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RESUMO

O escopo desta dissertacao € o desenvolvimento de um método para detectar os modelos
da matriz dindmica que estejam degradando o desempenho de controladores preditivos
baseados em modelos. O método proposto se baseia na analise de correlacdo cruzada entre o
erro nominal do controlador em malha fechada e a uma estimativa da contribuicdo de cada canal
para o calculo da saida, filtrada pela fungéo de sensibilidade do controlador. Esse método pode
ser empregado na auditoria de controladores com variaveis controladas em setpoints e/ou com
variaveis que operem entre faixas, como é usual de se encontrar na inddstria. Esta dissertacdo
apresenta os resultados da aplicacdo bem sucedida do método no sistema de quatro tanques
(JOHANSSON, 2000), para o qual trés cenarios foram avaliados. No primeiro cenério, 0
método localizou corretamente discrepancias de ganho e de dindmica de modelos de um
controlador preditivo baseado em modelos (Model-based Predictive Controller, ou controlador
MPC). No segundo, o método foi utilizado para avaliar a influéncia de uma variavel externa
para melhorar o desempenho de um controlador afetado por distarbios ndo medidos. No terceiro
cenario, 0 método localizou canais com modelos nulos que deveriam ser incluidos na matriz de
controle de um controlador MPC de estrutura descentralizada. Os resultados deste estudo de
caso foram comparados com aqueles obtidos pelo método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009), constatando-se que o0 método proposto € mais robusto que o método
usado na comparacdo, ndo demandando ajustes de parametros por parte do usuario para fornecer
bons resultados. A dissertagdo inclui também um estudo de caso da aplicacdo industrial do
método na auditoria de desempenho de um controlador preditivo linear de estrutura
descentralizada, com doze variaveis controladas, oito manipuladas e quatro distdrbios nédo
medidos, aplicado a um sistema de fracionamento de propeno e propano em uma industria
petroquimica. A auditoria permitiu reduzir o escopo de revisdo do controlador a dezenove
canais da matriz, sendo que quatorze destes correspondiam a canais com modelos nulos que
deveriam ser incluidos na matriz. A eficacia do método foi comprovada repetindo-se a avaliagdo

da qualidade de modelo para todas as variaveis controladas.

PALAVRAS-CHAVE: auditoria de desempenho de controladores multivariaveis,

controladores preditivos baseados em modelos, MPC.
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ABSTRACT

The scope of this dissertation is the development of a method to detect the models of the
dynamic matrix that are affecting the performance of model-based predictive controllers. The
proposed method is based on the cross correlation analysis between the nominal controller error
and an estimate of the contribution of each channel to the controller output, filtered by the
controller nominal sensitivity function. The method can be used in the performance assessment
of controllers employing variables controlled at the setpoint and/or those controlled within
ranges. This dissertation presents the results of the successful application of the method to the
quadruple-tank process (JOHANSSON, 2000), for which three scenarios were evaluated. In the
first scenario, the method correctly located gain and dynamic mismatches on a model-based
predictive controller (MPC controller). In the second one, the method was used to evaluate the
influence of an external variable to improve the performance of a controller affected by
unmeasured disturbances. In the third scenario, the method located null models that should be
included in the dynamic matrix of a decentralized MPC controller. The results of the three
scenarios were compared with the ones obtained through the method proposed by BADWE,
GUDI e PATWARDHAN (2009). The proposed method was considered more robust than the
reference one for not requiring parameters estimation performed by the user to provide good
results. This dissertation also includes a case study about the application of the method on the
performance assessment of an industrial linear predictive controller of decentralized structure.
The controller has twelve controlled variables, eight manipulated variables, and four
unmeasured disturbances and is applied to a propylene-propane fractionation system of a
petrochemical industry. The performance assessment allowed reducing the scope of the
controller revision to nineteen channels of the models matrix, fourteen of which were null
models that should be included in the controller. The efficacy of the proposed method was

confirmed by repeating the model quality evaluation for all the controlled variables.

KEYWORDS: multivariable controller performance assessment, model-based predictive
controllers, MPC.
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1. INTRODUCAO

A tecnologia de controle preditivo baseado em modelos (Model Predictive Control, ou
MPC) é atualmente considerada a abordagem padrdo na industria para aplicacfes de controle
multivariavel sujeito a restricoes (DARBY e NIKOLAOU, 2012), sendo aplicada para controlar
especificacbes de produtos de alta pureza, diminuir a variabilidade do processo e reduzir a
geragdo de residuos ao meio-ambiente em diversas areas de industrias de processos. A
superioridade desse tipo de tecnologia em relagdo a outras técnicas de controle estd muito
relacionada a sua capacidade de lidar com restricdes nas variaveis de entrada e a utilizacdo da
predicdo dos modelos para realizar controle 6timo de processos com tempos mortos
significativos (TSAI, GOPALUNI, et al., 2015).

Esses controladores utilizam modelos explicitos do processo para levar a planta de um
estado estacionario a outro mais rentavel considerando as restri¢ces ativas de processo e de
equipamentos, de forma que a obtencdo de bons modelos relacionando as variaveis de entrada
do controlador (variaveis manipuladas, ou MVs, e variaveis distarbio, também conhecidas por
disturbios medidos, ou DVs) e as varidveis de saida (varidveis controladas, ou CVs) é
fundamental para o sucesso de uma aplicacdo de controle preditivo baseado em modelos.
Porém, o processo de identificacdo do controlador é uma atividade que pode levar semanas
(CONNER e SEBORG, 2005), constituindo uma etapa dispendiosa de tempo e recursos
humanos do projeto de um controlador.

A Figura 1.1 apresenta a variacdo dos beneficios (ganhos) econdmicos ao longo do ciclo
de vida de um controlador preditivo baseado em modelos. Observa-se que grande parte do
beneficio é agregado logo ap6s o projeto de implantacdo do controlador, visto que os modelos
identificados e as restrigdes consideradas séo bastante aderentes ao processo e 0s operadores
estdo capacitados para a utilizacdo das ferramentas. Esse patamar de beneficios é sustentado
por um certo periodo, durante o qual o controle efetuado é adequado ao processo.

Porém, a dindmica de processos industriais é variante no tempo, o que faz com que um
modelo que retrate bem a relacdo entre as variaveis em um periodo inicial possa apresentar uma
defasagem significativa apds um certo periodo de operacdo. Essa mudanca de comportamento
dindmico é resultado da acdo de diversos fatores, tais como alteracbes na qualidade e

composi¢do da matéria-prima, sujamento de equipamentos como, por exemplo, trocadores e



2 INTRODUCAO

pratos de coluna de destilacdo ao longo da campanha operacional, e mudangas nas condi¢fes
operacionais, entre outras possiveis causas.

Quando o processo varia significativamente, os modelos dindmicos identificados, 0s
quais sdo empiricos na maioria das vezes, podem ndo ser mais adequados aquela planta,
afetando o desempenho do controlador. Caso ndo haja um trabalho de engenharia para revisar
0 controlador, retornando ao patamar de operagdo desejado, o controle ndo adequado ao

processo coloca o controlador em risco de desativacéo, encerrando seu ciclo de vida.

Melhoria continua com

A Controle uma boa manuten¢do
adequado ao /
/ processo \
Fase de
implantagdo T Diagnodstico e manutencdo

Ganhos do controle preditivo

Controle ndo adequado
ao processo

Risco de desativacdo

Tempo

Figura 1.1: Ciclo de vida de um sistema de controle avancado. (CAMPOS, GOMES e PEREZ, 2013).

Assim, é necessario um processo de trabalho continuo e sistematico de suporte a operacao
e manutencdo dos controladores para manter o patamar de beneficios de projeto e permitir
alavancar ganhos com projetos de melhoria continua do controlador.

Considerando que o uso e monitoramento efetivos do MPC sdo muito dependentes da
complexidade da tecnologia utilizada em cada planta e do dominio técnico do assunto pelos
engenheiros e operadores, é uma pratica da industria petroquimica, por exemplo, considerar um
periodo de cinco anos como tempo de vida Util de um controlador antes que este entre na regido
de queda de desempenho acentuada.

No entanto, remodelar todo o controlador a cada cinco anos ndo é uma tarefa fécil de ser
conciliada com as demandas adicionais por agregacdo de valor (novos controladores e/ou
escopos adicionais aos existentes). Além disso, é necessario que a planta apresente condicdes
operacionais favoraveis para a remodelagem, principalmente quando o controlador utiliza
modelos empiricos do processo.

Tomando-se, por exemplo, o caso das centrais de matérias-primas petroquimicas da

Braskem, as areas de producdo de olefinas, aromaticos e utilidades sdo controladas por uma
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média de sessenta controladores preditivos multivaridveis. Considerando como Unico fator
determinante para a remodelagem um ciclo de vida de cinco anos, um processo de sustentacdo
de valor continuo dessas aplicacGes demandaria a revisao de cada controlador, contemplando o
planejamento de experimentos de testes na planta, a reconstru¢cdo da matriz dindmica do
controlador, 0 comissionamento e sintonia da aplicagéo e o treinamento dos operadores em um
periodo equivalente a pouco mais de um més, sem contar com as demandas por novos
controladores ou projetos de melhoria continua em controladores existentes.

Mesmo que a etapa de testes na planta seja facilitada pelas Gltimas geracdes de pacotes
comerciais, 0s quais incluem ferramentas para testes semiautomaticos e avaliagdo de qualidade
de modelo, a sele¢do de dados para modelagem ainda é fortemente dependente do conhecimento
e experiéncia do engenheiro de controle (FORBES, PATWARDHAN, et al., 2015). Isto
caracteriza o trabalho de modelagem e identificacdo como uma tarefa especializada,
normalmente realizada por uma equipe de engenharia com conhecimento diferenciado de
controle de processos e experiéncia de planta, que sdo recursos escassos atualmente, como
também mencionado pelos autores. Este é um dos motivos pelos quais muitas vezes se
encontram controladores antigos, as vezes com dez anos de operacdo, que estdo ligados, porém
operando aquém da sua capacidade de controle e otimizacdo, e ndo necessariamente agregando
valor ao negdcio.

Além disso, FORBES, PATWARDHAN, et al. (2015) também apontam que as
preocupacOes das empresas que utilizam este tipo de tecnologia mudaram de questionamentos
em relacdo a capacidade do controlador de entregar o beneficio estimado para questdes
relacionadas a facilidade da utilizacdo de instalacdo do software, facilidade e intuitividade de
uso pelos operadores e como o desempenho da aplicacdo pode ser monitorado e mantido a
longo prazo com recursos limitados.

Considerando este cenario, a auditoria de modelos de controle preditivo esta posicionada
como um tema muito atrativo, pois:

e Maximiza o potencial de retorno econémico dos controladores MPC, uma vez que
constitui uma sistematica para auditar o desempenho dos modelos dessas aplicacfes
periodicamente, permitindo priorizar a revisdo dos controladores com degradagéo de
desempenho, em oposicao a esperar o término do ciclo de vida;

e Otimiza a utilizacdo de recursos nas atividades de remodelagem do controlador,
limitando o escopo do trabalho de revisdo de controladores aos modelos da matriz
dindmica que apresentem discrepancias que estejam degradando o desempenho do

controlador;
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Disponibiliza tempo para o engenheiro de controle se dedicar a novas aplicacdes,
pois minimiza a necessidade intervencdes ndo programadas para sintonia/ajustes de
controladores existentes para tentar manter operando um controlador com

desempenho insatisfatério.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O obtivo principal deste trabalho é desenvolver uma metodologia para deteccdo de

modelos da matriz dindmica do controlador que estejam efetivamente degradando o

desempenho do controlador preditivo baseado em modelos, fornecendo um diagnostico

especifico sobre o canal mais correlacionado ao problema de incerteza de modelo da variavel

controlada analisada.

S&o objetivos secundarios:

Detectar canais ndo modelados da matriz dinamica de controladores MPC de
estrutura descentralizada cuja performance esta sendo degradada devido a interacao
significativa entre as variaveis que ndo estdo ligadas por uma malha de controle,
tendo em vista a vasta utilizacdo deste tipo de estrutura de controle na inddstria

Avaliar a influéncia de variaveis adicionais a matriz de controle para tratar distarbios

ndo medidos.

Constituem premissas para o desenvolvimento do meétodo, de forma a facilitar sua

aplicacdo em controladores industriais:

Utilizar dados historicos das variaveis de processo em detrimento a testes na planta,
pois nem todos os processos industriais permitem que sejam feitas perturbacoes
significativas visando identificar novos modelos.

N&o utilizar o setpoint como premissa de desempenho, para que seja 0 método
proposto possa ser aplicado tanto a controladores que utilizem variaveis controladas
em setpoints explicitamente definidos, quanto para controladores que utilizem

variaveis controladas por faixas correspondentes a uma regido de operacao aceitavel.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd estruturada em seis capitulos. Nesta introducdo, foi realizada a

apresentacdo geral do trabalho, abrangendo a motivacao e objetivos e estrutura do trabalho.
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O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliogréafica, contemplando os métodos de auditoria
existentes e as premissas utilizadas para o desenvolvimento da metodologia proposta, que é o
objeto do Capitulo 3.

O Capitulo 4 apresenta os resultados da aplicacdo da metodologia no sistema de quatro
tanques cilindricos, que foi usado como referéncia para desenvolvimento do método. Os
cenarios discutidos nesse capitulo exploram as potencialidades e limitacdes do método
proposto.

O Capitulo 5 aborda o estudo de caso de aplicacdo da metodologia para auditoria de um
controlador industrial.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusGes gerais sobre o trabalho e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é realizado um levantamento bibliogréfico dos principais assuntos para o
desenvolvimento deste trabalho.

2.1 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELOS (MPC)

O controle preditivo baseado em modelos (Model Predictive Control, ou MPC) se refere
a uma classe de algoritmos computacionais para controle que utiliza modelos do processo
(empiricos e/ou fenomenolodgicos) para predizer a resposta futura de uma planta.

A Figura 2.1 apresenta um esquema da abordagem de horizonte mdvel utilizada nos
controladores MPC. A cada periodo de amostragem, o algoritmo otimiza 0 comportamento
futuro do processo em um horizonte de predicdo, p, através do planejamento de uma sequéncia
de movimentos para as variaveis manipuladas. O primeiro movimento desta sequéncia 6tima é
enviado a planta e toda a rotina de calculos € repetida no proximo intervalo de amostragem do
controlador (QIN e BADGEWELL, 2003). Nessa Figura, y(k)é o valor de medicao da variavel
de saida, y, no instante k; y(k + l|k) é o valor predito de y no instante k 4+ [, com base nas
informagdes disponiveis no instante k; u(k + 1) corresponde ao vetor das variaveis

manipuladas no instante k + .

_ passado futuro >
) valor-alvo
y(k + k)
y(k)
u(k + 1)
k k+1k+2 k+p

horizonte

.
>

Figura 2.1: Abordagem de horizonte movel do controle preditivo baseado em modelos. Adaptado de
GARCIA, PRETT e MORARI (1989).
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Um dos principais beneficios das aplicacbes de MPC é sua capacidade de atuar
simultaneamente nas diversas variaveis manipuladas, considerando as interacfes de processo
entre as variaveis disponiveis na matriz dinamica do controlador. Entender tais controladores,
suas caracteristicas e limitacdes é fundamental para desenvolver um metodo de auditoria
compativel com as necessidades das aplica¢des industriais.

De uma forma geral, as a¢Ges de controle sdo computadas nesses algoritmos da seguinte
forma (GARCIA, C. E. PRETT e MORARI, 1989), (QIN e BADGEWELL, 2003):

1. Obtém-se medicgdes das varidveis de processo de entrada (manipuladas e distarbios
medidos) e de saida do controlador

2. Estima-se o comportamento do processo durante um horizonte de predicéo, p,
utilizando medicdes reais do processo no instante k e modelos explicitos da dindmica
do processo.

