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METODO PREDITIVO, MULTIVARIAVEL NAO LINEAR PARA O
CONTROLE DE PROCESSOS

CAMPO DA INVENCAO

A presente invencdo trata de um método de controle de
processos do tipo preditivo, multivariavel, ndo linear, capaz de lidar
com restricbes operacionais. Mais especificamente, o meétodo da
invencao compreende um algoritmo que determina o conjunto de
acOes de controle a ser aplicado, de forma iterativa, por sucessivas
aproximacoes lineares de um modelo nao linear, com diferenciacéo
dos modelos ao longo da trajetoria de predicdo. O método possibilita a
determinacdo do conjunto de ajustes a serem efetuados as variaveis
manipuladas do processo capaz de fazer com que as variaveis
controladas do processo se aproximem dos seus valores desejados
ou setpoints, levando em consideracdo os limites fisicos dos
equipamentos e o0s limites impostos por questbes de seguranca
denominados restri¢gdes.
FUNDAMENTOS DA INVENCAO

A presente invencdo esta inserida na area de controle e
automacao de processos industriais, vinculados com as areas de
engenharia elétrica e quimica. Trata-se de um método de controle
preditivo, multivariavel e nao linear. Preditivo porque as acdes de
controle projetadas, ou ajustes das variaveis manipuladas projetados,
consideram valores futuros das variaveis controladas preditos por um
ou mais modelos do processo sendo controlado. Multivariavel porque
o problema de controle de processo pode envolver multiplas variaveis
controladas e manipuladas. Nao linear porque o método pode ser
aplicado com sucesso a processos que apresentam nao linearidades

estaticas e dinamicas.
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O controle tem um papel relevante nos processos de producao
industriais, tendo em vista que a operacéo e eficacia de um processo
somente sao possiveis se este for corretamente controlado.

Dentre os diversos métodos de Controle de Processos
conhecidos, destacam-se os algoritmos que constituem o Controle
Preditivo. Os controladores preditivos caracterizam-se pelo fato de
gue utilizam um modelo matematico do processo, através do qual,
determinam o conjunto de acbes de controle futuras mais adequado
para que o0s objetivos de controle sejam atingidos. As acbes de
controle a serem efetuadas ao longo de um periodo de tempo pré-
determinado, denominado horizonte de controle, sdo calculadas pela
minimizacao da diferenca entre os valores desejados (setpoints) para
as variaveis controladas e os valores preditos pelo modelo
matematico para as mesmas, durante um periodo de tempo pre-
determinado, denominado horizonte de predicéo.

Existem varios métodos de controle preditivo publicados ou
patenteados, no entanto tais métodos, isolados ou combinados, nao
se antecipam ao conceito do método descrito e reivindicado no
presente pedido.

A patente US 4349869 descreve o metodo de controle preditivo
linear denominado DMC (Dynamic Matrix Control). Este método utiliza
um modelo linear do processo, que consiste de uma matriz de
parametros identificados a partir de testes realizados na planta. Cada
elemento desta matriz corresponde a resposta do processo a uma
perturbacéo tipo degrau unitario, para varios tempos de amostragem
apos a perturbacao.

A patente US 4616308 ensina outro método de controle preditivo

o qual utiliza um modelo linear, sendo que existe um vetor de erros
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que é corrigido a cada acao de controle com o objetivo de aprimorar a
predicdo do modelo.

Os métodos anteriormente apresentados utilizam modelos
lineares para a determinacdo das acfes de controle. Contudo muitos
processos industriais apresentam nao linearidades estaticas e
dindmicas que prejudicam o desempenho dos métodos de controle
linear. Nestes casos torna-se necessario a aplicacdo de um método
capaz de levar em conta as nao linearidades do processo para que
este possa ser controlado de maneira eficiente.

Encontram-se na literatura diversos algoritmos que procuram
compensar néo linearidades do processo.

No método conhecido por Extended DMC, conforme T. Peterson,
E. Hernandez, Y. Arkun, F. J. Schork; “Nonlinear DMC Algorithm and
its Application to a Semi-batch Polymerization Reactor’”, Chemical
Engineering Science, 1992, v.47, no 4, pp 737-753, a nao-linearidade
do processo é considerada como uma parcela do disturbio medido.

Em outra referéncia, por S. Piche, J. Keeler, G. Martin, G. Boe, D.
Johnson, M. Gerules; “Neural Network Based Model Predictive
Control”, artigo submetido a conferéncia Neural Information
Processing Systems (NIPS), 1999 é apresentado um método de
controle que combina um modelo dinamico linear com um modelo
estatico néo linear constituido por redes neuronais. Neste caso, o
estado estacionario futuro, no qual o sistema sendo controlado vira a
se acomodar, é determinado através do modelo estéatico ndo linear e o
ganho do sistema € determinado por uma meédia dos ganhos no ponto
de operacdo atual e no ponto de operacdo equivalente ao estado
estacionario previsto pela rede neuronal. Além de o método citado

considerar que a dinamica do processo € linear, o método pressupde
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gue a dinamica do processo € fixa, isto é, que o tempo de resposta do
processo € sempre 0 mesmo. Como se sabe, mesmo 0S processos
lineares tém o0 seu tempo de resposta afetado por variaveis de
processo como taxa de producdo, inventario de certos vasos, etc. o
gue prejudica o desempenho do algoritmo citado na referéncia,
principalmente se o processo quimico sendo controlado opera em
condicOes diversas nas quais as caracteristicas dinamicas da planta
industrial sdo muito diferentes.

Outra forma de compensar néo linearidades é a utilizacdo de
modelos bilineares, conforme Yeo, Y. K.; Williams, D. C.; “Bilinear
Model Predictive Control ”; Ind. Eng. Chem. Research; 1987; v26; pp
2267-2274.. Este tipo de modelo resolve um problema de controle
caracterizado por uma nao linearidade especifica, o que restringe a
sua aplicacao eficiente a um grupo de processos em patrticular.

A patente US 4714988 ensina um método de controle feedback
nao preditivo, o qual atua de forma preditiva apenas na compensacao
de distarbios medidos.

A patente US 5570282 apresenta um meétodo de controle néo
linear constituido por uma funcdo composta, denominada rede
neuronal, que prediz apenas o0 instante de tempo de maior
sensibilidade da variavel controlada em relacéo a variavel manipulada
correspondente.

O método descrito na patente US 4634946 utiliza modelos de
processo lineares na forma de resposta ao impulso (FIR) e ndo prové
mecanismos para que estes modelos sejam usados de maneira
adequada para o controle de processos nao lineares. Além disso, o
método ndo leva em consideracdo as restricbes do processo

produtivo.
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O método descrito na patente US 4663703 apresenta um sistema
adaptativo para corrigir o modelo do processo que € constituido na
forma de resposta ao impulso (FIR). Tal correcéo se da perturbando o
sistema por varias vezes entre dois tempos de amostragem de
predicdo. As perturbacbes sucessivas realizadas no processo tém por
objetivo comparar a resposta do sistema e do modelo a fim de
reajustar os parametros do dito modelo. Além disso caracteriza-se por
um ganho ajustavel de acordo com a posi¢cao do processo. A principal
diferenca entre o método citado e o método da presente invencao é
qgque, na referéncia um modelo linear é identificado, em linha,
perturbando-se o sistema um certo numero de vezes a fim de se obter
um modelo para a predi¢cdo, enquanto na invencéo a predicdo ¢ feita
por um modelo ndo linear através de um processo iterativo cuja
convergéncia ndo esta atrelada a qualquer mecanismo de
identificacdo em linha, mas sim a sucessivas lineariza¢cées ao longo
de uma trajetoria de predicao.

A patente US 4769766 utiliza um modelo do processo implicito
aos parametros do controlador, ou seja, 0 modelo nao € utilizado em
uma funcéo objetivo, nem as acfes de controle sao projetadas por um
problema de otimizacédo, de forma que a utilizacdo do modelo serve
para ajuste dos parametros do controlador e ndo para predizer a
trajetoria das variaveis controladas, como no caso do controle
preditivo.

