 1 d,
A

Figura 3.14: Desenho esquematico da planta de pH em malha aberta.

Até aproximadamente a amostra 300, os parametros do modelo ndo tinham con-
vergido. Apoés a convergéncia e antes da alteracdo da vazao de base Fy(k) (que para o
pH 7 ocorre na amostra 575), os valores do modelo simulado aproximaram-se dos val-
ores medidos para a regido em torno do pH 7. Porém, posteriormente a esse periodo,
os erros da simulagdo aumentaram, como verificado graficamente pela Figura 3.15

Para se obter uma estimativa do ruido branco &, determina-se, primeiramente, o

disttarbio 1y, pela diferenga entre o pH medido pH(k) e o pH simulado pH’ (k). A parcela



3.2 Estimacdo da Variancia Minima 59

9__ T T T T T
él I : : : : —pH
esbh T T T S T e |
I I: ' 1 : '
2 3

?_5;___ ________________ B S— T . . ] ____________ , ,‘

'wwwmw i ;M

Arnostras

Figura 3.15: Simulagdo de pH’(k) com os parametros estimados em cada amostragem
para pH 7 para o modelo (3.7).

referente a perturbacdo d foi também descontada na diferenca entre o pH medido e
o pH simulado, pois ja constava na estimagdo dos pardmetros e no modelo simulado
(3.11). Sendo assim, uma estimativa do que pode ser o disttrbio n; adicionado ao
sistema de pH em torno do ponto de operacdo pH 7 é mostrado na Figura 3.16, e é

definido como Residuo do Modelo.

n(k) = pH(k) — pH' (k) (3.12)

Destacando-se 1(k), determina-se uma estimativa do ruido & pela inversdo da
relagdo impropria C(z1)/A(z™!). Para todos os experimentos foi utilizado o modelo

de ruido C(z™!) = 1. Desta maneira, & é dado pela Equagéo (3.13):

E0) = AE). 1K) (3.13)

Assim, a relac¢do entre 7(k) e (k) para o modelo de pH simulado (3.11) é igual a:

E(k) = n(k) +aink = 1) + an(k — 2) + dsn(k — 3) + asn(k — 4) + dsn(k — 5) + agn(k — 6) (3.14)



3.2 Estimacdo da Variancia Minima 60

T T T T T T
2_, ................................................................ ............................................................... —
1_5_5 ................................................................................................................................. _
D e ]
BEH] e (IATRIET DO URRTP -
= .
T ] L T o ([ I 11 SO O | Rt | 1 N S I A | AUy AR -
m .
05_ ........................ ...................... | 1 T A T —
AR ) L FORYP PSRN PRY | POVS PO i
LT T PP R T T Fo -
2_| .................... L L o o e _
] 200 400 B00 800 1000
Arnostras

Figura 3.16: Distarbio adicionado ao sistema considerando modelo (3.11) para pH 7.

Para os dados do ruido n(k) da Figura 3.16, a representagdo obtida para o ruido £(k)

¢ apresentada na Figura 3.17.
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Figura 3.17: Representacdo do 'ruido branco’ &) do sistema para pH 7.

Deve-se analisar se a série temporal da Figura 3.17 corresponde a uma boa repre-

sentacdo de um ruido branco. Para tanto, aplica-se a fun¢do de autocorrelagdo (FAC)
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ao dados, Figura 3.18.

FAC normalizada

0.8
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0.2
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Figura 3.18: Fungdo de autocorrelacdo normalizada de &.

Para um sinal ser considerado um ruido branco, a funcdo de autocorrelacdo deste

deve ser impulsiva, ou seja, r,,(7) = 0, para todo k # 0 (Jota, 2004). Nota-se que a

representacdo de £(k) obtida possui correlagdo até o regressor (k — 5). A autocorrelagdo

de atrasos maiores que 7 = 5, estdo dentro das faixas em vermelho, que correspondem

ao intervalo de confianga de 95%. Dessa forma, a representacdo obtida para £(k) ndo é

totalmente descorrelacionada. Mesmo assim, considera-se a série temporal da Figura

3.17 uma aproximagdo para o ruido & do sistema de controle de pH, e calcula-se a sua

variancia o} pela definigo:

em que:

02 — Z(Ek - E)Z

¢ n

. oé = variancia do ruido &;

e & =média do ruido &;

e 11 = numero de amostras.

(3.15)
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Para o célculo da aé pela definicdo de variancia (3.15), é necessario um conjunto
de dados do ruido. Esses s6 estdo disponiveis depois do processo ter sido executado
por um periodo determinado. Portanto, o0 método proposto nesta secdo ndo calcula
a variancia minima de maneira puramente online, pois requer uma massa de dados,
com um certa quantidade valores amostrados. Considera-se, portanto, que o ruido
do processo de pH ndo sofre variagdes bruscas durante certos inervalos de tempo,
pois esta relacionado aos critérios mais intrinsecos a uma malha de controle, como
a instrumentacdo, vibrag¢oes, interferéncia eletromagnética. Sendo assim, é razodvel
considerar o ruido de um processo constante por em um espaco tempo delimitado, e
compativel com a duragdo dos experimentos.

Desta forma, estimam-se os parametros do modelo do sistema e resolve-se a Equacao
Diofantina, Equagdo (1.2), calculando uma estimativa da varidncia minima 62,, através
da sua defini¢do, Equagao (1.5), utilizando os coeficientes estimados do polinonio E(z ™)

e a variancia do ruido calculada.

oy = (1P + 8] + 8 + 85 + &})0; (3.16)

Porém, essa expressao s6 é valida quando se garante a convergéncia dos parametros
do sistema e, conseqiientemente, dos coeficientes do polindmio E(z™'). Assim, anali-
sando inicialmente o caso nado-linear, supde-se que os parametros do sistema oscilem
bastante durante o procedimento de estimagado. Contudo, para a planta de controle de
pH com a modelagem proposta, observou-se que os parametros estimados apresentam
um comportamento estdvel. O perfil de estimagdo dos coeficientes de é apresentado
na Figura 3.19.

Por meio do perfil dos pardmetros mostrado na figura abaixo, constata-se que
a estimagdo do sistema de pH é bastante estdvel. Apresenta forte variagdo apenas
quando a planta sofre uma mudanca de estado, provocada pelo aumento da vazado de
base. Mesmo com essa considerdvel estabilidade na estimacéo, o calculo da variancia
minima é falseado, pois os coeficientes do polindmio E(z™!) ndo sdo constantes durante
o calculo tedrico da variancia minima.

Diante disso, adapta-se uma simples solu¢do que visa manter constante os coefi-

cientes {ej,e;,e3,64} até que suas estimacdes apresentem valores discrepantes. Neste caso,
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Figura 3.19: Comportamento dos coeficientes de E(z™!) durante a estimacdo.

entende-se por valores discrepantes uma variagdo maior ou menor que um certo per-
centual do valor atual. Assim, para implementacdo do sistema de pH e considerando
o modelo (3.7), fixou-se que, para um valor 10% superior ou inferior em relacdo ao
anterior, devem ser atribuidos aos coeficientes os valores atuais da estimacdo. Caso
contrdrio, devem permanecer inalterados, como forma de buscar um valor constante
para a soma dos coeficientes ao quadrado no cdlculo da varidncia minima e assim,

atender a restricdo da sua defini¢do. Na Figura 3.20 compara-se o perfil de estimacao
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para cada instante de amostragem (—) com o perfil de estimagdo dos coeficientes de

E(z™!) tendo implementado essa simples heuristica (—).
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Figura 3.20: Comparacgdo do perfil dos coeficientes de E(z™') estimados em cada
amostragem (—) com o perfil referente a uma simples heuristica (—).

A solucdo desenvolvida apresentou bons resultados, j& que acompanha o perfil
original de estimacdo e, a0 mesmo tempo, diminui as oscila¢des dos coeficientes.
Entende-se, portanto, que o problema foi atenuado, ja que durante alguns instantes
de amostragem, os coeficientes permanecerdo constantes, até que a nova estimacdo

exceda o limite especificado.
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Apoés essa discussdo detalhada acerca das caracteristicas de alguns métodos de
estimacdo da varidncia minima, verificam-se, na préxima secao, os efeitos na estimacao
da variancia minima para algumas altera¢des nas configuragdes do estimador, como
também, para mudancas nas caracteristicas de operacdo do processo. Objetiva-se com
isso, definir a melhor estrutura para a estimagdo da variancia minima para um sistema
nao-linear, que possui comportamento bem diferente em cada ponto de operagao e para
o qual tem-se certa dificuldade em se determinar um modelo tinico para toda faixa de

trabalho.

3.3 Efeitos na Estimacado da Varidncia Minima

Em todos os métodos descritos na secio anterior, o calculo do Indice de Variancia
Minima estd intimamente relacionado com algumas configura¢des do estimador de
parametros, como o tamanho da Janela Temporal Assintética e a estrutura do modelo.
Esses elementos devem ser determinados por tentativa e erro, ao comparar todos os
resultados das simulag¢des. Além disso, como a planta de pH é um processo nao-linear,
verifica-se o comportamento da varidncia minima no caso de novas caracteristicas de
operagdo do sistema, analisando se os métodos de estimagdo estudados sdo sensiveis a
essas variagoes e sdo capazes de estimar valores corretos para os novos comportamentos

do sistema.

3.3.1 Relativo a alteracao do modelo

Analisa-se, primeiramente, o efeito da ordem do modelo no célculo da métrica
escolhida neste trabalho, o Indice de Variancia Minima. Para o Método de Desborough
e Harris (Desborough e Harris, 1992), as conseqiiéncias na variacdo do modelo para
o Indice de Varidncia Minima foram apresentadas nas figuras 3.2 e 3.4. O indice
apresenta alteracdes com o incremento dos niimeros de regressores, até uma certa
ordem do modelo, a partir da qual nédo exibe diferengas significativas. O mais critico
para o caso de dindmica nao-linear é o fato de que ndo se obteve uma estrutura de
modelo comum para toda a faixa de operagdo. Como ilustragdo e comparac¢do com os

outros pontos de operacdo, apresenta-se o grafico de variacdo do Indice de Variancia
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Minima para o pH 7 na Figura 3.21.
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Figura 3.21: Variacao do Indice de Variancia Minima (1)), Equagio 1.7, em funcéo da
ordem do modelo AR para o pH 7 para o método de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) ndo-recursivo.

Para o pH 7, 0 ntimero necessario para manter a estabilidade do Indice de Variancia
Minima foi, aproximadamente, de 36 regressores. Mais uma vez, o modelo do tipo
AR requer uma grande quantidade de coeficientes para o modelo do tipo AR, o que
ndo é interessante para o procedimento de estimagdo de parametros Jota (2004). Além
disso, ndo se obteve um niimero comum de regressores ao analisar os diversos pontos
de operagdo, o que dificulta a avaliacdo do sistema de pH de uma forma mais geral e
completa, impossibilitando a estimagdo da varidncia minima por meio de uma tnica
estrutura do modelo.