3. Define-se o subsistema do processo que serd controlado com base nas informacoes
sobre o estado das medicoes e a disponibilidade de malhas e variaveis para controle.

4. Tratam-se problemas de condicionamento do sistema com 0s recursos disponiveis
na tecnologia, tais como supressdo de movimentos das entradas ou técnicas
especificas, tais como limitacdo do valor singular (Singular Value Thresholding, ou
SVT).

5. Obtém-se o ponto operacional 6timo em estado estacionario para as variaveis. Esses
valores 6timos podem ser recebidos de uma camada de otimizacdo externa ao
controlador ou calculados internamente ao controlador utilizando um otimizador que
empregue 0s ganhos em estado estacionario dos modelos, as restricdes das variaveis
e os direcionadores de lucro econémico.

6. Determina-se um plano étimo de movimentos futuros das variaveis manipuladas. A
resolugéo do problema de otimizagéo que determina esse plano de movimentos deve
considerar os principais objetivos do controlador que consistem em:

a. minimizar a violag&o das restricdes das variaveis de entrada e saida;

b. levar as varidveis controladas aos valores 6timos em estados estacionario
(otimizac&o dinamica das saidas);

c. utilizar os graus de liberdade restantes para levar as variaveis manipuladas as
suas metas para estado estacionario;

d. evitar movimentos excessivos das variaveis manipuladas.

7. Implementa-se o primeiro movimento da sequéncia nas variaveis manipuladas.
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8. Repete-se a sequéncia de calculos (1 a 7) no instante k + 1, ap6s o horizonte de
predicdo haver sido defasado em um instante de tempo k.

Como exemplo de formulacdo do problema, apresenta-se o algoritmo de controle por
matriz dindmica (Dynamic Matrix Control, ou DMC), que é formulado como um problema de
Programacdo Quadratica. Conforme QIN e BADGEWELL (2003), o objetivo de um
controlador DMC ¢é levar o processo 0 mais proximo possivel dos setpoints, no sentido de uma
abordagem de minimos quadrados, considerando um termo de penalizacdo dos movimentos das
variaveis manipuladas. Isto resulta em menores movimentos nas varidveis manipuladas e,
consequentemente, uma resposta menos agressiva das variaveis de saida. Esse algoritmo
resolve as Equacdes 2.1 a 2.4 a cada intervalo de amostragem (GARCIA, C. E. PRETT e
MORARI, 1989):

14
. . 3 2 PN
Au(k)mml(gm_l)lzl:lly(k 10K = e+ DIR, + lauCk +1- DI, (2.)
1 n-1
§k + 1)k) = Z G Au(k +1— i) + z [G; Au(k + L — D)] + GyuCk + L — ) + d(k + LK) 2.2)
i=1 i=l+1
-1
dk + 1)k) = d(k[k) = y(k) - 2 [G; Au(k — )] + Gyu(k + 1 — 1) (2.3)
i=1
14
ZCJJ,lf/(k+l|k)+Cdlu(k+l—1)+cj <0;j=1n, (2.4)
i=1

onde: y(k + l|k) é o valor predito de y no instante k + [, com base nas informacdes disponiveis
no instante k; d(k + I|k) é o valor predito dos distirbios de processo no instante k + I, com
base nas informacGes disponiveis no instante k; y(k)é o valor de medicdo de y no instante k;
Au(k +1) =u(k +1) —u(k +1— 1), sendo u o vetor das variaveis manipuladas; G;,i = 1,1
sdo os coeficientes da matriz de resposta a funcdo degrau, n € a ordem de truncamento, n. é 0
namero de restricbes, p é o horizonte de predicdo (em geral p>>7n); m € o nimero de

movimentos das varidveis manipuladas no futuro; ||x||?2 = xTQx; I} e B, sdo matrizes de

ponderacéo, cl v C,Le ¢’ sdo matrizes de constantes e r € a trajetoria de referéncia.

Nesse algoritmo, o plano de movimento das variaveis manipuladas é determinado de
forma a minimizar a fungéo objetivo quadratica especificada na Equacao 2.1.

A Equacdo 2.2 fornece a predi¢do das saidas a partir de trés termos. O primeiro termo
inclui os movimentos presente e futuros das variaveis manipuladas que devem ser minimizados

para resolver a Equacdo 2.1. O segundo termo considera apenas movimentos passados das
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varidveis manipuladas e é completamente conhecido no instante k. O terceiro termo
corresponde a predicdo dos disturbios medidos que é mantida constante para todos os instantes
futuros.

O valor predito dos distdrbios de processo, d(k + I|k), é considerado constante em todos
os instantes futuros (I = 0). No instante k, ele é estimado pela diferenca entre y(k) e o valor
de predicdo da saida utilizando o modelo, conforme a Equagéo 2.3.

A Equacdo 2.4 apresenta a formulagdo das restricdes consideradas no problema de
otimizacdo.

QIN e BADGEWELL (2003) destacam que uma implementacdo tipica de controles
preditivos baseados em modelos contempla diferentes de restricbes nas variaveis de entrada e
de saida: restri¢des rigidas (hard constraints) que ndo devem ser violadas e restri¢oes flexiveis
(soft constraints), que permitem ser violadas por breves periodos. As restricdes flexiveis podem
ser tratadas inserindo um termo quadréatico na funcdo objetivo para minimizar a violacao dessas
restricdes, ou através de uma abordagem de aproximacdo de setpoints, na qual o peso da
restricdo aumenta conforme se avance em direcdo ao setpoint. Ja as restricdes rigidas
normalmente s&o priorizadas, de forma que o controlador possa decidir de qual restricdo deva
desistir em caso de inviabilidade de solucéo.

QIN e BADGEWELL (2003) realizaram uma analise das tecnologias de controladores
MPC disponiveis no mercado até o inicio da década de 2000. Conforme os autores, o
controlador gaussiano quadratico linear (linear quadratic Gaussian controller, ou LQG),
desenvolvido por Kalman, na década de 1960, € o precursor dos controladores MPC atuais. No
entanto, as aplicacdes na industria de processos comecaram a se destacar apenas no final na
década de 1970, com o surgimento de uma metodologia mais genérica que o LQG, denominada
Controle Preditivo Baseado em Modelos.

A Figura 2.2 resume a evolugdo das principais tecnologias MPC utilizadas na indUstria
até o inicio da década de 2000. Essa evolucdo pode ser agrupada em quatro geracdes de
controladores, cujas caracteristicas marcantes estdo relacionadas aos desafios de aplicagédo da
tecnologia na industria, os quais foram crescendo em tamanho, complexidade e abrangéncia ao
longo do tempo e serdo resumidamente apresentadas a seguir.

A primeira geracdo de controladores MPC corresponde aos produtos de software
disponibilizados a industria a partir da segunda metade da década de 1970. Sdo exemplos de
ferramentas dessa geracdo o DMC e o IDCOM. As aplicagdes dessa geracdo permitiram

excelentes resultados no controle de processos multivariaveis sem restricdes.
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2000 A 4 A 4 A 4|
e
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1990 L SME:D CL @MPQ 32 Geracdo
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@S@ DCOM-M H@ @ P%) de MPC
l“.r‘rl'r:iis:!.r\.r @‘MC T : ! 23 Geragéo
1980 A de MPC
@ 6EOM 12 Geragédo
Q de MPC
1970
LQG
1960

Figura 2.2: Genealogia aproximada dos controladores MPC lineares.
Adaptado de QIN e BADGEWELL (2003).

A principal caracteristica dos algoritmos da segunda geracéo foi a inclusdo do tratamento
adequado de restricdes nas variaveis de entrada e de saida. Esse avanco foi possivel através da
reformulacio do MPC como um problema de programacdo quadratica (Quadratic
Programming, ou QP), permitindo o uso de cddigos para resolucdo de QP existentes.

A terceira geracdo de controladores MPC foi desenvolvida na década de 1990, visando
resolver problemas de ordem préatica das aplicacfes dos controladores, que nessa época ja
utilizavam um numero maior de variaveis para controlar processos mais complexos. As
melhorias dos algoritmos de terceira geragdo incluiram:

e Tratamento diferenciado aos diferentes tipos de restricdes (rigidas e flexiveis) para
relaxar o problema de otimizacdo de uma forma controlada, visando sempre obter
uma solucéo viavel.

e Flexibilidade de adaptacdo da estrutura de controle, alterando os graus de liberdade
do controlador em tempo real, de acordo com a disponibilidade de ativos do processo
(tais como instrumentacédo e equipamentos).

e Possibilidade de utilizacdo de modelos de espaco de estado, permitindo representar
dindmicas estaveis, instaveis e integradoras.

A quarta geracdo se caracteriza pela concentragdo de diversas tecnologias em alguns
produtos em virtude dos movimentos de aquisicdo e fusdo das empresas detentoras das
tecnologias. As funcionalidades introduzidas nos algoritmos desse periodo incluem a
possibilidade de priorizar os objetivos de controle e a introducao de técnica de controle robusto.

Os produtos de software DMC+ e 0 RMPCT séo representantes dessa geracéo.
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Conforme FORBES, PATWARDHAN, et al. (2015), os desafios relacionados a
utilizacdo da tecnologia MPC na industria entre 2005-2015 incluem a extensdo das aplicacoes
a sistemas ndo-lineares e aplicacéo de técnicas de controle robusto para controlar sistemas com
incertezas de modelo. Além disso, os autores apontam que a disponibilidade de especialistas
para comissionamento, monitoramento e manutencao das aplicacfes implantadas esta cada vez
mais limitada, o que leva tanto os licenciadores de tecnologias quanto clientes a buscarem
maneiras de sustentar o desempenho das aplicacbes com o minimo possivel de intervencdes

manuais.

2.2 GESTAO DAS APLICACOES DE MPC

Nas industrias de processo modernas, os controladores MPC fazem parte de uma
arquitetura de fungdes de controle organizada em camadas (FARENZENA e TRIERWEILER,
2007), caracterizadas pelo tempo de processamento e foco de atuacgao de cada tipo de aplicagéo,
conforme ilustrado na Figura 2.3. Com tempos de amostragem para execucdo na ordem de
minutos, os controladores MPC fazem parte da camada Supervisoria de Controle. Nesse
contexto, a traducdo das diretrizes do negdcio (provenientes das camadas superiores da
piramide) aos objetivos do controlador através da integracdo das diversas camadas €
fundamental para garantir que a planta seja levada ao estado estacionario mais rentavel. Para

isso, 0 controlador MPC deve estar operando com desempenho aceitavel.

_ O gue produzir?
_ O que o mercado precisa?

_ Quanto o mercado pode absorver?

_ Onde produzir?_ Quando produzir?
Qual é a quantidade a ser produzida?
_ Qual & a sequéncia de produgao?
_ Como produzir?
_ Como fazer o melhor uso dos equipamentos?
_ Como gastar menos energia?

_ Como garantir a qualidade do produto ?
_ Como satisfazer as restrigdes operacionais?
Como diminuir a variabilidade do produto final?

_ Como garantir a operagao da unidade?
_ Como atender rapidamente as demandas
vindas da camada supervisoria?

Como evitar que os distirbios se propaguem
pela planta?

Instrumentagao e Sistema

Planta Industrial de Cantrole (SDCD, PLC)

Figura 2.3: Camadas utilizadas para organizar as tecnologias de controle de processo (FARENZENA e
TRIERWEILER, 2007).
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Todas as camadas de controle ilustradas na Figura 2.3 devem ser geridas por ferramentas
que permitam realizar auditoria, diagnostico e propor acdes corretivas para garantir o bom
emprego e retorno das aplicacdes (FARENZENA e TRIERWEILER, 2007).

Conforme FORBES, PATWARDHAN et al. (2015), embora o monitoramento dessas
aplicacBes seja normalmente realizado por indicadores técnicos (tais como, o fator de servico
da aplicacdo, saturacdo das variaveis manipuladas do controlador e indicadores de qualidade de
modelo), ainda ndo existe uma abordagem padronizada e consistente para monitoramento de
desempenho dos controladores MPC. Os autores recomendam que o monitoramento eficaz de
aplicagdes MPC seja feito em trés camadas:

e Camada de Indicadores de Gestdo, utilizada para fornecer informacdes a toda a empresa
sobre a utilizacdo e o desempenho econémico das aplicagoes;

e Camada de Monitoramento de Engenharia, focada na avaliagdo da qualidade dos
modelos do controlador e de inferéncias utilizadas em controle;

e Camada de Monitoramento Operacional, que consiste em indicadores de baixo nivel,
tais como como fator de servico e saturacdo de varidveis, para comprovar a utilizagdo
efetiva da aplicacdo pela equipe de operacéo.

As tecnologias de auditoria de desempenho dos controladores MPC estdo incluidas no
escopo da Camada de Monitoramento de Engenharia. Os fatores que afetam o desempenho de
um controlador podem ser agrupados em fontes internas e externas ao controlador (TIAN,
CHEN, G. e CHEN, S., 2011) e estdo resumidos na Figura 2.4.

Degradacao do controlador MPC

 Fum e

' | [ |
Discrepancia entre Controlador Variled,adala do Sensores e
Modelo e Planta Disturbio Atuadores

Ganhos Constante
estacionarios de Tempo

Restrigtes Variancia Amplitude

Sintonia

Figura 2.4: Causas de degradagdo de desempenho de um controlador MPC.
Adaptado de TIAN, CHEN, G. e CHEN, S. (2011).
Os fatores internos ao controlador contemplam a discrepancia entre modelos e dinamica
da planta, que pode ser tanto associada a qualidade dos modelos originalmente identificados
quanto as alteracdes da dindmica do processo ou ponto operacional. As alteragdes de dindmica
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podem ser decorrentes de grandes mudangas na configuracdo da planta, tais como em projetos
de expansdo, quanto a mudangas menores, devido, por exemplo, a troca de valvulas de controle
importantes por outras com caracteristicas diferentes daquelas utilizadas na identificacdo dos
modelos. Esses fatores internos constituem uma das grandes preocupacfes nesse tipo de
controlador, visto que grande parte deles utiliza modelos empiricos, identificados em uma
determinada condicdo operacional. De acordo com BADWE, GUDI e PATWARDHAN
(2009), apesar das discrepancias entre modelo e planta serem inevitaveis, é altamente desejavel
que os modelos sejam suficientemente precisos para se obter um controle satisfatério do
processo.

A sintonia do controlador e a configuracdo inadequada de restri¢cfes constituem outras
fontes de degradacdo de desempenho internas ao controlador. Os fatores externos ao

controlador incluem distarbios de processo e falhas de instrumentacédo (sensores e atuadores).

2.3 AUDITORIA DE DESEMPENHO DE CONTROLADORES MPC.

Os trabalhos de JELALI (2006), YUAN, LENNOX e MCEWAN (2009) e
ZAGROBELNY (2014) fornecem perspectiva abrangentes sobre a evolucao das técnicas de
auditoria de controladores industriais, incluindo aquelas aplicaveis a controladores preditivos
baseados em modelos.

Conforme YUAN, LENNOX e MCEWAN (2009), as técnicas de auditoria de
desempenho de controladores se originaram nas técnicas para projeto 6timo desses algoritmos,
e se baseavam no uso de analise de autocorrelacdo para comparar o desempenho observado com
um controlador ideal.

JELALLI (2006) afirma que o critério mais comumente usado nas técnicas de avaliacdo de
desempenho é a variancia (ou, equivalentemente, o desvio-padrao), principalmente para malhas
de controle regulatério. Como esse tipo de controlador esta intimamente ligado ao desempenho
do processo, qualidade do produto e lucro, o desempenho é considerado inaceitavel se a variavel
controlada exceder determinados valores criticos.