A patente US 5477449 apresenta um aparato de controle
constituido por um controlador preditivo em um nivel hierarquico
superior e um sistema de controle descentralizado que usa
controladores tipo PID, em um nivel hierarquico inferior. Tal sistema

trabalha com trés modos de operacao distintos. O controlador
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preditivo utiliza um modelo linear na forma de resposta ao degrau e
portanto o sistema ndo é adequado ao controle eficiente de processos
nao lineares.

A patente US 5301101 prové um controlador preditivo cujo
algoritmo utiliza um modelo linear para determinar as acodes de
controle sendo que o aparato dispbe de um sistema de identificacéo
continua que observa quando os parametros do modelo e do
controlador s&o alterados, a fim de promover a sua atualizacao
(sistema adaptativo). Ao contrario, conforme o conceito da invencao
nas suas modalidades preferidas, a predicdo e o projeto das ac¢bes de
controle séo feitos utilizando-se o0 modelo ndo linear sem que sejam
necessarias adaptacdes ao longo de sua operacao.

A patente US 4358822 descreve um sistema de controle preditivo
e adaptativo que, a exemplo das patentes US 5301101 e US 4663703,
modifica o0 modelo interno identificando-o através de sucessivas
perturbacdes na planta. Pode-se considerar as outras duas patentes
relacionadas como evolucbes desta pois a patente US 4663703
apresenta um sistema de ajuste do ganho do modelo de acordo com a
posicdo e a patente US 5301101 evita a utilizacdo das perturbacdes
na planta ja que ajusta o modelo em malha fechada.

O pedido publicado EP 0926576 A2 descreve um método de
controle especifico para um reator de polimerizacdo do tipo fase gas
onde o algoritmo de convergéncia das acfes de controle é especifico
para o modelo do referido reator e o ponto de diferenciacdo esta
concentrado na estrutura de controle e nao no controlador
propriamente dito. JA conforme o conceito da invencdo tal como
apresentado nas modalidades preferidas, o algoritmo de controle é

genérico e pode ser aplicado a um processo industrial qualquer sendo
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qgue o conteudo do algoritmo concentra-se na metodologia pela qual
se determinam as acgoes de controle e nao em estruturas de controle
em si.

A patente US 5659667 trata de um controlador preditivo que
utiliza redes neuronais com a caracteristica de adaptar os parametros
da rede juntamente com a operacdo do controlador. Isto é feito
utilizando uma amostragem da planta mais lenta que a da malha de
controle de forma a obter dados para a correcédo dos parametros do
modelo. Da mesma forma que os demais controladores que trabalham
de forma adaptativa, a correcdo do modelo depende da tomada de
dados de planta para ocorrer, o que faz com que toda a predicao do
controlador seja feita com base em um modelo identificado para o
ponto atual de operacdo. Ao contrario, na invencdo, o controlador
descrito nas modalidades preferidas trabalha com um modelo
totalmente nao linear capaz de descrever o processo como um todo e
predizer as suas mudancas de comportamento para todos os pontos
de operacao, 0 que o torna mais robusto e capaz de prever a acéo de
controle mais adequada ao processo desde o inicio da mudanca de
ponto de operacéo.

A literatura também referencia varias alternativas para promover
o controle preditivo n&o linear. A exemplo do mostrado por Henson, M.
A. ; “Non Linear Model Predictive Control: Current Status and Future
Directions”; Computers and Chemical Engineering; v23; pp 187-202;
1998, uma das sugestdes para trabalhar com modelos néo lineares é
fazer uso de modelos linearizados pontualmente a cada acdo de
controle. Este tipo de controlador é na verdade um controlador linear
gue a cada nova acao de controle aproxima o comportamento do

processo por um novo modelo linear.
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Outra alternativa sugerida é otimizar as acdes de controle através
de simulagdes sucessivas do modelo n&o linear do processo, 0 que
toma um grande tempo computacional e portanto € inviavel na pratica
industrial.

No entanto, nenhuma das patentes ou documentos de patente
conhecidos na técnica, nem isolada nem em combinacdo com outras
publicacdes, ensina um método de controle de processos do tipo
preditivo, multivariavel, ndo linear, capaz de lidar com restricbes
operacionais, que determina o conjunto de acdes de controle a ser
aplicado de forma iterativa por sucessivas aproximacoes lineares de
um modelo nao linear, com diferenciagdo dos modelos ao longo da
trajetoria de predicao, tal método de controle preditivo sendo descrito
e reivindicado no presente pedido.

SUMARIO DA INVENCAO

O presente método de controle de processos, 0S processos
sendo dotados de variaveis controladas e de entradas de processo
como variaveis manipuladas, denominado LLT, do tipo preditivo nédo
linear e multivariavel, capaz de lidar com restricbes operacionais,
utiliza um modelo do processo na forma de espaco de estados,
determina as acdes de controle de forma iterativa, e compreende,
para cada iteracéo, as seguintes etapas:;

1) Inicializar o processo iterativo determinando uma trajetoria de
predicéo inicial de referéncia pela aplicacdo dos valores das variaveis
manipuladas lidas do processo;

2) Utilizar uma trajetéria de predicao, previamente estipulada para
determinar modelos lineares ao longo da mesma, tomando-se 0s
valores preditos das saidas, estados e entradas do processo de modo

a efetuar a linearizacdo ao longo da trajetoria ou LLT;
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3) Utilizar o conjunto de modelos determinado no projeto das
acOoes de controle pela minimizacdo de uma funcao objetivo
construida a partir do conjunto de modelos obtido;

4) Determinar a nova trajetoria de predicdo pela aplicacdo das
acOes de controle projetadas a um modelo totalmente nao linear
diferente do obtido pela combinagcdo dos modelos lineares;

5) Avaliar os critérios de parada do processo iterativo e reinicia-lo,
voltando a etapa 2, se nenhum desses critérios for satisfeito.

A trajetoria inicial utilizada para a primeira iteracdo € dada pela
predicdo do modelo n&o linear utilizando as entradas referentes ao
valor das variaveis manipuladas do sistema no inicio do processo
iterativo.

Os critérios de parada do processo iterativo sdo: 0 numero
maximo de iteracdes, o tempo maximo de calculo ou a variacdo das
acoes de controle projetadas entre duas iteragdes consecutivas menor
gue uma tolerancia especificada.

A presente invengcdo prové assim um metodo de controle de
processos preditivo, multivariavel, ndo linear e capaz de lidar com
restricbes operacionais, que determina o conjunto de acdes de
controle a ser aplicado de forma iterativa por sucessivas
aproximacoes lineares de um modelo nao linear, com diferenciacao
dos modelos ao longo da trajetéria de predicao.

BREVE DESCRICAO DOS DESENHOS

A FIGURA 1 anexa é uma representacdo da resposta de um
determinado processo a um determinado conjunto de acbes de
controle.

A FIGURA 2 anexa apresenta a diferenca entre as variaveis Delta

e as variaveis de desvio para o algoritmo de controle ou controlador
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utilizado na invencéo.

A FIGURA 3 anexa apresenta sob forma de fluxograma como o
processo iterativo do algoritmo de controle é inicializado de acordo
com a invencao.

A FIGURA 4 anexa apresenta a parte iterativa do algoritmo de
controle de acordo com a invencao.

A FIGURA 5 anexa mostra o reator de Van de Vusse ao qual se
aplicaram diversos controladores a titulo de comparacdo com o
controlador descrito na invencao.

A FIGURA 6 anexa mostra o diagrama de estado estacionario de
Cg em funcdo da vazdo de alimentacdo para a reacdo de Van de
Vusse, utilizando a temperatura do reator a 134°C.

A FIGURA 7 anexa mostra o gréafico das acbes de controle (b) e
dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanca de setpoint
de 0,92M para 1,11M, na simulacao do reator de Van de Vusse com
MPC linear (P=16, M=4, I'=0.7, A=8,3x10°).

A FIGURA 8 anexa mostra o gréafico das acdes de controle (b) e
dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanca de setpoint
de 0,92M para 1,11M, utilizando a linearizagcdo do sistema a cada
acdo de controle (P=16, M=4, I'=0.7, A=8,3x10°).

A FIGURA 9 anexa apresenta o grafico das acdes de controle (b)
e dos valores da variavel controlada (a) durante a mudanca de
setpoint de 0,92M para 1,11M, na simulacdo do reator de Van de
Vusse com MPC linear estendido.

