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Resumo do Projeto Final apresentado a Escola de Quimica como parte dos

requisitos necessarios para obtencéo do grau de Engenheiro Quimico.

SINTONIA DE CONTROLE PREDITIVO PELA TECNICA DE ENXAME DE
PARTICULAS: APLICACAO A UMA COLUNA DESMETANIZADORA

Joao Corréa Lima Neto

Junho, 2011

Orientadores: Mauricio Bezerra de Souza Junior

Os controladores preditivos (MPC ou model predictive controllers)
aparecem para a industria em meados da década de 1970 e, desde entéo, s6
vem se desenvolvendo e ganhando mais aplicagcbes. Podem ser citadas
diversas vantagens de seu uso quando comparados com os controladores
tradicionais PID, como incorporacdo de restricbes ao modelo e controle de
plantas multivariaveis, ndo quadradas, entre outros. Mesmo com 0 progresso
alcancado nas ultimas décadas, com estudos enfocando sua formulagéo
matematica, técnicas para a sintonia ndo estdo bem estabelecidas. Apesar de
existirem diversos trabalhos, a maioria delas é baseada em tentativa-e-erro e
exige conhecimento especializado da planta e de técnicas de controle. Dessa
maneira, o presente trabalho propbée uma metodologia de sintonia de
controladores preditivos baseada em otimizacdo de funcdo de desempenho,
considerando como parametro de decisdao todos os parametros tipicos de
sintonia MPC (horizontes e penalidades). Para tal, utilizou-se a ferramenta de
projeto de controladores preditivos do MATLAB® e uma técnica meta-heuristica
de otimizagdo por enxame de particulas. A abordagem foi aplicada para um
modelo de uma coluna de desmetanizacdo de um processo de produgao de
gas natural baseado na tecnologia de turbo-expansado. Os resultados obtidos
demostraram ser superiores aqueles obtidos por tentativa-e-erro.
Adicionalmente, a sintonia proposta pode ser facilmente expandida a outras
aplicacoes.
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1. INTRODUCAO

Controle preditivo baseado em modelo (MPC — Model Predictive Control) é
uma técnica importante de controle avancado para problemas multivariaveis.
Trata-se de uma classe de algoritmos computacionais de controle que utilizam
explicitamente um modelo de processo para predizer o comportamento futuro

da planta e para otimizar o seu comportamento (Qin & Badgwell, 2003).

O principal objetivo no projeto de um controlador preditivo é calcular a
trajetéria futura das variaveis manipuladas de modo que, a cada intervalo de
controle, apenas o primeiro movimento seja mandado para o atuador, visando
otimizar o comportamento futuro de uma unidade de processo. A otimizagédo &
feita dentro de uma janela limitada de tempo utilizando informacdes disponiveis
no inicio desse intervalo (Wang, 2009).

Originalmente desenvolvidos para atender a necessidades especiais de
controle em plantas de geracdo de energia e em refinarias, os controladores
preditivos possuem agora uma extensa faixa de aplicacdao, que vao desde a
industria quimica, de processamento de alimentos e automotiva a industria
aeroespacial (Qin & Badgwell, 2003). Nos ultimos anos, o MPC estabeleceu-se
como uma técnica padrdao de controle multivariavel que realiza a operacao

econdmica de grandes unidades de processo.

A grande aceitacdo do MPC como estratégia de controle avancado na
industria é devida, principalmente, a sua habilidade em lidar com restricdes em
uma unidade de processo (sejam elas fisicas, de seguranca ou de questdes
ambientais), tempo morto e sistemas multivaridveis em uma estrutura unificada

de projeto.

Os objetivos globais de um controlador MPC foram resumidos por Qin e
Badgwell (2003):

e Prevenir que as restricoes nas variaveis de entrada e de saida sejam
violadas;
e Conduzir algumas variaveis de saida aos seus pontos o6timos,

enquanto mantém as outras dentro de um intervalo estabelecido;



e Prevenir agdo excessiva das variaveis manipuladas;
e Controlar o maximo possivel de variaveis de processo na auséncia

de um sensor ou atuador.

Devido a ampla faixa de aplicagdes, a estrutura dos controladores MPC,
que incorpora o0 modelo de processo, pode variar drasticamente de aplicacao
para aplicacao. De forma que ha diversos trabalhos dedicados a sintonia MPC,
mas para casos especificos, o que torna os métodos de sintonia ndo gerais e,
portanto, com uma abordagem de tentativa e erro sendo utilizada, o que
dispende tempo e pode resultar numa sintonia ndo 6tima (Lee, Svrcek &
Young, 2008).

A grande dificuldade no desenvolvimento de condicbes teoricas que
garantam a estabilidade e o bom desempenho do controlador, especialmente
na presenca de disturbios, incertezas do modelo e restricées, conduz a uma
estratégia de sintonia dos parametros baseada na experiéncia e nos ajustes
manuais dos parametros de sintonia. Muitas das vezes, a relacdo entre os
valores dos parametros na sintonia e o significado fisico dos mesmos nao
estdo claros. Assim, apesar de muitas técnicas de sintonia de controladores
MPC estarem disponiveis na literatura, nenhum método geral parece ter sido

proposto, para conhecimento do autor deste texto.

Na formulacdo do problema de sintonia de parametros 6timos, a fungéo
objetivo, muitas das vezes, € uma fungcdo multidimensional e dificil de ser
analisada. Quando se tem este tipo de problema para otimizagéo, alguns dos
candidatos para método de busca do ponto 6timo sdo baseados em gradiente e
na hessiana. Todos eles, porém, dependem da existéncia e do conhecimento
de limites e derivadas (Medeiros, 2005). Dessa maneira, métodos de
otimizacao estocéasticos aparecem como bons candidatos para a solugdo deste
problema. De fato, esses métodos ndao sao dependentes da estrutura da funcao
objetivo e de suas restricoes, podem escapar de minimo local e ndo requerem
o calculo de derivadas (Magni et al, 2009). Isto motiva o emprego do método de
otimizacao por enxame de particulas para a resolugcao do problema de sintonia
de MPC.



No Brasil, existem 25 unidades de processamento de gas natural
distribuidas por quatro estados brasileiros, totalizando uma capacidade
instalada de cerca de 65 milhdes de m*/dia, sendo que diversas unidades ja
vem recebendo ampliagdes para aumento de capacidade. Ja no ultimo ano, a
oferta de gas natural no mercado cresceu 12% acima da media dos ultimos trés
anos e as perspectivas para o mercado nacional de gas natural ainda sé@o
muito boas, tendo grande importancia para este ultimo fato, as recentes
descobertas das reservas de pré-sal, que contém grandes quantidades de gas
associado ao 6leo (Cordeiro, 2011).

Entretanto, o processamento de gas natural € considerado um processo
complexo devido a diversos fatores, como alta integracéo entre os sistemas,
por se tratarem de processos criogénicos, € a necessidade de manter as
especificagdes dos produtos, que geralmente sdo bem restritivas (Cordeiro,
2011). Assim, devem ser despendidos esforcos para que uma boa estratégia
de controle seja aplicada, de modo a manter o produto dentro dos requisitos de

mercado.
1.1. Objetivos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia geral para a
sintonia dos parametros de controladores preditivos baseados em modelo.
Propbe-se um método automatico integrado ao toolbox de controle preditivo do
MATLAB® para a sintonia, no qual os parametros de ajuste sdo determinados

por otimizagao por enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization).

Para testar a metodologia, utilizou-se o modelo de processo linearizado
identificado por Cordeiro (2011) para uma torre desmetanizadora de uma
unidade de producao de gés natural baseada no processo de turbo-expansao.

1.2. Estrutura

O texto esta dividido conforme a ordem légica para a compreensao da
metodologia proposta, desde os fundamentos necessarios para o entendimento
de controladores MPC e da Otimizacao por Enxame de particulas, que sao os
pilares desse trabalho, até o exemplo de aplicacdo para validacdo da

metodologia.



s

No capitulo 2, é apresentada uma revisdao bibliografica. Nesta parte, é
apresentado um histoérico do controle preditivo baseado em modelo, mostrando
a sua evolugcdo. Suas principais caracteristicas sao citadas e, ainda, o
algoritmo de controle utilizado é apresentado. E feita também uma introducéo
ao PSO, mostrando como se da a sua formulagdo matematica. Realiza-se
ainda uma breve revisdo sobre os métodos de sintonia para MPC disponiveis.
No capitulo 3, a metodologia proposta é apresentada. Nesse ponto, é feita uma
descricao do processo e o algoritmo de sintonia é apresentado. No capitulo 4,
séo apresentados os resultados das simulagdes baseadas em PSO-MPC. Por
fim, o capitulo 5 apresenta as conclusées obtidas e inclui propostas para o

desenvolvimento de estudos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Controle Preditivo
2.1.1 Historico

A Figura 1 mostra a arvore evolutiva dos algoritmos industriais mais
significativos para o controle preditivo, mostrando a relagdo entre eles de
maneira concisa. Pode-se encontrar uma descricdo completa desses
algoritmos no trabalho de Qin e Badgwell (2003), onde é feito um estudo das

tecnologias industriais de MPC.

2000 — B 4 t t i
DMC+ RMPCT 4th generation
1 — MPC
SMCA .@
1980 = 3rd generation

SM‘E@EDCOM-M HIECON G;_C) MPC

@ @ . : J 2nd $:nceratior1
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LQG

1960
Figura 1 - Algoritmos MPC Industriais

Fonte: Qin & Badgwell (2003)

O problema proposto por Kalman (1960), com uma solugdo conhecida por
controlador gaussiano quadratico linear, € denominado LQG (Linear Quadratic
Gaussian Controller). Apesar de rapidamente ter se tornado uma abordagem
padrdo para problemas de controle em diversas aplicacdes, ele teve pouco
impacto nas tecnologias de desenvolvimento de controladores na industria. Os
principais motivos para este fato sao citados por Richalet et al (1976) e Garcia,
Prett e Morari (1989):

e Na&o lida com restricdes nas variaveis de processo;
e Trabalha apenas com modelos lineares;
¢ Na&o lida bem com incertezas no modelo, de forma que s apresentou

efeito estabilizante em modelos perfeitos;



e Critério unico de desempenho;
e Razdes culturais: técnicos instrumentistas e engenheiros de controle

ou nao foram expostos ao LQG ou o trataram como impraticavel.

Esse cenéario levou ao desenvolvimento, no ambito industrial, de
metodologias de controle baseadas em modelo mais gerais. Assim, em 1978,
Richalet et al descreveram em um artigo aplicacées de sucesso do Controle
Heuristico Preditivo Baseado em Modelo (MPHC — Model Predictive Heuristic
Control), que ficou conhecido como IDCOM (Identification and Comand), e que

tem uma abordagem com as seguintes caracteristicas:

e Modelo de resposta ao impulso para a planta, com variaveis de
entradas ou internas lineares;

e Funcgéo objetivo quadratica em um horizonte de predigéo finito;

e Comportamento futuro das variaveis de saida especificado por uma
trajetéria de referéncia;

e Restricbes para as variaveis de entrada e de saida incluidas na sua
formulacao;

e Valores 6timos de saida calculados usando um algoritmo heuristico

iterativo.

Logo em seguida, em 1979, Cutler e Ramaker, entdo engenheiros da Shell,
apresentaram detalhes de um algoritmo de controle multivariavel sem
restricdes, o qual foi denominado DMC (Dynamic Matrix Control), e mostraram
resultados da aplicacdo no controle de temperatura de um forno para
demonstrar a melhora na qualidade do controle. E, em uma parceria, Cutler e
Ramaker (1980) descreveram uma aplicagdo de DMC em uma unidade de
FCC, na qual o algoritmo foi modificado para lidar com né&o-linearidades e
restricdes.

Caracteristicas chave do DMC sao listadas abaixo:

¢ Modelo linear de resposta ao degrau para a planta;
e Funcéo objetivo quadratica em um horizonte de predigao finito;
e Comportamento futuro das varidveis de saida especificado pela

tentativa de seguir o setpoint o mais préximo possivel;



e Valores Otimos para as variaveis de entrada calculados como a

solucao de um problema de minimos quadrados.