Conforme ZAGROBELNY (2014), o método de variancia minima desenvolvido por
HARRIS (1989) foi um marco inicial no monitoramento de desempenho de controladores. Esse
método utiliza dados em malha fechada para estimar a variancia minima possivel para a saida
de um sistema especifico e a compara com a variancia medida no processo real. A principal
contribuicdo do método consiste em estimar a varidncia minima a partir de dados em malha
fechada, sem necessitar de um modelo de processo ou distdrbio, exceto o tempo de atraso. No

entanto, apesar das simplicidade do método, sua aplicacdo a sistemas multivariaveis ndo €
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imediata e ainda ocupa um lugar de destaque na area de pesquisa de monitoramento de
desempenho de controladores.

De acordo com FORBES, PATWARDHAN et al. (2015), as diversas tecnologias de
controle preditivo baseado em modelos possuem diferentes funcionalidades e niveis de
complexidade para configuracdo e sintonia das aplica¢Ges, o que dificulta a padronizacdo do
processo de monitoramento até dentro da mesma empresa. Aliados a escassez de expertise para
monitoramento e utilizacdo das aplicagdes de MPC, torna-se essencial que o método de
auditoria do controlador seja facil de ser aplicado a qualquer tipo de tecnologia.

HUANG, KADALLI et al. (2000) afirmam que a referéncia de varidncia minima néo é a
mais adequada para avaliar o desempenho de controladores preditivos baseados em modelo,
nos quais 0 0s principais objetivos sdo o tratamento de restricGes e a otimizacdo econémica.
Em seu trabalho, os autores apresentam uma abordagem sistematica para detectar as causas de
baixo desempenho do controlador MPC, incluindo a avaliagdo da fungéo objetivo, a qualidade
dos modelos dinamicos, estabilidade do controlador e os controles antecipatérios. Embora ndo
se trate de uma metodologia completa para diagndéstico de controladores, conforme comentario
dos proprios autores, esse caso de sucesso de diagndstico no final da década de 1990 é um
importante exemplo do potencial que ferramentas de auditoria e diagnostico de controladores
MPC baseadas em dados histdricos de processo para recuperar o desempenho de aplicagdes,
sem necessidade de executar testes na planta para re-identificar todo o controlador.

Como a referéncia de variancia minima pode ser considerada um critério adequado para
diversos processos, diversos trabalhos foram publicados propondo uma definicdo mais flexivel
do critério de desempenho 6timo, extendendo a lei de controle de variancia minima a malhas
de controle multivariadas (ZAGROBELNY, 2014). YUAN, LENNOX e MCEWAN (2009) e
JELALI (2006) destacam os métodos que utilizam referéncias definidas a partir do Controlador
Linear Quadratico Gaussiano (LQG), propostas por DAl e YANG (2004) e HUANG e SHAH
(1999). A contribuig&o do trabalho de YUAN, LENNOX e MCEWAN (2009) € uma plataforma
para monitoramento de desempenho de malhas de controle em tempo real.

Para controladores preditivos baseados em modelos, JELALI (2006), YUAN, LENNOX
e MCEWAN (2009) e ZAGROBELNY (2014) destacam as referéncias de desempenho
propostas por JULIEN, FOLEY e CLUETT (2004) e a referéncia baseada em dados histéricos
proposta por SCHAFER e CINAR (2004). ZAGROBELNY (2014) também destaca os métodos
de auditoria de desempenho que realizam analise de dados de processo usando técnicas
estatisticas ou baseadas em subespacos, tais como os trabalhos propostos por MCNABB e QIN
(2003,2005), YU e QIN (2008a,b) e TIAN, CHEN, G. e CHEN, S. (2011). Os trabalhos de
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DUMONT, KAMMER et al. (2002) e SUN, QIN, et al. (2013) se destacam dentre aqueles
baseados na comparagéo do erro de predicdo com dados em malha aberta.

O trabalho de ZAGROBELNY (2014) foi motivado pela busca de um método sistematico
para avaliar se os controladores MPC apresentam desempenho 6timo e propds em um indice de
referéncia (benchmarking) para monitoramento do desempenho de aplicagbes MPC
denominado Indice Chave de Desempenho (Key Performance Index , ou KPI), o qual
corresponde a expectativa da funcdo de custo minimizada pelo regulador MPC.

BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009) propuseram um método baseado na
correlacdo parcial entre as variaveis manipuladas e erro do controlador para detectar e isolar 0s
modelos da matriz dindmica com discrepancias entre modelo e planta. Devido a caracteristica
dindmica das variaveis de processo, 0 método utiliza uma analise de correlacédo parcial dinamica
para eliminar o efeito das demais variaveis manipuladas na analise de correlacgdo.
Resumidamente, o método segue as seguintes etapas para cada variavel controlada:

1. Selecionar dados de processo (residuos de modelo, e(k), e variaveis de entrada do
controlador, u(k)) para um periodo com variacdes de setpoint, r(k), disponiveis para todas as
variaveis manipuladas.

2. Estimar a funcéo de sensibilidade das entradas em relago aos setpoints, S,

3. Estimar u", que corresponde a reconstrucao das variaveis de entrada considerando
apenas o efeito dos setpoints, r(k),:

0"(k) = Spur(k) (2.5)

4. Descorrelacionar G do restante das MVs:

a. ldentificar os modelos H,,, entre G; e as demais MVs utilizando um modelo

baseado no erro de predicdo (Prediction Error Method, ou PEM), conforme

LJUNG (1999), sendo que @" conttm todas as MVs, exceto Qi e €, € 0
componente de G que ndo esta correlacionado as demais MVs.

a7 (k) = Hy, 0 (%) + €y, (k) (2.6)
b. Isolar o componente €, independente de ruidos de medigdo e das outras MVs:
2, (0) = 7 (k) — Hy, T (K) (27)

5. Analogamente, descorrelacionar o erro de predicéo, e;, de todas as MVs, exceto ui:

c. ldentificar os modelos He;:

e;(k) = H, 07 (K) + ¢, () (2.8)

d. Isolar o componente €e)s independente de ruidos de medicdo e das outras MVs
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€e; (k) = (k) — H,, 0" (k) (2.9)
6. Awvaliar a correlagdo entre &, e ée].. Uma correlacdo diferente de zero significa

discrepancia de modelo relevante. Quanto mais significativa a correlagdo, maior a discrepancia
encontrada no canal u; —y;.

CARLSSON (2010) prop6s uma simplificacdo para de facilitar a aplicacdo do método
proposto por BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009) em processos industriais. Trata-se de
uma extensdo do método original para remover o efeito de auto correlacdo das varidveis
manipuladas nos calculos de correlagcfes parciais. Outros dois trabalhos estudaram a influéncia
de estruturas de modelos nos resultados de correlagéo parciais proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009):

e IQBAL, YUSOFF e TUFA (2014) estudaram a eficacia na deteccao de discrepancias
entre modelo e planta (model-plant mismatches, ou MPMs) ao usar modelos auto
regressivos com entradas exdgenas (Auto-Regressive with Exogenous Inputs, ou
ARX) e modelos de resposta ao impulso finita (Finite Impulse Response, ou FIR) na
etapa de descorrelacdo entre as varidveis. Os autores concluiram que as estruturas de
modelo ARX superam os resultados obtidos com modelos de estrutura FIR na
identificacdo discrepancias de ganho entre modelo e planta.

e LOEFF (2014) demonstrou que o método proposto por CARLSSON (2010) é uma
solucdo particular do método original quando se usam modelos de estrutura FIR. O
seu trabalho mostra que FIR é o melhor modelo de estrutura quando se utilizam
métodos de minimos quadrados e como a ordem dos modelos usados na etapa de
descorrelacdo afetam os resultados de correlagdo parciais.

BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009) destacam que o método em seu trabalho
poderia ser incorporado como parte de um procedimento mais amplo de auditoria de
controladores, podendo ser invocado apds o diagnostico de que o problema dominante afetando
0 desempenho do controlador estivesse relacionado a discrepancia entre modelo e planta. Nesse
sentido, os trabalhos a seguir propuseram formas de detectar se incertezas de modelo poderiam
ser a causa de degradacédo de desempenho do controlador.

BADWE, PATWARDHAN et al. (2010) propuseram uma metodologia baseada nos
indices de sensibilidade relativa (Relative Sensitivity Index, ou SRI) e de sensibilidade projetada
(Designed Sensitivity Index, ou DSI) e na relacdo de variabilidade (Variablility Ratio, ou VR)
para quantificar a influéncia de discrepancias entre modelo e planta no desempenho do
controlador em relagdo ao caso de projeto. Esse trabalho também concluiu que o impacto da
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discrepancia entre modelo e planta na qualidade do controle depende tanto da intensidade da
discrepancia quanto da variacdo dos setpoints no periodo avaliado.

TSAIl, GOPALUNI et al. (2015) propuseram uma metodologia de duas etapas para
deteccdo de MPM durante operacdo do controlador que usa uma adaptacdo do indice de
sensibilidade relativa (SRI) proposto por BADWE, PATWARDHAN et al. (2010) para
identificar os modelos da matriz dinamica com discrepancias significativas entre modelo e
planta, para casos especificos de padrdes de distirbios e de excitacao de setpoints.

BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015b,2016) retomaram a ideia introduzida por
BADWE, PATWARDHAN et al. (2010) referente a utilizagdo de um indicador de variabilidade
para quantificacdo da discrepancia entre a dindmica da planta e o modelo do controlador. Os
autores propuseram o indicador de variancia relativa, Ivar, que relaciona a variancia das
variaveis controladas (y) com aquela da saida estimada pelo modelo nominal em malha fechada
(Yo), ambas avaliadas em relacdo ao valor médio do periodo:

_var(y-Y) (2.10)
- var(y, — %)

A saida nominal do sistema em malha fechada, yo, pode ser calculada através da funcéo

var

sensibilidade nominal, So:

Yo = So(Yeim — ¥)+ ¥ (210)
onde Ysim corresponde a saida simulada do modelo nominal perturbado pela matriz das a¢des de
controle, u, e y € a matriz das variaveis de saida do controlador (medidas). So é a fungdo de
sensibilidade nominal do controlador, e funciona como um filtro para os residuos de simulagéo
(¥sim — ¥), retendo o erro de simulagdo que ndo é compensado pela a¢do de retroalimentacdo
do controlador. O céalculo de Ivar para as variaveis controladas permite delimitar o escopo de
revisdo do controlador, identificando aqueles que precisem ser remodeladas.

A funcdo sensibilidade nominal fornece um diagnéstico completo do modelo, destacando
ndo apenas o efeito das incertezas no modelo nas saidas correspondentes (através de elementos
diagonais Sp), mas também como uma saida afeta as demais (através dos elementos fora da
diagonal). Assim, Ivar pode ser calculado tanto usando a funcdo de sensibilidade completa,
como ja apresentado, quanto usando o0s seus elementos diagonais. As saidas do controlador

nominais calculados apenas com base nos elementos da diagonal de So séo identificadas como:

Yodiag = S0giag- Vsim =)+ (2.12)

O indicador Ivar calculado com base no Yodiag e identificado como Ivary;q:
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var(y —y) (2.13)

var (yodiag - }_]Odiag)
Pode-se usar o indicador Ivar quando se deseja saber o impacto do problema de

vargiag =

modelagem daquela variavel em relagéo a todas as outras, ou Ivarg;,, quando se deseja avaliar
apenas os efeitos na propria variavel.

Segundo a metodologia, uma variavel deve ser considerada sem problemas de modelagem
afetando o desempenho do controle caso ao indicadores de variabilidade Ivar e Ivar,,, estejam
proximos a um valor unitario, ou seja, quando ndo houver uma diferenca significativa de
variancia entre as saidas medida e nominal do controlador.

O diferencial do método proposto por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015b) é a
independéncia de variacfes de setpoint para sua utilizacdo, ja que yo pode ser determinado a
partir da fungdo nominal de sensibilidade, das saidas de controlador simulado e varidveis
medidas, de acordo com as Equacdes 2.11 e 2.12. O método também foi aplicado com éxito a
controladores industriais (BOTELHO, TRIERWEILER et al., 2015c).

BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015a) publicaram uma extensdo do método para o
diagndstico da fonte dominante de incertezas do modelo, baseado na comparacéo entre a saida

nominal, y, .., € 0 correspondente erro nominal, e, .., ambos calculados com base nos
Odiag Odiag

elementos diagonais da fungéo de sensibilidade para capturar os efeitos dos erros de modelagem
isoladamente, desconsiderando os efeitos de interacdo entre os canais.
O erro nominal do controlador que representa o efeito dos problemas de modelagem em
malha fechada é definido por:
eo =Yo =¥ = SoWsim —¥) (2.14)
Utilizando-se apenas os elementos diagonais da funcao de sensibilidade, obtém-se €04iag"
€0giag = Yoaiag ~ Y = Soaiag Vsim = ¥) (2.15)

A comparacdo entre y, diag ¢ realizada utilizando derivadas das estatisticas de

€ €o diag

assimetria (skn) e curtose (kts) de amostras das distribuigdes de interesse ao longo de janelas

moveis:
dkts%‘g’iag = CKMZ—% (2.17)
dskn¥W = —d(SanﬁZag) (2.18)

eodiag dt
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d(skndW
dsknjfy! = T‘ig (2.19)

onde ktsé‘g‘;'f e kts%‘;", correspondem as medidas estatisticas de curtose para as distribuicdes
iag iag

- : MW MW
€0 iag and y, diag PATA @ janela movel de tamanho MW , skneodiag , enquanto sknyodmg

correspondem as medidas estatisticas de assimetria para as distribuigdes de eq ;; , g and Yo ;. g

para a janela mével de tamanho MW .

Conforme BELFIORE (2015), assimetria e curtose sdo medidas estatisticas que caracterizam
a forma da distribui¢ao dos elementos da populagdo em torno da média. A assimetria € uma
medida da falta de simetria dos dados da distribuicdo em torno da média, enquanto a curtose
fornece informagdo o grau de achatamento da distribuicdo de frequéncias (altura do pico da
curva) em relacdo a uma distribui¢do teodrica, a qual geralmente corresponde a distribui¢ao
normal. De acordo com DECARLO (1997), as medidas estatisticas de forma podem ser

calculadas por:

1 _
7 Lic1(Zi = 2)°

skn = (2.20)
(\/%2{21(& - Z_)Z)g
Ik 7 _ 74
kts = {(2“1( : _) (2.21)
(? §(=1(Zi - Z)Z)Z

Onde Z ¢ a distribuigdo para qual as estatisticas de assimetria e curtose serdo computadas e K
¢ o numero de elementos da amostra da distribuigao.

No método, essas estatisticas sdo calculadas em janelas mdveis para garantir que todos 0s
comportamentos dinamicos que afetem o desempenho do controlador sejam capturados. Os
autores sugerem utilizar tamanhos de janelas moveis variando entre 0.5p e 2 p, sendo p 0
tamanho do horizonte de predi¢do do controlador MPC, para capturar apenas as inconsisténcias
na frequéncia de trabalho do MPC.