A FIGURA 10 anexa apresenta o resultado da simulacdo da
atuacdo do controlador LLT na mudanca de setpoint no reator de Van
de Vusse. A resposta na saida do sistema é o grafico (a) e as
respectivas acdes de controle tomadas é o grafico (b). (P=16, M=4,
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'=0.7, A=8,3x10®)
DESCRICAO DETALHADA DAS MODALIDADES PREFERIDAS

No presente relatério, os seguintes termos tém os significados
como abaixo.

O termo setpoint significa o valor desejado para a variavel de
saida, ou controlada, do processo.

O termo controlador representa uma unidade de controle de
processo que tipicamente opera monitorando e comparando uma
caracteristica de processo, a variavel controlada, com um nivel
desejado do setpoint para determinar se 0 processo esta operando
dentro de limites aceitaveis. A medida que a variavel controlada
comeca a desviar do setpoint, o controlador manipula uma das
entradas do processo, a variavel manipulada, para fazer o processo
voltar ao nivel desejado de atividade.

O termo algoritmo LLT significa um algoritmo que efetua a
linearizacédo ao longo da trajetoria.

O termo trajetoria significa o conjunto de valores que a variavel
controlada assumird ao longo do tempo durante a transicdo entre a
medida atual da variavel e o setpoint desejado para a mesma.

Restricobes de operacbes sao o0s limites impostos pelos
operadores do processo ou pelas caracteristicas dos equipamentos
utilizados que restringem a operacdo dos mesmos em faixas
especificas. Fazem parte destes limites os valores maximos e
minimos permitidos para as variaveis (controladas e manipuladas)
bem como taxas maximas de variacdo das mesmas.

O termo feedback se refere ao sistema de controle que utiliza a
medida do erro nas variaveis controladas para determinar a acéo de

controle.
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O termo feedforward se refere ao sistema de controle que utiliza a
medida dos disturbios para determinar a agéo de controle.

O termo bias significa valores base.

O termo overshoot € o evento pelo qual a variavel controlada
ultrapassa o valor final especificado para posteriormente retornar até o
mesmo.

O termo estacionario se refere ao ponto de operacédo no qual as
caracteristicas do processo ndo variam com o tempo

O termo DV corresponde aos disturbios do processo.

O termo DeltaDV corresponde a variagao do valor do disturbio do
processo durante um periodo de amostragem .

O termo MV corresponde aos valores das variaveis manipuladas
do processo.

O termo DeltaMV corresponde a variacdo do valor das variaveis
manipuladas do processo durante um periodo de amostragem.

O termo CV corresponde aos valores das variaveis controladas
do processo.

O termo DeltaCV corresponde a variacdo do valor das variaveis
controladas do processo durante um periodo de amostragem.

O termo estados significa os estados, ou caracteristicas
fundamentais, do processo durante um periodo de amostragem.

O termo Delta de estados significa a variacdo estimada para 0s
estados do processo durante um periodo de amostragem.

O termo “espaco de estados” significa a representagao
matematica do processo na forma de equacbes diferenciais e
algébricas que relacionam a influéncia das variaveis de entrada
(distarbios e manipuladas) sobre as variaveis de saida (controladas e

monitoradas). Este relacionamento é feito, inicialmente, através das
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equacoOes diferenciais, entre as entradas e a variacdo dos estados e
posteriormente, através das equacdes algébricas, entre os estados e
as saidas.

O termo Equacéo diferencial se refere a equacao que relaciona
uma dada quantidade e a sua variac&o infinitesimal com diferentes
ordens.

O termo equacéo algébrica se refere a equagdo que se constitui
apenas de operac0bes algébricas.

O termo TolU significa o valor toleravel de variacédo nas acdes de
controle calculadas em duas iteracbes consecutivas para que se
finalize o processo iterativo.

O termo MaxTime significa 0 tempo maximo que o controlador
pode utilizar para calcular as acdes de controle.

O termo Maxlter significa o nUmero maximo de iteracdes que o
algoritmo pode realizar.

O termo Ts significa o tempo entre duas amostragens do
processo.

A letra M também €& denominado horizonte de controle e
representa o numero de acdes de controle empregadas para conduzir
0 processo ao setpoint.

A letra P também é denominada horizonte de predicdo e
representa 0 namero de intervalos de tempo cujo modelo deve ser
avaliado para determinar a predicao da trajetéria.

A letra k ou K representa o instante de tempo atual

O termo BadFit representa a variavel que indica ao algoritmo se
as acOes de controle devem ser retornadas para 0 processo ou se 0
calculo iterativo deve continuar.

O termo Iter representa o niumero de iteracdes realizadas.
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As letras A, B, C, D sdo matrizes que representam o modelo do
processo na forma de espaco de estado.

Os termos Su e Sx representam matrizes formadas pela juncao
dos varios modelos linearizados ao longo de uma trajetéria.

Restricbes séo limites impostos as variaveis pelos operadores ou
pelo processo de forma a n&o permitir que o controlador projete acbes
de controle que os violem. Tais limites podem ser valores maximos,
valores minimos e variacdes permitidas.

Targets sdo alvos ou metas de controle. Trata-se de valores
desejados para as variaveis manipuladas que fazem com que o
controlador as utilize para levar as variaveis controladas aos setpoint
e posteriormente retome o seu valor original (Target).

Funcdo objetivo € uma funcdo matematica que expressa a
variagcdo de uma grandeza, a qual se busca maximizar ou minimizar,
em funcdo de variaveis de otimizacdo. A otimizacdo é feita de forma
gue se busquem os valores das variaveis que tornam o valor dessa
grandeza 6timo (maximo ou minimo).

A presente invencdo trata de um método de controle de
processos do tipo preditivo ndo linear e multivariavel, que, com auxilio
do algoritmo de controle LLT, € capaz de lidar com restrices
operacionais, onde a determinacdo das acdes de controle € feita de
forma iterativa, cada iteracdo compreendendo as seguintes etapas:

1) Inicializar o processo iterativo determinando uma trajetoria de
predicado inicial de referéncia pela aplicagcdo dos valores das variaveis
manipuladas lidas do processo, conforme mostra a figura 3;

2) Utilizar a trajetdria de predicdo determinada na etapa 1) ou
4), previamente estipulada para determinar modelos lineares ao longo

da mesma, tomando-se os valores preditos das saidas, estados e
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entradas do processo (linearizacdo ao longo da trajetéria), como
mostra o bloco 29 da figura 4, agrupando os referidos modelos de
acordo com a equagao 22;

3) Utilizar o conjunto de modelos determinado no projeto das
acOes de controle conforme a etapa 2) pela minimizacdo de uma
funcédo objetivo construida a partir do conjunto de modelos obtido,
como mostra o bloco 18 da figura 4;

4) Determinar a nova trajetoria de predicdo pela aplicacdo das
acOes de controle projetadas a um modelo totalmente néo linear
diferente do obtido pela combinagcdao dos modelos lineares, como
mostra o bloco 19 da figura 4.

5) Avaliar os critérios de parada do processo iterativo e reinicia-
lo, voltando ao passo 2, se nenhum dos seguintes critérios for
satisfeito, como mostra o bloco 30 da figura 4:

a) O numero maximo de iteracdes; ou

b) O tempo maximo de célculo; ou

c) A variacdo das acdes de controle projetadas entre duas
iteracdes consecutivas menor que uma tolerancia especificada.

O algoritmo atil no método da invencao utiliza um modelo nao
linear que pode ser uma rede neuronal, rede de modelos locais,
modelos baseados em principios fundamentais, ou qualquer outro tipo
de modelo néo linear para predicéo e atualizacdo da trajetoéria.

A figura 3 mostra detalhadamente a parte de inicializacdo do
processo iterativo que se inicia no bloco 1 com a leitura dos valores
das variaveis do processo e das especificagcdes do controlador: DV,
DeltaDV, MV, DeltaMV, CV, DeltaCV, Estados, Delta de Estados,
Setpoint, TolU, MaxTime, Maxlter, Ts, M, P.