Conforme apresentado, o IDCOM e o DMC representaram a primeira
geracdo da tecnologia MPC, tendo um grande impacto na industria de
controladores de processo e servindo para definir o paradigma do MPC na
industria. Contudo, apesar de proverem um controle excelente para processos
multivariaveis sem restricdes, estas ainda eram algo um tanto ad hoc. Assim,
novamente engenheiros da Shell propuseram um algoritmo DMC formulado
como um problema de programacdo quadratica, em que restricbes nas
variaveis de saida e de entrada apareciam explicitamente. A primeira
publicacdo do QDMC (quadratic dynamic matrix control) foi feita por Cutler,
Morshedi e Haydel (1983) e, em 1986, Garcia e Morshedi publicaram um
descricdo mais compreensiva do algoritmo, onde apresentaram resultados da

aplicacao em um forno de pirdlise.
Entre as principais caracteristicas do QDMC, estao:

¢ Modelo de resposta ao degrau linear para a planta;

e Funcéo objetivo quadratica em um horizonte finito de predicao;

e Comportamento futuro das varidveis de saida especificado pela
tentativa de seguir o setpoint 0 mais proximo possivel sujeito a um
termo de restricbes nas variagbes da acdo do controlador entre os
intervalos de controle;

e Valores Otimos para as variaveis de entrada calculados como a

solucdo de uma programacao quadratica.

Assim, o QDMC pode ser tratado como o representante da segunda
geracao da tecnologia MPC, composto de algoritmos os quais provém uma
forma sistemdtica de implementar restricbes nas varidveis de entrada e de
saida, que sO se tornou possivel formulando o MPC como um problema de

programacao quadratica.

Com a grande aceitagdo de controladores MPC, as dificuldades e a
complexidades dos problemas impostos ao controle do processo foram

aumentando. O algoritmo QDMC, apesar de possibilitar a implementagcédo de



restricdes nas variaveis de entrada e de saida, nao podia, por exemplo, lidar de
maneira clara com as solugdes inviaveis geradas pela programagao quadratica.
Outro problema que passou a ser considerado foi a variacdo dos graus de
liberdade do processo: quando ha uma falha de sinal, por exemplo, ou quando
h& uma falha no atuador de uma valvula. Nessas situagcbes, ndo € possivel
atingir todos os objetivos de controle e, portanto, as restricbes tem que se
tornar flexiveis para tolerar possiveis violagbes. Outra dificuldade, ainda, é
traduzir as necessidades de controle em pesos na funcdo obijetivo,
principalmente para plantas maiores.

Essas e outras questdes levaram engenheiros da Adersa, Setpoint, Inc., e
Shell, a desenvolverem novas versdes dos algoritmos MPC. Enquanto a
Setpoint desenvolveu o denominado IDCOM-M, descrito por Grosdidier, Froisy
e Hammann (1988) e, posteriormente por Froisy e Matski (1990) de forma mais
detalhada, a Adersa desenvolveu o quase idéntico HIECON (Hierarchical

Constraint Control).
As principais caracteristicas do IDCOM-M sao:

¢ Modelo linear de resposta ao impulso para a planta;

e Supervisdo da controlabilidade de subconjuntos mal condicionados
da planta;

e Formulagdo multi-objetivo: fungdo objetivo quadratica para as
variaveis de saida seguida por outra fungcdo quadratica para as
variaveis de entrada;

e Controle de um conjunto de valores futuros para as variaveis de
saida, chamados pontos de coincidéncia, escolhidos da trajetéria de
referéncia;

¢ Um unico movimento é calculado para cada variavel de entrada;

e Restricbes podem ser rigidas ou brandas, com restricbes rigidas
tratadas como prioridade.

Na continuacao do desenvolvimento do IDCOM-M, engenheiros da Setpoint

incorporaram outros produtos de simulagdo, identificagdo, controle etc. e



apresentaram uma solucéao integrada, denominada SMCA, para arquiteturas de

controle multivariavel.

E, no final de 1980, engenheiros da Shell, na Franca, desenvolveram o
SMOC (Shell Multivariable Optimizing Controller), descrito por Yousfi e Tounier
(1991) e, posteriormente por Marquis e Broustail (1998), o qual foi descrito
como a ponte entre modelos de espaco de estado e algoritmos MPC. Eles
procuraram combinar as caracteristicas de tratamento de restricbes do MPC
com a rica estrutura para controle feedback oferecido pelos métodos de epaco

de estado. Suas caracteristicas sao:

e Utilizacdo de um modelo de espaco de estado, de modo de que toda
a dindmica linear pode ser representada (estavel, instavel e
integradora);

e Um modelo explicito para os disturbios descreve o efeito de
disturbios ndo medidos; um disturbio constante na saida € um caso
simples;

e Um filtro de Kalman é usado para estimar o estado da planta e
disturbios ndo medidos da medidas das variaveis de saida;

¢ Uma distingéo é feita entre variaveis controladas na fungéo objetivo e
variaveis de realimentagdo que sao usadas para estimagdo do
estado;

e Restricbes nas variaveis de entrada e de saida sdo impostas por

programacgao quadratica.

Assim, os algoritmos IDCOM-M, HIECON, SMCA e SMOC representam a
terceira geracao da tecnologia MPC onde ainda podem ser citados o algoritmo
PCT, da Profimatics, e o RMPC, da Honeywell. Essa geracdo se distingue
pelos diferentes niveis de restricbes (rigidas, brandas e ranqueadas),
mecanismos para sair de solugdes irrealizaveis, mudangas online na estrutura
de controle e por permitir uma grande faixa para as dinamicas de processo
(estaveis, integradores e instaveis).

Quando se refere a quarta geragdo de controladores MPC, o cenario
anterior se perde, pois muitas empresas se fundiram. Em 1995, A Honeywell
comprou a Profimatics, Inc., formando a Honeywell Hi-spec Solutions, surgindo

9



entdo o RMPCT, oriundo do RMPC e do PCT. Em 1996, a Aspen comprou a
Setpoint, a DMC Corporation e a Treiber Controls, surgindo, entdo, o DMC-

plus, que, junto com o RMPCT, formam a quarta geragdo. Suas principais

caracteristicas sao:

e |Interface grafica com o usuario baseada em Windows;

e Mudltiplos niveis de otimizacdo para a priorizacdo dos objetivos de

controle;

e Maior flexibilidade na otimizacdo em estado estacionario, incluindo

objetivos econémicos e programagao quadratica;

¢ Consideragao direta de incertezas no modelo;

e Melhora na tecnologia de identificacdo baseada no método de

predicao do erro e métodos de subespaco.

Em 2003, em um artigo publicado por Qin e Bagdwell, foram apresentadas

as principais companhias que representavam o estado da arte em MPC na

época, conforme mostrado abaixo:

Tabela 1 - Companhias e Produtos em tecnologias MPC lineares

Companhia Nome de Produto Descrigao
Adersa HIECON Controle Hierarquico de restricoes
PFC Controle Preditivo Funcional
GLIDE Pacote de ldentificagéo
Aspen Tech DMC-plus Pacote de Controle por Matriz

DMC-plus model

Honeywell Hi-Spec RMPCT

Shell Global Solutions SMOC-II

Invensys Connoisseur

Dindmica

Pacote de ldentificagéo
Tecnologia de Controle Preditivo
Robusto

Controle Shell por Otimizagao
Multivariavel

Pacote de Controle e Identificacao

Fonte: Qin & Badgwell (2003)

Ja em 2010, em um artigo publicado por Kano e Ogawa, um status mais

atual do estado da arte no Japao é apresentado. Eles verificaram que existem
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entdo 329 aplicagoes, onde se tem um cenario dominado pela DMC-plus e pela
tecnologia RMPCT. E citado também que metade das aplicacdes se encontra
em processos com reacdes e destilacdo. Abaixo segue um resumo das

aplicacoes e das principais tecnologias em MPC utilizadas no Japéao:

Tabela 2 - Principais aplicacoes e tecnologias em MPC no Japao (2010)
In house vs Fornecedores
Desenvolvimento In house 4%
Pelo Fornecedor 96%

Processos Alvo

Destilagao 40%
Reacéao 30%
QOutros 30%
Produtos
DMCplus/DMC 46%
RMPCT 34%
Connoisseur 5%
IDCOM 4%
SMOC 3%
MECMACS 3%
Qutros 5%

Fonte: Kano & Ogawa (2010)

Verifica-se entdo que a quarta geragdo MPC, conforme definida por Qin &
Bagdwell (2003), persiste até hoje.

2.2.2 Caracteristicas

Os algoritmos de controle MPC utilizam explicitamente um modelo de
processo para predizer o comportamento futuro da unidade dentro de uma
janela de tempo. Em cada intervalo de controle, o algoritmo tenta otimizar o
comportamento da planta calculando uma sequéncia de agdes 6étimas de
controle em um horizonte determinado. Entretanto, apenas o primeiro
movimento de controle € executado e, entdo, todo o calculo é repetido para os
intervalos de tempo subsequentes.

Os célculos sao baseados em predic6es de valores futuros das variaveis de
controle e dos valores de seus setpoints. E tém como objetivo determinar a
sequéncia de movimentos de controle 6timos de modo que as variaveis de
controle atinjam os valores desejados de maneira étima. A Figura 2 ilustra bem

0s conceitos citados:
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Passado Futuro

- —t -

Set point (objetvo)

s o ¢ Outputpassado
Output futum predio
® —  ACOes de controle passadas

. - Apgdesdecontrole Ltums

R | Horizonte de controle

7
-

=1
|
= 4 Horizonte depredicio

Instante de amostragem

Figura 2 - Conceitos Basicos de Controle Preditivo

Fonte: Seborg et al (2011)

De acordo com Wang (2009), os principios que permeiam a teoria MPC séo

conforme se segue:

1. Janela de horizonte mével (Moving Horizon Window): janela de tempo,
de tamanho constante, onde a predicao é feita e que, a cada intervalo de
tempo, translada para a direita sem alteragdo de tamanho;

2. Horizonte de predicao (Prediction Horizon): determina o tamanho da
janela de tempo na qual as predicbes sdo feitas, e é da mesma
magnitude da janela de horizonte moével;

3. Controle por horizonte descendente (Receding Horizon Control): Apesar
de a sequéncia 6tima para as varidveis de controle ser calculado,
apenas o primeiro movimento € mandado para o elemento final de
controle;

4. Informagbes atuais da planta sdo necessarias para que a predigao
possa ser feita;

5. Um modelo que descreva o processo € de extrema importancia para o
controle preditivo;

6. Para que as melhores decisbes possam ser tomadas, um critério que
reflita o objetivo é necessario. Assim, as acbdes de controle podem ser

tomadas pela solugdo desse problema.

Uma vantagem importante da abordagem de horizonte descendente é a de

a informagdo mais atual da planta ser sempre utilizada, pois ndo se espera
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todo o horizonte de controle para realizar novos calculos para as agbes. Assim,
evita-se que as predicoes e as agdes de controle sejam feitas baseadas em
informacbes obsoletas do processo e, portanto, que sejam afetadas por
disturbios ndo medidos.

2.2.3 Algoritmo

Atualmente, quase todas as formulagdes MPC encontradas na literatura
fazem uma abordagem de espago de estado. Neste trabalho, todo o
desenvolvimento foi feito em MATLAB®, que disponibiliza um toolbox para
projeto de controladores preditivos, e que € baseado em espago de estado.
Portanto, sera essa a abordagem aqui feita.

O modelo linear usado para a predicao e otimiza¢ao pode ser visto a seguir:

MVs (Varidaveis Manipuladas ) w(k)

(Saidas ndo Medidas)
¥y, (k)
MDs (Distiirbios Medidos) v(k) Modelo da CVs (Varidveis Controladas)
Planta , _ q )
MOs (Saidas Medidas) :
ng (k) Modelo para Vi (K)
—— Distirbiosndo }—- -
Ruido Medidos UMDs = x(k) B
Branco (Distarbios
x4 (k) N&o Medidos)

Figura 3 — Modelo Usado para Otimizacao

Fonte: Bemporand et al (2010)

O modelo para a planta, invariante no tempo, é conforme se segue abaixo:

x(k + 1) = Ax(k) + B u(k) + B,v(k) + Byd (k) (1)
Ym (k) = Cux (k) + Dyrpv (k) + Dy d (k) ()
yu(k) = Cux(k) + Dvuv(k) + Ddud(k) 3)

Onde:

e x(k) & um vetor de dimensao n, das variaveis de estado da planta;
e u(k) é um vetor de dimensao n, das variaveis manipuladas;
e v(k) é um vetor de dimenséo n, dos disturbios medidos que afetam o

Processo;
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e yn(k) e y,(k) séo vetores das saidas medidas e das ndao medidas,

respectivamente.