Para cada tamanho de janela mével, MW, a correlacdo entre as distribuicdes estatisticas
de e, diag € Yodiag sdo avaliadas atraveés do coeficiente de correlacdo de Pearson, definido por:
cov (Z%W zuw )

diag ’ yodiag

- Jvar (Z%Zag) .var (Z%Z"iag) (2.22)

onde cov e var representam, respectivamente, a covaridncia e a variancia dos sinais

CMW

correspondentes, Z é a medida estatistica avaliada para a distribuicdo (dkts ou dskn, conforme
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EquacBes 2.16 a 2.19) e cX™ ¢é o coeficiente de correlagdo correspondente a distribuicio
estatistica de Z para um tamanho de janela movel MWW/
Como a anélise é efetuada para diversos tamanhos de janelas mdveis, 0 método propde

avaliar valores médios dos coeficientes de correlacdo obtidos para cada tamanho de janela,

Ekts e Eskn:
Taw=osplcs™ |
EZ — MW=0.5p (223)

NMW

onde N,y € a quantidade de janelas méveis avaliadas.
A distingdo entre a fonte predominante de problema de modelagem é feita com base na

estimativa do intervalo de confianga da correlagéo (CI), definida por:

Cl = ZCq % (2.24)

onde ZC,, € 0 valor critico de uma variavel aleatoria de distribuicdo normal ao nivel de
significancia a, o(¢;) é o desvio padrdo de ¢; e K é o nimero de dados da amostra. Caso 0
coeficiente de correlacdo baseado em pelo menos uma das estatisticas, ¢,, apresente um valor

superior a CI, conclui-se que haja uma correlacao significativa entre Yogiag indicando

€ €04iag’
que o desempenho do controlador esteja sendo afetado predominantemente por discrepancias
entre modelo e planta (Model-plant mismatch, ou MPM). Caso contréario, considera-se que 0
problema seja devido a presenca de disturbios ndo medidos (Unmeasured Disturbances, ou
uD).

A metodologia proposta por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015a,b,2016), por ser
independente de setpoint, € a mais adequada para implementacdo em controladores MPC
industriais, os quais podem ter variaveis controladas entre faixas ou no setpoint. Ela permite
determinar se hd MPM, e nesse caso, que quais CVs se concentra. Tendo isto em mente, para
completar o processo de auditoria ainda é necessaria uma Ultima etapa de diagnostico para
responder qual ou quais variaveis manipuladas, e respectivamente, quais canais, apresentam
problemas de modelagem. A presente dissertacdo esta inserida justamente nesta ultima etapa
de diagndstico. No proximo capitulo sdo apresentadas as bases da metodologia desenvolvida

nesta dissertacao.
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3. METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para a localizacdo dos canais mais
relacionados as discrepancias em relacdo a planta encontrados nas varidveis de saida do
controlador MPC. A deteccdo das varidveis controladas com discrepancias de modelo que
estejam efetivamente afetando o controlador € um pré-requisito para a aplicacdo do método.
Nesta dissertacdo, utiliza-se a metodologia desenvolvida por BOTELHO, TRIERWEILER et
al. (20154, b, 2016) para essa finalidade. Sendo assim a metodologia proposta nesta dissertagéo
consiste na ultima etapa de diagndstico, necessaria para se determinar quais sdo 0s canais que

apresentam problemas de modelagem.

3.1 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

3.1.1 Propriedades fundamentais de uma malha de controle

A Figura 3.1 representa o diagrama de blocos de uma malha de controle genérica
(ASTROM e MURRAY, 2002) monovariavel. Trata-se de um sistema composto por dois
componentes: o processo, P, e o controlador, que estd dividido em um controle por
retroalimentacdo, C, e um controle pré-filtro, F, de setpoint que consiste em um segundo grau
de liberdade para o controlador retroalimentado. Existem dois tipos de distirbios agindo sobre
0 processo: os disturbios de carga (d) e o ruido de medicédo (n). Disturbios de carga sdo aqueles
que afastam o processo do comportamento desejado e que podem entrar no processo de diversas
maneiras, embora tenham sido representados simplificadamente como um distarbio na entrada
do processo. A variavel de processo w € a variavel fisica que se deseja controlar. O controle se
baseia no sinal medido y, que corresponde & medicdo de w afetada pelo ruido de medicao, n. O
controle atua no processo através da variavel u. A variavel e corresponde ao erro de controle,

definido pela diferenca entre a referéncia, r, e a variavel controlada medida, y.

| d n
----------- 3 .
ro e[ ] e N w Y
— = — { J— — >
| F \Z) c ) p \Z)
H i
.
T P
x ~1 [+
Controlador ! Processo
____________________________________ S

Figura 3.1: Diagrama de blocos de uma malha de controle genérica monovariavel.
Adaptado de ASTROM e MURRAY (2002).
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A malha de controle da Figura 3.1 é influenciada por trés sinais de entrada (r, d, n).
Considerando os sinais de saida w, y e u, h& nove relacfes entre as variaveis de entrada e de
saida que sao de interesse para controle. Para um sistema linear, essas relacdes sdo denominadas
funcBes de transferéncia. Tomando-se W, Y, U, R, D e N como as transformadas de Laplace de

w, Y, u, r, den, as relacbes obtidas séo:

_ P D_ PC N PCF R (3.1)
1+PC 1+PC 1+PC
_ P D 1 N PCF R (3.2)
1+PC 1+PC 1+PC
PC C CF (3.3)

— D- N + R
1+PC 1+PC 1+PC
Para sistemas que ndo utilizam filtragem do setpoint, i.e., (F=1), as propriedades
fundamentais da malha de controle podem ser capturadas em um conjunto de quatro funcdes de

transferéncia:

S _ 1 Funcéo de sensibilidade (3.4)
1+PC
__PC Funcdo sensibilidade complementar (3.5)
1+PC
G P PS Funcdo de sensibilidade ao disturbio de (3.6)
yd ™ -
1+PC carga ou funcdo de sensibilidade de entrada
e __C cs Funcdo de sensibilidade ao ruido de (3.7)
" 1+ PC

»  medicdo, ou funcéo de sensibilidade de saida

A funcéo de sensibilidade mostra o efeito de retroalimentacéo do controlador na variavel
de saida. Assim, para um controlador baseado em modelos, a capacidade de atenuacdo de
disturbios pode ser avaliada filtrando as saidas medidas pela funcdo de sensibilidade. Esta
funcdo e a correspondente funcdo complementar de sensibilidade, T, expressam estabilidade e
robustez do controlador em relacdo as incertezas de processo. Elas sdo chamadas
complementares, pois:
S+T=1 (3.8)

3.1.2 Correlagao cruzada entre séries temporais

A funcdo de correlagdo cruzada é uma ferramenta de analise estatistica utilizada para
estimar o grau de correlacdo entre versdes de dois sinais defasadas no tempo. Trata-se de uma
funcdo apropriada para comparar series temporais com uma possivel relacdo causal, como é o

caso das variaveis manipuladas e controladas, uma vez que devido a dindmica do processo,
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incluindo o tempo morto, o efeito da varidvel manipulada na controlada pode nao ser
instantaneo.
Conforme BOX, JENKINS e REINSEL (1994), a estimativa do coeficiente de correlagédo

cruzada para as séries temporais y1 e y» estacionarias, defasadas por 1 intervalos de amostragem,

XCE, y,(A), pode ser obtida por:
c A
XCFy1y2 (A) = L(), /1 = 0, il’ iz’ (39)
S)’1SYZ

onde, ¢, _,, (4) corresponde a estimativa do coeficiente de covariancia cruzada para cada valor

de defasagem A, computada para amostras das séries temporais de tamanho K, conforme

Equacdo 3.10. Nessa equacdo, y; e y, sdo as médias dos valores das amostras das respectivas

séries.
%g(yl(k)—ﬁ)(yz(mﬂ)—y_z) 2=012,...
L OES B _ B (3.10)
FONACENA ACEORIA JEPEE R

Os termos S, e S, da Equagdo 3.9 correspondem aos desvios-padrdo de cada amostra,

obtidos por:

Sy1 = 1/6‘3713’1(0) =V var(yl) (311)
Sy, = /Cyzyz (0) = var(y,) (3.12)

A Figura 3.2 ilustra um exemplo de grafico de correlacdo cruzada entre amostras de duas
séries temporais hipotéticas, considerando a faixa de intervalos de defasagem, A, variando entre
-50 e 50. Observa-se que a correlacdo maxima ocorreu para o intervalo de defasagem 23.

o6 Funcéo de correlacao cruzada entre amostras de séries temporais
B T T T T T T T T T

05+ .
04~ 1
03+ .
02- .

01 -

hd L]
i 1

0

Correlagdo cruzada entre amostras

L]
IS
T
0.1 5 1

02 L L L L L L
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

Intervalos de defasagem

Figura 3.2: Exemplo de fungdo de correlagdo cruzada entre amostras de duas séries temporais.
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Conforme DRAPER e SMITH (1998), o intervalo de confianca para a correlacdo pode

ser obtido a partir do coeficiente de correlagdo estimado, XCF,,,,,, utilizando-se a aproximagao

conhecida como estatistica ¢ de Fisher:

1 <1 + XCFy1y2>

= -1
¢=2"\1=%xcr,,

(3.13)
, 1
= tanh™*(XCFy1,,)~N (tanh—l(XCF ylyz),K—_S)
onde XCF',,,, € coeficiente de correlagdo verdadeiro, porém desconhecido, e K € o numero de
dados nas amostras de y; e y,. Assim, obtem-se intervalo de confianca para XCF',;,,,, com

nivel de significancia a, resolvendo-se a equacéo:

1 [/1+ XCF. ax( 1 V2% 1 [/1+XCF
L (A Y12 iz(1——){—} Y (el il 75 (3.14)
2 \1-XCF,,, 2/ K -3 2 \1-XCF 1,

onde z (1 - %) é o valor critico de uma distribui¢cdo normal padrdo para o nivel de significancia

a . Adicionalmente, pode-se testar a hipotese nula Hy: XCF'y,,, = 0, contra a hipotese

alternativa H;: XCF'},,,,, # 0 através de um teste z bicaudal, calculado pela expresséo:

1 (1+XCFy,\ 1 (140\) VE=3 (1+XCFy,
_ V=3t yiyz) _ - ( ) - YLy 3.15
Feal 3{2 ln(l—XCFy1y2> 2T 2 " T=xcr, (3.15)

O valor da estatistica z calculada pela Equacdo 3.15 deve ser comparado com o valor

critico referente ao nivel de significancia, a ,desejado. A hipdtese nula deve ser rejeitada se:

el 2 |2(1-3)] (3.16)

3.2 METODOLOGIA

Objetivando a facilidade da aplicacdo da metodologia a controladores industriais, propde-
se que um método ideal para localizacdo dos modelos que estejam afetando o desempenho do
controlador apresente as seguintes caracteristicas, algumas das quais ja foram recomendadas
nos trabalhos de HUGO (2002) e BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2016):

1. Capacidade de isolar os modelos do controlador MPC mais relacionados com as
discrepancias de modelo encontradas para as variaveis controladas;

2. Ndo ser intrusivo ao processo, ou seja, ndo demandar testes de planta para avaliar o
desempenho do controlador;

3. Néo utilizar o setpoint das variaveis controladas como uma referéncia para a auditoria,

permitindo a sua aplicacao a variaveis controladas em faixas;
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4. Ser aplicavel a diferentes estratégias de controle preditivo baseado em modelos,
incluindo estruturas MPC descentralizadas;

5. Permitir avaliar a influéncia de variaveis externas no desempenho de controladores
afetados por distarbios ndo medidos.

Cada canal da matriz de controle corresponde a um modelo que relaciona as variagdes em
uma variavel de entrada do processo (variavel manipulada ou varidvel distirbio) com as
variacdes esperadas em uma saida do processo (variavel controlada). O objetivo do método
proposto é encontrar a contribuicdo de cada canal na discrepancia entre modelo e planta
encontrada para a varidvel controlada durante o periodo da auditoria.

A discrepancia de modelo da variavel de saida é fornecida pelo erro nominal do
controlador, eo, definido pela Equagéo (2.14).

Quanto a contribuicdo de cada canal, sabe-se que, para controladores lineares do tipo

MPC, a predicdo da variagdo da saida do controlador, Ay , é uma combinagdo linear dos
resultados gerados a partir dos modelos de cada canal da matriz de controle, G, aplicada a

variacgdes nas entradas do controlador, Au:

Ak + 1D =)

60 a0 (347
onde Ay;(k + 1) é a variacdo da variavel de saida y; predita para o instante k + 1 ; G(i, ) sdo
os modelos entre as variaveis de entrada u; e de saida y;; Au sdo as variagGes das variaveis de
entrada do controlador no periodo e nmv é 0 nimero de varidveis de entrada.

A estimativa da parcela de contribuicdo de cada canal na saida do controlador pode entdo
ser obtida pela aplicacdo da funcdo de transferéncia de cada canal as variaveis de entradas do
controlador:

(@, )) = G0 HuQ) (3.18)
onde 9,(i,j) € a estimativa da parcela de contribuicdo do canal (y; — uj) para y(i) obtida
através do modelo do canal, G (i, j), aplicado ao vetor de entradas descontado de um bias fixo,
correspondente ao valor do instante inicial coletado ou a média dos valores da janela de dados
empregada:

(k) = u(k) —u(0) (3.19)

No entanto, a comparacao das contribui¢cGes de cada canal com o erro de modelagem é
mais efetiva ser for utilizada apenas a parcela de disturbio de u(k) que ndo é atenuada pelo
controlador. Conforme o item 3.1.1, esse efeito é obtido ao se filtrar as saidas medidas pela

funcéo de sensibilidade.
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Assim, define-se a saida parcial filtrada, y,,, como o resultado da aplicagdo do filtro

So(i,1) corresponde ao elemento diagonal da funcéo de sensibilidade nominal do controlador
para a variavel de saida que estd sendo analisada, a parcela de contribuicdo de cada canal na

saida do controlador, 3,:

Yor () = So(@, DI (i, /) = So (i, DG, Hu ) (3.20)

onde os indices i e j correspondem as variaveis de entrada e de saida do controlador, u; e i,
respectivamente. 3, - corresponde a estimativa da contribuicdo de cada modelo na variavel de
saida para os disturbios ndo atenuados pelo controlador e as seguintes observagoes se aplicam
ao seu calculo:

1. O filtro da simulagdo usando apenas o canal diagonal referente a cada variavel
controlada da funcéo de sensibilidade, So(i,i), pois é ele que indica o efeito na prdpria
saida.

2. Sofi,i) deve possuir valor unitario se a variavel estiver sendo controladas por faixas,
pois neste caso o controlador estd em malha aberta e ndo deve haver a compensacao
do efeito de retroalimentacdo, caso a predicdo para a referida variavel estiver dentro
da faixa. Outra excecdo a este caso é quando se usam configuracGes de restricbes
dindmicas para as variaveis controladas em faixas caso o target esteja dentro da faixa.
Sao exemplos dessas configuragdes os Dynamic Middle Equal Concern Errors, 0s
quais afetardo o plano de movimentos do controlador.

3. Ha dois casos particulares para o calculo de §:

a. Caso haja modelos nulos na matriz dindmica do controlador, ¥, € obtido por:
Ppr (@, J) = So (i, DUQ) (3.21)

Onde i(j) é obtido pela Equacéo 3.19. E necessario um tratamento especial para esse
caso, pois o calculo de ¥, pela Equacdo 3.20 resultaria em um valor nulo devido a
simulacdo do canal, inviabilizando anélise de contribuicdo desse canal ao problema
de modelagem.

b. Uma abordagem anéloga é vélida para a avaliacdo da influéncia de uma variavel

externa no desempenho do controlador:

Ppr (i, Nyy + 1) = So(i, D F,y (3.22)
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Onde F,, corresponde & aplicacdo do tratamento da Equacdo 3.19 aos dados da
variavel externa F,,, coletados para 0 mesmo periodo das demais varidveis do controlador .
Nesse caso, a variavel F,, serd tratada pelo método como uma entrada adicional do
controlador:

U(nyy + 1)=E, (3.23)
onde nmv € 0 nimero variaveis de entrada do controlador

4. Caso a metodologia esteja sendo aplicada na sequéncia do método proposto por

BOTELHO, TRIERWEILER, et al. (2015a,b,2016) para identificacdo das variaveis
controladas que estejam afetando o desempenho do controlador, So e eo ja estardo
disponiveis para utilizacdo, requerendo apenas a determinacdo de J, cpara aplicacdo
do método.