Posteriormente no bloco 2 é feita a leitura da hora atual para que
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se possa avaliar o tempo decorrido para o calculo das acbes de
controle.

No bloco 3, para que o sistema nao enfrente problemas
numéricos € feito um escalonamento das variaveis de acordo com o
mostrado na literatura, vide Trierweiler,J.O.; “A Systematic Approach
to Control Structure Design”; Ph.D. Thesis, University of Dortmund;
1997 e Farina, L. A.; "RPN-Toolbox: Uma Ferramenta para o
Desenvolvimento de Estruturas de Controle”; M. Sc. Thesis,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul; 2000. O escalonamento
consiste em multiplicar os valores das variaveis e dos parametros
relacionados a elas por fatores que tornam o problema matematico a
ser resolvido mais consistente numericamente.

No bloco 4 é feita a construcdo dos elementos da funcéo objetivo
gue nédo dependem dos modelos determinados ao longo da trajetoria.
Como a acgao de controle s6 sera aplicada apos decorrido um intervalo
de amostragem, no bloco 5 estima-se o valor das variaveis do
processo para o instante de tempo K+1 para que todo o calculo das
acoes de controle seja feito com base nestes valores.

No bloco 6 aplica-se entdo o valor das MV ao modelo n&o linear
de forma a obter a primeira trajetoria de referéncia.

No bloco 7 armazena-se a trajetoria de referéncia para ser
utilizada posteriormente. Para garantir que o algoritmo encontre
solucdo matematica, mesmo que 0 processo esteja partindo de um
ponto de operagao que viole as restricbes operacionais, examinam-se
as condicdes do processo em relacdo as mesmas condicdes no bloco
8, afastando-as no bloco 12 até que se possa garantir que o problema
matematico consiga ser solucionado.

Por fim, no bloco 9 inicializam-se as variaveis do processo
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iterativo “BadFit” e "lter” e no bloco 10 avalia-se o tempo decorrido
para inicializar a acdo de controle de modo a ser computado
juntamente com o tempo gasto para realizar as iteracoes.

O bloco 13 é denominado como o conjunto de todas as etapas
(blocos) citadas na figura 3. Este conjunto de etapas € denominado
inicializacdo. O bloco 11 é uma indicacdo do ponto onde o método
termina na figura 3. Nota-se que na figura 4 o mesmo bloco 11
representa o ponto de continuagdo do método.

A figura 4 mostra o processo iterativo em si que se inicia no bloco
15 avaliando a proximidade da trajetoria predita com a desejada. Caso
a trajetoria predita na inicializacdo ndo se aproxime o suficiente do
setpoint inicia-se o0 processo iterativo pela leitura da hora atual no
bloco 16.

Avalia-se, no bloco 17, os modelos ao longo da trajetéria da
forma que ser& posteriormente exposta neste relatério, construindo as
matrizes A, B, C e D de cada um dos modelos determinados.
Compbe-se entdo a combinacdo dos modelos da forma que sera
posteriormente mostrada, representada pelas matrizes Su e Sx.
Posteriormente monta-se a funcédo objetivo propriamente dita e as
restricoes com base no modelo combinado, conforme esta
representado na equacao 28.

Pela otimizacdo da funcdo objetivo da equacéo 28, no bloco 18
da figura 4 determina-se o novo valor das ac¢bes de controle (MV).

No bloco 19 aplicam-se entdo as MVs calculadas ao modelo né&o
linear do sistema, obtendo-se assim, a nova trajetéria de referéncia.
Neste ponto inicia-se a avaliagcdo do resultado obtido. Se a variacao
das MVs determinadas em relacdo as anteriores for menor que uma

dada tolerancia (TolU), como mostra o bloco 20, a variavel “badfit” é
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anulada no bloco 26, fazendo com que as acOes de controle sejam
aplicadas ao processo de acordo com o célculo efetuado para as
MVs.

Caso a variagcdo das MVs seja maior que a tolerancia, mas o
namero maximo de iteracbes tenha sido atingido, como mostra o
bloco 21, o algoritmo é requisitado a aplicar as melhores acdes de
controle calculadas entre todas as iteracbes realizadas (as que
resultaram no menor valor da fungcéo objetivo), como mostra o bloco
27.

Nos blocos 22, 23 e 24 avalia-se o tempo ja decorrido entre as
iteracdes realizadas e a inicializagdo do processo iterativo a fim de
determinar o término do processo iterativo ou ndo. Esta determinacéo
é feita somando-se o tempo gasto na inicializacéo, o tempo gasto com
todas as iteracbes realizadas acrescidos do tempo tomado pela
iteracdo mais demorada, como mostra o bloco 23.

Por fim, os blocos 13, 29 e 30 englobam o conjunto de blocos que
realizam as etapas 1, 4 e 5 do processo iterativo, respectivamente.

O bloco 13 compreende:

a) ler valores de MV, Delta MV, CV, Delta CV, Estados, Delta
de Estados, Restricdes, Targets, Setpoints, TolU, Maxlter, MaxTime,
Ts, M e P,

b) ler a hora atual;

C) Escalonar o sistema,;

d) Construir elementos da funcdo objetivo que ndo dependem
dos modelos;

e) Estimar valores das variaveis do processo para o instante
k+1 através do modelo né&o linear;

f) Estimar a primeira trajetéria de referéncia utilizando o valor
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das MVs estimadas para o instante k+1 utilizando o modelo nao linear;
g) Armazenar a trajetoria;
h) Se a trajetdria viola as restricdes, deformar as restricdes;

)] Se a trajetéria ndo viola as restricdes, fazer Badfit =1 e lter

) Ler a hora atual a determinar to= tempo transcorrido;

O bloco 29 compreende:

a) Examinar se o “BadFit” € igual a zero e se nao for retornar
com as acgdes de controle para o processo, a trajetoria predita e a
estimativa dos estados.

b) Ler a hora atual.

C) Determinar as matrizes A, B, C e D de cada modelo
linearizado sobre os diferentes pontos da trajetéria, construir as
matrizes Su, Sx e de restricbes para serem usadas na funcéo objetivo.

O bloco 30 compreende:

a) Verificar se a diferenca entre as acOes de controle
projetadas na iteracdo atual e na anterior SG0 menores que a
tolerancia (TolU), e em caso afirmativo, tornar a variavel “BadFit” igual
a 1 para forcar o algoritmo a aplicar as acdes de controle.

b) Verificar se 0 numero maximo de iteracdes foi atingido, e
em caso afirmativo, buscar pela melhor acdo de controle projetada
entre todas iteracdes e tornar a variavel “BadFit” igual a 1 para forcar
o algoritmo a aplicar as acOes de controle.

C) Determinar o tempo total gasto pelo algoritmo somado ao
tempo da iteracao mais demorada.

d) Verificar se o tempo estimado no item c) € maior que o
tempo maximo permitido para o calculo da acdo de controle, e em

caso afirmativo, buscar pela melhor acdo de controle projetada entre
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todas iteragdes e tornar a variavel “BadFit” igual a 1 para forcar o
algoritmo a aplicar as a¢6es de controle.

Para o entendimento do funcionamento do algoritmo controlador
utilizado na invencéo, a figura 1 mostra a resposta de um sistema e as
respectivas acoes de controle que a geraram:

Considere um sistema discreto conforme representado na figura 1
onde as entradas sao consideradas constantes entre os tempos de
amostragem do sistema. A forma geral deste modelo linearizado no
espaco de estado discreto conforme Bequette, W.; "Process Dynamics
Modeling Analysis and Simulations"; Prentice Hall PTR; New Jersey;

1998.p. 106 € dado pelas equacbes 1 e 2.

(Xk_XB):A'(Xk—l_XB)+B'(Uk—1_UB) (1)
(Y, —¥®)=C- (X —x?)+ D (U, —u®) (2)
onde:

Uk, Xk € Yk, representam os vetores de variaveis de entradas, estados e
saidas do sistema respectivamente para o instante de tempo k;

u®, x® e y®, correspondem aos valores das entradas, estados e saidas
onde o modelo foi linearizado (bias);

A, B, C e D sdo matrizes que correspondem ao modelo propriamente
dito e relacionam as entradas e os estados com 0s proprios estados e
as saidas.