Em relagdo aos outros dois métodos, estimacédo pelo Erro de Predicdo e pelo Residuo
doModelo, verificou-se que ocorreram discrepancias na predigao pH, , 5 x€nasimulagao
do pH; para os dois modelos considerados neste trabalho, apresentados em (2.16) e (3.7).
Mostrou-se que os resultados com o modelo com maior nimero de parametros foi
superior para a predicdo pH, x € simulagdo pH;. Sendo assim, nesta se¢do, analisam-
se os efeitos do modelo na estimagdo da varidncia minima. A Figura 3.22 ilustra o
comportamento das estimag¢des de variancia minima para a estrutura de modelo (2.16)

para o pH 7, além da estimativa da variancia da saida 6§H com o controlador GPC.
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Figura 3.22: Comparacdo das estimac¢des da VM para o modelo (2.16) e da 6;%11 com
JTA=200 amostras.

Para o Método de Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992) escolheu-se
um modelo do tipo AR até o regressor pH(k — 36). A Janela Temporal Assintética foi
configurada em 200 amostras. Todas as estimativas de varidncia foram inicializadas
em G, = 0.5, de forma a contribuir para uma convergéncia mais rapida dos métodos
que utilizam o filtro de média mével. A Figura 3.23 apresenta o comportamento
das estimativas dos métodos para o modelo (3.7) e aplicam as mesmas configuragdes
descritas acima.

Comparando as figuras 3.22 e 3.23, nota-se que a estimagédo realizada por meio do
Erro de Predigao Otimo apresentou diferencas no valor de convergéncia da estimativa
para a variancia minima, que, para o modelo (2.16), foi maior quando comparado a
estimativa com o modelo (3.7). Essa situacdo é conseqiiéncia da perda de qualidade
na predi¢do no caso do modelo com menos coeficientes no modelo, o que reflete
diretamente na estimacdo da varidncia minima. Para a Figura 3.23, a estimacao pelo

Erro de Predigdo, representada por (—), é mais estdvel, devido a melhor predicdo
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Figura 3.23: Comparacdo das estimagdes da VM para o modelo (3.7) e da 6§H com
JTA=200 amostras.

do sistema com o modelo (3.7). Observando a estimagdo pelo Residuo do Modelo,
representado no grafico por (—), conclui-se que, os valores calculados para a varidncia
minima para a Figura 3.22 foram maiores do que para a Figura 3.23. Apesar de, na
Figura 3.22, os valores indicarem maior consisténcia, deve-se atentar para o fato de que
a simulacdo de pH’(k) com o modelo pH(k) = —a;. pH(k — 1) + b,. F,(k — r) + d ndo exibe
um bom resultado (Figura 3.24). Sendo assim, ainda ndo é possivel concluir qual das
duas estimativas é a correta, ja que ndo se conhece o valor real da VM para o processo
de pH.

Nas figuras 3.22 e 3.23 atentou-se também para um fato curioso em relagdo a utiliza-
¢do do filtro de média moével. Esse recurso é aplicado na defini¢do da varidncia atual
do controlador, no método do Erro de Predicao Otimo e no método de Desborough
e Harris (Desborough e Harris, 1992). Para o pH 7, o controlador GPC exibe uma
melhora significativa de desempenho entre as amostras 800 e 1000, evidenciada pela

diminui¢do do valor para a varidncia do controlador na Figura 3.23. Porém, mesmo
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Arnostras

Figura 3.24: Simulacdo de pH’(k) com os parametros estimados em cada amostragem
para pH 7 para o modelo (2.16).

sem qualquer alteracdo no processo, a variancia minima estimada pelo método de Des-
borough e Harris (Desborough e Harris, 1992) e pelo Erro de Predicdo Otimo, também
acompanha essa tendéncia de decréscimo. Esse fato mascara o resultado final do Indice
de Variancia Minima, pois a estimativa da variancia da saida atual 65 é acompanhada

da estimativa da varidncia minima &2

mo’

e por fim, a razdo entre os dois valores per-
manecerd praticamente inalterada, mesmo com a melhora do desempenho do controle.
Esse fato é também evidenciado na Figura 3.22 para uma JTA=200. Para o célculo
realizado pelo Residuo do Modelo, a varidncia minima permaneceu constante nessa
faixa de dados analisada. Sendo assim, o Indice de Varidncia Minima com estimacio
realizada pelo Residuo do Modelo conseguira determinar, numericamente, a melhora

do controle durante esse periodo.

3.3.2 Relativo as configura¢des do estimador

Como a determinacdo da VM estd intimamente ligada as questdes referentes a
estimacdo de parametros, é necessdrio que sejam analisados os resultados referentes
as alteragOes nas configuracdes do estimador. Observa-se, portanto, o comportamento

das estimacOes para alteragdes na Janela Temporal Assint6tica. Anteriormente, em
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todos os casos, optou-se por um JTA = 200 amostras, escolha que fornece um longo

tempo até a convergéncia. Sendo assim, escolhe-se um novo valor igual a 100 amostras.

I I
WM Erro Prediggo Otimo []
— M Desharough & Harris
%M Residuo do Modelo ]
“aridncia pH(k)

0.45

0.4

0.35

03

Amostras

Figura 3.25: Comparagdo das estimag¢des da VM para o modelo (2.16) e da 6§H com
JTA=100 amostras.

Como esperado, a mudanca no fator de esquecimento possibilitou que os métodos
convergissem mais rapidamente, porém, ocasionou maiores oscilagdes dos parametros
e, conseqiientemente, das estimac¢des da VM. Essa melhora obtita convergéncia dos
métodos foi pequena, comparando-se com o tempo requerido para o estabelecimento
de estimativas praticamente constantes para o calculo pelo Residuo do Modelo, repre-
sentado por (—). Como utiliza diretamente os parametros estimados do modelo para
a determinacdo da variancia minima, sdo necessdrias em torno de 40 amostras para
atingir a convergéncia, como mostra a Figura 3.26. Ja para os métodos que implemen-
tam um filtro de média mével, do tipo G,u(t) = - Gmo(t — 1) + (1 = ) - pHi 15 decorre
bastante tempo até atingir um valor razoavel, algo por volta de 400 amostras. Essa é
uma grande vantagem da alternativa proposta por este trabalho.

Ademais, com a alteracdo da JTA foi possivel chegar a uma conclusédo a respeito de
qual é a estimacdo correta para a variancia minima do sistema. Pela Figura 3.26, nota-se

que as estimagdes pelo Método de Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992)
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Figura 3.26: Comparacdo das estimagdes da VM para o modelo (3.7) e da 6§H com
JTA=100 amostras.

e pelo Erro de Predigao Otimo se aproximaram dos valores calculados para o Residuo
do Modelo com maior ntiimero de regressores, dado pela Equacdo (3.7), ao contrério
do que aconteceu para o modelo (2.16). Dessa forma, podemos fazer uma inferéncia,
de certa forma, evidente, mas que foi mascarada na Segdo 3.3.1: o modelo que melhor
simula os valores de pH com os parametros estimados, também disponibiliza melhores
resultados para a determinagdo da variancia minima.

Em uma udltima anélise, adota-se uma Janela Temporal Assintética de 400 amostras,
na qual ndo ocorre a convergéncia dos valores da varidncia minima para as estimagoes
que utilizam o filtro de média mével, enquanto o célculo da VM pelo método do

Residuo do Modelo pouco se altera.

3.3.3 Relativo as perturbacdes no sistema

Em todos os ensaios realizados na malha de controle de pH com o controlador
GPC, foram aplicadas perturbag¢des no sistema, originadas do aumento da vazdo de

base F;(k). Essa mudanca, que para o pH 7 ocorreu no instante de amostragem 575,
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Figura 3.27: Comparacdo das estimacdes da VM para
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Figura 3.28: Comparacdo das estimagdes da VM para o modelo (3.7) e da 6§H com
JTA=400 amostras.
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implica em um novo comportamento para o processo, j4 que uma nova condicdo é
estabelecida. Essa, por sua vez, se traduz em valores diferentes para o modelo e
também para a varidncia minima. Pelos gréficos analisados anteriormente, nota-se que
as estimativas dos métodos sdo sensiveis a essa 'nova’ minima varidncia tedrica.

A proposta de Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992) entende a mudanca
na planta por meio da estimagdo do pardmetros do processo. Porém, o estabelecimento
do novo patamar é lento e gradual como pode ser visto pela Figura 3.23. Verifica-se
que esse processo é demorado pelo fato de o método aplicar um filtro de média moével
que releva amostras anteriores. Porém, como percebido para a predicao pH, . x € para
simulagdo pH;, um ntimero maior de coeficientes em um modelo facilita a adaptagao,

devido ao maior grau de liberdade deste tipo de modelo (Jota, 2004).

—_
T

=
m
T

[

Erro de Predigdo

Arnostras

Figura 3.29: Erro de predigao para pH 7 e preditor (3.8).

A estimagio pelo Erro de Predigao Otimo absorve rapidamente a alteragio estabe-
lecida, pois o erro da predicdo 6tima é imediatamente alterado e, mesmo com o filtro
de média moével, a mudanca é percebida. Porém, a mudanga na estimagao excede, um
pouco, a real variagdo do processo. Esse fato estd relacionado com o encadeamento
de alguns erros. Com o novo processo, os pardmetros estimados anteriormente con-
tém um erro associado. Esses parametros, que nesse momento, ndo representam mais

o sistema, produzem uma predi¢do muito discrepante em relacdo aos valores medi-



3.4 Conclusao 74

dos, (Figura 3.29), falseando os resultados do novo minimo téorico estimado, como
observado na Figura 3.23.

O método de determinacdo do Residuo do Modelo ‘enxerga’ esse processo pertur-
bado também através da estimagdo dos parametros. A mudanga nos coeficientes do
polindmio E(z™!) é imediata, porém, sendo que os erros oriundos do estimador ndo
sdo propagados. Assim, mesmo ndo conhecendo os valores reais da VM tedrica antes
e depois da perturbagdo, tem-se a percepcdo de que a estimativa apresentada para a

nova condicdo por meio do Residuo do Modelo é a mais coerente.

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram analisadas todas as condi¢des necessarias para o cdlculo do
Indice de Variancia Minima para uma malha de controle ndo-linear. Verificou-se que
uma atengdo especial deve ser dada a defini¢do do tempo morto da planta, por ser
este um requisito da métrica escolhida, o Indice de Variancia Minima. Analisou-se o
comportamento de trés estimativas da minima variancia tedrica para o processo de
controle de pH. Foi demonstrado que o Método de Desborough e Harris (Desborough
e Harris, 1992) possui como principal restri¢do a dificuldade de escolher uma estru-
tura de modelo tnica para a toda a faixa de operagdo do pH. A anélise pelo Erro de
Predicdo Otimo apresentou bons resultados, mas o seu ponto negativo estd relacionado
com a estimacdo realizada pelo filtro de média moével que converge lentamente. Por
fim, o terceiro método, que calcula a varidncia minima através da sua defini¢do dada
pela Equagédo (1.5), mostrou rdpida convergéncia e resultados satisfatérios. Porém,
foram necessdrias algumas consideragdes a respeito das caracteristicas do ruido e da
convergéncia dos coeficientes do polindmio E(z™"). Toda essa analise sera aplicada na
sequéncia desse trabalho, com o intuito de avaliar o desempenho do sistema de pH

pelo Indice de Variancia Minima.