O método definido para avaliar a correlagéo entre eo com ¥, € a analise de correlagdo
cruzada, introduzida no Item 3.1.2. A vantagem dessa técnica de analise de correlacdo para
séries temporais com uma possivel relacdo causal é que ela permite comparar uma causa com
um efeito defasado no tempo, sendo aplicavel a analises que contemplem efeitos das dindmicas
de processo.

Pelo método, os resultados de correlacdo cruzada méxima obtida para cada canal da
matriz sdo tratados de forma a obter um indicador discrepancia de modelo normalizado
(Normalized Model Discrepancy Indicator, NMDI) para a escala de zero a um para cada
variavel de saida, de forma que o pior modelo sempre apresente valor igual a unidade. Devido
ao nome do indicador, o0 método proposto sera referido como a metodologia NMDI.

O método proposto atende a todas as caracteristicas desejadas, previamente apresentadas,
e se difere do método proposto por BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009) das seguintes
maneiras:

* A fungao de sensibilidade do controlador é aquela que relaciona as saidas aos disturbios,
sendo, portanto, um método independente de setpoints das variaveis controladas;

* O método ndo utiliza andlise de correlagdo parcial, ndo requerendo a estimacdo de
modelos para regenerar as entradas do sistema.

A Figura 3.3 apresenta um fluxograma dos passos necessarios para aplicacdo da
metodologia NMDI para localizar o modelo mais correlacionado ao erro nominal do
controlador para uma dada variavel controlada, yi.

Os préximos paragrafos detalham a execucao de cada etapa do fluxograma.
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1. Coletar os dados para a aplicacdo da metodologia
Os requisitos para aplicagéo da metodologia séo:

a. Coletar dados das varidveis de entrada e saida do controlador para auditoria
(valores medidos das variaveis, limites minimo e maximo de operacdo de cada
variavel do controlador, valor alvo no estado estacionario e predicdes)
Recomenda-se procurar periodos de operacao de planta relativamente estavel, sem
distarbios operacionais significativos, nos quais todas as variaveis tenham
operado ligadas por um periodo superior a0 tempo necessario para o sistema
atingir o estado estacionario.

b. Determinar a fungéo de sensibilidade nominal, So, com base em simulagéo off-
line do controlador;

c. Opcionalmente, se estiver sendo avaliada a influéncia de uma variavel externa
(distarbio ndo medidos) no desempenho do controlador, coletar dados para essa
variavel referentes ao mesmo periodo utilizado para as demais variaveis;

2. Efetuar o tratamento de dados para a andlise de correlacéo

a. Determinar 3, , conforme a Equacéo 3.20, respeitando as observacdes aplicaveis;

b. Calcular a matriz de erro nominal do controlador, eo, para todas as variaveis
controladas (Equacédo 2.14);

c. Determinar o nimero limite de intervalos de atrasos, A, a ser utilizado na analise de
correlagdo cruzada, com base na inspe¢do dos modelos da matriz dindmica do
controlador. Esse valor evita que a analise de correlacdo cruzada percorra toda a
dimensdo da série temporal, tornando o processo de calculo mais lento do que o
necessario. O valor deve ser compativel com o tempo para estado estacionario dos
modelos, de forma a garantir que a analise de correlacdo considere o efeito da

variavel de entrada na variavel de saida.
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Figura 3.3: Fluxograma para aplicacdo da metodologia NMDI.
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3. Efetuar a andlise de correlacéo cruzada
Para cada variavel controlada a ser avaliada (yi), estimar o coeficiente de correlagéo

cruzada, XCF, para intervalos de defasagem de interesse variando de 0 a A:

XCFy e () = Cipf(iyji)'.eos)(.l) A=012...A (3.24)
For (i) Ve (i)

A Equacdo 3.24 é uma aplicacdo direta da Equagdo 3.9, na qual as estimativas da
covariancia e desvio padrdo das amostras sdo obtidas pela aplicacdo das Equacdes 3.10 a 3.12.

Neste trabalho, utilizou-se diretamente a fungdo crosscorr do MATLAB™
(MATHWORKS, 2016a), para obtencdo da estimativa de correlacdo cruzada entre amostras de
séries temporais. Esta funcio faz parte do pacote Econometrics Toolbox™ do MATLAB™, o
qual contém diversas ferramentas para modelagem e analise de séries temporais.

O MATLAB™ possui outra fungdo, a xcorr (MATHWORKS, 2016b), que calcula a
correlacdo cruzada de duas sequéncias de dados discretos. O diferencial da funcao crosscorr
para a aplicacdo especifica deste trabalho é que ela j& realiza internamente o tratamento de
dados para ajustar as series temporais & média zero antes de realizar a analise de correlagdo
cruzada (MATHWORKS, 2012). Caso a funcédo xcorr fosse utilizada, o tratamento dos dados
para ajuste das series temporais a média zero deve ser feito pelo usuério. A sintaxe para

utilizacdo da funcdo crosscorr €
[XCF,lags]| = crosscorr(série,, série,, A, numSTD) (3.25)

onde XCF e lags correspondem, respectivamente, aos vetores de resultados dos coeficientes de
correlacdo e dos intervalos considerados na analise. Os vetores série; e sériez S80 as amostras
de séries temporais para as quais sera realizada a analise de correlacdo; A € o numero limite de
intervalos de amostragem a ser considerado na analise e numSTD é nimero de desvios-padrdo
a serem considerados na estimativa de erro da correlagdo cruzada. O valor padréo paranumSTD
é 2, o qual corresponde a um intervalo de confianca de aproximadamente 95%.
Observacoes:
1. As funcbes de correlagdo cruzada normalmente consideram os intervalos de
defasagem 4 variando entre —A a A para defasagem de uma série temporal em relagéo
a outra. Para a aplicacdo especifica deste trabalho, ha interesse apenas quando a
defasagem é tal que a série temporal de saida, correspondente a variavel controlada,
esteja atrasada em relacdo a varidvel de entrada. Por exemplo, no caso da funcéo

crosscorr, interessam os intervalos positivos quando a chamada da funcéo é:
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[XCF,lags, bounds] = crosscorr (9, €y, A, numSTD) (3.26)
2. Considerando os propositos da anélise de correlacdo aplicada ao presente trabalho, a

correlagéo cruzada obtida deve ser anulada nos seguintes casos:
a) Para os valores de intervalos 1 em que a varidvel de entrada esteja atrasada em
relacdo a variavel de saida (conforme explicado na Observacéo 1).
b) Caso o coeficiente de correlagdo obtido ndo seja significativamente diferente de
zero, conforme resultado do teste de hipdtese definido pela Equacéo 3.15.
4. Obter a matriz de indicadores de discrepancia de modelo, MDI

O Indicador de Discrepancia Modelo (Model Discrepancy Indicator, ou MDI) € definido
para cada par ()’i — uj) como o valor maximo do mddulo da correlacdo encontrado para todos
os intervalos de defasagem A utilizados na analise de correlagdo cruzada:

MDI; ; = méximo (|XCFy, i eoy@)|) (3.27)
onde i e j sdo os indices correspondentes as variaveis de entrada u; e yi. Considera-se que ja
tenham sido feitos os ajustes para anular os resultados de correlacdo cruzada, quando aplicavel,
conforme a observacao 2 do item 3.

A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de uma matriz de indicadores MDI. Considerando
gue o método seja aplicado a todas as varidveis controladas de um controlador com quatro
variaveis de entrada e cinco variaveis de saida, MDI sera uma matriz com cinco linhas
(correspondentes as variaveis de saida) e quatro colunas (correspondentes as variaveis de
entrada), sendo que cada célula contém a correlagdo cruzada méxima obtida para o par

(i - uj)-

Tabela 3.1: Exemplo de resultados de indicadores de discrepancia de modelo, MDI, obtidos para um
controlador MPC hipotético com quatro variaveis de entrada (u; a us), para o qual o método NMDI foi aplicado
para as cinco variaveis controladas (y1 a ya).

Uz uz Us Us
Y1 0,79 0,80 0,78 0,76
Y2 0,60 0,30 0,10 0,20
Y3 0,30 0,25 0,45 0,90
Ya 0,21 0,80 0,25 0,40
Ys 0,87 0,81 0,30 0,67

Na Tabela 3.1, os valores de cada linha correspondem ao indicador MDI obtido os pares
de variaveis (yl- - uj). Tomando a primeira linha como exemplo, observa-se, para uma mesma

variavel controlada, y:, os indicadores MDI podem ser bastante proximos entre si, dificultando a
visualizacdo do canal com a correlacdo mais relevante. Para facilitar a interpretacdo dos resultados,

propde-se a normalizagdo do indicador MDI para o intervalo [0,1], de forma que a correlacdo mais
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relevante apresentara valor unitario e a menor correlacdo sera descartada, passando a apresentar
valor zero.
5. Calcular os Indicadores de Discrepancia de Modelo Normalizados (NMDI)

A ultima etapa da aplicacao da metodologia é efetuar a mudanca de escala dos indicadores
MDI obtidos para cada varidvel controlada para o intervalo [0,1], obtendo-se como indicador
final do método o Indicador Normalizado de Discrepéncia de Modelo, NMDI:

MDI; j| ~minimo(MDI; j| ) (3.28)
il = o i ’
J 1 maxlmo(MDIl-'j|i)—m1mmo(MDIl-,j|i)

NMDI,

onde maximo (MDIi,j|i) e minimo(MDIi_j|i) correspondem respectivamente, aos valores

maximo e minimo de correlagdo obtidos para uma mesma variavel controlada y;.
6. Localizar a variavel de entrada com NMDI unitario

Com a mudanca de escala efetuada, a variavel de entrada do controlador mais relacionada
ao erro tera sempre NMDI;; igual a um, facilitando a localizag&o do par ()’i — uj) cujo modelo
deva ser melhorado.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados dos indicadores NMDI correspondentes ao exemplo
apresentado na Tabela 3.1. A analise dos resultados deve ser feita para cada variavel de saida,
ou seja, ao longo das linhas da tabela. O valor do indicador NMDI fornece uma priorizagéo
relativa de cada canal em relacdo ao erro de modelagem para a variavel de saida no periodo da
auditoria, eo. O pior modelo corresponde ao canal com valor de NMDI unitério. Os valores de
NMDI decrescem conforme diminua a participacdo de cada canal no erro de modelagem,

chegando a zero para o canal menos correlacionado ao problema de modelagem detectado.

Tabela 3.2: Resultados dos Indicadores NMDI correspondentes aos exemplos fornecidos na Tabela 3.1

Uz u Us Us
Y1 0,75 1,00 0,50 0,00
y2 1,00 0,40 0,00 0,20
Y3 0,08 0,00 0,31 1,00
Ya 0,00 1,00 0,07 0.32
Y5 1,00 0,89 0,00 0,65

Devido a interagdo entre as variaveis do controlador, propde-se que sua correc¢do seja feita
por etapas, em um processo iterativo. Em cada etapa:

1. Identificam-se os modelos referentes aos canais com valor unitario de NMDI,

2. ldentifica-se a funcdo de sensibilidade do controlador com a matriz de modelos

atualizada;
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3. Realiza-se a avaliacdo de qualidade de modelos e quantificacdo do impacto das
discrepancias de modelo no controlador utilizando a metodologia proposta por
Botelho et al. (2015a,b,2016);

4. Para as varidveis com discrepancias de modelo que estejam afetando o desempenho
do controlador, executa-se novamente a metodologia NMDI,

O processo iterativo é interrompido quando a quantificacdo do impacto das discrepancias

de modelo no desempenho do controlador estiver aceitavel.
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4. ESTUDO DE CASO: O SISTEMA DE QUATRO
TANQUES

Este capitulo apresenta a aplicacdo da metodologia ao sistema de quatro tanques
linearizado (JOHANSSON, 2000). Através deste estudo de caso serdo demonstradas as

potencialidades e limitacdes do método proposto.

4.1 DESCRICAO DO PROCESSO

O sistema de quatro tanques proposto por JOHANSSON (2000) é constituido por quatro
tanques cilindricos conectados de acordo com a Figura 4.1. A &gua é bombeada a partir do
reservatorio para os tanques por meio das bombas 1 e 2. A energia consumida em cada bomba
é medida através das tensbes V1 e V.. A variavel x; corresponde a fracdo da vazdo de agua
bombeada pela Bomba 1 que é enviada ao Tanque 1, enquanto (1- x1) corresponde a fracdo da
vazdo de &gua oriunda da mesma bomba que € enviada ao Tanque 4. Analogamente, X2 indica
a fracdo da vazdo de agua bombeada pela Bomba 2 que é enviada ao Tanque 2, enquanto (1-

X2) corresponde a vaz&o de agua proveniente desta bomba que é enviada ao Tanque 3.

1

Tanque 3 Tanque 4
h3 h4

L o

Tanque 1 Tanque 2

hl h2

Reservatoério

vl v2
Bomba 1 Bomba 2

Figura 4.1: Esquema do sistema de quatro tanques. Adaptado de JOHANSSON (2000).
37
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As equac0es (4.1) a (4.4) correspondem ao balanco de massa em torno de cada tanque. A
Tabela 4.1 apresenta os parametros relativos a configuracdo do sistema. As varidveis do

processo a ser controlado sdo o0s niveis de agua dos quatro tanques.

= —S2gh: + 2 2ghs + s, (4.1)
%: _Z_z 2gh, + Z_z 2ghy + el V2 (4.2)
o= - gy A, “3)
%: —Z—i 2gh, + G_A—)f;)kflm (4.4)

Tabela 4.1: Pardmetros do processo do sistema de quatro tanques (JOHANSSON, 2000)

Descrigdo do Parametro Unidade Valores
Area transversal dos tanques cm? A=1[28 32 28 32]
Area transversal do bocal de saida do tanque cm? a =[0.071 0.057 0.071 0.057]
Aceleracgéo da gravidade cm/s? g =981
Constante de vazéo cm?/V.s kr =[3.14 3.29]

Um controlador preditivo baseado em modelos foi projetado para esse sistema, com o
propdsito de controlar o nivel de 4gua dos quatro tanques atraves da manipulacédo da voltagem
das bombas e da fracdo desviada. Os modelos usados no controlador foram obtidos através de
linearizacdo do modelo fenomenolégico (Equacdes 4.1 a 4.4). O ponto de operacao selecionado,
apresentado na Tabela 4.2, corresponde a um ponto de operacéo de fase ndo-minima, conforme
trabalho original publicado por JOHANSSON (2000).

Tabela 4.2: Variaveis do controlador e ponto de operacao para linearizacdo do sistema.

Tipo de L Unidade de Ponto operacional utilizado
Lo Variaveis . . o~
variaveis Engenharia na linearizacéo
Controladas y=1[h; h, h; h,] [e(m cm cm cm] y®=[12.6 13 4.8 4.9]
Manipuladas u=1[vi V2 X X3] [V/em V/em — -] u®=[3.15 3.15 043 0.34]

Aplicando-se os valores dos parametros, obtém-se a funcéo de transferéncia resultante

para o sistema nominal, Go:
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0.0482

0.001988

s+ 0.01582
0.0009968

Go(s) =
0

0.05593
5+0.01782

$2+0.028765+0.000195

5240.041455+0.0004055

0.03496
5+0.01094

0.07755
5+0.02563

0

0.3533
5+0.01582

—0.005509

—0.009487

524+0.41455+0.0004055

0.3239

$2+0.041455+0.0004055

0

—0.3091
5+0.01782

5+0.01094

—0.3701
5+0.02563

0

(4.5)

4.2 DESCRICAO DO CONTROLADOR MPC

Um controlador MPC para controle do sistema de quatro tanques foi implementado no
MATLAB™ para controlar os niveis do tanque por faixas, o que significa que o controle atua
nas variaveis manipuladas apenas para evitar violacdo das faixas (limites de operacéo), como é
usual para muitas aplicacdes industriais. Esse controlador possui uma camada de otimizacao
para calcular os valores 6timos (metas) para as varidveis em estado estacionario (targets),
respeitando restri¢cdes definidas.