A representacdo das equacdes 1 e 2 mostra um sistema
linearizado num ponto estacionario qualquer. O Algoritmo LLT, de
acordo com a invencao, faz uso de linearizacbes de uma forma
dindmica. As matrizes A, B, C e D do modelo sdo obtidas pela
linearizacdo do modelo ndo linear em relagcdo as entradas e aos

estados, obtendo-se expressdes analiticas destas matrizes em funcao
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dessas mesmas variaveis. Para a linearizacdo convencional costuma-
se determinar um ponto estacionario, e as matrizes neste ponto.
Assim o sistema fica linearizado em torno deste ponto estacionario
especifico. No caso da linearizacao dinamica da invencao, as matrizes
sdo recalculadas para cada ponto da trajetéria predita com valores
das variaveis do instante de tempo referido.

A técnica de linearizacdo dinamica é descrita a seguir.

Dada a equacao diferencial que representa o0 modelo do

processo.

dx
G f (x,u) (3)

E possivel determinar a solugdo x(t) como funcdo dos
parametros u. Da mesma forma € possivel determinar uma solucao
x(t) em relagdo ao conjunto de parametros u

dx .~ -

P f (x,u) (4)
Define-se:

X = X+ 6K (5)

Uu=u+au (6)

Expandindo a equacdo 3 em série de Taylor em torno da
trajetOria proveniente da solucédo da equacéo 4:

-5x+d—f

- —. df
f(x,u) = f(x, —
(x,u) (x,u) + - W

X,u

A (7)

Derivando a definicdo da equacao 5 em relacéo ao tempo:

dx _dx  d& 8)
dt dt dt

Substituindo a equacéo 4 na equacéo 8:

dx - =, ddX
E—f(X,U)'FE (9)
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Substituindo 7 e 9 em 3:

ar ar

— =, dX - =
f(x,u)+——=f(x,u)+ oK+ el 10
(xu) dt (xu) dx xu du xu ( )
gue simplificando resulta em:
@:ﬂ .5X+ﬂ 23U (11)
dt  dx xu du xu

Discretizando o sistema representado na equacgao 11:

My = A, 5 K +B. o A, (12)
Define-se:
)_(k = Xf_l (13)

Assim é gerado o modelo em espaco de estado linearizado
dinamicamente para cada instante de tempo mostrado na figura 1,

conforme esta representado a seguir nas equacdes 14 e 15.
(Xk —Xi-1) =Ak_2 - (Xk_1~Xk_2) + Bk _2 - (Uk_1 —UR_2) (14)

(Yk —¥k-1)=Chk-1-(Xk =Xi-1) + Dy 1~ (Uk —Ui1) (15)
onde X representa 0s estados, u as entradas e y as saidas do sistema,
sendo k o instante de tempo atual.

Os indices nas matrizes do modelo no espaco de estado indicam
gue estas foram linearizadas nos pontos (entradas e os estados) de
indices correspondentes, ou seja, a matriz A;, foi obtida na
linearizacdo com os valores de x®, e u®,. Os sobrescritos “B”
colocados nas variaveis indicam que se tratam de valores bias de
linearizacdo, que no caso mostrado coincidem com os valores dos
instantes anteriores de cada variavel.

Um fator importante existente neste algoritmo e que esta

mostrado na equacdo 15 é a utilizacdo da matriz “D”. Em termos de
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controle de processo, esta matriz representa a parcela das entradas
que tém uma relacio direta com as saidas do processo. E bem
verdade que, na grande maioria dos sistemas da inddstria quimica,
esta relacdo com as entradas ndo ocorre, mas por outro lado, quando
se trabalha com dindmicas muito diferentes, com tempos de subida
(tempos para que a primeira transicdo entre dois estados
estacionarios seja concluida em uma trajetéria dinamica) muito
diferentes, € possivel aproximar as dinamicas muito rapidas por uma
influéncia direta das entradas com as saidas. Este atrtificio € utilizado
para permitir que se trabalhe com tempos de amostragem maiores e
horizontes de predicdo menores, pois um dos critérios para a escolha
destes parametros € exatamente o tempo de subida do sistema. De
forma geral o tempo de amostragem € escolhido pensando-se na
dindmica do canal mais rapido, enquanto que o horizonte de predicéo
€ determinado pelo canal mais lento. O resultado desta sistematica &
gue quando se trabalha com dinamicas muito diferentes trabalha-se
com tempos de amostragem muito reduzidos e horizontes de predicéo
elevados, acarretando uma carga computacional excessiva.

Para qualquer instante de tempo € possivel descrever o modelo
pelo conjunto de equacgdes de 16 a 21.:

(Xo—=XB)=A_,-(x_1-xB)+B_,-(u_;-uB)) (16)
(Yo—Yy21)=Coy-(xo—x2)+D-(ug—u%) (17)

(X —XE)=A_1-(Xg —xB)+B_1 - (ug—uB) (18)
(y1-¥6)=Co-(x1—X5)+Dg-(u ~ug) (19)

(Xp —XP_1) =Ap_p-(Xp_1~Xp_2)+Bp_p-(Up_1 ~UB_5) (20)

(Yp —YP-1)=Cp_1-(Xp —Xp_1)+Dp_1 - (Up —UP_1) (21)
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O ponto que deve ser destacado aqui € o fato de que cada
modelo dos sucessivos pontos é diferente, mas de forma similar ao
desenvolvido para o MPC linear, pode ser gerada uma representacao
das saidas Y para P instantes de tempo futuros conforme

representado na equacgao 22

D, 0 0 o . . 0
o CoB., Dy 0 o .. 0| ]
Yo Up — UEL
Y1 C,AB C,B, D, 0 . 0 Uy —ug
Y2 u, —uy
Y3 |=| CoAAB, C,AB, C,By D, 0 || u;—uy
Ya Uy —ug
CsAALAB C3AA B C3A;B; CsB, 0
LYp _UP_UE—l_
0 1 2 3
Cpa HAiB—l Cpa HAi By Cou HAi B Cpy HAi B, .. . Dpy
i=P—2 i=P—2 i=P—2 i=P—2 ]
[ C, 1 y5
CoA, Yo
ClAOA—l le (22)
+ CoAAA, |(Xo=Xg)+| ys
CsAAAA, ysB
1Cpa Ay Ay _YEfl_

De uma forma mais compacta podemos representar o sistema
como mostrado na equacéao 23
Y[8]=Su-5U{8]+5x~5x0+vi_1}

B (23)

Como é possivel ver, a expressido das saidas do modelo “Y”
dependem de um vetor de valores bias Y® e outro U® (intrinseco ao
vetor dU). Como este “modelo” serve apenas para promover a
convergéncia do modelo néo linear, os valores bias serdo alterados a
medida que as iteracbes avancam, de forma que, ao final do processo

iterativo, estes valores coincidirao com o0s valores atrasados de um



10

15

20

25

25/34

tempo de amostragem para todas as variaveis.

Nota-se na equacao anterior que, diferentemente da deducao do
MPC linear, o vetor de saidas comeca no instante zero, pois pelo fato
de existir a matriz D no sistema a saida do instante zero pode ter uma
relacao direta com a entrada do mesmo instante de forma que para a
otimizacdo das acdes de controle Y, também deve ser levado em
conta.

Conforme foi descrito na patente US 4349869 o DMC conhecido
como MPC convencional utiliza um modelo linear para projetar um
conjunto de a¢Oes de controle para o sistema no horizonte de controle
através de uma minimizacdo do erro predito por um modelo linear
para todo um horizonte de predicdo. O algoritmo LLT procura utilizar
multiplos modelos para a minimizacdo de forma que a minimizacao
ocorra utilizando modelos lineares referentes aos pontos transientes
pelos quais o0 sistema vai passar durante uma mudanca de setpoint.
Isto significa que o modelo linearizado no ponto de operacéo atual
servira somente para o calculo da primeira acao de controle pois as
demais ac¢Oes serdo baseadas cada uma em um modelo.