Capitulo 4

Analise dos Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Este capitulo abrange os resultados da avaliacdo de desempenho para a malha de
controle de pH, presente no Laboratério de Controle de Processos Industriais (LCPI).
Examinam-se as influéncias dos métodos de estimacdo da varidncia minima do capitulo
anterior no diagndstico dos controladores implementados. Conjuntamente, analisa-se
a coeréncia dos resultados apresentados pela métrica em relacdo ao comportamento

real do controle.

4.2 Controladores Utilizados

Os controladores avaliados neste capitulo foram projetados no trabalho de (Car-
valho, 2010) para a planta de controle de pH. O primeiro é o controlador adaptativo
GPC (Generalized Predictive Control). Ja o segundo é um controlador PI, que foi inicial-

mente projetado para apresentar um p6lo dominante em malha fechada semelhante ao

GPC (Carvalho, 2010).

421 GPC - (Generalized Predictive Control)

Como descrito no Capitulo 3, o GPC projetado por (Carvalho, 2010) foi aplicado
com uma heuristica simplificada, baseada no custo relacionado a emitir uma rajada:
se o custo de ndo emitir uma rajada de dcido no instante de amostragem atual for menor do
que o custo de emiti-la, entdo a rajada ndo deve ser emitida. Além disso, foi atribuido ao
parametro de sintonia A um valor nulo. Dessa forma, a fun¢do de custo associada a

emissdo ou ndo de uma rajada em um determinado instante de amostragem ¢é atribuida
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somente ao erro entre o pH e o setpoint.

O horizonte de predi¢do do controlador foi definido examinando o efeito de cada
rajada de 4cido na dinadmica do pH. Foi estabelecido um horizonte de 24 amostras,
que englobam 4 amostras relativas ao tempo morto, 10 amostras para a dindmica de
reducdo do pH relativa a vazdo de dcido e mais 10 relativas ao efeito da vazao constante
de base. O tempo morto da malha de pH utilizado por (Carvalho, 2010) foi diferente
do estabelecido pelo presente trabalho. Porém, o controlador GPC é capaz de lidar
com varia¢des do tempo morto do processo, caso as discrepancias estejam dentro da
faixa do horizonte de predicdo estabelecido segundo (Clarke et al., 1987). Como ainda
sdo consideradas mais 20 amostras relacionadas a dinadmica varidvel de adi¢do dos
reagentes, ndo hd prejuizo na escolha de valores diferentes para o tempo morto.

O GPC é um controlador adaptativo, que aplica a estimagdo de pardmetros para
calcular a sua acdo de controle e assim atuar corretamente em cada ponto de operacgao.
Dessa forma, ao acionar a planta, uma fase inicial de estimagdo do modelo de rajada
de 4cido é necesséria, pois 0 comando da bomba peristdltica é intermitente, o que
dificulta a determinacdo correta dos parametros. Sendo assim, esse procedimento
requer o bombeamento de duas rajadas, bem espagadas, para que o sistema seja capaz
de definir precisamente a dindmica do modelo de rajada projetado por (Carvalho, 2010).
Esse recurso de inicializac¢do gera erros iniciais grandes, que devem ser descontados na

avaliacdo de desempenho para melhorar a convergéncia dos métodos.

4.2.2 Controlador PI

A titulo de comparagdo de desempenho, Carvalho (2010) projetou um controlador
PI que, inicialmente, apresenta um p6lo dominante semelhante ao controlador GPC.
Em torno do ponto de operacdo de pH 6,5, Carvalho (2010) aproximou a resposta em
malha fechada do sistema controlado pelo GPC por um sistema de primeira ordem
com atraso puro de tempo, mostrado em (4.1).

8—6,45

Gur(s) = o7 (4.1)

Por meio do método da sintese direta, o controlador PI foi aproximado para:
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_ Fu(s)  5.5962s +1

C) = E6) T 2762025

(4.2)

O ganho proporcional K, = —0.2024 e tempo integral T; = 5.5962s. Para essa
sintonia, a varidvel manipulada apresentou saturacdo em todas as situagoes testadas.
Para diminuir esse problema, Carvalho (2010) dessintonizou o controlador, diminuindo

sua acdo integral para T; = 120s.

4.3 Resultados Experimentais

4.3.1 Controlador GPC

Conhecendo os controladores que serdo avaliados na planta de controle de pH,
calcula-se, para todos os casos, o Indice de Variancia Minima aplicando os distintos
métodos de estimacdo da VM analisados no Capitulo 3. A férmula escolhida para a

avaliagcdo do desempenho é:

n=1- 2w 4.3)
Y

Em um primeiro momento, avalia-se o desempenho do GPC em torno do pH
7. Baseado no que foi analisado no Capitulo 3, escolhe-se a JTA=200 amostras e o
modelo (3.7). A série temporal que representa a saida do controlador a ser avaliado é
apresentada na Figura 4.1. Baseado nas estimativas da Figura 3.23, escolhem-se valores
iniciais préximos da convergéncia de cada um dos métodos, de maneira a reduzir o
tempo até o estabelecimento das estimativas, resultando na Figura 4.2.

Embora tenha sido realizado um experimento com as mesmas configura¢des do
anterior, com Janela Temporal Assint6tica igual a 200 amostras e a aplicagdo do modelo
com maior nimero de coeficientes, o resultado apresentado na Figura(4.2) difere do
que foi mostrado na Figura(3.23). Considerando a inicializagdo com valores préximos
aos de convergéncia, as estimativas do método de Desborough e Harris (Desborough e
Harris, 1992) e do Erro de Predicédo Otimo melhoraram, se aproximando do resultado

para a estimativa do Residuo do Modelo. Porém, a analise pelo Erro de Predicdo Otimo
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Figura 4.1: Saida do controlador GPC para o ponto de opera¢do em torno do pH 7.
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Figura 4.2: Comparacdo das estimagdes da VM para o modelo (3.7) e da 6§H com
JTA=200 amostras em torno do pH 7, considerando a inicializa¢do das estimativas.

continou exibindo excessos na para a estimacdo da variacdo da perturbacgdo de base
do processo. As estimativas da variancia minima que implementam o filtro de média

movel seguiram a melhora do desempenho do controlador entre as amostras 800 a
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1000.

Sendo assim, calcula-se o Indice de Variancia Minima para a relacdo entre a va-
ridncia do controlador GPC com as trés estimativas analisadas no capitulo anterior:
Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992) (—); Erro de Predicdo Otimo (—) e
Residuo do Modelo (—).

Indice Yaridncia Minima

I
{ RO M Erro Predicdo Otima

ol T LM Desborough e Hars |
’ E : : Lo [vM Residuo do Modelo

02 i i i i i
0

200 400 B00 200 1000 1200
Arnostras

Figura 4.3: Célculo do Indice de Variancia Minima para as estimativas da Variancia
Minima de (4.2).

Como era esperado, a avaliacdo de desempenho foi um pouco mascarada pelas
estimativas de Desborough e Harris (Desborough e Harris, 1992), representado por
(—) e pela estimativa do Erro de Predicdo, representada por (—), devido ao filtro de
média mével. O método do Residuo do Modelo foi preciso na contabiliza¢gdo de um
indice de desempenho melhor, pois a variancia do controlador realmente foi reduzida.
O problema relacionado a perturbagdo na estimagdo pelo Erro de Predigao Otimo
reduz significativamente o valor do indice. Porém, essa conclusdo é incorreta, pois,
como mostrado anteriormente, a predigdo é ruim no instante da amostragem em que
ocorre a varia¢do da perturbagdo, uma vez que o sistema assume novas condi¢des de
operagao e os parametros sdo alterados. Baseado no grafico da Figura 4.3 e verificando

o comportamento do controlador para o processo de pH, em uma visdo geral, conclui-se
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que o GPC no pH 7 exibiu uma variancia entre 50% a 70% maior que o CVM.

Com o intuito de comparagdo, examina-se o desempenho do GPC em torno do pH
9. Neste ensaio, a estimacdo s6 é inicializada a partir da amostra 300, pois a ocorréncia
de um erro grande na fase de estimagdo de parametros dificultaria a convergéncia.

Aumenta-se, neste experimento, a vazdo de base no instante de amostragem 620.

200 300 400 500 B00 700 800 900 1000
Armostras

Figura 4.4: Saida para o controlador GPC para o ponto de operagdo em torno do pH 9.

Estima-se a variancia minima por meio das estratégias discutidas anteriormente e,
em seguida, calcula-se o Indice de Variancia Minima para as diversas situagoes.

Analisando a Figura 4.6, observa-se que os indices determinados pelos métodos di-
vergem em um certo ponto da avaliacdo. Ou seja, a partir daamostra 700, o Indice de Va-
riancia Minima calculado pelo Residuo do Modelo aumenta, mostrando a degradagao
no controle, enquanto que, para os demais, o indice diminui, evidenciando melhorias.
Verificando as causas dessa discordancia, percebe-se que, depois do aumento da vazao
de base, o ganho B(z™')/A(z™!) diminui, em médulo. O ganho B(z™!)/A(z™") é a relagdo
entre o somatoério do pardmetros estimados para o polindmio B(z™!) e o somatorio dos
parametros de A(z™'). O modelo de pH (3.7) tem como entrada a vazao de &cido F,(k)
que reduz o pH da solucdo do tanque de mistura, o que justifica o ganho negativo.

Como aumento da perturbagdo de base, o ganho estimado para o processo diminui,



4.3 Resultados Experimentais 81

T T T T T I T I
016k ............ ............ ............ ............ ............ ........ WM Erro Predigao Otirmo H
: : : : : : Y Desborough e Harris
— %M Residuo do Madelo
Varidncia pHik)

IR TR ............ ............ ............ ............ ............ ........

012

i} 100 200 300 400 A00 GO0 700 800 aoo 1000
Amostras

Figura 4.5: Comparagdo das estimag¢des da VM para o modelo (3.7) e da 6;%1{ para
JTA=200 amostras em torno do pH 9, considerando a inicializacdo das estimativas.
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Figura 4.6: Célculo do Indice de Variancia Minima para as estimativas de Variancia
Minima de (4.5).

pois uma nova condi¢do do sistema foi estabelecida. Essa alteracdo é mostrada na

Figura 4.7 a paritr da amostra 620.
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Figura 4.7: Ganho B/A do modelo de sistema de pH

Mesmo com nova condig¢do do processo, verifca-se, pela Figura 4.8, que a soma dos
coeficientes ao quadrado do polindmio E(z™!') permaneceu, de certa forma, constante.
Como a variancia minima depende diretamente da soma ao quadrado dos coeficientes
de E(z™"), o célculo realizado pelo Residuo do Modelo nido se alterou, e como a vari-
ancia estimada da saida cresceu, o indice indicou a degradacdo do controle de forma
errada. Ap6s a perturbagdo, os pardmetros de A(z™!) se comportaram de maneiras
distintas: enquanto alguns apresentaram uma tendéncia de alta, outros, pelo contrario,
exibiram uma diminuigdo de valores. Ao serem eqiiacionados pela Equacdo Diofantina
(1.2), se anularam, apesar de prevalecer na soma total dos parametros de A(z™!) uma
subida evidente, como ilustrado pela reducdo do ganho do processo. Esse fato esta
relacionado com a liberdade de adaptagdo do modelo, devido ao seu niimero excessivo
de parametros (3.7).