A Tabela 4.3 mostra os valores de parametrizacdo do controlador MPC, A sintonia do
controlador (configuracdo da supressdo de movimentos, taxa de variacdo das variaveis
manipuladas e pesos das varidveis de saida) foi executada atraves da ferramenta Tuning Advisor
do MATLAB™, buscando um controle suave, com resposta rapida a uma variagdo de setpoint,
porém evitando sobre-elevagao.

As configuracGes do otimizador consistiram no peso das restri¢bes flexiveis, custo das
MVs e variagdo maxima para cada variavel controlada. Os valores desses parametros foram
definidos por tentativa e erro, a fim de manter os niveis de tanques otimizados em seu limite
superior. Esta configuracdo permitiu perturbar o sistema através da alteracdo do limite superior
das variaveis controladas nos cenérios de estudo.

O calculo das metas (targets) para as variaveis do otimizador € efetuado através de um
algoritmo de programacdo quadratica (QP), implementado através da funcdo quadprog do
MATLAB™ (MATHWORKS, 2016¢) que minimiza a funcio objetivo:

] = min%xTMx + fTx (4.6)

X
onde o termo quadratico (M) corresponde a minimizacdo de movimentos das MVs, enquanto o
termo linear corresponde a uma funcgéo custo das MVs, configurada através de pesos para essas
variaveis (disponiveis na Tabela 4.3).

A resolucdo do problema de otimizagdo estd sujeita a restricbes de desigualdade

configuradas, as quais correspondem as restri¢des rigidas das variaveis controladas que por sua
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vez visam respeitar os limites no estado estacionario sendo esses limites implementados como

sendo o tamanho méximo de varia¢do permitida da variavel até o estado estacionario.

Tabela 4.3: Parametros de sintonia do controlador e do otimizador

Parametro Valor

Tempo de amostragem (T's), [sequndos] 10

Horizonte de predigéo (p) 48

Horizonte de controle (m) 12

Vetor de supressdao de movimentos [5 5 5 5]

Pesos das variaveis de saida [0.1 0.1 0.1 0.1]
Pesos dos targets [0.1 0.1 0.1 0.1]
Peso das restrigdes flexiveis 2500

Custo das MVs [-350 —350 200 200]
Variacdo maxima para cada CV [25 2.5 0.25 0.25]

A fungdo nominal de sensibilidade, So, foi obtida pela simulacdo do controlador
adicionando-se um distdrbio na carga e mantendo os limites superiores e inferiores das variaveis
manipuladas e controladas fixos. Tomou-se cuidado para evitar saturacdo de variaveis durante
os testes para ndo afetar a identificacdo da funcdo de sensibilidade pela reducéo de graus de
liberdade. A Figura 4.2 apresenta as respostas da funcdo de sensibilidade nominal a funcédo

degrau.

De: v1 De: v2 De: x1 De: x2
1.5

1
D.Sk
AN - e N

2

Para: h1

Para: h2

1

15

1
05 \
0k L S T T S T

1.5

1
0.5 \
o rr— —— ] e LT

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
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Amplitude

Para: h3

Para:h4

Figura 4.2: Resposta da funcdo de sensibilidade de saida nominal, So, a fungdo degrau.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO DOS CENARIOS

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos trés cenarios estudados para explorar as

capacidades e limitagdes da metodologia proposta.

4.3.1 Roteiro de analise

A auditoria de desempenho do controlador realizada no estudo de caso integra as
metodologias propostas por BOTELHO, TRIERWEILER, et al. (2015a,b,2016) para
identificacdo das varidveis controladas com incertezas de modelo afetando o desempenho do
controlador com a metodologia NMDI proposta neste trabalho para localizar os modelos que
precisem ser melhorados. A Figura 4.3 resume o processo de analise a ser utilizado no estudo
de cada cenério.

Os resultados obtidos serdo comparados com o0 método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009), selecionado como método de referéncia. Este método foi escolhido
para comparagao por possuir, conforme apresentado no Capitulo 2, uma abordagem interessante
para encontrar modelos de controladores MPC com discrepancias relevantes em relagdo a
dindmica da planta, além de ser compativel com a maioria das caracteristicas desejadas para o
método ideal.

No entanto, ele apresenta duas desvantagens. Uma delas é que a coleta de dados para
auditoria deve contemplar um periodo com variacdo de setpoints para todas as variaveis
manipuladas. A outra esta relacionada ao calculo das correlacfes parciais dindmicas, as quais
requerem ajuste de modelos baseados no erro de saida para obter as entradas do sistema.
Conforme CARLSSON (2010), a selecdo de parametros a serem utilizados nas correlagdes
parciais dindmicas resulta em um método dificil de automatizar, tornando sua implementacédo

computacionalmente intensiva.
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Figura 4.3: Processo de analise utilizado na auditoria de controladores para o estudo de caso do Sistema

de Quatro Tanques.
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4.3.2 Premissas

O potencial e as limitagcdes do método serdo explorados através do estudo de trés cenarios,
para as quais as seguintes consideracfes sao validas:

e Os estudos de todos os cenérios foram realizados com base em uma simulagédo do
processo com duracao de 15000 s. Utilizaram-se 1362 amostras por variavel em cada
caso com um periodo de amostragem das variaveis, Ts= 10 s,

e As discrepancias entre modelo e planta foram introduzidas no modelo da planta,
permitindo utilizar a mesma funcao de sensibilidade nominal do controlador em mais
de um cenério

e Na avaliacdo de qualidade de modelos, a avaliacdo do indicador Ivar , para
determinar se a varidncia da saida medida é diferente da saida nominal do
controlador em malha fechada foi realizada através de um teste de hip6teses para
homogeneidade de varidncias. Conforme BELFIORE (2015), a hip6tese nula dos
testes de homogeneidade de variancia afirma que as variancias das n, populagdes
sdo homogéneas, enquanto a hipotese alternativa afirma que pelo menos uma
variancia populacional é diferente das demais:

Hy:of = 0f = =0}, (4.7)
Hy:3; 00 # O'j2 (Lj=1,..,np) (4.8)

e O teste de homogeneidade de variancias selecionado foi o Teste F de Levene, pois
este, de acordo com BELFIORE (2015), é considerado mais robusto e menos
sensivel a desvios de normalidade que os demais testes existentes. A estatistica do

teste de Levene segue aproximadamente uma distribuicdo F com vy:=mn, —1

e vy: = N —n, graus de liberdade para um nivel de significancia o

P S A ()
cal ™ (np-1) 'Z?flzfzil(fij—f_z)z

~ an—l,Nk—np,a (49)

onde: K; é a dimensdo de cada uma das n, amostras (i = 1,2,...,n,); Ny € a dimensédo da
amostra global (N = Ky + K + -+ Kp )i & = |Zij — Z)|i=1,..,npej = 1,..,K;; Z;; €
a observacdo j na amostra i; Z, ¢ a média da amostra i; &, ¢ a média de &ij haamostraie éa
média de &; na amostra global.

Rejeita-se H, quando o p-value (probabilidade associada a estatistica F_,;) for inferior ao
limite de significancia, «, conforme a tabela da Distribuicdo F de Fisher-Snedecor. Para a

aplicacdo deste estudo, n,, = 2, resultandoem vi:=n, — 1 =1ev,: = Ny —n, = 2K; — 2.
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e No MATLAB™, o valor de p-value referente ao teste F de Levene para
homogeneidade de variancia das amostras amostras y; e y, € obtido pelo seguinte
comando:

[pval] = vartestn([yl y2], TestType',' LeveneAbsolute") (4.10)

e A implementacdo do método proposto para comparacdo dos resultados (BADWE,
GUDI e PATWARDHAN, 2009) seguiu as Equacfes 2.5 a 2.9. A a estrutura de
modelo utilizada na etapa de descorrelacdo de variaveis foi a de erro na saida (Output

Error, ou OE), representada pelas equacoes 4.11 a 4.14, conforme LIUNG (1999):

y(t) = %u(t —ny) + e(t) (4.11)

onde y(t) é a variavel de saida do modelo, u(t) é variavel de entrada, e(t) é o erro,

B(q) e F(q) sdo os polinbmios do modelo, n;, € o atraso e g é o operador de avanco,

definido por

qu(t) =u(t+1) (4.12)
As ordens do modelo de erro na saida sdo dadas por:

B(q) = by + byq™t + -+ + b0t (4.13)

F(@) =1+ fig7 + -+ fr (4.14)

As ordens dos polindmios B e F iguais foram ajustadas em cada cenério. O atraso n foi
considerado igual a um intervalo de amostragem, visto que 0 sistema ndo possui atrasos
significativos. O erro de predicéo foi estimado pela aproximacéo:

Yk +1) =y(k) + ysim(k + 1) = ysim (k) (4.15)
4.3.3 Cenario 1: Detecciao de discrepincia entre modelo e planta em um controlador
MPC MIMO (Multiple Input, Multiple Output)

A Figura 4.4 apresenta os graficos de tendéncia das variaveis do controlador durante a
simulacdo do caso nominal, que é o caso de referéncia de desempenho do controlador para
todos os casos de estudo. As varidveis controladas (niveis de tanques) sdo apresentadas na linha

superior, enguanto as variaveis manipuladas sao apresentadas na fileira inferior.
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Figura 4.4: Simulagdo de processo do caso nominal do controlador, considerando a dindmica da planta
igual aos modelos do controlador. As variaveis medidas estéo plotadas em azul, os limites de controle em linhas
vermelhas tracejadas e as metas de controle calculadas pelo otimizador, em verde.

Durante a simulagdo, o limite superior das variaveis controladas foi variado para perturbar
o sistema (j& que o controlador tendera a levar as variaveis ao seu limite maximo, conforme
sintonia efetuada). O limite inferior de operacdo das variaveis foi mantido fixo durante todo o
periodo. Como ndo héa discrepancias entre modelo e planta no caso nominal, o indicador Ivar
tem o valor de um para todas as variaveis.

O primeiro caso estudado é a avaliacdo do desempenho para a detec¢do de discrepancias
entre modelo e planta em um controlador preditivo baseado em modelos de estrutura MIMO
(Multiple Input, Multiple Output), cuja matriz de controle contém todos os canais do modelo
linearizado da planta. Para este caso, trés tipos de discrepancias foram introduzidos no modelo
da planta, conforme a Tabela 4.4. Para todos os outros canais da matriz dindmica, os modelos

foram mantidos idénticos ao caso nominal.

Tabela 4.4: Discrepancias entre modelo e planta introduzidas para o Cenario 1

Par (CV — MV) Cor':/tlsgggo?o(G) Dinamica da Planta (Gy)
(hz - v1) Go(2,1) Go(2,1) * (=2)
(hs - x2) Go(3,4) GoB) * 3005 7 1
(hs - x1) Go(4,3) Goh3) * 1005 1
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As discrepancias foram introduzidas simultaneamente nos trés canais para verificar a
capacidade do método de isolar o que estava acontecendo com cada varidvel controlada,
independentemente do estado global do controlador. Acredita-se que esta abordagem seja mais
proxima de uma aplicacéo real do que avaliar a capacidade de deteccdo do método frente a uma
Unica discrepéncia por vez.

A Figura 4.5 apresenta a simulacdo do controlador para este cenario. Comparando-se as
Figuras 4.4 e 4.5, observa-se um comportamento bastante oscilatorio em todas as variaveis, e

grande dificuldade de respeitar os limites maximos, principalmente para as variaveis hz e ho.
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Figura 4.5: Simulag8o do Cenério 1. Variaveis medidas exibidas em azul e as metas otimizadas do
controlador em laranja.

A Figura 4.6 mostra os resultados da avaliagdo dos modelos do controlador. A linha
vermelha corresponde ao valor unitario para os indicadores Ivar e Ivary;,4, COrrespondente a
homogeneidade ou igualdade entre as variancias de y e yo. As varidveis que sugerem maiores
um aumento significativo da variancia de y em relacdo a de yo.para as variaveis h € hs. estapercepcio

deve ser confirmada pelo teste de hipotese de homogeneidade ou igualdade de variancias.

3 T T T T

I var
[Jivar diag

251 — B

Indicador de Qualidade do Modelo

05¢F B

0 1 s A n

h1 I’12 h3 h‘1

Variavel controlada
Figura 4.6: Avaliacdo da qualidade dos modelos para o Cenario 1.
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A Tabela 4.5 apresenta os resultados do teste F de Levene para igualdade de variancias.
Para um nivel de significancia a=5%, rejeita-se a hipdtese nula (de igualdade de variancias)

para valores de probabilidade p-value inferiores a 0,05.

Tabela 4.5: Resultados do teste F de Levene para igualdade de variancias para o Cenario 1.

Variavel Ivar p-value lvargiqg p-value
h1 1,1253 0,0287 0,9987 0,9787
h2 2,6686 0 2,4947 0
ha 1,4289 0 1,4082 0
hs 1,0531 0,0228 0,9949 0,6265

A anélise da Tabela 4.5 mostra que os valores de p-value para o indicador Ivar encontram-se
abaixo de 0,05 para todas as variaveis, indicando que a hipdtese de igualdade de variancias deve
ser rejeitada, ou seja, Ivar # 1. Além disso, como o valor do indicador é superior a uma unidade,
conclui-se que todas as variaveis estdo afetando o desempenho do controlador, pois possuem
variancia significativamente maior do que as saidas nominais do controlador em malha fechada.

Em relagéo ao indicador Ivary;,,, Observa-se que os valores de p-value para as variaveis
h1 (para a qual ndo houve inser¢do de MPM) e h4 estdo acima de 0,05. Nesse caso, aceita-se a
hipétese de igualdade de variancias (Ivary,g = 1) € conclui-se que o problema observado
nessas varidveis ndo esta ligado aos seus modelos, sendo provavelmente resultado de interacdo
entre as variaveis. Para as variaveis h e hs, os valores de p-value confirmam que Ivary;q, # 1,
indicando que essas varidveis também estdo sendo afetadas por suas proprias incertezas de
modelos e, portanto devem ser estudadas. O resultado da analise é que as variaveis controladas
que precisam ser estudadas sdo as variaveis hz e ha.

A Figura 4.7 apresenta os resultados da segunda etapa da auditoria para as variaveis h, e
hs. Conforme esperado, os indicadores de correlacdo médios, calculados através da Equagéo
2.21, superaram limite definido pelo intervalo de confianga da correlagdo, obtido pela Equacao
2.22 e indicado no gréafico pela linha vermelha. Conclui-se que a fonte principal de incerteza de

modelos € MPM para ambas as variaveis.
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Figura 4.7: Diagndstico da causa predominante de discrepancia de modelo.

(a) para a variavel hy; (b) para a variavel hs.

A Figura 4.8 mostra o gréfico do indicador NMDI para as varidveis h, e hs. De acordo

com o método proposto, o canal mais relacionado com a discrepancia de modelo encontrada é

aquele cujo NMDI atinge o valor de 1. Constata-se que o método foi capaz de identificar

corretamente 0s canais em que os MPMs foram introduzidos, formados pelos pares: definidos

pelas variaveis (h2—vi) e (hs — x2).

1

08

Variavel de entrada do controlador

(@)

Variavel de entrada do controlador

(b)

Figura 4.8: Localizacdo da MV mais relacionada a discrepancia de modelo.
(a) para a variavel hy; (b) para a variavel ha.

A Figura 4.9 mostra os resultados da aplicacdo da metodologia proposta por BADWE,
GUDI e PATWARDHAN (2009) para as variaveis hz e hs. O método apresentou corretamente

as maiores correlagdes parciais para os pares (ho—vi) e (hs — X2).a0 se empregar as seguintes

ordens de polinémios na etapa de descorrelacdo das variaveis: no= ni=4 para a variavel h, e

np=5;n:=3 para a variavel hs.
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Figura 4.9: Resultados da analise de correlacdo parcial entre o erro de predicéo e as variaveis de entrada
do controlador (BADWE, GUDI e PATWARDHAN, 2009): (a) Para a variavel hy; (b) Para a variavel hs.