O disturbio ndo medido, d(k), € modelado como a saida do sistema linear
invariante no tempo representado pelas Eq. (4) e Eqg. (5), onde ny(k) é um

ruido Gaussiano de média zero e com matriz das covariancias unitaria:
Xd(k + 1) = de(k) + El’ld(k) (4)
d(k) = CXd(k) + El’ld(k) (5)

Entdo, uma vez que exista um modelo de predicdao, conforme mostrado
acima, cai-se no problema de otimizagdo, onde os movimentos 6timos sao
calculados de forma a atingir o setpoint desejado para as variaveis controladas

com o menor custo pOSSI’VGL

Com os valores de x(k) e x,(k) disponiveis no instante de tempo k, a acao

do controlador € obtida resolvendo-se o0 seguinte problema de otimizacao:

. p-1[ Ty 5 (6)
min ) .

puk|k), .., Au(m — 1 + klk),e{z Z [weias (7 i 4 10K =1k + i+ D)

ny nu

+Z|Wf}‘Au(k+ iIk)|2 +Z + pge?

=1 =

i=0 |j=1

2

Wlu} (uj(k +ilk) — utarget(k + L))|

Onde o %();” denota a componente j do vetor; (k + ilk) é a predicdo para o

tempo “k + i’ baseada nas informacdes disponiveis no instante k; r(k) é a

referéncia. A funcao objetivo esta sujeita as seguintes restri¢cdes:

W min (@) = eV (@) < wi(k + ilk) < U max (D) + &V}'ax (D) (7)
AU i (1) — VAR (D) < Dk + i1k) < A e (D) + €V, () (8)
Yjmin(®) = €V () S yj(k + i+ 11k) < ¥jmax (D) + €V, 0, (D) (9)

Au(k +hlk) =0 (10
=0 (11)

Ondei=1,..,.p—1leh=m,..,p—1
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A acdo de controle que € mandada para a planta & u(k) =u(k—1) +

Aufk|k}, onde Au{k|k} é o primeiro elemento da sequéncia 6tima calculada

pela fungdo objetivo. Tem-se também que, se uma trajetoria de referéncia néo

for definida, ela torna-se constante e igual ao setpoint para aquela variavel de

saida, ouseja, r(k +i+ 1) =r(k).

Tem-se ainda que:

y Au

i Wi e w. sdo pesos, valores positivos, para as variaveis

W i

correspondentes. Quanto menor w, menos importante é o
comportamento da variavel no desempenho global do controlador;

W min (D) AW min (@), ¥jmin (s U max (D), A 1max (D) € Yjmax (@) s@0 as
restricoes de minimo e de maximo para as variaveis
correspondentes. As restrigoes em Au;, u; € y; podem ser relaxadas
pela introdugcdo da variavel de relaxamento, ¢ > 0. O peso dessa
variavel, p,, penaliza a violagao da restricdo. Quanto maior p,, mais a
violagao da restricao € penalizada;
Os vetores VY., V¥, VAL yaw vy

Y € V.., denominados vetores
ECR (Equal Concern Relaxation), sao positivos e quantificam o
“relaxamento” permitido para determinada variavel. Quanto maior V,
mais a restricdo se torna violavel. V = 0 significa que a restricao é
rigida que nao pode ser violada. Por default da ferramenta utilizada,
todas as restricdes nas entradas sdo rigidas (V% = V¥e = VAL, =
VAL ) e todas as restricbes nas varidveis de saida sdo brandas
(Vra/lin = VrrJl]ax =1);

Por default p, = 105max{ng,wiA_}‘, wi k;

Uarger € O SEtPOINt para o vetor das variaveis de entrada;

Conforme mencionado anteriormente, apenas Auf{k|k} € usada para
o célculo de u(k), sendo todo o resto descartado e a otimizagao

resolvida novamente no instante k + 1 com base em y,,,(k + 1).

Vale ressaltar que o MATLAB® usa diferentes algoritmos dependendo ou

nao da presencga de restricbes. Se ndo ha restricbes, o controlador usa uma

rapida solu¢do analitica para o célculo das agbes 6timas de controle em cada
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instante de tempo. Caso haja restricdes, uma programacao quadratica é usada

para a solugao.

O MATLABP dispde de uma funcédo objetivo alternativa para o célculo das
acoOes 6timas de controle:

= (12)
J(Au, &) = Z[y(k i1k —rtk+i+ DITQylk + i+ 1]k) — r(k + i+ 1)]

i=0
+ Au(k + i|k)TRy Au(k + ilk)

. 1T . .
+ [u(k + llk) - utarget(k + l)] Ru[u(k + llk) - utarget(k + l)] + psgz

Onde Q € uma matriz n, x n, e Ry, e R, s&0 matrizes com dimenséo n, x

n,. Mas que se tornam iguais sob as seguintes condic¢des:

e wY W.Au

i Wi, ew;; constantes em todo o horizonte de predicao;

e Quando as matrizes Q, Ry, € R,, s@0 diagonais com 0S pesos wi,yj, wf}‘

e w;; elevados a segunda poténcia como elementos da elementos da

diagonal principal.

2.2.4 Sintonia de Controladores MPC

O projeto de controladores MPC envolve muitos parametros, conforme foi
mostrado na formulagao acima. Todos eles afetam fortemente o desempenho e
determinam o quéo robusto vai ser o controlador. Assim, podemos classificar
como principais parametros de sintonia as penalidades das variaveis de

entrada (w;}' e w}}) e das varidveis de saida (w;;), assim como os horizontes

de controle, M, e de predicéo, P.

Varios pesquisadores abordaram a sintonia de controladores MPC com
restricdes e sem restricdes para a formulacado DMC, provavelmente a mais bem
conhecida e popular tecnologia industrial em MPC (Wojsznis et al, 2003).

Em 1998, Shridhar e Cooper desenvolveram uma estratégia de sintonia
para o algoritmo de controle DMC sem restricdes, de facil uso e de sintonia
confiavel e que ainda, segunda os autores, faz com que o controlador tenha um

desempenho 6timo e atue com o minimo esforco. A proposta se baseia na
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dualidade de propdsito do termo de supressédo das agdes de controle, A2, que
tem, como papel principal, evitar agcdes de controle agressivas quando M>1.
Além disso, ele atua também melhorando o condicionamento da matriz do
sistema, ATI'"I'A, tornando-a mais positiva definida. Tendo como premissa o
fato de os dois propédsitos estarem relacionados, os autores elaboram o
procedimento de sintonia mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Sintonia de Controladores DMC

Estratégia de Sintonia para o Algoritmo DMC

1. Aproximar a dindmica do processo para todos os pares de variaveis de

entrada-saida para sistema de primeira ordem com tempo morto:
yi(s) K;je~%us
U.i(S) TijS +1 ’
2. Selecionar o tempo de amostragem o mais proximo possivel de:

T = Min [Max (017;;,0,56,; (i = 1.2,..,5;j = 1,2, ...,R))]
3. Calcular o horizonte de predigédo e o horizonte do modelo (arredondar para o
inteiro mais préximo:

ij 0ij . ,

P=N=Max (?4‘ kij)’ onde kij = (?] + 1), (l =1,2, ...,S;] =1,2, ,R)
Selecionar o horizonte de controle, M, como um inteiro no intervalo [1,6]
5. Selecionar os pesos das varidveis de controle para, Af, para equalizar a

magnitude das medidas
6. Calcular A%:

M R 31 M-1)
A?z—z ZKE(P—ky—==2+2- (i=12,..,5j=12,..,R
i T 500 i1 [V] ij iToT 2 (@ ] )

7. Implementar o algoritmo DMC usando a matriz de resposta ao degrau, o
processo real € os parametros calculados nos passos anteriores.

(i=12,..,5j=12..,R)

&

Fonte: Shridhar & Cooper (1998)

Entretanto, esta metodologia nao inclui restricdes e requer a representacao
do processo por um sistema de primeira ordem com tempo morto, o que nao
funciona muito bem para sistemas de ordem superior e/ou sistemas nao
estaveis (Al-Ghazzawi el al, 2001).

Ja na ultima década, em 2001, Al-Ghazzawi el al, propuseram uma
metodologia para sintonia online de controladores preditivos, que tem como
base uma aproximacao linear entre os valores preditos em malha fechada para
as variaveis de saida e os parametros de sintonia MPC:

Pk +1) = y;(k +0) + Vxpy] (k + i)Axy (13)
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Onde kaij € o gradiente das respostas preditas em malha fechada
conforme representados pelas Eq. (14) e Eq. (15) e y;(k+i) € o valor

esperado para a saida para o novo valor de x.

Este método esta restrito a modelos de resposta ao degrau. Os autores
propéem uma estratégia adaptativa, aplicavel tanto a sistemas com restricdes
quanto a sistema sem restricbes, e que € obtida pelas equagbes de
sensibilidade aos parametros de sintonia em malha fechada:

aY(k+1) aY (k) ~ (14)
T = (f)Ha—Al-i- 22’1(6/119 + T)llb)

aY(k+1) aY (k) ~

a—yl = ¢H ay1 + 2]/1 (91.11 (Hg + Tb) - 19Hlep(k + 1)) (15)
Onde :

9H1 = SeTG_lHSIC"TIhS;”G_l (16)
9y, = SeTGHSITL, (17)

Apenas 0s pesos nas variaveis de saida, T', e nas variaveis de entrada, A,
sdo considerados para a sintonia. Os horizontes de controle, M, e de predigéo,
P, tém seus valores determinados por diretrizes ja conhecidas. Os autores
desenvolvem entdo as expressdes analiticas, mostradas acima, para avaliar a
sensibilidade com relagdo as penalidades nas variaveis de entrada e de saida.
Uma descricdo completa do algoritmo, assim como a nomenclatura para as

variaveis e parametros, pode ser vista no trabalho publicado pelos autores.

Em 2003, Wojsznis et al sugeriram um método pratico para a implantagéao e
sintonia de controladores MPC que, segundo os autores, caracteriza-se pela
forma simples e intuitiva com a qual os parametros do projeto do controlador
séo calculados. Os seguintes passos devem ser seguidos:

1) Projeto, revisao e validagdo do modelo de processo:
Para o modelo interno do controlador, utiliza-se o modelo de resposta ao
degrau. A sua identificacao é feita usando duas técnicas de modelagem:
FIR (Finite Impulse Response) e ARX (Aturoregressive with External
Inputs):
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P

18

Ay = z h;Auy,_; (18)
=1

% A
Vi = Z aiYr-1t Z biug_q—; (19)
; i=1

=1
Onde A é a ordem autoregressiva, V é a ordem média de movimento e d
€ 0 tempo morto.

Isso de deve ao fato de o numero de parametros para
identificacdo do modelo de resposta ao degrau no horizonte de predi¢ao
ser muito grande, de modo que se utiliza a modelagem FIR, com menos
parametros, para estimar a parte inicial da resposta ao degrau e definir o
tempo morto. Este ultimo é entdo utilizado na modelagem ARX, que
contém consideravelmente menos parametros que a modelagem FIR.

Apbs a identificagcdo, segue a validacao e revisdo do modelo,
através de simulacées para calculo do erro em relacado ao processo real,
alteracao/verificagdo da resposta ao degrau e validagdo estatistica do
modelo.

Geracgao dos parametros do controlador:

E sabido que o desempenho do controlador € modificado pelo ajuste dos
seguintes parametros: P, M, T'* e I'Y. Entretanto, os autores afirmam que
usar P e M como parametros de sintonia ndo é usual, de modo que se
especifica o horizonte de predicdo grande o suficiente para que
pequenas alteracdes no seu valor ndao afetem o desempenho do
controlador. Da mesma maneira, considera-se que assumir 'V =1 faz
parte de boas praticas. Assim, resta apenas I'* como parametro para
sintonia do controlador. Os autores chegam entao ao seguinte resultado

experimental:

6DT; 3G,;DT;
+=)

p

(20)

Onde DT; é o tempo morto para um par “i-j” de variavel manipulada-
controlada, G; é o ganho para 0 mesmo par e p € o horizonte de
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predicdo. Aplicando-se entdo a Eq. (20) acima na implementacao do
MPC, T'* ¢ calculado automaticamente, sem necessitar de intervengao.
3) Simulacao off-line:
A estratégia de controle deve ser simulada antes de ser utilizada para
reduzir o risco de falhas, de erros de configuracdo e evitar testes
diretamente na planta.
4) Sintonia online:
Fazer ajustes online para o bom desempenho do controlador como, por

exemplo, incluir filtro de setpoint ou a trajetoria de referéncia.