Ja para os outros métodos, ndo se observaram erros discrepantes na predi¢do e na
simulacdo de pH, como verificado no pH 7. O comportamento das estimativas é suave,
acompanhando uma leve tendéncia, no entanto, as estimativas que utilizam o filtro de
média mével apresentam, novamente, longo tempo até a convergéncia. Dessa forma,
conclui-se ndo ser possivel inferir uma boa avaliacdo do GPC por meio da anélise do

gréfico da Figura 4.6.
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Soma dos coefientes ao quadrado do polindrmio E(z'1)
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Figura 4.8: Soma dos coeficientes ao quadrado do polindmio E(z™)

Com os dois experimentos anteriores, apresentados nas figuras 4.2 e 4.5, notou-se
que os métodos de estimacdo tém dificuldade de estimar a varidncia minima para
situagdes em que ocorrem uma perturbacdo de carga, representada pelo aumento da
vazao de base. Sendo assim, promoveu-se um ensaio em torno do pH 7 sem nenhuma
alteracdo das condi¢des do processo, com pH do reagente 4cido igual a pH 1,1 e do
bésico igual a pH 10,7 e o volume do tanque de mistura mantido constante em 3,5 litros.

Para esse ensaio, as estimag¢des da variancia minima foram bem mais estaveis. Mais
uma vez, o método pelo Erro de Predigao Otimo apresenta certas alteragdes referentes
a erros de modelagem. O mesmo ocorre para a estimativa de Desborough e Harris
(Desborough e Harris, 1992), e portanto, acredita-se que através da estimativa do
Residuo do Modelo, avalia-se o processo com maior coeréncia. Desta forma, conclui-
se que o GPC tem uma variancia bem distante do minimo teérico em torno do pH
7. E interessante notar que o comportamento do GPC, apresentado na Figura 4.3,
para o mesmo ponto de operagdo e para configura¢des idénticas, foi superior ao da
altima andlise, mostrada na Figura 4.10. Essa discordancia de resultados é devida a
sensibilidade do GPC em relacdo a fase inicial de estimacdo de parametros. Percebeu-

se, durante a relagdo dos experimentos, que, caso esse procedimento nédo seja realizado
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Figura 4.9: Saida do controlador GPC para o ponto de operagdo em torno do pH 7, sem
alterar as condi¢des do processo.
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Figura 4.10: Comparacdo das estimagdes da VM para o modelo (3.7) e da 6§H para
JTA=200 amostras em torno do pH 7, sem alterar as condi¢des do processo.

com cuidado, deixando o modelo se adequar corretamente a dindmica da rajada de

acido, o GPC tem dificuldades de apresentar um bom controle. Sendo assim, para o
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Figura 4.11: Calculo do Indice de Variancia Minima para as estimativas de Variancia
Minima de (4.10).

processo de pH, da forma como fora implementada a modelagem e o controle, pode-se
afirmar que o procedimento inicial de estimagdo dos pardmetros é uma condicdo de
contorno para o GPC. Dependendo da maneira como ¢ realizada, o controlador exibe
resultados bem diferentes. Adiciona-se a essa justificativa o fato de que os experimentos
na planta de pH para o setpoint pH7 foram realizados com concentrac¢des de acido e

base distintos, o que modifica a dindmica do sistema.

4.3.2 Controlador PI

O diagnostico de desempenho do GPC foirealizado com um intervalo de amostragem
igual 1,6 segundos, definido por (Carvalho, 2010), como uma boa freqtiéncia de amostragem
de dados para a estimagdo de pardmetros. Em uma primeiro andlise, para o contro-
lador PI, aplicou-se o0 mesmo intervalo para avaliar o desempenho desse controlador,
porém, a série estimada que simula o pH(k) do processo, dada por pH’, se tornava
instavel para todos os pontos de operacdo. Dessa forma, buscando estimar valores de
parametros que representam um sistema estavel para pH’, aumentou-se o intervalo de

amostragem para o controlador PI, que, de acordo com simulagdes realizadas, deve ser
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3 vezes superior ao utilizado na avaliacdo do GPC, ou seja, igual a 4,8 segundos.

Essa mudanca do intervalo de amostragem pode gerar uma certa desconfianga
na comparagdo de desempenho dos dois controladores. Porém, essas escolhas sdo
justificadas, pois, segundo (Carvalho, 2010), o controlador GPC requer um intervalo de
amostragem bem menor, que possibilite analisar a dinamica da rajada de dcido, base da
heuristica de verificagdo de sua emissdo. J4 para o controlador PI, que ndo faz esse tipo
de andlise, é suficiente um intervalo de amostragem maior. Dessa forma, aplicam-se
os métodos ao diagndstico do controlador PI dessintonizado para os dados em setpoint

pH 9, que foram coletados para um sistema com 4cido em pH 1,1 e base pH 10,42.

i i i i i i i i i i
0 100 200 300 400 &00 GO0 700 B0o 00 1000
Amostras

Figura 4.12: Saida para o controlador PI em torno do pH 9.

A estimacgdo da varidncia minima do sistema com o controlador PI foi configurada
com JTA=200 amostras e modelo de pH (3.7). O ruido estimado pelo método Residuo
de Modelo apresenta a fungdo de autocorrelagdo mostrada pela Figura 4.13.

Como considerado no caso anterior, apesar de ndo ser um ruido branco, o ruido &
é uma boa aproximagdo do ruido para um sistema. Desta forma, tém-se as estimagdes
da variancia minima e da varidncia da saida 6§H na Figura 4.14 e o calculo do Indice de
Variancia Minima na Figura 4.15.

Observa-se que as estimativas da varidncia minima para todos os métodos para
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Figura 4.13: Fungdo de autocorrelagdo normalizada de &.
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Figura 4.14: Comparagdo das estimagdes da Variancia Minima para o modelo (3.7) e da
6§H, JTA=200, amostras em torno do pH 9 e controlador PI.

o controlador PI sdo préximos aos valores estimados com dados de uma aplicagdo
do controlador GPC para o experimento sem variacdo de condi¢des de operacdo. A
afirmativa é uma constatacdo de que a estimagdo da varidncia minima, de certa forma,

independe do controlador, sendo fungao do tempo morto e do modelo de ruido (Harris
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Figura 4.15: Célculo do Indice de Variancia Minima para as estimativas de Variancia
Minima de (4.14).

etal., 1999). Para o controlador PI, o Indice de Variancia Minima avaliou o desempenho
em torno dos 90%, para a estimativa do Residuo do Modelo, que se mostrou mais
estdvel, quando se compara as estimativas realizadas neste trabalho.

Os indices calculados para o GPC e o PI ficaram bem préximos, se analisada a
estimativa com o Residuo do Modelo. O primeiro teve seu indice calculado abaixo do
0,9, enquanto o segundo vé seu indice variar em torno desse mesmo valor. Se olharmos
para a saida do processo controlador, verificamos que em ambos os casos a varidvel pH
excursiona em uma faixa de 2 unidades, ou seja, a proximidade dos resultados se mostra
bastante coerente. Porém, a saida controlada por Pl apresenta também um erro de offset,
aproximadamente de uma unidade na escala do pH. Esse erro em estado estaciondrio
ndo é contabilizado pelo Indice de Variancia Minima, apesar de ser uma caracteristica
ndo desejada em um sistema de controle. Outras dificuldades na andlise do indice

aplicado nesta dissertagdo serdo discutidas nas conclusdes finais deste trabalho.
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4.4 Conclusao

Nesse capitulo, buscou-se avaliar o desempenho do sistema de controle de pH para
de dois controladores: o GPC (Generalized Predictive Control) e o PI. Foram estudadas
diversas situac¢des, para as quais, em certas circunstancias, ndo foi possivel atribuir
nenhuma conclusao, principalmente para altera¢des das condi¢des iniciais do processo.
Bons resultados foram obtidos para configuracdes mais estaveis da planta de pH,
para as quais foi possivel avaliar o desempenho dos controladores aplicados, pois
as estimativas da varidncia minima sofriam menos variagcdes. As estimativas da VM
utilizando com o GPC e o PI foram equivalentes, o que possibilitou uma comparagdo

mais clara entre os controladores.



Capitulo 5

Conclusoes e Consideracoes Finais

5.1 Considera¢oes Gerais

Este trabalho examinou a problemadtica relativa a avaliacdo de desempenho de
plantas ndo-lineares, para a qual buscaram-se, exaustivamente, novas experiéncias e
métodos relacionados ao tema. Porém, foi encontrada uma variedade pequena de
trabalhos e investigacdes cientificas que analisam o comportamento de controladores
em uma planta de dindmica ndo-linear. Basicamente, as pesquisas atuais apoiam-
se em dois problemas distintos conforme (Yu et al., 2010a): a detec¢do, modelagem e
quantificacdo de nao-linearidades provenientes do agarramento de valvuas de controle
e a determinagdo da minima variancia tedrica. Sendo assim, o diagnéstico da planta
de controle de pH, que apresenta ganhos varidveis ao longo da faixa de operacéo, foi
realizado por meio da métrica que relaciona a minina variancia teérica com a variancia
atual do sistema de controle.

A grande dificuldade relacionada a esse método esta na necessidade da defini¢ao
do tempo morto. Para a planta de pH foi mostrado que o atraso puro de tempo varia
entre os pontos de operacdo, sendo essa a maior restricdo para o Indice de Variancia
Minima. Este problema nado pode ser suprimido, ja que é intriseco ao processo. Mesmo
assim, com o auxilio do MMLS, definiu-se um valor tnico, tendo uma visdo critica
dessa generalizacao.

Uma outra questdo levantada neste trabalho, foi a determina¢do da minima va-
ridncia tedrica, ainda mais, considerando um sistema real, para o qual ndo se tem
conhecimento de um modelo, e muito menos dos seus parametros, e sobre o qual at-
uam as mais diversas fontes de ruido. Dessa forma, aplicam-se algumas alternativas
de estimagdo da variancia minima. Uma delas é definida como método de Desborough

e Harris (Desborough e Harris, 1992) para sistemas lineares, que foi implementada
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com o intuito de analisar as conseqiiéncias para uma aplicagdo ndo-linear. A grande
dificuldade do método foi definir um modelo geral para toda a faixa de operacdo, ja
que numeros diferentes de regressores foram requeridos. Além disso, a estimacdo pelo
filtro de média moével, além de mascarar alguns resultados, exige um longo tempo de
convergéncia. O segundo método é o Erro de Predigdo Otimo que necessita de um bom
preditor para determinar uma estimativa para VM. Sua aplicacdo é mais interessante,
pois é possivel determinar um preditor tinico. Porém, ainda estd atrelado ao filtro
de média moével e aos inconvenientes da convergéncia demorada. Para esses méto-
dos, notou-se que os valores iniciais das estimativas representam uma influéncia na
convergéncia dos mesmos. Uma terceira alternativa foi proposta neste trabalho, com
a qual pretende-se determinar uma aproximacado para o ruido do processo por meio
do Residuo do Modelo, calculando a varidncia minima através da sua definicdo da
Teoria da Predicio Otima (Astrom, 1970). Dessa forma, foram obtidos resultados mais
estdveis e que convergiram muito mais rapidamente.