Comparando-se as Figuras 4.8 e 4.9, nota-se, para a variavel hz, que embora ambos 0s
métodos tenham corretamente identificado o canal mais correlacionado ao problema, eles
diferem bastante em relacdo a correlacdo obtida para as demais variaveis de entrada do
controlador. Por exemplo, enquanto o metodo proposto neste trabalho aponta o par (h2 - X2)
como aquele menos correlacionado ao problema, pois a correlacdo foi anulada apds a
normalizacdo do indicador NMDI, este par foi identificado como o segundo mais relevante pelo
método proposto por BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009), com uma diferenca bastante
pequena em relacdo par (h2 - v1).

Outra observacdo interessante € que, para ambas as varidveis, as duas correlacfes parciais
mais elevadas apresentam valores muito préximos, dificultando até mesmo identificar
visualmente qual a correlacdo mais elevada. De acordo com LOEFF (2014), o uso de estruturas
de modelo de erro na saida (OE) na etapa de descorrelacdo de varidveis fornece resultados
significativos na deteccédo das discrepancias, embora ndo funcione tdo bem para quantifica-las,
devido a possibilidade de correlacdo entre as variaveis estimadas e seus residuo. Por essa raz&o,
considerou-se a correlacdo mais elevada como predominante, mesmo se estivesse muito
proxima do segundo valor mais alto.

A maior dificuldade encontrada na aplicacdo do método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009) foi a sele¢do da ordem dos polinbmios na etapa de descorrelagédo das
as variaveis.

A Figura 4.10 mostra os resultados obtidos para a variavel hz utilizando diferentes ordens
de polindmios. Os resultados esperados foram obtidos apenas para as ordens utilizadas na

Figura 4.10 (d), na qual a maior correlagdo parcial é obtida para o par (hz — x2).
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Este caso mostra que a metodologia NMDI permite localizar os modelos do controlador
associados as discrepancias de ganho e de dindmica (constante de tempo) que estejam afetando
o desempenho do controlador MPC. Considerando a dificuldade explicada para selecionar as
ordens de polinbmios adequadas para utilizacdo do método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009), conclui-se que a metodologia NMDI forneceu melhores resultados
por ser menos dependente de decisdes tomadas pelo usuério para fornecer resultados
satisfatorios.

E interessante destacar que a abordagem de auditoria utilizada para este cenario poderia
também ter sido focada na quantificacdo do impacto da discrepancia de modelo no desempenho
do controlador, fornecida pela intensidade dos indicadores de variancia, Ivar. Retomando a
Figura 4.6, observa-se, pela comparacdo entre as intensidades dos indicadores Ivar que 0
impacto causado por uma inversdao de ganho em um canal (caso da variavel hz) é mais
significativo que a variacdo da velocidade da dindmica da planta, uma vez que esta é mais
facilmente atenuada pelo mecanismo de retroalimentagéo do controlador. Tendo isto em mente,

realizou-se primeiramente, a correcdo apenas do modelo (hz— v1).
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Figura 4.10: Resultados obtidos para a aplicagdo do método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009) para a variavel hs. (@) modelos OE ordem 3 (n,= n; =3); (b) modelos OE ordem 4 (ny=
nt =4; (¢) modelos OE ordem 5 (n,= n; =5); (d) modelos OE ordem n,=5; n¢ =3.
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A Figura 4.11 corresponde a simulacdo do controlador apds essa corre¢do. Observa-se
uma melhora consideravel de desempenho do controlador, reduzindo significativamente os

efeitos oscilatorios.
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Figura 4.11: Simulagdo do cendrio apés correcdo do modelo referente ao par (vi — hy).

A Figura 4.12 apresenta os resultados da avaliacdo da qualidade de modelo apos essa
correcdo do controlador e a Tabela 4.6 apresenta os resultados do teste F de Levene para

igualdade de variancias.
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Figura 4.12: Avaliacdo da qualidade dos modelos para o Cendrio 1 ap6s corre¢do da variavel h;
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Tabela 4.6: Resultados do teste F de Levene para igualdade de variancias ap6s correcdo da variavel ha.

Variavel Ivar p-value lvargiqg p-value
h1 1,0024 0,9936 0,9999 0,9985
h2 1,0004 0,9817 0,9999 0,9986
hs 1,1018 0,2773 1,0172 0,2088
hs 1,0243 0,1796 1,0227 0,1712

Observa-se, da Tabela 4.6, que os valores de p-value encontram-se acima de 0,05 para todas as
variaveis para ambos os indicadores Ivar e Ivarg,q. Isto indica que a hipdtese de igualdade de
variancias deve ser aceita, ndo havendo discrepancias de modelo que estejam afetando o desempenho
do controle de nenhuma variavel. Estes resultados demonstram que a discrepancia introduzida no
aumento da ordem de modelo para as variaveis h; e h, sdo atenuadas pelo efeito de retroalimentacdo do
controlador e ndo constituem um problema de desempenho.

Assim, conclui-se que o que estava realmente afetando o desempenho do controlador, na
analise original, era a inversdo de ganho na variavel h, e seu impacto nas demais variaveis do
controlador. Esse exemplo ilustra a importancia de realizar a reviséo do controlador em etapas,
focando primeiramente nas discrepancias de maior intensidade, que pode contribuir

significativamente para reducéo de escopo da revisdo de modelos do controlador.

4.3.4 Cenario 2: Avaliacio de varidveis para recuperar o desempenho de um sistema
afetado por distirbios nio medidos.

Este cenario demonstra como o método proposto pode ser utilizado para avaliar a
influéncia de uma variavel externa no comportamento do controlador no caso de um sistema
afetado por distdrbios ndo medidos.

Propde-se um cenario correspondente a uma modificacdo da planta que afete o controle
do nivel dos tanques, mas que ndo seja modelada no controlador. Para o caso de estudo, o
cenario consiste na insercdo de novos equipamentos no sistema (Tanque 5 e Bomba 3), que

pode enviar uma vazéo adicional ao Tanque 1, Fex1, conforme ilustrado na Figura 4.13.
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Bomba 1 Bomba 2
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Figura 4.13: Esquema do sistema de quatro tanques com uma vazdo adicional ao Tanque 1, Fex;.

O controlador ndo possui modelo referente ao impacto de Fex: no nivel do Tanque 1, de
forma que essa vazdo afetara o sistema como um distlrbio ndo medido. Este cenario
exemplifica casos industriais em que a planta é modificada por um projeto, ap6s o
comissionamento do controlador. Deseja-se verificar se a metodologia pode auxiliar o
engenheiro de controle a verificar se a causa de degradacéo do desempenho do controlador pode
ter sido causada pela falta de adequacdo do controlador para contemplar as modificagdes da
planta. Assim, deseja-se verificar se a auditoria do controlador:

e Detecta que a variavel h; esta sendo afetada por uma fonte de distirbio nédo
medido que esta degradando o desempenho do controlador

e Valida que a variavel Fex; esta correlacionada ao problema de modelagem
identificado.

Para executar o cenario, 0 modelo da planta, G, foi atualizado para incluir o modelo da

variavel Fexi, configurada como quinta variavel de entrada, com a variavel controlada h;:
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0.0482 0.001988 0.3533 —0.009487 0.03571 1
5+ 0.01582 52+40.041455+0.0004055 5+0.01582 5240.41455+0.0004055 5+0.01582
0.0009968 0.03496 —0.005509 0.3239 0

$2+40.028765+0.000195 5+0.01094 5240.041455+0.0004055 5+0.01094
Gy(s) = (4.16)
0.07755 -0.3701
0 0 0
5+0.02563 5+0.02563

0.05593 -0.3091

0 0 0
5+0.01782 5+0.01782

Para compatibilidade numérica no calculo com matrizes, a varidvel Fex: também foi

incluida como variavel de entrada na matriz de controle. Porém, os modelos foram mantidos

nulos:
0.0482 0.001988 0.3533 —0.009487
s+ 0.01582 5240.041455+0.0004055 5+0.01582 5240.41455+0.0004055
0.0009968 0.03496 —0.005509 0.3239 0
5240.028765+0.000195 $+0.01094 5240.041455+0.0004055 5+0.01094
G(s) = (4.17)
0.07755 —0.3701
0 0 0
5+0.02563 5+0.02563
0.05593 —0.3091
0 0 0
5+0.01782 5+0.01782

Na simulagdo para geracdo de dados de planta, Fex; foi configurada pela Equacdo 4.18,
utilizando a funcéo dente de serra (sawtooth) do MATLAB (MATHWORKS, 2016d). A Figura

4.14 apresenta a simulacdo dessa variavel ao longo do tempo.

Fex; = 1 + sawtooth (St—1:t),t =0,..,tf = 15000s (4.18)
2
1.5}
/ /
g / /
5 / /
5osl / / |
/ / /
v / /
/ /
/ /
70'50 EDbD 40‘00 SDITDD S[D]IDD 10600 12600 14000
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Figura 4.14: Grafico do distUrbio inserido no sistema de quatro tanques através da variavel Fex;.

A Figura 4.15 apresenta a simulagdo do sistema em malha fechada. Comparando-se as
Figuras 4.14 e 4.15, observam-se distdrbios no comportamento da variavel h; alinhados aos

dentes de serra da funcdo Fex.
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Figura 4.15: Simulagdo do Cenério 3. Variavel medida plotada em azul e valores-alvo em laranja.

A Figura 4.16 (a) apresenta os resultados da avaliagdo da qualidade de modelo. Observa-
se que apenas a variavel hy parece apresentar um aumento na variancia da saida em relacdo a
sapida nominal do controlador, pois ultrapassa a linha vermelha, correspondente a indicador de
valor unitario. Essa percepcao é confirmada pelos resultados do teste de hipétese de igualdade
de variancias, apresentados na Tabela 4.7, e que comprovam que apenas a variavel h; apresenta
probabilidades p-value inferiores a 0,05. Além disso, os indicadores Ivar e Ivarggg
apresentam valores bastante préximos entre si, indicando que o problema dessa variavel ndo
esta relacionado a interacbes com outras variaveis do controlador. As demais variaveis
controladas apresentam variabilidade aceitavel.

A Figura 4.16 (b) apresenta os resultados da etapa de diagnostico da variavel. O indicador
de correlacdo baseado na estatistica de curtose esta no limiar da linha de referéncia (em
vermelho) fornecida pelo intervalo de confianga da correlagdo. Ja o indicador baseado na
estatistica de assimetria ndo ultrapassou o limite de referéncia, indicando a predominancia de
efeito de distarbio ndo medido na variavel. Com base nos dois indicadores, conclui-se que a

variavel esteja predominantemente afetada por disturbios ndo medidos.
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Figura 4.16: (a) Indicadores Ivar apontando discrepancia de modelo significante para a variavel hy.
(b) diagnéstico da fonte predominante de discrepancia de modelo para a variavel h;..

Tabela 4.7: Resultados do teste de hipétese de Levene para igualdade de variancias para o Cenario 2.

Variavel Ivar p-value Ivargiqg p-value
h: 1,1051 0,0045 1,1051 0,0045
h2 1,009 0,925 1 1
hs 1,0012 0,9713 1 1
hs 1,0152 0,7336 1 1

A Figura 4.17 apresenta os resultados do indicador NMDI para a variavel controlada h
considerando também a variavel externa ao controlador, Fex:. A inclusdo dessa variavel na
analise utilizou as Equacfes 3.22 e 3.23. Observa-se que 0 método apontou o canal referente ao
par (h: - Fex1) como aquele mais relacionado a incerteza de modelo. Logo, a recomendacdo é

gue a matriz de controle seja atualizada para incluir o respectivo modelo.

1

Variavel de entrada do contralador

Figura 4.17: Resultados da metodologia NMDI para o Cenério 2.
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A Figura 4.18 apresenta os resultados da aplicacdo do método proposto por BADWE,
GUDI e PATWARDHAN (2009) para este cenério, utilizando polinémios B e F de ordem
np=n+=4 e atraso referente a um periodo de amostragem. Observa-se que este método também
apontou o modelo referente ao par (h: - Fex:) como aquele mais relacionado a discrepancia de

modelo para a variavel hs.
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Figura 4.18: Resultados da metodologia proposta por BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009) para o
Cenério 2.

O estudo deste cenario comprova que ambos 0s métodos sdo capazes de avaliar a

influéncia de uma varidvel externa no desempenho do controlador degradado devido a

distarbios ndo medidos.

4.3.5 Cenario 3: Deteccio de MPM em um controlador MPC de estrutura
descentralizada

As aplicagdes industriais de controladores MPC de estrutura descentralizada,
caracterizados por matrizes dinamicas com diversos canais nédo utilizados (modelos nulos), séo
bastante encontradas na industria. Uma das justificativas para isso € que identificar relacGes de
causa e efeito em sistemas pequenos e, em seguida, determinar como o0s subsistemas interagem
é uma tarefa mais facil do que obter bons modelos para todos os canais (GUDI e RAWLINGS,
2006). Outro ponto é que a divisdo do problema em subsistemas facilita o entendimento da
aplicacdo pelos operadores, além de limitar as interacfes entre os sistemas. Além disso, em
alguns casos a exclusdo de alguns canais € intencional. Por exemplo, as vezes ndo se deseja
mover uma variavel para atender a uma determinada restrigéo.

No entanto, devido a interacéo entre as variaveis, € possivel que a falta de um modelo na
matriz de controladores descentralizados seja percebida pelo método de auditoria como uma

discrepancia entre modelo e planta em um canal existente na matriz, mesmo que o modelo desse
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canal esteja de fato adequado. Por isso, o diagnostico de controladores MPC descentralizados
deve ser mais cauteloso que nos casos MIMO.

Para explorar a aplicabilidade do método proposto em tais cenarios, projetou-se um
controlador multi-SISO para o sistema de quatro tanques, empregando o emparelhamento de
variaveis mais adequado para o ponto de operacdo de fase ndo minima, de acordo com
(JOHANSSON, 2000). A Figura 4.19 apresenta a resposta a funcéo degrau da funcdo nominal

de sensibilidade, So, para esse controlador.

De: v1 De: v2 De: x1 De: x2

Mo

Para: h1
—

Para: h2
o —

Amplitude
A%

Para: h3
—

Para: hd
P

0 2000 4000 O 2000 4000 O 2000 4000 O 2000 4000

Tempo(s)
Figura 4.19: Resposta da fungdo de sensibilidade nominal do controlador multi-SISO, Sy, & funcéo degrau.
A Figura 4.20 apresenta a simulacdo do controlador atuando sobre a planta nominal.

Observa-se 0 comportamento sem interac6es significativas entre as variaveis, caso a estrutura

multi-SISO do controlador correspondesse a um modelo da planta perfeito.



4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO DOS CENARIOS

59

14 15 15 15
B [ T
_ 10 _ 10 _ 10 _ 10
E 8 E E E
L L 2 2
- 6 o - =
4 5 5 w 5 I [—
2
0 0 0 0
0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000
Tempo [s] Tempo [s] Tempo [s] Tempo [s]
10 10 1= 1=
8 8 08 08
= 6 s 6 _ 06 N 08
- ~ = =
P B 04 04 4'—\7
| "
2 2 02 0z
0 0 0 0
Q 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000
Tempo [s] Tempo [s] Tempo [s] Tempo [s]

Figura 4.20: Simulag&o do controlador Multi-SISO atuando sobre o0 modelo de planta nominal. Varidveis
controladas plotadas em azul, limites inferior e superior de operacdo em linhas vermelhas tracejadas e metas
6timas do controlador em verde.