A rotina de calculo do algoritmo LLT util na presente invencao
inicia com uma predicdo do modelo né&o linear utilizando o valor atual
das variaveis manipuladas do sistema. Obtém-se assim a primeira
trajetéria projetada para o sistema. Com esta primeira trajetéria de
referéncia determina-se o primeiro conjunto do modelos linearizados
ao longo da trajetoria, que substituirdo o modelo inicial. Fazendo
novamente uma minimizacao utilizando este conjunto de modelos,
sera gerado um novo conjunto de acdes de controle, que, aplicado ao
modelo ndo linear, gera uma nova trajetoria € um novo conjunto de

modelos linearizados.
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As acOes de controle sdo determinadas nesta sequéncia de
iteracOes até que a trajetdria de referéncia aproxime-se o suficiente da
trajetoria gerada pelos modelos linearizados ao longo da mesma.

Os critérios de parada do processo iterativo sao trés:

a) O numero maximo de iteracdes; ou

b) O tempo maximo de calculo; ou

c) A variacdo das acdes de controle projetadas entre duas
iteracdes consecutivas menor que uma tolerancia especificada.

Outra diferenca entre a representacdo mostrada na equacéao 22 e
a representacdo do MPC convencional esta na variavel de otimizacao.
Para o MPC convencional, a variavel de otimizacdo € o “AU”, a
variacdo das variaveis de entrada. A utilizacdo deste tipo de variavel
facilita a formacdo da funcdo objetivo, pois um dos elementos
necessarios nesta funcao é o “Move Suppression®, que é o elemento
gue pondera a variacdo das acOes de controle em relacéo ao erro nas
saidas. Neste caso a ponderacao é feita diretamente sobre a variavel
de otimizagdo como mostra o segundo termo da fungcao objetivo da
equacao 24.

p M p
3= min[ 00 -0 S Sl s | (29

Além disso, quando se trabalha com um modelo linear Unico a
variacdo das variaveis de entrada se iguala a variacdo das variaveis
desvio, pois o bias da linearizacdo € igual para todos os pontos do
intervalo de predicdo. No algoritmo LLT as variaveis desvio sdo dadas
em relacdo a cada um dos pontos de linearizacdo, de forma que os
bias de cada ponto se diferenciam entre si. A alternativa para
implementar este algoritmo foi a utilizagdo de variaveis desvio. O

motivo para tal escolha é o fato de ndo ser necessario converter as
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matrizes do modelo para trabalharem com as variaveis em deltas, o
gue tomaria um tempo computacional maior para a sua montagem.
Desta forma a funcao objetivo da equacao 28 permanece similar no
primeiro termo, sendo necessario modificar apenas o segundo termo
para que se possa expressar o Au em termos de variaveis desvio.

As variaveis delta e desvio sao representadas conforme mostrado

nas equacgoes 25 e 26 respectivamente.

AUy =Uy —Ug_1 (25)

6uk=uk—uE’ (26)

Para facilitar o entendimento da diferenca existente entre
variaveis desvio e variaveis delta, a figura 2 traz uma representacao
das trajetérias geradas durante o processo iterativo de aproximacgao
da trajetéria ao setpoint. As acdes de controle referentes a trajetoria 1
foram geradas a partir da minimizacdo da funcao objetivo utilizando
um modelo linearizado com os pontos dinamicos obtidos da trajetoria
de referéncia inicial. A aplicacdo destas acOes de controle ao modelo
ndo linear gera a trajetoria 1 representada na figura 2. As acbes de
controle referentes a trajetéria 2 foram geradas pela minimizacédo da
funcdo objetivo utilizando os modelos linearizados com 0s pontos
dinAmicos obtidos da trajetéria 1. A aplicacédo destas acles projetadas
gera a trajetoria 2. Neste caso especifico o setpoint foi atingido com
duas iteracbes apenas, mas um numero médio de iteracbes para
outros processos fica em torno de 5 iteracdes.

Substituindo-se o valor absoluto das variaveis manipuladas (u)
obtido na expresséo 26 na expressao 25 obtém-se a expressédo de Au
em funcéo das variaveis desvio, como esta representado na equacao
27.
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Au = (Suk +UR 1)~ (8uk 1 +UE_) 27)
Finalmente, a equacédo 28, mostra a nova expressao para a

funcéo obijetivo.

M

i 7| (y; - !+ Z(ﬂ“i ((éu. +UZ) — (Su,, + uiEiz)))z +
J=min| *° =0 (28)

) S (@ ru) - 2)f + (ol

=

A minimizacao da funcéo objetivo mostrada anteriormente ¢ feita
por programacéo quadratica conforme descrito na literatura por E. F.
Camacho, C. Bordons; “Model Predictive Control in the Process
Industry”, Springer Verlang; London; 1995, p. 136 , sendo submetida

as restricbes operacionais:

Uil <V + ) <Unay] (29)
—AU gfp] < AU BE AU o] (30)
Yinin[g] < SU- U]+ SX- g +Y[ 1< Ymaxle] (31)
Ysmin[s] =S < Y]] < YSmaufp] + (32)

s>0 (33)

Observa-se na funcdo objetivo mostrada na equagao 28 a
existéncia de quatro termos distintos.

O primeiro termo considera a ponderacdo do erro entre a
trajetéria de referéncia (r) e a predicdo do modelo (y;)) para os
instantes de tempo “i” compreendidos entre o instante de tempo atual
(0) e o ultimo instante de predigéo (P).

O segundo termo, conforme citado, € geralmente denominado
Move Suppression e serve para ponderar a variacao das acodes de

controle para os instantes de tempo “i" compreendidos entre o instante

de tempo atual (0) e o ultimo instante do horizonte de controle (M).
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O terceiro termo, geralmente denominado target considera o erro
existente entre o valor das variaveis manipuladas (u;) e seus valores

e
|

alvo (z;) para os instantes de tempo “i” compreendidos entre o instante
de tempo atual (0) e o ultimo instante do horizonte de controle (M).
Por fim, o quarto termo pondera a tolerancia das restricoes
ponderaveis (s).
A utilidade da invencéo serd ilustrada pelo exemplo a seguir, que
no entanto n&o deve ser considerado como limitativo da mesma.
EXEMPLO
Para analisar o comportamento do método de controle descrito
nas modalidades preferidas, utilizou-se um modelo bastante
conhecido e estudado na literatura, a saber, Vusse., J. G. Van de
"Plug Flow Type Reactor versus Tank Reactor"; Chem. Eng. Science;
v 19, pp 994-997; 1964. Chem. Research; 1987; 26; 2267-2274., que
€ a reacdo de Van de Vusse. Esta reacdo se desenvolve formando
trés componentes como esta representado nas equacgdes seguintes.
A— sB—* 5C (34)
2A—5 5D (35)

Utiliza-se um reator do tipo CSTR, conforme mostrado na figura
5, para promover a reacdo de forma que a alimentacdo F;, é uma
corrente rica no componente A, cuja concentracdo € denominada Caj,.
O reator possui um volume V,, e é provido de uma camisa de troca
térmica, cujo calor total trocado € dado por Qi. A corrente de saida
possui a mesma temperatura do reator T, uma vazao de saida F e
composicdes de A e B, dadas por C, e Cg respectivamente. A fim de
simplificar o modelo, considerou-se controle ideal de nivel e
temperatura de forma a manté-los constantes. Assim, a modelagem

do sistema fica reduzida as equacoes:
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dt

s —f - CgHk,Co—k,C5 ] (37)

f ’(CAin _CA)_ [kch+ k3CA2] (36)

onde frepresenta o inverso do tempo de residéncia dado por F;./V,;
ki, ko € k3 S@0 as constantes de cada reacao das equactes 34 e 35;
Ca e Cp séo as concentragcoes de A e B no reator e;

Cain € a concentracdo de A na alimentacéo.