Como todas as alternativas estudadas sdo apenas estimativas do minino téorico de
um sistema, é impossivel escolher a solucdo dita mais correta. Apresentam-se, para
cada caso especifico, evidéncias de que o resultado apresentado é uma boa represen-
tagdo do valor real. Nesse sentido, verificou-se que todos os métodos tém dificuldades
em analisar sistemas que alteram alguma condi¢do de processo, como ponto de ope-
ragdo, perturbacdo de carga, etc. Nessas circunstancias, as estimativas ndo se ajustam
igualmente e, possivelmente, podem divergir em sua andlise.

Ja para configura¢des mais estdveis do processo de pH, em controle regulatério, as
estimacOes foram consideradas bem melhores. Por meio delas, avaliou-se o desem-
penho dos controladores GPC e PI desevolvidos por (Carvalho, 2010). Com a andlise
baseada na estimativa feita pelo método do Residuo do Modelo, conclui-se que o GPC
apresenta um desempenho levemente superior ao PI dessintonizado. Observando
o comportamento do sistemas controlados, verifica-se que ambos possuem uma o0s-
cilagdo realmente parecida. Essa caracteristica é evidenciada pelo Indice de Variancia
Minima. No entanto, a variacdo para o controlador PIndo se da em torno da referéncia,
provocando por um erro de offset, que deve ser penalizado pelo avaliador. Mas como

analisa apenas a varidncia do processo, o Indice de Varidncia Minima ndo contabiliza
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esse desvio, produzindo uma interpretacdo equivocada da qualidade do controle.

Esse é apenas um dos erros provocados pela analise do desempenho pelo Indice de
Variancia Minima. De acordo com (Farenzena, 2008), o método de avaliagdo baseado na
relagdo entre a varidncia minima e variancia da saida possui baixa resolucdo de escala,
e em alguns casos, a diferenca numérica entre o controlador bem ou mal sintonizado
é muita pequena. Além disso, ndo indica uma escala absoluta de comparacdo entre
dois sistemas distintos. Um bom controle para um determinado processo pode ser
avaliado da mesma maneira que um controle ruim para um segundo caso, ambos com
boas avalia¢des (Farenzena, 2008). Esse fato tem relacdo direta com a aplicabilidade do
Controlador de Varidncia Minima em uma malha. Talvez, no segundo caso, a compara-
¢do com o CVM é muito injusta pois o sistema, de uma maneira em geral, ndo permite
uma configuragdo com esse tipo de controlador, que possui uma forte agdo de controle,
ampla de largura de banda, ordem elevada e alta freqiiéncia no sinal de controle. As
restri¢des a essas caracteristicas tem relagdo direta com tempo de amostragem, ins-
trumentagao, sistemas digitais de automacado, sem contar com situagdes mais criticas,
como a ocorréncia de zeros de fase ndo-minima. Para a planta de pH, uma restri¢do bas-
tante evidente estd relacionada ao regime intermitente de rajadas da bomba peristéltica.
Sendo assim, a avaliagdo de desempenho através do Indice de Variancia Minima deve
ser realizada com certa parcimonia, tentando levar em consideracgdo as restri¢des da
malha de controle.

O grande diferencial deste trabalho foi a aplicagdo de diversas estimagdes de va-
ridncia minima em dados reais de uma planta existente no Laboratério de Controle
de Processos Industriais da UFMG. Ao contrédrio do que é notado nos trabalhos corre-
latos, as anélises sdo realizadas apenas por meio de simulagdes, que, em alguns casos,

permitem conclusdes improvaveis para o universo pratico.

5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Para esse trabalho podem ser adicionadas melhorias referentes a avaliacdo de de-
sempenho de malhas de controle ndo-lineares. Uma primeira sugestdo é a adicdo de um

procedimento automaético de estimagdo do tempo morto da planta, que é de fundamen-
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tal importancia para o Indice de Variancia Minima. No Capitulo 2, percebeu-se que esse
parametro varia ao longo da faixa de trabalho, sendo assim, seria interessante defini-lo
em cada ponto de operagdo para as condi¢des instantaneas da planta. Além disso, na
tentativa de resolver as inadequag¢des dos modelos utilizados para certos pontos de
operacdo, sugere-se a implementagdo de uma estimacdo de parametros multi-modelos,
em que fosse possivel escolher a melhor estrutura de modelo no estabelecimento de
uma nova condi¢do do processo.

Ainda pensando no Indice de Variancia Minima e no processo de estimagido por
meio do Residuo do Modelo, seria possivel melhorar a simples heuristica relacionada
a variacdo dos valores estimados para os coeficientes do polindmio E(z™!). Ao invés
de utilizar uma légica de verdadeiro/falso para uma pequena faixa da porcentagem
dos valores estimados, seria interessante suavizar essa restricdo, aplicando-se légica
nebulosa a essa variagdo. Definiriam-se fun¢des de pertinéncia para as faixas de valores
dos coeficientes, de forma a contemplar proporcionalmente alterac¢des significativas e
mudangas discretas nos parametros estimados.

A planta de controle de pH do LCPI pode ser considerada um protétipo de uma
estacdo de tratamento de 4gua, que, para distribuicdo, deve ter o pH dentro dos limites
estabelecidos por regulamentacdo. Baseando-se nessa percepcdo, promoveria-se a
avaliagcdo de desempenho da malha de controle de pH de forma a otimizar o consumo
de insumos de uma ETA potavel. Acredita-se que essa idéia pode ser interessante, pois
um dos maiores custos operacionais de uma unidade de tratamento esta relacionado
com os gastos excessivos e, principalmente, desnecessarios de reagentes para manter o
pH da d4gua dentro de certos padrdes. Por meio da avaliacdo de desempenho desse tipo
de sistema, seria possivel reduzir esse desperdicio e ampliar a eficiéncia da unidade
industrial.

Além disso, deve-se analisar outras formas de avaliagdo para a planta de controle de
pH, pois o Indice de Variancia Minima apresenta restri¢des e ¢ um método de avaliagio
um tanto quanto injusto, pois considera como objeto de comparagdo o poderoso e as
vezes, irrealizdvel, Controlador de Variancia Minima. A planta de controle de pH
presente no LCPI utiliza bombas peristélticas para a adi¢do de acido no processo.

Essas, por sua vez, injetam no tanque de mistura um volume praticamente constante
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do reagente. Desta forma, o comportamento oscilatério do pH, percebido em todas os
ensaios, ndo pode ser alterado pois € inerente a estrutura da planta, devido a restri¢do
do volume da rajada de dcido. Com isso, para cada ganho do processo e concentracdes
dos reagentes acido e basico, pode-se pensar em uma Minima Oscilacdo do pH em
torno da referéncia. Para atingir essa Minima Oscilagdo seria necessdrio determinar
instantes em que a aplicacdo de uma rajada é ideal. Baseado nisso, seria possivel avaliar
o desempenho dos diversos controladores, comparando o instante de rajada ideal com
o instante em que o controlador implementado acionou a bomba peristaltica. Um indice
poderia ser proposto ponderando-se diversos fatores como: a diferenga para o instante
de rajada ideal, o erro em regime permanente, variancia do pH, indices cléssicos, etc.
Com isso, seria possivel determinar um indice baseado na rajada do 4cido, mas que

englobassse também parametros de desempenho de um controle realimentado.



Referéncias Bibliograficas

Astrom, K. J. (1970). Introduction to Stochastic Control Theory. Academic Press, 1° edigdo.

Atkins, P. W. e Jones, L. (2006). Principios de Quimica: Questionando a Vida Moderna e o

Meio Ambiente. Bookman, 3° edicdo.

Bialkowski, W. L. (1993). Dreams vs. reality: a view from both sides of the gap. Pulp &
Paper Canada, 94:19-27.

Bjorklund, S. (2003). A survey and comparison of tme delay estimation methods in linear

systems. Tese de Doutorado, Lund Institute of Technology.

Box, G. E. P, Jenkins, G. M., e MacGregor, J. F. (1974). Some recent advances in
forecasting and control - part ii. Applied Statistics, 23:158-179.

Braga, A. R. e Jota, F. G. (1994). Critérios multiplos para avaliacdo ‘on line” de desem-

penho de controladores industriais.

Carvalho, J. A. (2010). Projeto e sintonia de um controladores adaptativo para uma
malha de ph. Monografia de Graduacéo - Colegiado de Engenharia de Controle e

Automacao - Universidade Federal de Minas Gerais.

Choudhury, M., Shah, S., Thornhill, N., e Shook, D. S. (2006). Automatic detection and
quantification of stiction in control valves. Control Engineering Practice, 14(12):1395 —

1412.

Choudhury, M. A. A. S, Jain, M., e Shah, S. L. (2008). Stiction - definition, modeling,

detection and quantification. Journal of Process Control, 18:232-243.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 96

Choudhury, M. A. A. S, Shah, S. L., e Thornhill, N. E (2004). Diagnosis of poor

control-loop performance using higher-order statistics. Automatica, 40:1719-1728.

Clarke, D. W.,, Mohtadi, C., e Tuffs, P. S. (1987). Generalized predictive control. 1. the
basic algorithm. Automatica, 23(2):137-148.

Desborough, L. e Harris, T. (1992). Performance assessment measures for univariate

teedback control. Canadian Journal of Chemical Engineering, 70(6):1186-1197.

Desborough, L. e Harris, T. (1993). Performance assessment measures for univariate
teedforward/feedback control. Canadian Journal of Chemical Engineering, 71(4):605—
616.

Desborough, L. e Miller, R. (2002). Increasing customer value of industrial controle

performance monitoring - honeywell’s experience.

DeVries, W. R. e Wu, S. M. (1978). Evaluation of process control effectiveness and

diagnosis of variation in paper basis weigth via multivariate time series analysis.
Dorf, R. C, e. B. R. H. (2009). Sistemas de Controle Modernos. LTC.

Doyle Il E. J., Pearson, R. K., e Ogunnnaike, B. A. (2002). Identification and Control Using
Volterra Models. Springer, London.

Ender, D. (1993). Process control performance: Not as good as you think. Control

Engineering, 40:180-190.

Fackrell, J]. W. A. (1996). Bispectral analysis of speech signals. Tese de Doutorado, The
University of Edinburgh, UK.

Farenzena, M. (2008). Novel Methodologies for Assessment and Diagnostics in Control
Loop Management. Tese de Doutorado, Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia

Quimica, Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Grimble, M. J. (2002). Controller performance benchmarking and tuning using gener-

alized minimum variance control. Automatica, 38:2111-2119.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 97

Grimble, M. ]. (2005). Non-linear generalized minimum variance feedback, feedforward

and tracking control. Automatica, 41:957-969.