Ainda em 2003, Trierweiler e Farina propéem um método de sintonia para
controladores DMC baseada em RPN (Robust Performance Number), que €
uma medida de controlabilidade do sistema. O RPN indica o quéo dificil & para

o sistema alcancar, de forma robusta, o desempenho desejado.

Define-se entdo o numero de desempenho robusto (RPN, I') de uma planta

multivariavel com funcao de transferéncia G(s) da seguinte maneira:

RPN £ Fsup(G:T: w) = Sup(weR){F(G:T)} (21)

(22)

r'G,T) = \/6([1 — T(jw)]T (jw)) <y*(GQ’w)) + m>

Onde y*(G(jw)) é o nimero de condigdo minimizado de G (jw) e &([I — T1T)
€ o valor singular maximo da matriz [I — T]T, sendo T a fungédo complementar

de sensibilidade desejada para a saida, que é determinada a partir de G(s).

Trierweiler e Farina (2003) afirmam que antes de se determinar a
controlabilidade do sistema, é de suma importancia que a matriz das fun¢ées
de transferéncia esteja escalonada. Dessa maneira, propdéem o procedimento,

mostrado na Tabela 4, baseado em RPN:

Tabela 4 - Procedimento de Escalonamento RPN

1. Determinar a frequéncia wg,;, na qual I'(G, T) tem valor maximo;

2. Calcular as matrizes de escalonamento Lg € Ry de modo que y( LsG(jwsyp)Rs)
alcance o seu valor minimo y* (G(jwsup));

3. Escalonar o sistema: Gs(s) = LyG(s)Rg

Fonte: Trierweiler & Farina (2003)
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O procedimento de sintonia proposto pelos autores encontra-se resumido

na Tabela 5:

Tabela 5 - Procedimento de sintonia MPC baseado em RPN para sistemas MIMO

Especificar o desempenho desejado T;

Fatoracao de G(s) para determinar um desempenho alcangavel;
Escalonamento do sistema de acordo com o procedimento da Tabela 4;
Determinagéo do tempo de amostragem: 0, 067,. < t; < 0,47,;
Determinagéo do horizonte de predicao (duas possibilidades):

AR A

tg09,
(AP~ sth/, Py~ 0,ers = LT(s)ry(s)

t 9
(B) P~ 2% Py ~ L% e 1y = Liry(s)

S tS ’
Onde r4 € o sinal de referéncia;
Horizonte de Controle: , M =~ P/4;

Calcular a agao de controle u:

P M
Jo= D 195t + 10 =t + DIE + ) 1bug(e +j - DI
j=1

Jj=Po
8. O passo 7 calcula ug usando:
1

vV 1+ yZ,s

w= J(l +uz)log,0(RPN + 1)média(

gij (wsup)l)

9. Calcular u = R;.ug

Fonte: Trierweiler & Farina (2003)

Outra proposta que surgiu para a sintonia de controladores preditivos foi
elaborada por Lee, Svrcek e Young (2008). A abordagem tem como base a
combinagdo de algoritmos genéticos com logica fuzzy multiobjetivo para
tomada de decisdo. Os autores destacam que as vantagens desse tipo de
metodologia, é que algoritmos genéticos ndo sao especificos para um tipo de
problema, e apenas precisam ser adaptados para ficar de acordo com o
numero de parametros de sintonia e trabalhar dentro do range de cada
variavel. Assim como a légica fuzzy para tomada de decisdo pode lidar com
mudancas de ponto 6timo para diferentes sistemas, pode ainda trabalhar com
multiplas entradas para determinar qual conjunto de parametros mais se

aproxima da solugao o6tima.
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O algoritmo proposto pelos autores pode ser visualizado através da Figura

Inicializar N conjuntos
de parametros de
sintonia

j
Decodificar e rodar
simulagdo para cada
conjunto

Calcular a(s) fungdo(s)
objetivo para cada

Mutagdo conjunto de
pardmetros
Executar a tomada de
SR decisdo fuzzy Sair apos o niumero de
iteragdes ter sido
atingido
k.

Descartar o pior conjunto
de parametros e utilizar
dois conjuntos do melhor
pardmetro para a proxima
iteragdo

Figura 4 - Algoritmo de Sintonia

Fonte: Lee, Svrcek & Young (2008)

O primeiro passo € a inicializagdo, em uma populacdo de individuos €&
criada N (conjuntos solugdo). Na segunda etapa, como cada individuo €
compostos por um grupo de numeros binarios (cada numero binario é um
cromossomo e cada cromossomo € uma variavel da fungdo objetivo), esses
numeros precisam ser traduzidos € uma simulagdo ser rodada a partir deles.
Com os dados de simulacdo, a fungdo objetivo é avaliada para cada conjunto
de parametros no terceiro passo. Na quarta etapa, a légica fuzzy multiobjetivo
de tomada de decisao recebe os valores da fungcao objetivo e os ranqueia da
melhor para a pior solu¢do. Essa ordem entdo € informada ao quinto bloco, que
elimina o conjunto de paradmetros que gerou a pior solucdo e duplica o que
gerou a melhor. Até atingir o numero maximo de iteragcoes, os valores dos
parametros sdo atualizados (Crossover e mutacao) na direcdo dos melhores

resultados e, assim, a solugdo converge para um 6timo.
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Ainda na linha multiobjetivo, Costa (2009) propde a sintonia das matrizes
dos pesos da variaveis de saida, T', e das acbes de controle, A, através da

minimizagao da seguinte otimizagdao multiobjetivo:

min
Y1 L Y20 o ¥y i1, fit e ) @3
Onde:

tfinal

N2 . 24

fyl = Z (yz:] _yl,]) , L= 1,2, ...,‘i’ly ( )

j=0

tfinal
fui = Z (Aui'j)z, l = 1,2, ., nu (25)

j=0

A autora utiliza duas abordagens para aplicacdo do enxame de particulas
para determinagdo da frente de Pareto. A primeira abordagem ocorre da
seguinte forma: o primeiro objetivo € inicialmente otimizado; o segundo objetivo
€ otimizado na sequéncia, tendo como particulas iniciais o conjunto de
particulas resultante da ultima iteracdo realizada para otimizar o primeiro
objetivo; o terceiro objetivo tem como ponto inicial o conjunto de particulas da

ultima iteracdo do segundo objetivo e assim por diante.

Entretanto, Costa (2009) observou que quando mais de trés objetivos eram
otimizados, essa abordagem ndo permitia a obtencdo de toda a frente de
Pareto. Uma segunda abordagem foi entdo proposta, que difere da primeira
pelo fato de cada objetivo ser otimizado individualmente, de modo que cada
uma das fungdes tem sua prépria populacéo de particulas inicializadas, sem a
troca de informagdes entre os diferentes objetivos durante as iteragdes.

Costa (2009) propbe entdo um algoritmo de tomada de decisdo, descrito

pelas seguintes etapas:

1) Geracdo da curva de Pareto, construida através do julgamento da
dominéncia de pontos resultantes da aplicagcdo do método estocastico
de enxame de particulas. Em cada caso, devem ser testados diferentes
nameros de particulas e iteracdes, até que a regido de pareto obtida

possa ser considerada bem explorada.
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2) Os pontos da curva de pareto sdo entao classificados quanto a robustez,

indicando as solugbes mais comprometidas com este quesito.

Segundo Costa (2009) a classificagao é feita da seguinte maneira: a partir
do conjunto 6timo de Pareto, as variaveis de deciséo, incluindo variaveis de
entrada do modelo e parametros, sao perturbadas segundo um planejamento
experimental e os modelos sdo recalculados, de modo a obter novos valores
das funcdes objetivo. A ideia é avaliar o quanto estes valores estdo distantes
dos valores pertencentes ao conjunto 6timo de Pareto por meio de uma métrica
estabelecida. Quanto mais distantes, menos robusta é a solugcdo base

analisada, devendo ser evitada durante a implementacao dos resultados.

Seborg el al (2011) sugerem ainda algumas recomendagbes para
estimagado de parametros de sintonia. Para o tempo de amostragem,At, e para
o horizonte do modelo, N, o autor sugere que estes valores sejam escolhidos
de modo que de NAt = t,. A correta escolha desses parametros garante que o
modelo reflita o efeito completo de uma mudanga em uma variavel de entrada

no tempo necessario para atingir o estado estacionario.

Para os horizontes de predi¢éo (P) e de controle (M), o autor cita algumas
regras, levando em consideragéo, para o valor de P, que ele seja selecionado
de maneira que o efeito completo da ultima acdo de controle seja levado em

conta:
5<M<20 (26)
N/3<M<n/2 (27)
P=N+M (28)

Quantos aos valores das matrizes pesos, 0 autor apenas fornece algumas
informagbes conceituais sobre os seus efeitos e sua forma e cita diferentes
alternativas para implementa-las no algoritmo de controle, como, por exemplo,

varia-la dentro do horizonte de predigéo

Recentemente, Suzuki et al (2007 e 2008), publicaram artigos em que um
método de sintonia baseado em otimizacdo por enxame de particulas é
utilizado, mas diferente de Costa (2009) ndo se trabalha com a formulacao
multiobjetivo. E, em ambos os artigos, os resultados mostrados apds
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simulacdes foram satisfatérios. Entretanto, apenas os penalidades da funcao
objetivo foram otimizadas, deixando, mais uma vez, os horizontes como valores

fixos.
2.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

O conceito de otimizacao de fungdes por meio de enxame de particulas foi
introduzido por Kennedy e Eberhart (2001). Segundo Das et al (2008), a funcao
a qual se deseja achar o 6timo global pode ser representada da seguinte

maneira:
f(xq, X5, X3, e, Xp) = f(i) (29)

Precisa-se entdo encontrar o valor de X tal que a fungdo f(X ) tenha um valor

minimo, ou maximo, de acordo com o que se deseja.

Trata-se de uma técnica de busca paralela multi-agente, onde particulas
(ou passaros), que sao entidades conceituais, voam por um espaco de busca
multidimensional e que, em qualquer instante de tempo, tem determinadas uma
posicdo e uma velocidade. De forma que o vetor posicao da particula, com

relacdo a origem do espaco de busca, representa uma possivel solucao.

s

No inicio, a populacdo de particulas é inicializada com posicées e
velocidades aleatérias, denotadas pelos vetores X; e v;, respectivamente. Uma
relagdo de vizinhanga é entdo definida no enxame, que determina se duas
particulas, P, e P, por exemplo, s&o vizinhas ou n&o. Entretanto, as versoes
mais populares de PSO utilizam toda a populacdo como a vizinhanga de cada
particula.

Cada particula P tem duas varidveis de estado: a posicdo X(t) e a
velocidade v (t) determinados no instante de tempo atual. Também esta
presente uma pequena memdéria que consiste na melhor posi¢cao da particula,
p (t), até o momento (o valor da variavel que forneceu o maior, ou menor, valor
da funcao) e na melhor posicdo achada até o momento nas vizinhancas da

particula, g (t).

Dessa forma, sao listados os seguintes parametros para o PSO:
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a) Vmax que restringe 7;(t) ao intervalo [—Vi,ax Vinaxl;

b) Um fator de peso inercial w;

c) Dois numeros aleatérios uniformemente distribuidos, ¢,e ¢,, que
determinam, respectivamente, a influéncia de p(t) e g(t) nas
atualizag6es da velocidade da particula;

d) Duas constantes, C; e C,, conhecidas como “self-confidence” e

“swarm confidence”, respectivamente.

Inicialmente, os valores de p (t) e g (t) sdo p (t) =g (t) =X (0) para todas as
particulas. Umas vez que ocorre a inicializacdo, o processo iterativo comeca e
as posicoes e velocidades das particulas sdo alteradas de acordo com as Eq.