O produto de interesse desta reacdo € o componente B, sendo
gue os componentes C e D sdo subprodutos e devem ser evitados.
Inconvenientemente, as reacdes que geram o0s subprodutos sdo as
gue possuem as maiores velocidades de reacdo, de forma que um
aumento na alimentacdo de A tende a aumentar a producdo de B,
mas por outro lado, aumentar também a producéo de C e D. Este fato
gera um comportamento bastante antagonico da concentracao de B
para diferentes valores de vazéo de alimentacdo. Com vazdes baixas
de alimentacdo tem-se um ganho positivo da vazdo em relacédo a
concentragcdo de B, ou seja, aumentando-se a vazdo aumenta-se a
concentracdo de B. Para vazdes mais elevadas o efeito € contrario:
um aumento na vazéo produz uma reducdo na concentracdo de B,
indicando um ganho negativo. Além disso, o efeito da diluicdo produz
uma resposta inversa quando o ganho € positivo e um overshoot
guando este € negativo. O comportamento do ganho do sistema pode
ser melhor visualizado na figura 6, que mostra os valores
estacionarios da concentracdo de B para diferentes vazdes de
alimentacdo. O ganho local do sistema estd representado pela
inclinagao da curva em cada ponto.

Este sistema representa um caso bastante drastico de nao
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linearidade de uma planta e nem todos os processos da industria
guimica se comportam assim. No entanto, inversdes de ganho e de
dinAmica sdo fatores preponderantes em muitos casos e, sendo
assim, importantes no estudo de controle preditivo n&o linear.
Atuacéo do Controlador Linear

A reacdo de Van de Vusse, descrita anteriormente, foi
submetida ao controlador preditivo puramente linear. Considerando-se
a temperatura do reator constante de 134,14°C, iniciou-se a operacao
do sistema na vazdo de 20 h™* (20 volumes de reator por hora), o que
corresponde, pela modelagem do sistema, as concentracdes de C, e
Cg de 1,2865M e 0,9221M, respectivamente. De acordo com a figura
6, 0 ganho nesta posicdo é positivo, de forma que, intuitivamente,
espera-se que seja necessario aumentar a vazado da alimentacdo
guando se deseja aumentar a concentracdo do componente B. De
fato esta € a predicdo feita pelo controlador linear, mas, quando uma
mudanca de setpoint leva o sistema para a regiao de inversao de
ganho, o controlador torna o sistema instavel, como mostra a figura 7.
Isto ocorre porque quando o controlador atinge o ponto de maximo do
sistema mostrado na figura 6, o ganho anula-se e, independente da
acao de controle tomada, de forma alguma o sistema chegarad a um
valor maior de concentracdo. Contudo, o modelo utilizado pelo
controlador pressupde que o ganho, mesmo no ponto em questao, é
positivo e um pequeno erro numeérico no valor da variavel controlada,
ou mesmo, no caso da aplicacdo a planta, um ruido de processo, &
suficiente para que a medida do processo se afaste ligeiramente do
setpoint e provoque a instabilidade, pois uma leitura um pouco abaixo
do valor requerido obrigara o controlador a aumentar a vazao de

alimentacdo, o que na realidade reduzira a concentracdo de Cg. Deste
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ponto em diante, cada acdo de controle tomada pelo controlador
afastara cada vez mais o sistema de seu ponto de operacdo. Nota-se
na figura 7 que as acdes de controle s6 pararam de aumentar pelo
fato de existir uma restricdo na vazdo de alimentacdo do reator em
200 h™. Isto significa que o controlador instabiliza o sistema.

Atuacao de Controladores Preditivos nao Lineares

Uma outra alternativa para o controle preditivo deste sistema
seria a troca dos modelos lineares de acordo com a regido de
operagcdo como € sugerido na literatura por Henson, M. A. ; “Non
Linear Model Predictive Control: Current Status and Future
Directions”; Computers and Chemical Engineering; v23; pp 187-202;
1998. Embora o controlador preditivo projete todas as acbes para o
horizonte de controle, apenas a primeira acdo é efetivamente
aplicada. No instante seguinte todas as a¢des sao reprojetadas, o que
abre o precedente para a utilizacdo de multiplos modelos. Para tanto
basta que o controlador verifigue qual o0 modelo mais adequado a ser
utilizado (ganho positivo ou negativo) e, com este, recalcule as acbes
de controle. Na forma como tal implementacéo foi feita, 0 modelo é
obtido pela linearizacdo do modelo ndo linear com os valores
correntes das variaveis de entrada e saida, isto €, uma linearizacdo
dindmica. A figura 8 mostra o resultado de uma simulagcédo do reator
de Van de Vusse utlizando o controlador linear com esta
implementacgao.

Como é possivel observar na figura 8, a utilizacdo de modelos
linearizados a cada instante de tempo torna o sistema oscilatorio. Isto
ocorre porque quando uma acao de controle é projetada apenas um
modelo linear é considerado, seja ele de ganho positivo ou negativo.

O resultado desta sistematica é a geracdo de acGes de controle que
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ficam levando o sistema permanentemente de um lado para o outro
do ponto de inversdao de ganho, sem que este possa ser estabilizado
no seu valor de setpoint. Ao contrario do que ocorre com 0 Sistema
puramente linear, o sistema ndo chega a instabilizar e, se for
observada a média dos valores atingidos pela variavel controlada,
pode-se dizer que Cg oscila em torno do setpoint. Provavelmente, na
média o Cg produzido estaria em torno da especificacdo requerida, no
entanto, oscilagbes ndo costumam ser aceitiveis em processos
industriais, pois em casos especificos, isto pode representar uma
perda na qualidade do produto, como em reatores de polimerizacéo,
OU Mesmo um consumo energeético desnecessario, Como ocorre em
colunas de destilacéo de alta pureza.

Outra alternativa de controladores n&o lineares sugerida na
literatura € o controlador estendido, conforme T. Peterson, E.
Hernandez, Y. Arkun, F. J. Schork; “Nonlinear DMC Algorithm and its

Application to a Semi-Batch Polymerization Reactor Chemical
Engineering Science;1992; v.47, no 4; pp 737-753. Embora o
controlador estendido melhore a predi¢cdo, nos casos em que néo se
tem inversdo de ganho este algoritmo também né&o é satisfatorio, pois
trabalha considerando a néo linearidade como um mero disturbio
medido do sistema, mas o seu modelo de predicdo mantém um ganho
com o mesmo sinal. A figura 9 mostra a simulagcéo do reator de Van
de Vusse com o controlador estendido atuando no processo. E
possivel observar que, similarmente ao controlador linear, o
controlador estendido provoca a instabilidade quando o ganho do
sistema muda de sinal e, como era de se esperar, leva o sistema
muito mais rapido a saturacédo da variavel manipulada, pois as acdes

de controle que levam a saturacdo séo projetadas desde o inicio da
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mudanca de setpoint.
Algoritmo LLT - Invencéo

O modelo de Van de Vusse apresenta uma inversao no sinal do
ganho e do zero do sistema o que o torna dificil de ser controlado por
outros controladores. O algoritmo controlador LLT, dada a sua
capacidade de, ao longo da trajetéria, predizer a inversdo de ganho,
se mostrou bastante eficaz no controle do modelo de Van de Vusse e
seus resultados podem ser vistos na figura 10.

A figura 10 mostra uma mudanca de Setpoint, realizada no
reator de Van de Vusse, levando a concentracao de B de 0,9 M para
1,12 M. Como a maxima concentracdo que pode ser atingida no
estacionario € 1,11 M observa-se que o0 sistema se mantém na
maxima concentragcdo possivel, que equivale ao menor erro em
relacdo ao setpoint. Se estes resultados forem comparados com o0s
obtidos pelos outros controladores, observa-se que os anteriores nao
tém a capacidade de manter este sistema no setpoint requerido, de
maneira estavel.