Harris, C. J. e Billings, S. A. (1985). Self-Tuning and Adaptive Control: Theory and Appli-

cations. Peter Peregrinus.

Harris, T, J. e MacGregor, J. F. (1981). An overview of discrete stochastic controllers:
Generalized pid algorithms with dead-time compensation. Canadian Journal of Chem-

ical Engineering, 425-432.

Harris, T., Boudreau, F., e MacGregor, J. (1996a). Performance assessment of multivari-

able feedback controllers. Automatica, 32(11):1505-1518.

Harris, T., Seppala, C., e Desborough, L. (1999). A review of performance monitoring
and assessment techniques for univariate and multivariate control systems. Journal

of Process Control, 9(1):1-17.

Harris, T.]J. (1989). Assessment of control loop performance. Canadian Journal of Chemical

Engineering, 67(5):856-861.

Harris, T. J., Seppala, C. T., Jofriet, P. J., e Surgenor, B. (1996b). Plant-wide feedback con-
trol performance assessment using an expert-system framework. Control Engeneering

Practice, 4(9):1297-1303.

Harris, T. J. e Yu, W. (2007). Controller assessment for a class of non-linear systems.

Journal of Process Control, 17:607-619.

Hagglund, T. (1995). A control-loop performance monitor. Control Engineering Practice,

3(11):1543-1551.

Hagglund, T. (1999). Automatic detection of sluggish control loops. Control Engineering
Practice, 7(12):1505 — 1511.

Hinich, M. J. (1982). Testing for gaussianity and linearity of a stationary time series.

Journal of Time Series Analysis, 3:169-176.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 98

Hoo, K., Piovoso, M., Schnelle, P., e Rowan, D. (2003). Process and controller perfor-
mance monitoring: overview with industrial applications. International Journal of

Adaptive Control and Signal Processing, 17(7-9):635-662.

Horch, A. (1999). A simple method for detection of stiction in control valves. Control

Engeneering Practice, 7(10):1221-1231.

Horch, A. e Dumont, G. (2003). Guest editorial. International Journal of Adaptive Control
and Signal Processing, 17:523-525.

Huang, B. (1999). Performance assessment of processes with abrupt changes of distur-

bances. Canadian Journal of Chemical Engineering, 77(5):1044-1054.

Huang, B. (2002). Minimum variance control and performance assessment of time-

variant processes. Journal of Process Control, 12(6):707-719.

Huang, B. e Shah, S. (1998). Practical issues in multivariable feedback control perfor-

mance assessment. Journal of Process Control, 8(5-6):421-430.
Huang, B. e Shah, S. L. (1999). Performance Assessment of Control Loops. Springer.

Huang, B., Shah, S. L., e Kwok, E. K. (1997). Good, bad or optimal? performance

assessment of multivariable processes. Automatica, 33(6):1175 — 1183.

Huang, B., Shah, S. L., e Miller, R. (2000). Feedforward plus feedback controller perfor-
mance assessment of mimo systems. IEEE Transactions on Control Systems Technology,

8(3):580-587.

Isaksson, A.J., Horch, A., e Dumont, G. A. (2000). Event-triggered deadtime estimation
- comparison of methods. In Preprints Control Systems, paginas 209-215, Victoria,

Canada.
Jacobs, O. L. R. (1993). Introduction to Control Theory. New York, 2° edicdo.

Jelali, M. (2006). An overview of control performance assessement technology and

industrial applications. Control Engineering Practice, 14(5):441-466.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 99

Jelali, M. (2007). Performance assessment of control systems in rolling mills - application

to strip thickness and flatness control. Journal of Process Control, 17(10):805-816.

Janior, H. G. O. (2007). Aplicacdes de técnicas de controle avangado a uma malha de
controle de ph. Monografia de Graduagdo - Colegiado de Engenharia de Controle e

Automacao - Universidade Federal de Minas Gerais.

Jota, F. G. (1987). The application of Self-Tuning Control Techniques to a Multivariable Process.

Tese de Doutorado, University of Oxford, Inglaterra.

Jota, E. G. (2004). Controle adaptativo e robusto. Notas de Aula. Universidade Federal

de Minas Gerais.

Kempf, A. O. (2003). Avaliacdo de Desempenho de Malhas de Controle. Dissertacdo de
Mestrado, Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Quimica, Universidade Fed-

eral do Rio Grande do Sul.
Kohlmann, E. J. (2003). What is pH, and How Is It Measured? Hach Company.

Kozub, D. J. (1997). Controller performance monitoring and diagnosis: experiences

and challenges.
Ljung, L. (1987). System Identification. Prentice-Hall.
McMillan, G. K. (1994). pH Measurement and Control. Instrument Society of America.

McNabb, C. e Qin, S. (2003). Projection based mimo control performance monitoring:

I-covariance monitoring in state space. Journal of Process Control, 13(8):739-757.

Narayanan, N. R. L., Krishnaswamy, P. R., e Rangaiah, G. P. (1998). Use of alternate

process variables for enhancing ph control performance. Chemical Engineering Science,

53(17):3041-3049.

Nikias, C. L. e Petropulu, A. (1993). Higher order Spectra: A Nonlinear Signal Processing
framework. Prentice-Hall, Englewood Cliffs, N. J.

Niu, S. S. e Ljung, L. (1994). Multiple model parameter estimation.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 100

Palmor, Z. J. e Shinnar, R. (1979). Design of sampled data controllers. Ind. Eng, Chem.
Proc. Des. Dev., 18:8-30.

Passos, L. E. D. (2009). Metodologia para Auditoria e Valida¢do Ampla de Malhas de Controle
- Estudo de Caso para uma Caldeira Industrial. Dissertacdo de Mestrado, Programa de

P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Minas Gerais.

Passos, L. E. D., Torres, B. S., e Rodrigues, V. J. P. (2005). Metodologia para redugdo
de oscilagdes de malhas de controle em uma usina de beneficiamento de minério de

ferro.

Pearson, R. K. (1999). Discrete-Time Dynamic Models. Oxford University Press, New
York.

Petersson, M., Arzen, K., e Hagglund, T. (2003). A comparison of two feedforward
control structure assessment methods. International Journal of Adaptive Control and

Signal Processing, 17(7-9):609-624.

Phillips, C. L. e Nagle, H. T. (1995). Digital Control System: Analysis and Design. Prentice-
Hall, New Jersey, USA, 3° edicdo.

Polito, C. M. (1995). Utilizagdo de Critérios de Avaliagio de Desempenho Global Para Sintonia
de Controladores de Processos Multimalha. Dissertacdo de Mestrado, Programa de Pés-

Graduacdo em Engenharia Elétrica , Universidade Federal de Minas Gerais.

Qin, S. (1998). Control performance monitoring - a review and assessment. Computer

& Chemical Engineering, 23(2):173-186.

Rocha, F. F. (2006). Automagdo de uma planta piloto para aplicacdo de estratégias de
controle de ph. Monografia de Graduagéao - Colegiado de Engenharia de Controle e

Automacao - Universidade Federal de Minas Gerais.

Seborg, D. E., Edgar, T. F,, e Mellichamp, D. A. (1989). Process Dynamic and Control. John
Wiley & Sons.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 101

Stanfelj, N., Marlin, T. E., e Macgregor, ]. F. (1993). Monitoring and diagnossing process-
control performance - the single case. Industrial & Engineering Chemestry Research,

32(2):301-314.

Swanda, P. A. (1999). PID Controller Performance Assessment Based on Closed-Loop Response

Data. Tese de Doutorado, University of California, Santa Barbara, California, USA.

Thornhill, N. (2005). Finding the source of nonlinearity in a process with plant-wide
oscillation. IEEE Transactions on Control Systems Technology, 13(3):434—443.

Thornhill, N. F, Huang, B., e Shah, S. L. (2003a). Controller performance assessment in
set point tracking and regulatory control. International Journal of Adaptive Control and

Signal Processing, 17:709-727.

Thornhill, N. E,, Huang, B., e Zhang, H. (2003b). Detection of multiple oscillations in
control loops. Journal of Process Control, 13:91-100.

Tyler, M. e Morari, M. (1996). Performance monitoring of control systems using likeli-

hood methods. Automatica, 32(8):1145-1162.

Yu, W., Wilson, D. L, e Young, B. R. (2010a). Control performance assessment for

nonlinear systems. Journal of Process Control, 20(10):1235-1242.

Yu, W., Wilson, D. L, e Young, B. R. (2010b). Nonlinear control performance assessment

in the presence of valve stiction. Journal of Process Control, 20(6):754-761.



Apéndice A

Teoria da Predicio Otima

A teoria de controle com varidncia minima deriva da teoria de predi¢do 6tima
definida por (Astrom, 1970). O desenvolvimento abaixo é baseado nas notas de aulas
de (Jota, 2004). Dado que yx é a saida do sistema, i a entrada, e & é uma seqiiéncia de
variaveis aleatdrias independentes, tem-se o modelo do sistema linear de uma entrada

e uma saida:

A Dy = 27B ) + Clz &k (A1)

e A ) =1+mZ '+ - +a,Z™"
e Bz =by+biZ '+ +b,,Z7" by £ 0
e CzH)=1+c1Z '+ -+, Z"

No desenvolvimento subseqiiente, considera-se, necessariamente, os polindmios
A(z™") e C(z7") estaveis. Para se determinar o preditor r passos a frente, com dados

disponiveis até o tempo k (yi/k), define-se a Equagdao Diofantina do tipo:

C(z™)
A(z™)

e
A(zh)

=E@z ) +z (A.2)
em que:

e EzN=1+eZ '+ +e,4Z7 0D

e FzY)=fo+ AZ + - + fr 277D
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Usando (A.2), os coeficientes ey, - - - ,e,_; sdo calculados recursivamente, a partir das
(r—1) primeiras equagdes, enquanto fy, - - -, f,—1 sdo calculados pelas n tiltimas equagdes.

Substituindo a Equagdo Diofantina (A.2) no modelo do sistema, com py = 0, tem-se:

- F(z™)
Yirr = E(z 1)6k+r + myk (A.3)
Calculando o erro médio quadrético de (A.3):
2 2 F ¥
Ef12,) = E((E&)?) + E {(Eyk) } (A4)

Como as componentes de ruido & sdo descorrelacionados, E {(E(z‘1)£k+,)2} =00
preditor 6timo ., € dado por (A.5). Em algumas férmulas, serd suprimido o operador
de atraso (z!) dos polindmios, apenas como forma de simplificacdo .

F
Diewr = cYk (A.5)

Para p # 0, a varidncia da saida E {yiﬂ} é dada por:

2
E{yi,.} = B{(E&w)| + E {(%yk + =) } (A6)

A Equacdo (A.6) é minizada quando EByy + Fy, = 0, ou seja:

F

A relacdo dada por (A.7) é a lei de controle de variancia minima, pois quando
aplicada em (A.6) resulta na minima varidncia de saida possivel para o sistema linear

(A.1) com tempo morto igual a r.