(30) e Eqg. (31) a seguir, apresentadas para a d-ésima dimensao da i-ésima

particula:
Via(t + 1) = wvig(®) + C01(pia(®) — x:4(8)) + C205(gia(®) — x:4(D)) (30)
Xig(t + 1) = x;4(t) + va(t + 1) (31)

O primeiro termo na formula da velocidade representa a velocidade inercial
da particula, sendo w é chamado de fator inercial. Ele é responsavel pelo
controle de momentum da particula: se w « 1, mudangas bruscas de direcao
podem ocorrer, pois pouco informacao do instante de tempo anterior € mantida;
se w = 0, o conceito de velocidade é perdido e a particula se move livremente
sem saber da velocidade no instante anterior; se w > 1, as particulas ficam o
tempo todo mudando de direcdo, o que dificulta a convergéncia, efeito

semelhante ao ocorrido quando C; e C, sdo muito pequenos.

O parametro €, é denominado “self-confidence’, pois & responséavel pela
adaptacao da velocidade da particula na dire¢cao do melhor valor obtido por ela
até o momento. Ja C, é denominada “swarm confidence” pelo fato de regular a
adaptacao da particula na direcdo do melhor valor obtido até o momento por

todo o enxame. E, por fim, ¢; e ¢, sdo parametros uniformemente distribuidos
no intervalo [0,1] e tem a funcéo de verificar aleatoriamente o impacto de “1e

¥z e, ainda, contribuem para a busca local e global dos valores 6timos.
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Nao ha valores 6timos aplicados a problemas gerais para os parametros do
PSO. Problemas especificos devem ser resolvidos modificando-se ou néo tais
valores. De modo que os valores 6timos seguem o conjunto de parametros que

mais vezes gerou um resultado satisfatério para a funcéo objetivo.
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3 METODOLOGIA

3.2 Exemplo de Processo

A presente secdo visa discorrer sobre 0 processo utilizado para validacao
do método de sintonia proposto. Serdo apresentadas as condi¢coes
consideradas representativas para a caracterizacdo de uma unidade tipica de
producéo de gas natural, baseada na tecnologia de turbo-expanséo.

Essa unidade de processamento de gas natural tem como objetivo
especificar o gas conforme os padrdes da ANP, definidos na resolucdo ANP N°
16, de 17 de junho de 2008, e recuperar o liquido de gas natural para posterior
processamento. A Figura 4 mostra, de forma sintetizada, uma unidade de

processamento de gas natural considerando a tecnologia aqui adotada:

K=101 K-102
=] = GAS NATURAL
' "] *| ESPECIFICADO
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E-201
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PROPANO
CARGA RESFRIAMENTO SEPARAGAO, TURBO-EXPANSAQC E CARGA DA COLUNA DESMETANIZAGAD PRODUTOS

Figura 5 - Unidade de Processamento de Gas Natural Baseada em Turbo-Expansao

O gas que chega a unidade ja foi pré-tratado para retirada de compostos
acidos, como H,S e CO,, e de agua e, portanto, ndo vao danificar os
equipamentos e materiais. Entretanto, ele ainda nao estd especificado
conforme determinado pela ANP, de modo que, pelo seu processamento,
pode-se recuperar liquidos para produzir compostos de maior valor agregado,
como etano petroquimico, propano e butano ou GLP e nafta leve.
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Abaixo sera feita uma descricdo um pouco mais detalhada das etapas do
processo: resfriamento, separacgao, turbo-expansdo e cargas da coluna, e, a
destilacao na torre e compressao de exportacao.

Etapa de Resfriamento

Esta é a primeira etapa do processo e tem como objetivo basicamente
resfriar a carga que chega a unidade. Nela sao utilizadas duas fontes de
sumidouros de calor: a corrente do topo da desmetanizadora (realizando,
dessa maneira, uma integracao energética) e propano de refrigeracao.

Abaixo segue o esquema de arranjo para os trocadores de calor da etapa
de resfriamento, sendo ilustradas as temperaturas de entrada e saida de cada

trocador de calor:

3200 | PARA )
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Figura 6 - Etapa de Resfriamento
Nesta etapa, a principal varidvel de controle é a temperatura de saida do
ultimo trocador de propano, E-202, e isto pode ser feito pela manipulagdo da
vazao de fluido refrigerante, sendo a temperatura limitada pela capacidade da
unidade de refrigeracao.

Etapa de Separacao, Turbo-expansio e Carga da Coluna

Durante a etapa de resfriamento, ocorre a condensagdo dos compostos
mais pesados da mistura de hidrocarbonetos. Assim, nessa segunda etapa, a
corrente que chega é bifasica sendo necessario entdo um vaso de separacao
gas-liquido, denominado Vaso Separador Criogénico, V-101.
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A seguir € mostrado um fluxograma que representa esta etapa do processo:

K-101

E-K-101 TOPO DA
COLUNA

A E-105

CARGA DA
COLUNA

Figura 7 - Etapa de Separacao, Turbo-Expansao e Carga da Coluna

Durante a operacdo da unidade, o separador gas liquido deve ter a sua
temperatura, que atinge cerca de -30°C, e o seu nivel garantidos para um
operacao eficiente e segura. O gas que sai do vaso separador, ainda em alta
pressao, € dividido em duas correntes: um vai para o turbo-expansor, E-K-101,
e a outra vai para E-105, onde é condensada pelo cruzamento com a corrente
de topo da coluna desmetanizadora, T-101, a corrente com a menor
temperatura do processo. Essa configuragdao faz com que a carga de topo da

coluna desmetanizadora seja liquida.

A corrente liquida oriunda do vaso de separacao € entdo expandida em dois
estagios, havendo a presenca de um trocador de calor, E-104, entre as duas
expansodes. A troca térmica que ocorre entre a corrente de baixa pressao e a

de pressao média é feita de forma a se aproveitar o calor de expansao.

Etapa de Desmetanizacdo e Compressao para Exportacdo

A desmetanizacao € a principal etapa na unidade de processamento de gas
natural, pois nela € feita a especificacdo do produto e é onde se determina a
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possibilidade dos demais produtos a partir do LGN (liquido de gas natural). A
coluna tem a fungéo de separar o metano no topo e etano e mais pesados no

fundo.

Devido as temperaturas extremamente baixas no topo da coluna, ndo ha
possibilidade de utilizagdo de um condensador, pois seria necessaria uma fonte
fria externa com temperaturas na ordem de -110°C. Assim, apenas o refervedor

e as condi¢des das cargas causam o perfil de temperatura desejado na coluna.

O géas do topo da coluna troca calor com a carga no trocador E-105 e,
subsequentemente, com todos os trocadores da secdo de resfriamento. Em
seguida, é comprimido no compressor turbo-expansor, K-101, e no compressor
adicional, K-102, para que o gas seja exportado dentro das especificagdes, que
contém basicamente metano comprimido. Ja a corrente de LGN, no fundo da
coluna, € bombeada para as préximas etapas do processo, onde ela vai ser
tratada para a producao de Etano Petroquimico, GLP e o produto de nafta leve.

Vale ressaltar que a descricdo acima tem o intuito de fazer uma
apresentacao sucinta do processo. Outras consideragdes sobre a formulacao
do processo, suposicoes feitas, simulacao etc., podem ser vistas no trabalho de
Cordeiro (2011).

A seguir serdo apresentados os modelos lineares identificados para as
composi¢coes de metano no topo e etano no fundo. Para tanto, Cordeiro (2011)
desenvolveu um simulador da unidade no Hysys® para gerar dados para a
identificacdo. Cordeiro (2011) propb6s também que a camada de controle
preditivo estaria hierarquicamente acima de uma camada de controle
regulatério, ou seja, em cascata com o mesmo. Assim, o MPC controlava as
composicées no topo e no fundo da coluna manipulando os setpoins dos
controladores (dois de temperatura e um de pressdo) da camada regulatéria. A

malha de controle MPC proposta pode ser vista na Figura 8.
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Figura 8 - Malha de Controle Proposta.
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A primeira malha de controle regulatério é para controle de temperatura na
saida do segundo trocador de propano. O controle € feito pela manipulagao da
vazao de propano que vai para o trocador E-202. Ja a segunda malha é para
controle de pressao da coluna, que é feito pela manipulagdo da velocidade de
rotacdo no eixo do turbo-expansor EK100. A ultima malha de controle
regulatério € para o controle de temperatura no estagio 27 da coluna
desmetanizadora e este se da pela manipulagdo da vazado de vapor que
alimenta o refervedor. Os setpoints das variaveis controladas é definido em um
nivel superior pelo MPC.

Temperatura de Saida no Sequndo Resfriador de Propano (T1D)

Para a identificagdo das fungbes de transferéncia que descrevem o
comportamento das composi¢cées no topo e no fundo mediante perturbacoes
no setpoint do controlador de temperatura de saida do segundo resfriador de
propano, foi aplicado um degrau de -2°C nessa temperatura, dessa forma
observou-se 0 comportamento das composigoes.

Chegou-se entao as seguintes fungdes de transferéncia de 12 ordem com

tempo morto:

Xz 7,4965.10 e 121401 -
Tiose 13,6210s + 1

% _ 2;0180 10_3e_8,4626s
Tipse  16,2931s+1 (33)

Onde a temperatura esta em °C, a fragdo molar € adimensional e as

unidades de tempo estdo em minutos.

Pressao de Operacao da Coluna (P19)

Para identificacdo, Cordeiro (2011) procedeu da mesma maneira que
descrito anteriormente, mas com aplicacao de um degrau de 5% no setpoint do
controlador de pressao do sensor, 0 que corresponde a 130 kPa. Entretanto,
conforme relatado por Cordeiro (2011), a resposta obtida para ambas as
composicdes no topo e no fundo da coluna ndo apresentaram caracteristicas

de funcbes de transferéncia de primeira, segunda e até mesmo de terceira
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ordem, com polos e zeros. De modo que se propde, como alternativa mais
rigorosa, um ajuste baseado em modelos que comportem um maior nimero de

parametros.

No entanto, para a aplicacdo proposta, Cordeiro (2011) considerou um
modelo simplificado de primeira ordem, no qual se aproxima apenas o ganho
estatico e o tempo para estabilizacdo, descartando as oscilagdes iniciais

apresentadas pelos dados de simulacao:

Xg _ 43116.107° (34)
Posp  2,3340s + 1

Xp _ 56120.107° (35)
Posp 0,7059s + 1

Onde a presséo esta em kPa, a fragdo molar é adimensional e as unidades

de tempo estdo em minutos.

Temperatura do Estdgio 27 da Coluna (T27)

Conforme ja mencionado, a coluna é o equipamento que garante a
composicao dos produtos. Cordeiro (2011) verificou que o estagio 27
(penultimo estagio da coluna) era o mais indicado para controle mediante
analise de sensibilidade da temperatura de cada prato no estado estacionario.
Essa andlise foi feita pela verificacdo dos ganhos relativos em cada prato apés
perturbagdes no calor cedido a coluna pelo refervedor (Qref), na vazao molar
que passa no trocador E-105, e entra na coluna como refluxo (W) € na
temperatura do separador criogénico V-101 (Tse). Foi observado também que
0 setpoint de temperatura no estagio 27 nao afetou de forma significativa a
composicao de topo. E isso ocorre provavelmente pelo fato de nao haver
condensador, de modo que a condi¢oes no topo sdo determinadas pelas
temperaturas das cargas. Assim, essa variavel sera desconsiderada para o

controle de composi¢cao no topo.

Realiza-se entdo um ajuste de funcao de transferéncia de primeira ordem

para a composicao no fundo:
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Xs _ 1,2320.1073

= (36)
Torsp  0,1985s + 1

Onde a temperatura esta em °C, a fragdo molar € adimensional e as

unidades de tempo estdo em minutos.

Por fim, chega-se entdo ao modelo multivariavel que sera utilizado para
validar o método de sintonia aqui proposto, sendo as duas composicdes, Xg €
Xp, as variaveis de controle e, como variaveis manipuladas, os setpoints de

Tip, Pro € Ty7:

[7,5.107%e7121s  4,3.107° 1,2.1073] T
Xg 1D,SP
XB] _| e T 23541 0zs+i|p -
Xp [2,0. 1073e785 56,107 . J T19,sp
16,3s + 1 0,7s + 1 27,SP

3.3 Sintonia

O objetivo desta segcdo € propor uma metodologia de sintonia para os
parametros de controladores MPC, considerando o modelo de processo do tipo
MIMO, mostrado na segao anterior, utilizado a ferramenta Model Predictive
Control Toolbox™ 3, disponivel no MATLAB®, e usando o algoritmo de
Otimizacao por Enxame de Particulas.