Um segundo fator importante mostrado na figura 10 € o conjunto
de acdes de controle projetadas para este sistema. Observa-se que
as acoes de controle sao realizadas de forma crescente e atenuada, o

gue minimiza o efeito da resposta inversa do sistema.
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REIVINDICACOES

1. Método de controle de processos do tipo preditivo, multivariavel,
nao linear, capaz de lidar com restricoes operacionais, onde o
processo inclui variaveis manipuladas e pelo menos uma variavel
controlada dependente das variaveis manipuladas, caracterizado por
gue compreende determinar o conjunto de acdes de controle a ser
aplicado de forma iterativa por sucessivas aproximacoes lineares de
um modelo nao linear, com diferenciagdao dos modelos ao longo da
trajetoria de predicdo, compreendendo as seguintes etapas:

1) Inicializar o processo iterativo determinando uma trajetoria de
predicado inicial de referéncia pela aplicagcdo dos valores das variaveis
manipuladas lidas do processo;

2) Utilizar uma trajetoria de predicéo, previamente estipulada para
determinar modelos linearizados ao longo dessa trajetéria, tomando-
se os valores preditos das saidas, estados e entradas do processo de
modo a utilizar a linearizacdo ao longo da trajetoria, conforme o bloco
29, agrupando os referidos modelos de acordo com a equacgéao 22;

3) Utilizar o conjunto de modelos determinado no projeto das
acOes de controle pela minimizacdo de uma funcdo objetivo
construida a partir do conjunto de modelos obtido, conforme o bloco
18;

4) Determinar a nova trajetoria de predicdo pela aplicagcdo das
acOes de controle projetadas a um modelo totalmente nao linear
diferente do obtido pela combinacdo dos modelos lineares, conforme
0 bloco 19;

5) Avaliar os critérios de parada do processo iterativo e reinicia-lo,
voltando a etapa 2, se nenhum dos seguintes critérios for satisfeito,

conforme o bloco 30:
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a) O numero maximo de iteracdes; ou

b) O tempo maximo de célculo; ou

c) A variacdo das acdes de controle projetadas entre duas
iteracdes consecutivas menor que uma tolerancia especificada.
2. Metodo de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que a
inicializacdo compreende:

a)ler valores de MV, Delta MV, CV, Delta CV, Estados, Delta de
Estados, Restricbes, Targets, Setpoints, TolU, Maxiter, MaxTime, Ts,
Me P;

b)ler a hora atual;

c) escalonar o sistema,;

d) construir elementos da funcéao objetivo que ndo dependem dos
modelos;

e)estimar valores das variaveis do processo para o instante k+1
através do modelo néo linear;

f) estimar a primeira trajetoria de referéncia utilizando o valor das
MVs estimadas para o instante k+1 utilizando o modelo n&o linear;

g) armazenar a trajetéria;

h) se a trajetdria viola as restricdes, deformar as restricoes;

I) se atrajetoria ndo viola as restrices, fazer Badfit =1 e Iter = 0;

) ler a hora atual a determinar t,= tempo transcorrido.
3. Meétodo de acordo com a reivindicagdo 2, caracterizado por que
escalonar o sistema compreende multiplicar os valores das variaveis e
dos parametros relacionados a elas por fatores que aperfeicoam a
consisténcia numérica do problema matematico a ser resolvido.
4. Método de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que o
bloco 29 compreende:

a)examinar se o parametro “BadFit” é igual a zero e se néo for,
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retornar com as acdes de controle para o processo, a trajetoria predita
e a estimativa dos estados;

b)ler a hora atual;

c) determinar as matrizes A, B, C e D de cada modelo linearizado
sobre os diferentes pontos da trajetéria, construir as matrizes Su, Sx e
de restricOes para serem usadas na funcéo objetivo;

5. Meétodo de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que a
predicdo das saidas do modelo € calculada conforme a equacéo 22

representada da seguinte forma:

D, 0 0 o .. 0
_ c,B D 0 o ... 0 - -
Yo o 0 U, _ui
h C,AB, C,B, D, o .. .. 0 u, _u(?
Y2 u, _U1B
Y3 |= C,AAB, C,AB, C,B, D, . . 0 [ Us _uzB
Y4 u, —Uf
C,AAAB, C;AAB, C,AB, c,B, .. .. 0
LYr ] _UP_UEA_
0 1 2 3
Cou HAlB—l Coy HAIBO Cou HAIBI Cos HAuBz ------ D:.y
L i=P-2 i=P- i=P-2 i=P-2 |
i C. ] Yi
CoA, y[?
CAA, le
+ CZAIAOAfl '(XO_X-1)+ YzB
C:AAAA, Y3
1CriAr g A _yE_l_

6. Método de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que o
bloco 30 compreende:

a)verificar se a diferenca entre as acdes de controle projetadas
na iteracdo atual e na anterior s&o menores que a tolerancia (TolU), e
em caso afirmativo, tornar a variavel “BadFit” igual a 1 para forgar o

algoritmo a aplicar as ac6es de controle;
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b) verificar se 0 numero maximo de iteracdes foi atingido, e em
caso afirmativo, buscar pela melhor acao de controle projetada entre
todas iteragdes e tornar a variavel “BadFit” igual a 1 para forcar o
algoritmo a aplicar as ac6es de controle;

c)determinar o tempo total gasto pelo algoritmo somado ao
tempo da iteracdo mais demorada;

d) verificar se o0 tempo estimado no item ¢) € maior que o tempo
maximo permitido para o calculo da acdo de controle, e em caso
afirmativo, buscar pela melhor acéo de controle projetada entre todas
iteracoes e tornar a variavel “BadFit” igual a 1 para forgar o algoritmo
a aplicar as acOes de controle.

7. Meétodo de acordo com a reivindicacao 1, caracterizado por que
utiliza um modelo nao linear que pode ser uma rede neural, rede de
modelos locais, modelos baseados em principios fundamentais, ou
qualquer outro tipo de modelo nao linear para predicao e atualizacéo
da trajetoria.

8. Meétodo de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que
utiliza os critérios de parada a, b e ¢ séo utlizados de forma
combinada.

9. Meétodo de acordo com a reivindicagdo 1, caracterizado por que
os critérios de parada a, b e ¢ séo utilizados de forma isolada.

10. Método de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que
os critérios de parada a, b e ¢ séo utilizados de forma alternada.

11. Método de acordo com a reivindicacao 1, caracterizado por que
emprega linearizagcdes de uma forma dinamica, pelo que as matrizes
A, B, C e D do modelo sao obtidas pela linearizacdo do modelo nao
linear em relacdo as entradas e aos estados, obtendo-se expressdes

analiticas destas matrizes em funcdo das mesmas variaveis, e
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recalculando as matrizes para cada ponto da trajetoria predita com
valores das variaveis do instante de tempo referido.

12. Método de acordo com a reivindicacao 1, caracterizado por que a
rotina de calculo do algoritmo LLT parte de uma predicdo do modelo
nao linear utilizando o valor atual das variaveis manipuladas do
sistema, resultando na primeira trajetoria projetada para o sistema, a
partir de cuja primeira trajetoria de referéncia determina-se o primeiro
conjunto do modelos linearizados ao longo da trajetéria e fazendo
uma minimizacao utilizando este conjunto de modelos, gerando um
novo conjunto de acbes de controle, que, aplicado ao modelo nao
linear, gera uma nova trajetéria e um novo conjunto de modelos
linearizados.

13. Método de acordo com a reivindicacao 1, caracterizado por que o
algoritmo LLT faz uso de multiplos modelos para a minimizacdo de
forma que esta ocorra utilizando modelos lineares referentes aos
pontos transientes pelos quais o sistema deve passar durante uma
mudanca de setpoint, de modo que o modelo linearizado no ponto de
operacdo atual servirh somente para o calculo da primeira acdo de
controle, as demais acdes sendo baseadas cada uma em um modelo.
14. Método de acordo com a reivindicacédo 1, caracterizado por que
no algoritmo LLT as variaveis desvio sdo dadas em relacdo a cada um
dos pontos de linearizacdo, de forma que os bias de cada ponto se
diferenciam entre si.

15. Método de acordo com a reivindicacdo 1, caracterizado por que a
implementacdo do algoritmo LLT envolve a utilizacdo de variaveis
desvio, pelo que é dispensada a conversdo das matrizes do modelo
para trabalharem com as variaveis em deltas, o que tomaria um tempo

computacional maior para a montagem dessas matrizes.
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RESUMO
METODO PREDITIVO, MULTIVARIAVEL NAO LINEAR PARA O
CONTROLE DE PROCESSOS
E descrito um método de controle preditivo multivariavel nio
linear, que determina o conjunto de ac¢Oes de controle de forma
iterativa por sucessivas aproximacoes lineares do modelo né&o linear,
com diferenciacdo dos modelos ao longo da trajetéria de predicédo. O
método de controle iterativo descrito soluciona o problema de
minimizacdo de um modelo totalmente n&o linear pela resolucao

sucessiva de problema de programacéo quadratica.
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