Yk = E@z7)&k (A.8)

Dessa forma, a variancia do processo sob a acdo do CVM é igual a minima variancia

tedrica alcancada pelo sistema (A.9), que é igual a divisdo longa entre os polindmios
C(z™)
Azl
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E{y) = 12+ &+...+¢2 )0t = 02, (A.9)
e Técnica da Compensacao Direta

Muitos processos sofrem perturbacdes que podem ou ndo ser medidas. Para a
modelagem do sistema de controle de pH presente no LCP]I, considerou-se a vazao de
base F;(k) como um perturbacdo. Como esta varidvel ndo era medida, na estimacao de
parametros foi equacionado o termo d, como forma de apreciar o efeito da vazdo de

base no modelo. Para um sistema com uma perturbagao vy, tem-se:

A = B i, + CE e + Dy (A.10)

Seguindo o mesmo desenvolvimento feito anteriormente, através da 1° Equagao

Diofantina C = EA + z7'F, tem-se:

Cyk+r = Fyk + EB[Jk + ECékH + EDV}H.y (All)

Ap6s os célculos dos coeficientes dos polindmios E(z™?) e F(z™!) pela 1° Equagdo
Diofantina, deve-se calcular o termo de desacoplamento da lei de controle F'(z™!) por
meio da 2° Equacdo Diofantina ED = E'C + z7'F’. De acordo com (Harris e Billings,
1985), se a perturbacdo for deterministica e seu efeito sobre a saida tiver um atraso
de tempo r igual ao da entrada py, entdo E’ = 0. Para o caso especifico da planta,
considerou-se que o tempo morto tanto para a vazdo de 4cido F,(k) como para a vazdo

de base Fj,(k) sdo iguais. Assim, o preditor 6timo para o caso da compensagdo direta é:

C]?k+r = Fyk + EByk + F'Vk (A12)

O erro de predicdo para a compensacdo direta é igual a ik = Yirr — Jkerik =
E&kr + E'Viyy. Como E'viy, = 0 para o estudo de caso deste trabalho, portanto, o erro

de predicdo para a modelagem de pH é:

e = E@ ) (A.13)
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Maiores detalhes sobre a teoria da predicdo 6tima podem ser encontrados em (Jota,

2004).



Apéndice B

Minimos Quadrados Multi-Modelos

O Minimos Quadrados Multi-Modelos é uma técnica de estimacdo baseada nos
principios do estimador Minimos Quadrados, que é o método mais aplicado em re-
gressoes lineares e na estimacdo de parametros, devido a sua simplicidade conceitual
e facil implementagdo (Niu e Ljung, 1994). Desta forma, primeiramente, é apresentada
a formulacdo matemaética do Minimos Quadrados.

Considere um modelo do tipo Autoregressive Moving Average Exogenus (ARMAX)
da Equacdo (B.1), em que y, € a saida, u; a entrada, e ¢ é um ruido descorrelacionado

adicionado ao sistema.

Yk = —01. Yg—1 — 2. Yg2+. .. —Ay. Yy + bl. Up—1 + bz. Up—o+. .. +bm. Up—m + €k (Bl)

As N medic¢des podem ser escritas na forma matricial segundo a Equacéo (B.3).

y=X0+e (B.2)
2
as
i Yo —Y-1 0 ~Yin  Ug U Uiy : e
Y2 _ _:’V1 —.yo e =Yooy U Up Uy ay N 6.2 (B.3)
: : : : : : : : b, :
| Yn | | “YN-1 —YN-2 0 TYN-n UN-1 UN-2 0 UN-m | b, | en |
by
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O objetivo do Minimos Quadrados é encontrar a solugdo O =
A A T
[ﬁ1 Ay ... 4, b1 by ... bm] que minimiza a soma dos quadrados da diferenca en-

tre os dados observados e os seus valores estimados, tal que:

0 = arg ming ||y - XQ”2 (B.4)

em que || . ||, representa a norma Euclidiana. A solugao para o vetor de parametros

estimados 0 pode ser encontrada, segundo (Niu e Ljung, 1994), através de:

b=[x"x]" x"y (B.5)

Normalmente, o Minimos Quadrados ndo é implementado pela férmula (B.5), pois,
muitas vezes, pretende-se fazer uma estimagdo dos parametros ao longo do tempo,
ainda durante a execugdo do sistema. Além disso, a matriz X dos vetores de dados
pode estar mal condicionada, o que impede o procedimento de inversdo matricial.
Para solucionar esses problemas, em geral, trabalha-se com o algoritmo do Miniminos
Quadradros na forma recursiva, com algum método de fatoragdo da matriz de cova-
ridncia, garantindo a sua caracteristica ndo-negativa-definida. O algoritmo completo
do Minimos Quadrados Recursivo pode ser encotrado em (Jota, 2004). Logo abaixo,
na Tabela B.1, encontra-se um resumo dos métodos de decomposicdo que podem ser

usados em conjunto com o Minimos Quadrados.

Tabela B.1: Métodos de decomposi¢do Minimos Quadrados

Fonte: (Niu e Ljung, 1994)

Método Decomposicdo Minimos Quadrados
Decomposi¢do LU XTX=LU 0 =U"'L"(X"y)
Decomposicao LDLT  X"X=LDL" 0 =L"D'L(X"y)
Fatoracdo de Cholesky XX = GG 0 =GTG ! (XTy)
Decomposigdo QR X =0R 6 =R'Q"y

O Minimos Quadrados, na sua forma padrao, é capaz de estimar apenas uma estru-

tura de modelo em cada execugdo do algoritmo. O MMLS, do inglés Multi-Models Least
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Square, como o indicado pela nomenclatura, é um método capaz de estimar parame-
tros de diversos modelos a0 mesmo tempo, e ainda extrair informagdes adicionais da
matriz de dados X (Niu e Ljung, 1994). O algoritmo bésico é reformulado, de maneira
a rearranjar e incrementar os regressores. Assumindo que a maxima ordem possivel é

igual a 11, o vetor aumentado de dados ¢(t) é igual a:

oty = [~yt—n) utt—n) - —yt-1) ut-1) —y®]" (B.6)

Em comparacdo com a matriz de regressores de (B.3), os elementos do vetor aumen-
tado de dados @(t) estdo intercalados e rearranjados em pares de entrada/saida. A saida
atual do sistema y(t) também é incluida em (B.6). Dessa forma, a matriz aumentada de

dados é:

[ (1) |

(P(.Z) (B.7)

| (N) |
O MMLS define a matriz U(t) chamada de matriz de pardmetros, na qual os para-

metros estimados de cada modelo de ordem # estdo dispostos nas colunas (2n + 1).

[ 1 @31) é(ll) A(lz) é(12) &gn) égn)
1 é(21) Aéz) é(zz) &(zn) éga)
1 & 22) 6"(32) &én) égn)
Ut = 1 09 ... a» v (B.8)
1 .
1o
0 1 ]

Os sobrescritos @ (i = 0,1,2,--- ,n) representam a ordem do modelo. Por exemplo,
é;”) é o primeiro pardmetro para o n-ésimo modelo para o vetor de parametros. O
MMLS, além de estimar um conjunto de diferentes modelos, atribui a cada ordem
de modelo uma fungdo custo J, que quantifica a capacidade de que um determinado

modelo tem de se adequar aos dados. A ordem é escolhida a partir do momento em
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que ndo se verificam alteracdes significativas de | com o incremento de n. A diagonal

da matriz D apresenta a funcio custo J™ cada modelo de ordem .

D) = diag [JOr) JO) JOW) JO®) - JO)] (B.9)

Neste trabalho foi utilizada a fatoracdo UD, implementada através do algoritmo
AUDI (Augmented UD Identification) (Niu e Ljung, 1994). Fatora-se a matriz de cova-
ridncia: C(t) = UDU’. A matriz resultante U representa a matriz de parametros e a
inversa de D resulta em matriz das func¢des custo. O algoritmo AUDI é mostrado em

B.2.

U=U (B.10a)
D=D" (B.10b)

Tabela B.2: Algoritmo da Fatoracdao UD Recursiva

Fonte: (Niu e Ljung, 1994)

o(t) = [yt —nm)u(t—n) - —y(t - u(t-1) —y®]
f=U"(t- 1)), g=D(t—-1)f,Bo = At)
forj=1tod, do
Bj=PBji-1+ fig;
Dj; = Dji(t — 1)Bj-1/Bi/A(t)
uj=—filBj-1,vi=gj
fori=1toj—1,do (skipj=1)
Uij(t) = Ujj(t = 1) + v,
Vi =7V; + Uz](t — 1)V]
U=U,D=D"




Apéndice C

Estimacao da Varidncia Minima por

(Desborough e Harris, 1992)

Desborough e Harris (1992) desenvolveram uma metodologia que permite a esti-
mativa da varidncia minima a partir de dados rotineiros de processo e a determinagao
de um indice normalizado de desempenho de malhas de controle. O indice é calculado
através de uma simples regressdo linear. Para a solu¢do em tempo real, foi proposto
um indice recursivo baseado em Minimos Quadrados.

A forma de estimagdo da variancia minina definida por (Desborough e Harris, 1992)
elimina a necessidade de resolucdo da Equacgdo Diofantina e requer o conhecimento

preciso do tempo morto da malha. Dada a variancia da saida predita r passos a frente

Yir:

2
E{}}, ) = E{(E&w)’} +E {(%uk + %yk) } (€1

Tem-se que:

2:

Oy

o2+ a; (C.2)

2

A variancia da saida 012/ é igual a soma da variancia minima o7,

, com a variancia
do preditor r passos a frente o; . Quando um controlador esta atuando com o CVM, o
segundo termo dolado direito daigualdade (C.2) éigual a zero (Jota, 2004). Desborough
e Harris (1992) indicam ser mais ttil avaliar o controle ndo em termos da variancia de

Yr, mas em termos do erro médio quadratico:

mse(Ye) = Oy + 11y (C3)
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em que ‘ui é o desvio médio do setpoint. Essa formulacdo tem a vantagem de levar
em consideracdo erros em regime permanente que porventura existam. De (C.2) e
sabendo que i é a varidncia do erro de predicdo e fj; é variancia dos valores preditos,

tem-se que:

Y=ty = Tk + Jx (C4)
que é igual a:
i)
Y — by = Pt ) (C.5)

O sistema em malha fechada deve ser estavel, a razdo y1(z™")/2(z ™) deve formar
uma série convergente e, dessa forma, a malha fechada pode ser representada por uma

expressdo com a forma:

k=1

Ve ty = T+ ) @Yok — i1y) (C.6)

Na pratica, a série infinita é truncada ap6s m termos, que é equivalente a ordem dos
modelos utilizados para estimar os polindmios A(z 1) e C(z™!), que representam os p6los
do sistema e o modelo do ruido, respectivamente. A idéia principal dessa metodologia
é estimar os parametros autoregressivos ax usando uma amostra de dados de operagao
em malha fechada através de uma regressao linear atrasada. Esta equac¢do, em notacdo

matricial pode ser escrita como:

y=Xa+y (C.7)
Em que:
yn | _ yn—r yn—r—l f/n—r—m+1 1 a
Yn— _ yn—.r—l yn—.r—Z U yn—.r—m an (C8)
| yr+m ] | ]/m f/m—l ]]1 11 A ]

Em que n é o tamanho da amostra e 1, = v, — 1, é o desvio da referéncia corrigido
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pela média. O erro médio residual é dado por:

=X - Xa)

e

s (C9)

n—r—-2m+1
que é uma estimativa para a varidncia minima 02,,. A estimativa para o Indice de
Variancia Minima é:
. T .
n—-r—-—m+1 (g_Xg) (K_XQ)

T = —2m+1 vy + (C.10)

A versdo recursiva do indice é mais apropriada para estimacdo em tempo real do
desempenho da malha de controle, requerendo a implementacdo de um algoritmo de
Minimos Quadrados Recursivo. Na estimacdo de &, substitui-se a média populacional
1y, pela média amostral i, que ndo estd disponivel na forma recursiva. Neste caso, o
modelo utilizado para representar a malha fechada é modificado incluindo um termo
constante ay. O vetor de parametros & é estimado por meio de (C.7) com uma forma
aumentada, incluindo o termo d; e na matriz de dados X é introduzida uma coluna
unitaria.