Para a formulagdo MPC, tem-se que os principais parametros de sintonia
sdo o horizonte de controle (M), o horizonte de predicdo (P), as penalidades
das variaveis de saida e as penalidades nas variaveis de entrada. Geralmente,
nos métodos propostos de sintonia para controle preditivo, pard@metros como o
horizonte de predicdo e o horizonte de controle sdo considerados constantes, e
tem seus valores determinados de modo que pequenos incrementos nesses
valores ndo tenham efeito significante no desempenho do controlador. De
modo que apenas sdo considerados para a sintonia as penalidades nas
variaveis de saida, y;, e nas agdes de controle, Au.
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Entretanto, todos os parametros citados sdo importantes para a sintonia,

pois todos irdo influenciar no desempenho do controlador. Para o horizonte de

controle, tem-se que valores pequenos (quando comparados ao horizonte de

predi¢cdo) usualmente levam a respostas do sistema mais lentas e a agbes de

controle mais conservativas. Por outro lado, quando se tem valores maiores

para o horizonte de controle, espera-se um efeito contrario, com respostas

mais agressivas do controlador e, além disso, ocorre um aumento do esforgo

computacional. Ja o horizonte de predicdo tem o efeito de tornar o controlador

mais agressivo conforme o seu valor diminui.

Algumas justificativas para uma boa sele¢cdo dos horizontes de controle e

de predi¢do é dada por Bemporand et al (2010), e sdo conforme segue abaixo:

Na presenca de horizontes de predicdo suficientemente longos, o
controlador pode ver uma violagao de restricdo em potencial e evita-
la ou pelo menos tentar evitar seus efeitos adversos. Observando-se
a Figura 9, em que o controlador precisa manter y abaixo de Ymax»
verifica-se que um valor para o horizonte de predicao igual a Pq,
nenhuma acéo é tomada em relacdo a violacao da restricdo, o que

nao ocorre para o valor P>, em que a violagao € antecipada.

——tY)
" Yk+i

k k+P, k+Py

Figura 9 - Efeito do Horizonte de Predicao nas Restricoes

Na presenca de tempo morto igual a D intervalos de amostragem,
sabe-se que a acdo atual de controle nao tera efeito até yy,p41-
Nessa situacgao, € essencial que P >>D e M << P-D;

Com plantas que contenham resposta inversa, ou seja, um pequeno
termo da resposta em uma direcdo e todo o restante em outra

direcdo, a otimizacdo deve focar no comportamento global das
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variaveis de saida. Caso contrario, o controlador toma acodes

contrarias, movendo-se na direcéo errada.

As penalidades sao parametros mais dificeis de sintonia porque o0s seus
valores dependem da escala das variaveis e, muitas vezes, tais valores ndo
tém significado fisico, apenas mensuram, de forma relativa, a importancia de
cada uma das variaveis. Desse modo, a relagdo entre os valores tem mais

importancia do que o seu valor em si.

Para se obter os parametros de sintonia, a seguinte fungcédo objetivo foi
usada para se avaliar a performance do controlador, ou seja, para ser

minimizada:

ISE — Integral of the Squared Error:

Tsim [ My

Z Z(W eyu) +Z [(ijeuij)z + (WjAuAuij)z] (38)

A Eq. (38), apresentada acima, estd na forma mais geral, de modo que,
para o trabalho em questao, o penultimo termo foi suprimido para permitir que
as variaveis manipuladas tenham liberdade para ir para quaisquer valores,
sendo feitas apenas restricbes nos incrementos delas e no erro da variavel

controlada em relagdo ao seu setpoint. Assim, a forma utilizada ficou sendo:

Tsim [ My

] = Z Z(W eyl]) +Z(WA”AuU) (39)

i=1

Onde e,,;; € o desvio da variavel controlada em relagé&o ao setpoint e w.y éa
penalizagéo desse erro; Au;; € o movimento do controlador, sendo w “ a sua
penalizagdo. Assim, espera-se que a funcado objetivo especifique parametros
que garantam uma boa convergéncia das variaveis controladas para os seus

setpoint e evitem mudancgas bruscas nas agdes de controle.

E importante destacar que as penalizacdes na funcdo objetivo para
estimagcdo dos parametros do MPC nao sdo as mesmos da fungao interna ao

controlador, Eq. (6). Esses valores foram escolhidos baseados no objetivo
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principal da sintonia, que é atingir o setpoint para as varidveis de saida do
processo, e de forma a equalizar o valor de Au;; para cada variavel de entrada.

Assim, os valores considerados foram:

(40)
W,%}D = W,%/D =10

(41)
Wrip = Wrp; = 0,1
Wpig9 = 1 (42)

Na otimizagdo, a PSO permite que restricbes sejam impostas para o0s
parametros a serem otimizados de forma a evitar que eles caiam em regides
nao permitidas. Para os pesos sdo permitidos quaisquer valores maiores ou
iguais a zero, de modo que foi escolhido o intervalo [0,1], uma vez que apenas
importa a relagdo entre eles. Para o horizonte de predicao, foi escolhido um
intervalo entre o valor imediatamente superior ao maior tempo morto da planta,
12,1 min, e o tempo de simulacdo, de modo que o intervalo ficou [7,50],
considerando um tempo de amostragem' de 2 min. J& para o horizonte de
controle foi escolhido um valor entre 1, o menor valor permitido, e 50 intervalos

de amostragem.

Entretanto, o universo do SWARM €& o dos numeros reais, dentro das
restricdbes de maximos e minimos impostas, de modo que qualquer valor pode
ser obtido dentro do intervalo permitido a cada iteragéo. E isso acaba sendo um
problema, pois os horizontes de controle e de predigdo estdo restritos a
nameros inteiros e, ainda, em cada avaliagdo da fungéo objetivo o horizonte de
controle tem que ser menor ou igual ao horizonte de predicdo. Ou seja, uma
restricdo dindmica esta presente no processo de otimizagdo, pois o limite
superior de M é modificado para cada valor de P assumido. Dessa maneira, a
PSO teve que ser modificada de forma a incorporar a restricdo a valores
inteiros para os horizontes de controle e de predicdo e ndo permitir que o
horizonte de controle fosse maior que o horizonte de predicdo durante as

sucessivas iteragoes.

! Diferente do valor assumido pelo autor do modelo utilizado, Cordeiro (2011), o tempo de amostragem
foi considerado igual a 2 minutos, baseado na seguinte diretriz presente em Segorg et al (2011):
0,2 <At/6<1,0
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Edgar el al (2001) relatam o problema de otimizagdo que envolve varigveis
discretas (numeros inteiros) e continuas (numeros reais), chamado de
“Programacéo Inteira Mista”. De acordo com os autores, algumas vezes
variaveis inteiras podem ser tratadas como continuas, especialmente quando
elas assumem numeros grandes, e depois serem arredondadas para o inteiro
mais proximo. Entretanto, isso leva a uma solucao subétima, ainda que seja
aceita do ponto de vista pratico. Por exemplo, segundo os autores, quando a

resposta € um namero como 1,3 o arredondamento prejudica a solucao.

Conforme foi relatado, o tratamento dos horizontes foi feito como se fossem
nuameros reais. Assim, logo apds serem gerados de acordo com as Eq. (30) e
Eq.(31), eram arredondados para o inteiro mais préximo. E ainda antes de
serem avaliados, faz-se uma conferéncia com relagdo a imposicéo de M < P.
No caso de M > P, o horizonte de controle assume o valor uma unidade menor
do que o horizonte de predicéo.

O conceito da sintonia proposta neste trabalho € mostrado na Figura 10:

Sintonia pelo PSO

Parametros Resposta em
(Pesos e malha fechada
Horizontes) simulada

Controle MPC

Figura 10 - Conceito de Sintonia MPC-PSO

Os parametros, penalidades e horizontes, sao calculados pelo bloco PSO e
entdo enviados para o bloco MPC. Esses parametros sao avaliados no MPC,
gerando uma resposta que é enviada para o bloco de sintonia, onde o PSO
avalia e calcula a fungédo objetivo novamente. Esse processo € repetido até

atingir o nimero de itera¢des limite dentro do PSO, que é o critério de parada.

Pode-se entao representar o procedimento PSO-MPC da seguinte maneira:
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1° Passo: Projeto do Controlador

Uma vez que modelo de processo seja conhecido, o controlador deve ser
projetado de acordo com as Eq. (1) — (11). Neste trabalho, o préprio MATLAB®
faz esse projeto, bastando apenas entrar com o modelo de processo e com o
comando responsavel pelo design.

2° Passo: Especificar a Funciao Objetivo

A funcao objetivo deve ser especificada, pois ela sera entrada para o PSO e
a sua avaliacdo serd empregada na otimizagdo. A Eq. (39) foi utilizada neste

trabalho.

3°Passo: Inicializacao

Valores iniciais sdo atribuidos aos parametros que, juntamente com a
funcdo objetivo, vao entrar no PSO. A estimativa inicial ira corresponder aos
valores das dimensdes (numero de variaveis) para o primeiro passaro, ou seja,
a sua posi¢do. Outros valores sdo entdo gerados de forma aleatéria para os
demais passaros. Nesse ponto, as restricdes para cada umas das variaveis ja
se encontram ativas de modo que os valores gerados sdo corrigidos caso
tenham ultrapassado os limites permitidos.

Cada péassaro € entdo avaliado pelo controlador e gera valores para a
funcéo objetivo. Esses primeiro valores ficam armazenados e sao considerados
como o p, melhor posicdo do péassaro, e, dentre todos os passaros, o que
gerou o menor valor para a funcao objetivo, fica sendo o g, melhor posicdo no

enxame.

4° Passo: Atualizacao da Posicao

Usando os valores de posicéo anteriores e as Eqg. (30) e Eq. (31), assim
como p e g, calculam-se novas posicdes e velocidades para os passaros.
Verificam-se as restricbes para avaliar uma possivel violagdo dos limites.

Avalia-se entdo novamente a fungdo objetivo para verificar se houve p e

® oal

melhores. Caso haja, esses vetores sdo atualizados € uma nova iteracao
feita.
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5°Passo: Terminacao

O passo anterior se repete até que o numero de geragbes seja alcangado.
Como resposta é fornecido um vetor com os valores Otimos para os
parametros, o valor da fungéo objetivo nesse ponto e 0 nimero de vezes que a

funcao objetivo foi avaliada.
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4 RESULTADOS

Algumas consideragbes devem ser feitas antes da apresentacao dos

resultados:

1) Para as sintonias foram considerados degraus nos setpoints das
variaveis de controle de 5% em corridas diferentes, ou seja, para cada
corrida, uma variagdo em uma variavel era considerada, formando um
total de quatro combinagdes, conforme Eq. (43):

J = J0,05;0) T J(0;005) T J(~0,050) T J(0;0,05) (43)

2) O tempo de simulagao considerado foi de 100 minutos.

Serao entdo apresentados os resultados de Cordeiro (2011), tomados como
referéncia para posterior comparagdo. O autor utilizou diversas simulagoes
variando os parametros e aplicando uma variagdo mutua de setpoint nas
composicoes Xz e X, de -5%. Os horizontes de controle e de predicao foram
obtidos em uma primeira etapa, considerando as penalidades, ij e ij”, iguais
a 1. Em uma segunda etapa, considerando os valores obtidos para os
horizontes, o autor realizou outras simulacées para obtencao das penalidades

e chegou entdo ao seguinte resultado:

P =60
M= 10
wjy=0,6

wi =0,1

Abaixo seguem os resultados das simulacdes feitas sob as consideracées
feitas no inicio desta secao e considerando os resultados obtidos por Cordeiro
(2011):
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Figura 11 - Resposta Cordeiro (2011) - Variaveis Manipuladas
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Figura 12 - Resposta Cordeiro (2011) - Variaveis Controladas

Com o seguinte erro: ISE = 19,7103

Vale ressaltar que as respostas obtidas aqui ndo sdo semelhantes as
expostas no trabalho de Cordeiro (2011), j& que no trabalho do autor o estado
estacionario é alcangado de maneira mais rapida dada uma mesma
perturbacdo. Podem ser citadas como origem dessa discordancia de resultados
o tempo de amostragem, que aqui possui um valor diferente; e o fato de o
proprio processo diferir, pois o modelo aqui utilizado foi gerado pelo autor
apenas para obter os parametros da funcao degrau e especificar os parametros
do modelo interno do controlador, de modo que ele controlou um processo

mais complexo implementado no simulador de processos Hysys®.
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Uma resposta mais aproximada pode ser encontrada aumentando-se o

tempo de simulagao:

Plant Inputs

o

T1D

[}
g-
1 = 1 1 l 1 | 1
0 T T T T T T
O 20 =
= 10 -
0 1 | 1 1 1 | 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200
Time (Minutes)
Figura 13 - Resposta Cordeiro (2011) - Variaveis Manipuladas
) Flant Outputs
u T T T T T
0.01
-0.02 .
%
0.031 =
004 -
B e = ]
005 1 L L ] L L I
- Lt T T T T T T T
-0.01
0.02
S -0.031
0.04 -
-0.05
5 I 1l 1 1 1 L
0 0 100 200 300 LIIZ[? ";l'I)('J 800 700 800 S00

Time (Minutes)

Figura 14 - Resposta Cordeiro (2011) - Variaveis Controladas

Entretanto, Xg continua com offset e Xp leva em torno de 600 minutos para
atingir o novo estado estacionario, o que nao é desejado. O proéprio autor relata
que foi uma sintonia n&o 6tima, mas, diferente dos resultados aqui obtidos, ele

consegue obter respostas satisfatorias e sem offset.

Além das consideragdes ja feitas, vale ressaltar que para a metodologia
proposta MPC-PSO, foram feitas dois tipos de sintonia:
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1) Considerando os pesos diferentes para cada variavel de entrada e
para cada variavel de saida, de forma que a fungéo objetivo ficou
com sete parametros de sintonia, a saber, horizonte de controle, M,
horizonte de predicéo, P, pesos dos movimentos de controle, ij” (=
1,...,3) e penalizacbes nas variaveis de saida, ij(j =1,2);

2) Considerando os mesmos pesos para as variaveis de saida, w”, e 0
mesmo peso para as agdes de controle em cada variavel, w’%, de
forma que a fungéo objetivo neste caso possui quatro parametros de

sintonia.

Conforme ja foi mencionado, existem duas formas para a fungéo objetivo do
controlador no MATLAB®. Entretanto, como nado estamos lidando com
penalizagdes variaveis dentro do horizonte de predigdo, elas se tornam
similares, bastando que se escreva na equagao alternativa os pesos elevados
a segunda poténcia como os elementos da matriz diagonal:

2
Wy:Q:[le 0]

y2
0 w;
2
whu 0 0
Au _ _ 2
wi =Ry, = 0 wit 0
Au?
0 0 w3

De modo que toda a formulagéao foi feita usando-se a primeira forma da
funcéo objetivo do controlador, Eq. (6).

Com relagdo ao PSO, foram considerados os seguintes valores para os
parametros, quase todos mantidos com os valores default, conforme pode ser
visto no apéndice A1, exceto o tamanho da populacédo, que foi modificado

visando uma maior espectro na geracao dos valores iniciais:

Numero de iteragdes = 50;
Tamanho da populacao = 20;

w—4.1073
Nro de iteragdes

® = 0,9 — Decaindo com o nimero de iteragdes a um passo de

C,=C =1
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A estratégia de decaimento de w é uma configuragdo proxima a étima para
muitos problemas de otimizagdo, uma vez que ela permite ao enxame explorar
0 espaco de busca no inicio da corrida e, conforme diminui, gerencia uma

busca local mais refinada.

Na rotina de PSO utilizada ainda é possivel entrar com restricdes para as
variaveis, de modo que ndo se caia em uma regido que nao existe durante as

iteracdes. Dessa maneira, o problema de otimizagao ficou sujeito a:

osw’<1 j=12
o<swf<1, =123
7<P<50
1<M<50

As restricdes nos pesos foram impostas de maneira arbitraria, uma vez que
a Unica coisa que importa € a relagao entre eles. O horizonte de predi¢ao foi
colocado igual ao tempo de simulagéo, observando-se que, em malha aberta e
aplicando-se degraus nas varidveis manipuladas, o maior tempo para atingir o
novo estado estacionario era cerca de 90 minutos. O horizonte de controle foi
escolhido também de forma arbitraria, visando limitar o esforco computacional.

Como a otimizacdo por enxame de particulas é baseada em numeros
aleatorios, diferentes estimativas iniciais foram geradas, o que levou a
diferentes resultados, mas todos eles muito préximos. A Tabela 5 resume os
resultados, que foram obtidos a partir de 200 loops de otimizagao considerando

todos os pesos diferentes, conforme consideracao feita anteriormente:

Tabela 5 - Resultados da Sintonia MPC-PSO para pesos diferentes

J Wr+ip Whp1g W7 Wxs Wxp M| P
Melhor | 11,7220 | 0,0098 | 0,0980 | 0,0099 | 0,9922 | 0,9792 | 29 | 49
Pior 11,7316 | 0,0064 | 0,1327 | 0,0096 | 0,9559 | 0,6180 | 17 | 49

Seguem entdo os resultados das simulagdes para ambos 0s casos e

considerando uma variagdo mutua no setpoint das variaveis controladas de -

5%:
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Figura 15 - Melhor Resultado para Pesos Diferentes - Variaveis Manipuladas
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Figura 16 - Melhor Resultado para Pesos Diferentes - Variaveis Controladas

Para essa simulacao, obteve-se um ISE de 5,5772.

Agora, para o pior caso, tem-se:
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Figura 17 - Pior Resultado para Pesos Diferentes - Variaveis Manipuladas
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Figura 18 - Pior Resultado para Pesos Diferentes - Variaveis Controladas

Para essa simulacdo obteve-se um ISE de 5,5794. Ou seja,
comportamentos praticamente idénticos. Isso mostra que, apesar da
aleatoriedade do método, ele sempre converge para um ponto 6timo ou

proximo ao 6timo.

Além da aleatoriedade do método como causa para os diferentes valores
dos parametros convergidos, podem ser citadas ainda a quantidade de
parametros para otimizagdo. No total sdo sete, o que torna a fungéo objetivo
extremamente complexa e dificil de ser avaliada. Pode-se ainda citar o fato de
nao haver restricbes, no processo tomado como referéncia, para as variaveis

manipuladas e nem para as suas variacées, de modo que deixou-se que elas
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variassem livremente, objetivando apenas minimizar o esforgo total e o erro em

relacdo ao setpoint para as variaveis controladas.

Agora, considerando o segundo caso, no qual o conjunto de variaveis de

entrada foi considerado com o mesmo peso, w?%, e o outro conjunto, das

variaveis de saida, foi considerado também com o mesmo peso, wY.

Da mesma maneira, apdés os 200 loops de otimizacdo chega-se ao

resultado mostrado na Tabela 6:

Tabela 6 - Resultados da Sintonia MPC-PSO

ara pesos iguais

J whu wY M P
Melhor | 12,2919 | 0,0226 | 0,9993 2 50
Pior | 12,7778 | 0,0128 | 0,9919 | 40 46

Seguem entdo os resultados das simulagdes para ambos 0s casos e

considerando uma variagdo mutua no setpoint das varidveis controladas de -

5%:

Plant Inputs

1 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (Minutes)

Figura 19 - Melhor Resultado para Pesos Iguais - Variaveis Manipuladas
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Figura 20 - Melhor Resultado para Pesos Iguais - Variaveis Controladas

Para essa simulacdo obteve-se um ISE de 5,9516, resultado pior que o
obtido para o melhor e o pior caso na simulagdo com pesos iguais.

Tem-se entao para o pior caso:
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Figura 21 - Pior Resultado para Pesos lguais - Variaveis Manipuladas
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Figura 22 - Pior Resultado para Pesos Iguais - Variaveis Controladas

Para esta simulacdo obteve-se um ISE de 6,3609. De modo que pode-se
observar um aumento gradativo do ISE conforme se percorre a sintonia

considerando penalidades diferentes e penalidades iguais, melhor e pior caso.

Agora, fazendo uma comparagdo entre os resultados obtidos com os
parametros de Cordeiro (2011) e pela metodologia MPC-PSO para o melhor

caso, tem-se:

—Cordeiro
---MPC-PSO
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#
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-0.04 3 -

-0.045 g -

70 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100

Figura 23 - Comparacao Cordeiro MPC-PSO para XB
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Figura 24 - Comparacao Cordeiro MPC-PSO para XD

A discrepéancia entre as duas sintonias é visivel. Entretanto, ndo se pode
esquecer das justificativas feitas, pois as condicdes em que as simulagdes

foram realizadas nédo sao as mesmas.

Fazendo-se agora uma comparacgao entre as melhores sintonias MPC-PSO,

com penalidades diferentes e iguais, chega-se a:
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Figura 25 - Comparacdao MPC-PSO com os melhores resultados para XD
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Figura 26 - Comparacao MPC-PSO com os melhores resultados para XD
De modo que verifica-se a concordancia de resultados tanto usando pesos
iguais paras as variaveis de saida e de entrada, quanto usando pesos
diferentes. Mostrando que a metodologia pode alcancar valores 6timos sob

diferentes restri¢coes.

53



5 CONCLUSOES E SUGESTOES

A sintonia de controladores preditivos € um campo ainda nao estabelecido,
e diversos estudos vém sendo realizados para o desenvolvimento de
metodologia para ajuste dos parametros de sintonia, conforme pode ser visto
na revisao bibliografica. E neste trabalho uma metodologia, até entdo pouco
abordada, de sintonia baseada em otimizacdo por enxame de particulas foi

proposta.

Nos testes realizados, mostrou-se que os resultados foram satisfatérios,
havendo convergéncia das variaveis de controle para o valor desejado.
Mostrou-se também a semelhanca entre as simulagdes utilizando os valores
obtidos para os parémetros considerando pesos distintos para todas as
variaveis, ou seja, a fungdo objetivo com sete parametros de sintonia, e
também considerando um peso para o grupo de entrada e outro para 0 grupo
de saida, ou seja, a funcdo objetivo com quatro variaveis, evidenciando a

convergéncia do método para o 6timo mesmo sob diferentes condicoes.

A metodologia, conforme apresentada no desenvolvimento deste trabalho,

apresenta alguns méritos em relacao a outras até entao propostas:

e Abordagem é feita considerando um numero de parametros maior do
que os que foram abordados até agora na literatura (pesos e
horizontes) e ainda mostra como lidar com o universo permitido para
cada um deles (programacao inteira e inteira mista);

e A abordagem foi elaborada de modo a considerar toda a estrutura de
projeto de MPC do MATLAB® (que é uma abordagem considerada o
“estado da arte”, baseada em variaveis de estado);

Algumas limitagées também podem ser listadas:

e Metodologia pouco testada: para este trabalho apenas um modelo de
processo foi testado, e mesmo juntando todos os modelos usados
nos trabalhos de referéncia MPC-PSO, a metodologia ainda carece
de testes;

¢ Na&o se testou explicitamente o uso de restri¢coes;
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e Todo o procedimento de sintonia foi baseado nos valores padrdes do
algoritmo de otimizagdo utilizado;

e A sintonia deve ser feita offine e demanda um esforgo
computacional devido ao numero de loops para o calculo a partir de

diferentes estimativas iniciais.

Desta maneira, deixa-se essas limitacdes como sugestdo para trabalhos
futuros para a sintonia de controladores preditivos.
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APENDICE A1 - Cédigos Utilizados

A1.1 — Rotina Principal: tuning.m

clear all
clc

global T sp MPCobj wts
%% Escolha de Métodos e Chutes Iniciais:

controlador;
$ Estimativas Iniciais (Baseado nos Valores Otimos do Alexandre) :

o

% 1) Considerando otimizacgao para cada um dos pesos:
WDT1D = 0.1; Penalizacao da taxa de variacgao do controlador de T1D.

o\

WDP19 = 0.1; % Penalizacao da taxa de variacgcao do controlador de P19.
WDT27 = 0.1; % Penalizacao da taxa de variacao do controlador de T27.
WXB = 0.6; % Penalizacdo da Variavel de Saida XB.
WXD = 0.6; % Penalizacdo da Variavel de Saida XD.

o)

% 2) Considerando otimizacao com 1 Pesos das Entradas e 1 Peso das
Saidas:

WDu =
WDy =

0.1;
0.6;

= 5; % Horizonte de Controle.
= 30; % Horizonte de Predicgao.