Para a defini¢do da ordem m do modelo, os autores recomendam estimar o indice
(C.10) para diversos valores de m. A melhor ordem sera aquela a partir da qual ndo se

observarem alteragdes significativas no indice com a adig¢do de regressores.



Apéndice D

Estimacao da Variancia Minima para

um Sistema Linear

No intuito de analisar previamente os métodos de estimagdo da varidncia minima
(02,), utiliza-se, primeiramente, um sistema linear qualquer. Escolhe-se, eventual-
mente, uma malha de pressdo de bombeamento de d4gua de uma caldeira industrial
estudada no trabalho de (Passos, 2009). Este mesmo autor definiu o modelo desse

sistema, que, para o caso discreto, tem a seguinte funcdo de transferéncia:

Y(z'!)  0.4233 z7°
U(z™l)  1-0.5134z"1

(D.1)
sendo que:

e U(z™') representa o comando das bombas de dgua do tubulagdo superior da

caldeira;
e Y(z7') representa a pressdo da dgua no tubulacio superior da caldeira.

Empregou-se apenas a fun¢ao de transferéncia (D.1), sendo que todos os dados apre-
sentados nesta segdo foram simulados. Para a avaliagdo de desempenho, foi utilizado

um controlador do tipo PI com ganho proporcional K, = 0.8 e tempo integral T; = 20s,

2

adigdo de um ruido branco com variancia o2 ..

= 0.25 e periodo de amostragem de 1
segundo.

Considerando a proposta de estimagdo recursiva de um indice normalizado apre-
sentado por Desborough e Harris (1992), deve-se adequar aos dados um modelo do tipo
AR (auto-regressivo). Sua ordem é definida incrementado-se o niimero de parametros

até que o indice recursivo ndo expresse mudangas significativas em seu valor. Para o

modelo da Equacao (D.1), o controlador PI e o ruido branco adicionado ao sistema, o
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Indice de Variancia Minima varia com o ntiimero de parametros como apresentado na

Figura D.1.
0.25 : : ! : ;
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z :
I 1= SEPRTTRRERPREPR SEEPPR 5.....Q ..... i
. ]
o o
&
=
A LT IS S I SN J
s
o
=
s
=
oosk--ooobeee JN U DR RN DU RS IURUN SRS INURS ISR AU SRS N -
D T
2 4 4] o] 10 12 14 1R 18 20

Ordern modelo AR

Figura D.1: Variacdo do Indice de Variancia Minima com a estrutura do modelo AR.

Analisando o gréfico, nota-se que para modelos com mais de 15 regressores nao se
observam alteracdes relevantes no Indice de Variancia Minima. Sendo assim, aplica-se
um modelo auto-regressivo com ordem igual a 15 e compara-se a saida ‘'medida’ do
sistema com a saida do modelo estimado y(k) = —4;. y(k—1)—d,. y(k—2)—- - -—a15. y(k—15)
na Figura D.2.

A variancia minima tedrica é resultado da soma dos coeficientes ao quadrado do
polindmio E(z™!) da Equagdo Diofantina (1.4) e é igual a saida do sistema ao ser em-
pregado o Controlador de Varidncia Minima. Para a fun¢do de transferéncia (D.1) e

variancia do ruido 2 .. = 0.25, este valor ¢ igual a:

do

Omo = (1 + —0.5134% 4+ 0.2636%) * 0iq0 = 0.3333 (D.2)

Avalia-se o desempenho do controlador PI (dados da Figura D.3), por meio do

Indice de Variancia Minima, sendo a variancia de saida do processo o7 e a variancia

minima o2, estimadas como proposto por (Desborough e Harris, 1992). A Figura D.4
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Figura D.2: Comparagdo entre a saida ‘medida’ e a saida do modelo estimado.

destaca, além das duas estimativas citadas, a varidncia minima teérica (D.2). Para
esta simulacdo foi utilizado um modelo auto-regressivo de ordem igual a 15, janela
temporal assintética de 500 amostras. Além disso, os dados para estimagdo recursiva
das variancias s6 foram contabilizados a partir da iteracdo namero 50, buscando assim,
uma convergéncia mais rdpida.

Nota-se que a convergéncia de 62, estimada para a 02, tedrica é um pouco lenta,
ocorrendo apenas a partir de 3500 amostras. Essa tendéncia pode ser acelerada com
a diminuicdo da janela temporal assintética, porém, essa alternativa deixaria a esti-
macdo da varidncia minima, e por conseguinte, o indice de desempenho, com maiores
oscilagdes. Dessa forma, procurou-se estabelecer um compromisso entre essas carac-
teristicas, privilegiando o quesito de um menor grau de oscilagdo, ja que a simulagdo
era em regime regulatorio. Pode-se verificar que, apds a convergéncia, 62, se aproxima
do valor real 02,, teérico, resultando, em média, em um valor igual a 0.3416. Um detalhe
muito importante que deve ser atentado na Figura D.4: o comportamento de oscilagdo
da varidncia minina estimada e o da varidncia da saida possuem o mesmo aspecto. A
ocorréncia de picos e vales, subidas e descidas de ambas as estimativas ocorrem, ou

muito préximas umas da outras, ou sendo, no mesmo instante de amostragem. Como
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Figura D.3: Saida do sistema controlado.
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Figura D.4: Comparacdo da o,,, tedrica com a G, € Oy estimadas recursivamente.

proposto em (Desborough e Harris, 1992) aplica-se aos sinais uma média mével do

tipo:



117

Gmo(t) = B Ot = 1) + (1 = B) - € (D.3a)
G,() =B-0,(t-1)+(1=p)- (D.3b)

sendo que § é o fator de esquecimento. Como sdo estimados da mesma maneira,
possuem uma variacgdo periddica analoga durante toda a simulacdo. Essa questdondo é
claramente exposta pelos trabalhos estudados nesta dissertagdo (Desborough e Harris,
1992, 1993; Kempf, 2003; Harris e Yu, 2007). Isso porque os resultados da avaliacdo de
desempenho sdo apresentados apenas em fungdo da razdo entre as duas estimativas,
sendo que, em nenhuma referéncia, tratou-se a estimacdo de 62,, e 6; separadamente,
como em D.4. Considerando esse fato, presume-se a possibilidade de falseamento dos
resultados do Indice de Variancia Minima (Harris, 1989) estimado recursivamente pelas
Equacoes (D.3).

Um controlador pode exibir, em certos espagos de tempo, uma melhora em seu com-
portamento. Considerando um sistema atuando em servomecanismo, o controlador
pode responder a mudangas de referéncia mais rapidamente, zerando o erro em regime
permanente e estabilizando o sistema. J4 para o controle regulatério, rejeitando pertur-
bag¢des de ruido e carga com maior precisdo. A degradacgdo da sua resposta pode ser
evidenciada em respostas mais lentas e/ou maior influéncia das perturbag¢ées na saida
do sistema. O indice de desempenho recursivo é aplicado com o intuito de revelar esses
comportamentos pontuais do sistema de controle. Para o caso do Indice de Variancia
Minima na forma (1.7), uma resposta mais adequada do controle seria evidenciada por
a diminui¢do do valores do indice. J4 em situa¢des de degradagdo da saida seriam
demonstrados por acréscimo dessa métrica. Porém, pelo modo como foram estimadas
a variancia minina 62, e a variancia de saida 65, podem ocorrer atenuagdes ou mesmo
falseamento na andlise do comportamento do controlador.

A Figura D.5 mostra o resultado da aplicacdo do Indice de Variancia Minima(1.7)
relacionando os valores apresentados na Figura D.4. Em preto, relaciona-se a varidncia
minima tedrica com a varidncia da saida estimada e, em vermelho, aplicam-se as

estimativas da variancia minima e da varidncia da saida. Observa-se que, para o
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Figura D.5: Comparacéo do Indice de Variancia Minima calculados com a estimativa
da VM (—) e com a VM teoérica (—).

segundo caso (em vermelho), o Indice de Varidncia Minima exibe menores variacoes
comparando-se com o primeiro caso (em preto). Essa atenuacdo se deve as variagdes
idénticas que as estimativas apresentaram pelo método recursivo. Esse comportamento
ndo é interessante, uma vez que pode reduzir ou até mesmo falsear mudancgas na
resposta do sistema de controle. Verifica-se que essa questdo se agrava, considerando
sistemas ndo-lineares.

Os outros métodos estudados nestre trabalho foram aplicados ao sistema linear
(D.1). Portanto, a seguir, comparam-se as estimagdes de Desborough e Harris (Desbor-
ough e Harris, 1992), Erro de Predigao Otimo, e do Residuo do Modelo. O preditor

6timo para o processo desse apéndice é:

Grvape = Qo-u(k) + g1 u(k — 1) + go. u(k — 2) + fo. y(k) (D.4)

A saida simulada y’(k) utilizada no método do Residuo do Modelo é dada por:

y'(k) = —a1.y' (k = 1) + by. u(k - 3) (D.5)
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A Figura D.6 ilustra a fung¢do de autocorrelacdo de uma representagdo do ruido (k)

para o sistema linear estudado.

nel- .............. .............. .............. ..............
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FALC normalizada
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02 ; i ; ; ;
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Figura D.6: Fungdo de autocorrelacdo normalizada de & para o caso linear.

O ruido determinado apresentou boas caracteristicas de um ruido branco, pois sua
a Funcdo de Autocorrelagdo é impulsiva. Lembrando que esse é um caso ideal, em
que o ruido foi simulado conjuntamente com a fung¢do de transferéncia. Além disso,
o modelo do sistema é conhecido. Desta forma, as varias estimativas da Varidncia
Minima para o caso linear da Equacao (D.1) sdo apresentadas a seguir.

A grande vantagem do método do Residuo do Modelo em relagdo aos outros é a
rapida convergéncia, além de ser mais estavel, por nao aplicar o filtro de média mével

durante a estimagdo, como demostrado em capitulos anteriores.
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Figura D.7: Comparagdo da o, tedrica com as estimag¢des da VM para o Desborough
e Harris (Desborough e Harris, 1992) (—), Erro de Predi¢do Otimo (—) e Residuo do
Modelo (—).