% Trajetodria:
T = 50;
sp = [0.05 0;0 0.05;-0.05 0;0 -0.057;

%% Otimizacao:
ts = input ('Pesos iguais ou diferentes (eqg/d)?\n','s');

B

it = 200;
% Alocagao de Memdria:
WDT1D_v = zeros(it,1);
WDP19_v = zeros(it,1);
WDT27_v = zeros(it,1);

WXB_v = zeros(it,1);
WXD_v = zeros(it,1);
M v = zeros(it,1);
P_v = zeros(it,1);
ISE_v = zeros(it,1);
WDu_v = zeros(it,1);

WDy_v

zeros (it, 1) ;
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o)

% loop:
for cont = 1:it
switch wts

case 'd'
[x0,0t,nS]=SWARM( 'parameters', [WDT1D WDP19 WDT27 WXB WXD M

P] 14 OI
(r111111]',7/00 0001 7],[L 111150

501);
WDT1D_v(cont,1) = xo(l);
WDP19_v (cont,1) = xo(2);
WDT27_v(cont,1l) = xo(3);
WXB_v (cont, 1) = xo0(4);
WXD_v (cont, 1) = xo0(5);
M_v(cont, 1) = xX0(6);
P_v (cont, 1) = x0(7);
ISE_v(cont, 1) = 0Ot;

case 'eq'
[x0,0t,nS]=SWARM( 'parameters', [WDu WDy M P],0, ...
fr 11 11',[0 0 1 7],[1 1 50 501]);

WDu_v (cont, 1) = xo(l);
WDy_v (cont,1l) = xo(2);
M_v(cont, 1) = x0(3);
P_v(cont, 1) = x0(4);
ISE_v(cont,1l) = Ot;

end

end

A1.2 — Rotinas Auxiliares

A1.2.1 — controlador.m:

global MPCobj

%% Modelo de Processo:

model;

%% Sintese do controlador:

Ts = 2;

MPCobj = mpc(G,Ts);

%% Unidades De Engenharia

MPCobj.MV (1) .Units = '°C';

MPCobj.MV(2) .Units = 'kPa';

MPCobj .MV (3) .Units = '°C';



A1.2.2 — model.m:

%% Modelo de Processo:

gll = t£(7.4965e-4, [13.6210 1], 'iodelay', 12.1401);
gl2 = tf£(4.3116e-5, [2.3340 11);

gl3 = t£(-1.2320e-3, [0.1985 11);

g2l = t£(2.0180e-3, [16.2931 1], 'iodelay', 8.4626);
g22 = t£(5.6120e-5, [0.7059 11);

g23 = 0;

G = [gll gl2 gl3; g2l g22 g23];

$ VARIAVEIS DE ENTRADA:

% T1lD = Temperatura de Saida do Segundo Resfriador de Propano
% P19 = Pressao de Operacgao da Coluna [kPa]

% T27 = Temperatura do Estdgio 27 da Coluna [°C]

@

.inputname = {'T1D', 'P19'",'T27"'};

VARIAVEIS DE SAIDA:

oe

o

o

XD = Composicao de Etano no Topo
.outputname = {'XB','XD'};

@

XB = Composigéo de Metano no Fundo

[°C]
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A1.2.3 — parameters.m:

function J = parameters (param)
global T sp MPCobj wts

% Quantidade de Perturbacgdes:
[m n] = size(sp);

switch wts

case 'eq'

MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate(l) = param(l);
MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate (2) = param(l);
MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate(3) = param(l);
MPCobj.W.OutputVariables(l) = param(2);
MPCobj.W.OutputVariables(2) = param(2);

MPCobj.P = param(4);

MPCobj.controlhorizon = param(3);

case 'd'
MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate(l) = param(l);
MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate (2) = param(2);
MPCobj.W.ManipulatedVariablesRate (3) = param(3);
MPCobj.W.OutputVariables(1l) = param(4);
MPCobj.W.OutputVariables (2) = param(5);

P

MPCobj.P = param(7);
MPCobj.controlhorizon = param(6);

end

% Funcao:
for i=1:m

[YItlu] = Sim<MPCObjITISp(iI:));
ise(i) = sumerro(y,u,sp(i,:));
end
J = sum(ise);
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A1.2.4 — sumerro.m:

% Funcao para o calculo do ISE
function J = sumerro(y,u, sp)

% Variavel de Saida

vyl = y(:,1);

y2 = y(:,2);

spl = sp(l)*ones(length(yl),1);
sp2 sp(2) *ones (length(y2),1);

% Movimentos de Controle:

u0 = [0 0 0];
du = zeros(length(u),3);
du(l,:) = u(l,:) — u0;
for k = 2:1length(u)
du(k,:) = u(k,:) — u(k-1,:);
end
dul = du(:,1);
du2 = du(:,2);

du3 = du(:,3);

% Funcao
J = sum(10"2*[(spl - yl1l)."2 + (sp2 - y2).72]) +...
(0.172) *sum(dul.”2) + sum(du2.”2) + (0.172)*sum(du3.”2);



A1.2.4 — swarm.m:

function [xo0,0t,nS]=SWARM(S,x0,ip, isb,Lb,Ub,R,nger,npas,problem,cl,c2)
global pest

global kpl_vazao
global kpl_temp
global taul

global tau?2

global texp

global pexp

global mag_step_vazao
global mag_step_temp
global real_param
global f_vazao

global param

global wts

oe

Hard constrained global optimization using SWARM.

o

oe

[x0,0t,nS]=swarm(S, x0, ip, isb, Lb,Ub, R, nger, npas, problem,cl,c2)

o

o

S: objective function

x0: inital point

ip: (0): no plot (default), (>0) plot figure ip with pause, (<0)
plot figure ip

% isb: isb(i)=1 is i-th variable is bounded, otherwise isb(i)=0
(default = 0)

% Lb, Ub: lower and upper bound vectors (default = x0*(1+/-2) for
plot if isb(i)=0)

% R: axis vector of the hyperellipse centered in x0 (default =
max (0.1*abs (x0+~x0),1))

oe

o

% nger: number of generations or flights (default = 50)
% npas: number of birds (default = 10)

% problem: (-1): minimum (default), (1): maximum

% cl: local search parameter (default = 1)

% c2: global search parameter (default = 1)

oe

x0: optimal point
Ot: optimal values of S
nS: number of objective function evaluations

o

oe

o

SRevision: 1.0 $ $Date: 2002/09/15 23:10:05 $
Author: Esly Ferreira da Costa Junior (versao FORTRAN, 10/2001)
MATLAB version: Argimiro R. Secchi (arge@enqg.ufrgs.br)

oe

oe

if nargin < 2,
error ('swarm requires two input arguments');
end

x0=x0(:);
n=size(x0,1);

if nargin < 3 | isempty(ip),
ip=0; %default plot

end

if nargin < 4 | isempty(isb),

isb=zeros(n,1l);
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end

if nargin < 5 | isempty(Lb),
Lb=-x0-~x0;

end

if nargin < 6 | isempty(Ub),
Ub=2*x0+~x0;

end

if nargin < 7 | isempty(R),
R=max (0.1*abs (x0+~x0),1);

end

if nargin < 8 | isempty(nger),
nger=50;

end

if nargin < 9 | isempty (npas),
npas=20;

end

if nargin < 10 | isempty(problem),
problem=-1;

end

if nargin < 11 | isempty(cl),
cl=1;

end

if nargin < 12 | isempty(c2),
cz2=1;

end

o

Local variables:
ipg = index of best position
tw = inertial factor reduction rate
= matrix of best position of each bird
bird velocity matrix
= bird location matrix
= inertial factor

o o

o

o

o
= X <
Il

o

% initialization
R=abs (R(:));

Lb=Lb(:);

Ub=Ub (:);

w=0.9;

tw=(w—-4e-3) /nger;
Ot=feval (S, x0) *problem;
y(1)=0t;
p=zeros(n,npas);
v=zeros (n,npas) ;
x=zeros (n,npas) ;

if ip && n == 2,
figure (abs(ip));
[X1,X2]=meshgrid (Lb (1) : (Ub(1l)-Lb(1l))/20:Ub(1),Lb(2): (Ub(2)-
Lb(2))/20:Ub(2));

[nl,n2]=size(X1);

f=zeros(nl,n2);

for i=1:n1,

for j=1:n2,

£(i,j)=feval(s, [X1(i,]);X2(i,3)]);

end

end
mxf=max (max (f));
mnf=min (min(f));
df=mnf+ (mxf-mnf)*(2.7(([0:10]/10).72)-1);
[vl,h]=contour (X1,X2,f,df); hold on;
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hl=plot(x0(1),x0(2), " 'ro");
legend (hl, 'start point');

if ip > 0,

disp('Pause: hit any key to continue..

end
end

del=Ub-Lb;

% BY JOAO CORREA LIMA NETO
switch wts

case 'd'
x(6,3) = round(x(6,3));
x(7,3) = round(x(7,3));

if x(6,3)> x(7,3)
x(6,3) = x(7,3)-1;

end

case 'eq'

x(3,7) = round(x(3,3));

x(4,3) = round(x(4,3));

if X(3Ij)> X(4Ij)
x(3,3) = x(4,3)-1;

end
end
99000000000000000000000000000000000000000
5555555555555 5%55%%5%%%5%5%555%55%5%%%%%
0.0 0 0 0

v(:,j)=0.1*rand(n, 1) .*del;
p(:,3)=x(:,73);

end
x(:,1)=x0;
p(:,1)=x0;
nsS=1;
ipg=1;

for j=2:npas,
y(j)=feval(S,x(:,7))*problem;
nS=nS+1;

if y(3) > oOt,

)

)

Ot=y(3);
ipg=j;
end
end
if ip && n == 2,
plot ([x(1l,ipg) x0(1)], [x(2,ipg) x0(2)],'r");
if ip > O,
disp('Pause: hit any key to continue..
end
end

xo=x(:,1ipg);

for ig=l:nger,

pause;

pause;
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rndl=ones(n, 1) *rand (1, npas);
rnd2=ones(n, 1) *rand (1, npas) ;
v=w*v+cl*rndl.* (p-x)+c2*rnd2.* (p(:,ipg) *ones (1, npas)—-x);

X=X+V;
9900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
5555555555555 5555555555555 555555555%%5%5%555555555555555%5%5%5%5%%%%

% BY JOAO CORREA LIMA NETO
switch wts
case 'd'
x(6,:) = round(x(6,:));
x(7,:) = round(x(7,:));
mp = find(x(6,:)>x(7,:));
pos = length(mp);
for k = 1l:pos
x(6,mp(k)) = x(7,mp(k))-1;

end

case 'eq'
x(3,:) = round(x(3,:));
x(4,:) = round(x(4,:));

mp = find(x(3,:)>x(4,:));
pos = length(mp);
for k = 1l:pos
x(3,mp(k)) = x(4,mp(k))-1;

end
end
9900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
S 5555555555555 555555555555 55555555555555555555%55%55%5555%5%55%5%5%%%%

for i=1l:n,
if isb(i),
j=find(x(i,:) > Ub(i));
if ~isempty(j),
x(1i,3)=Ub(i);
V(ilj)=o;
end

j=find(x(i,:) < Lb(i));
if ~isempty(j),
x(i,3)=Lb(i);
V(ilj)=o;
end
end
end

for j=1l:npas,
val=feval (S,x(:,J)) *problem;
nS=nS+1;

if val > y(3),
y(j)=val;
p(:,3)=x(:,3);

if val > Ot,

Ot=val;
ipg=3j;
end
end
end
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if ip && n == 2,
plot ([x(1,1ipg)

if ip > 0,
disp('Pause:
end
end

xo=x(:,1ipg);

wW=w—-tw;
end

if ip && n == 2,

xo (1)1, [x(2,1ipg)

xo(2)],'r");

hit any key to continue...');

h2=plot(xo(l),x0(2),'rt*");
legend([hl,h2], "'start point', 'optimum');

end
param=x0;
Ot=0Ot*problem;

real_param=abs (param) ;

pause;
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