Para simular o impacto das interacGes entre as dindmicas das variaveis no desempenho

do controlador, as dinamicas linearizadas referentes aos pares (hy - vi) e (hz2 - v2) da Equacéo

4.5 foram acrescentadas aos modelos da planta. As Equacdes 4.15 e 4.16 apresentam as matrizes

dindmicas da planta e do controlador, respectivamente:

Gp(s) =

G(s) =

0.0482
$+0.01582

0.0009968
$2+40.028765+0.000195

0

0.0009968
52+0.028765+0.000195

0

0

0.001988
52+0.041455+0.0004055

0.03496
s+0.01094

0

0.001988
52+0.041455+0.0004055

0

0

0 0
0 0
-0.3701
0 09707
5+0.02563
-0.3091 0
5+0.01782
0 0
0 0
0 -0.3701
5+0.02563
-0.3091 0
5+0.01782

(4.19)

(4.20)

O objetivo do teste € que a metodologia recomende a inclusdo dos canais inseridos no

modelo da planta, caso a interacdo seja significativa. A Figura 4.21 apresenta a simulagdo do

controlador atuando sobre a planta nesse cenario.
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Figura 4.21: Simula¢do do controlador Multi-SISO atuando sobre o a planta do cenério 3. Varidveis
controladas plotadas em azul, e metas 6timas do controlador em laranja.

Comparando as Figuras 4.20 e Figura 4.21, constata-se que a inclusao desses modelos ja
permite enxergar interacdes reais entre as dinamicas dos niveis dos Tanques 1 e 2, hy e hy, as
quais estdo afetando o desempenho do controlador.

A Figura 4.22 mostra os resultados da avaliacdo de qualidade dos modelos e sugere que
que os indicadores Ivary;,4 € Ivarg,, estejam significativamente diferentes do valor unitario
para as hz e ho. No caso da varidvel hy, os indicadores superaram a linha de referéncia, indicando
gue o problema de modelagem esta aumentando a variancia dessa saida em relacdo a saida
nominal do controlador em malha fechada. Ja, para hz, os indicadores Ivary;q, € Ivargiqg
encontram-se abaixo da linha de referéncia, demonstrando que o problema de modelagem esta
diminuindo a variancia dessa saida em relacdo a saida nominal do controlador. Esta anélise é
respaldada pelo teste de hipoOteses de igualdade de variancias, cujos resultados estdo
apresentados na Tabela 4.8, e indicam, com base nos valores de p-value, que se deva rejeitar a
hipbtese nula (igualdade de variancias) para as variaveis h; e hy, Conclui-se, assim, que essas

duas variaveis devam ser estudadas.
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Figura 4.22: Avaliacdo da qualidade de modelo para o Cenério 3.

Tabela 4.8: Resultados do teste F de Levene para igualdade de variancias para o Cenario 3.

Variavel Ivar p-value Ivargiqg p-value
h: 1,1116 0,003 1,1116 0,003
h> 0,8174 3,48E-15 0,8174 3,48E-15
hs 1 1 1 1
hs 1 1 1 1

As Figuras 4.23 (a) e (b) apresentam os resultados do diagndstico da fonte predominante
de problema de modelagem para as varidveis hy e hz, respectivamente. Para a variavel h; obteve-
se um coeficiente de correlacdo ligeiramente acima da linha de referéncia que distingue entre o
diagndstico predominante de MPM ou UD e outro coeficiente indicando efeito predominante
de distarbio ndo medido. Para a variavel hz, o diagnostico foi de predominéncia de discrepancia
entre modelo e planta, pois ambos os coeficientes de correlagdo ultrapassaram o intervalo de
confianca representado pela linha de referéncia vermelha. Sabendo que nos dois casos o
problema é discrepancia de modelo pela auséncia do canal modelado na matriz, constata-se que
a identificacdo da fonte dominante de problema de modelagem nem sempre é conclusiva para

controladores MPC de estrutura descentralizada.
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Figura 4.23: Diagnostico da causa predominante de problema de modelagem.
(a) para a varidvel hy. (b) para a variavel h;

Como pelo menos uma das variaveis apresentou causa de problema predominante
relacionada a distdrbios ndo medidos, optou-se por aplicar a metodologia NMDI para avaliar
possibilidades de melhoria do controlador com as variaveis ja contidas na matriz de controle.

As Figuras 4.24 (a) e (b) apresentam os resultados do indicador NMDI para as variaveis
h1 e hy, respectivamente. Em ambos os casos, 0 método foi capaz de identificar que a incerteza
de modelo esta mais relacionada aos canais ndo incluidos no controlador, mas que apresentam

relevante interacdo entre as dinamicas: (h1 - v1) e (h2 - v2).

Variavel de entrada do controlador 2
Variavel de entrada do controlador

(a) (b)

Figura 4.24: Localizacao da variavel de entrada do controlador mais relacionada a discrepancia de modelo
da variavel controlada pela metodologia NMDI. (a) para a variavel hy. (b) para a variavel h..

A Figura 4.25 apresenta os resultados da aplicacdo do método proposto por BADWE,
GUDI e PATWARDHAN (2009). O método encontrou as correla¢fes parciais mais elevadas
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para os pares esperados (h1 - v1) e (hz2 - v2) utilizando-se, na etapa de descorrelacdo de variaveis,

as ordens de polindmios np=3; nf=2 para a variavel h1 e npb=nr=4 para a variavel h..
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Variavel de entrada do controlador
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(@) (b)

Figura 4.25: Resultados obtidos para a aplicagdo do método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009). (a) para a variavel hy; (b) para a variavel hy.

A maior dificuldade observada na aplicacdo do método proposto por BADWE, GUDI e

PATWARDHAN (2009) consistiu na sele¢do da ordem dos modelos dos polinémios B e F para

a etapa de descorrelacdo de variaveis. Para exemplificar a dificuldade, a Figura 4.26 mostra 0s

resultados do método para a variavel h; utilizando-se polindmios de ordem 3, 4 e 5. Observa-

se que o resultado esperado de identificacdo do par (h2 - v2) ocorreu apenas para ordem igual a

4. Neste cenario, sabe-se o resultado esperado porque a discrepancia foi inserida

propositalmente. Mas é questionavel como fazer a selegcdo dessas ordens para o caso real, no

qual ndo se sabe que discrepancia existe.
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Figura 4.26: Resultados obtidos para a aplicagdo do método proposto por BADWE, GUDI e
PATWARDHAN (2009) para a variavel h,. (a) modelos OE ordem n,=n+=3; (b) modelos OE ordem n,=n=4;
(c) modelos OE ordem np=ns=5.

Uma possibilidade avaliada para apoiar a sele¢do das ordens foi verificar as estatisticas
referentes ao percentual de ajuste dos modelos aos dados utilizados na modelagem, que mede

a discrepancia entre os dados reais e aqueles obtidos através do modelo. A Tabela 4.9 apresenta
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os resultados do percentual de ajuste para cada os modelos obtidos para cada ordem selecionada

para os polinémios B e F, para o caso da variavel hs.

Tabela 4.9: Ajuste dos dados nos modelos da etapa de descorrelagdo para a variavel hs

Ordens de polinémios

n, =ng =3 n,=ng=4 |ny=n;=5
Variavel de entrada | H,, He, Hy, He; Hy, He;
Vi 72,9% 100% | 75,0% 100% | 38,1% 100%
V2 77,7% 48,8% | 79,7% 43% | 353% 22,8%
X1 -15,8% 100% | 60,1% 100% | 58,5% 100%
X2 57,3% 100% | 60,3% 100% | 60,2% 100%

Constata-se os polinbmios de ordem n, =mn; =4 , 0s quais corresponderam aos
resultados esperados, apresentou os melhores ajustes (percentuais mais elevados) para 0s
modelos de descorrelagdo das variaveis de entrada do controlador, H,, , porém ndo
apresentaram 0s melhores ajustes para 0s modelos de descorrelacdo do erro,

He;. Essa dificuldade de analise da ordem de modelo mais adequada complica a automatizacdo
da etapa de descorrelacdo, que fica bastante dependente da capacidade de analise do usuario.

O estudo deste cenario mostrou que a metodologia proposta pode ser facilmente utilizada
para detector modelos nulos de controladores MPC de estrutura descentralizada que deveriam
ser incluidos na matriz para considerar o efeito de interac@es relevantes entre as variaveis.

Assim como no primeiro cenario estudado, embora tanto a metodologia proposta quanto
0 método de referéncia tenham fornecido o diagndstico esperado, conclui-se que a metodologia
NMDI, apresentada neste trabalho é mais robusta, por ser menos dependente das decisfes do

usuario para obter bons resultados.



5. ESTUDO DE CASO EM CONTROLADOR
INDUSTRIAL

Este capitulo apresenta um estudo de caso de auditoria do modelo de um controlador
linear do tipo DMC (Dynamic Matrix Controller) de quarta geracdo aplicado a um sistema de
fracionamento de propeno/propano da unidade de petroquimicos basicos da Braskem no Polo

Petroquimico de Triunfo, no Rio Grande do Sul.

5.1 DESCRICAO DA PLANTA INDUSTRIAL
A Figura 5.1 apresenta uma visdo geral do sistema de interesse, incluindo um balanco
material global em torno dos equipamentos principais. A corrente de carga principal,
identificada como corte Cs hidrogenado, é composta principalmente por propeno e propano. O
proposito da primeira coluna (T01) é especificar o propeno grau quimico, com pureza variando
entre 92% e 96% mol de propeno, através da remoc¢do de componentes mais pesados pela

corrente de fundo e eventuais componentes leves pela corrente de topo.
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Figura 5.1: Esquema simplificado dos objetivos da aplicacdo de controle avangado.
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O propeno grau quimico e removido da coluna TO1 atraves de uma retirada lateral, e
enviado para as colunas de fracionamento propeno/propano, T02 e T03, que operam em
paralelo. Ambas as colunas podem receber cargas adicionais de outras unidades (Cargas 02 e
03, respectivamente). O propeno grau polimero, com teor minimo de 99,5% mol de propeno, é
produzido em fase liquida pelo topo das colunas T02 e T03. A corrente de fundo de ambas as

torres, rica em propano, é enviada para estocagem.

5.2 DESCRICAO DA ESTRATEGIA DE CONTROLE DE
PROCESSOS

A estratégia de controle regulatorio atual das colunas TO1 e T02 foi escopo do trabalho
realizado por FUCHS (2010). O controlador MPC contemplando essas duas colunas entrou em
operacdo em 2011. A coluna TO03 foi incluida em 2013, juntamente com a estratégia para
otimizacdo da distribuicdo de carga entre as colunas fracionadoras de propeno (T02 e T03).

A aplicacdo MPC é um controlador linear do tipo DMC (Dynamic Matrix Controller),
desenvolvido em um pacote comercial e possui oito varidveis manipuladas (MVs), quatro
variaveis distirbio (DVs) e doze varidveis controladas (CVs), que estdo identificadas na Figura
5.2 e descritas na Tabela 5.1. O controlador opera no nivel de supervisdo, enviando setpoints a
cada minuto aos controladores tipo PID que rodam no sistema digital de controle distribuido
(SDCD).
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Figura 5.2: Diagrama simplificado da estrutura do MPC aplicado ao processo de fracionamento de
propeno/propano. As variaveis manipuladas estdo indicadas em azul, variaveis distdrbio em rosa e variaveis
controladas estdo indicadas em amarelo.
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Tabela 5.1: Descricdo das varidveis do controlador MPC
Unidade
Variavel | Tipo Descricéao de
Engenharia

Al0l DV | Teor de propano na carga das colunas T02 e T03 % mol
Al02 CV | Teor de impurezas no propeno da T02 % mol
AlO3 CV | Teor de propeno na vazdo de fundo da T02 % mol
Al04 CV | Teor de impurezas no propeno da T03 % mol
AlQ5 CV | Teor de propeno na vazdo de fundo da T03 % mol
FCO05 MV | Setpoint de vazdo de carga para a T02 t/h
FCO06 MV | Setpoint de vazéo de carga para a T03 t/h
FCO7 MV | Setpoint de vazao de refluxo para a T02 t/h
FCO08 MV | Setpoint de vazéo de retirada de fundo da T02 t/h
FCO09 MV | Setpoint de refluxo para a TO3 t/h
FC10 MV | Setpoint de vazéo de retirada de fundo da T03 t/h
FDCO1 MV | Setpoint de vazéo de refluxo interno para a TO1 t/h
FDIO1 CV | Diferenca entre as cargas das colunas T03 e T02 t/h
Fl01 DV | Vazdo de carga paraa T01 t/h
F102 DV | Vazdo de carga adicional a T02 t/h
F103 DV | Vazdo de carga adicional a TO3 t/h
Fl04 CV | Vazdo total de propeno na vazdo de fundo (T02 + T03) t/h
LI01 CV | Nivel do vaso de topo da T01 %
PCO1 MV | Setpoint de pressdo da T02 kgicm?g
PCO1 OP | CV | Aberturada valvula de controle de pressdo da T02 %
PDIO1 CV | APdaTO1 kgi/cm?
PDIO02 CV | APdaTO02 kgicm?
PDIO3 CV | APdaTO3 kgr/cm?
TDIO01 CV | AT entre as correntes de topo e refluxo da T02 °C
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A aplicacdo esta organizada em trés subcontroladores, um para cada coluna. A variavel
controlada L101, nivel do vaso de topo da coluna TO1, é uma variavel integradora e possui
setpoint definido. Os limites operacionais, tanto para as MVs quanto para as CVs, sdo
atualizados pelos operadores de acordo com as restrigdes de plantas ou decisdes de negocio.

A Figura 5.3 apresenta um esquema da matriz de controle e ilustra como as variaveis
controladas estdo distribuidas entre os subcontroladores (SUBs 1, 2 e 3). Os canais com
modelos ndo nulos estdo marcados em azul, evidenciando a estrutura descentralizada do

controlador.

FDCO1 FCO5 FC06 FCOo7 FC08 PCO01 FC09 FC10 FI01 Fl02 AlO1 FI03

Lio1

PDIO1

SUB1

FDIO1

Fl04

Al02

AlO3

PDIO2

SuUB2

PCO1_OP

TDIO1

Alo4

AlO5

SUB3

PDIO3

Figura 5.3: Representacdo matriz dindmica do controlador, exibindo os canais modelados (em azul) e o
agrupamento das variaveis controladas por subcontroladores (SUBs 1, 2 e 3).

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.3.1 Roteiro de aplicacio do método

A Figura 5.4 apresenta um diagrama de blocos do fluxo de realizagdo da auditoria do
controlador, identificagdo de modelos que necessitavam ser melhorados e avaliagéo preliminar
dos modelos antes da implantacdo das atualizagcGes em ambiente de produgéo.

Trata-se de uma combinacgdo dos métodos propostos por BOTELHO, TRIERWEILER et
al. (2015a,b,2016) para identificar as variaveis controladas que estavam afetando o desempenho
do controlador com a metodologia NMDI para localizagdo do canal mais correlacionado ao
problema de modelagem de cada CV identificada.
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Figura 5.4: Fluxo de trabalho utilizada na auditoria e revisdo do controlador, integrando os métodos
propostos por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015 a,b,2016) com a metodologia NMDI proposta.

Os pré-requisitos para realizar a avaliagdo do controlador sdo a selecdo de dados

historicos de processo das varidveis de entrada e saida do controlador, referentes ao periodo a
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ser utilizado na auditoria e a determinacgéo da funcdo de sensibilidade nominal do controlador,
So, atraves de simulacdo do controlador off-line.

Os dados coletados e a funcdo de sensibilidade sdo utilizados para avaliar a Qualidade
dos Modelos de acordo com o0 método proposto por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015b,
2016). A matriz de modelos dindmicos do controlador também é necessaria para simular os
canais, obtendo-se ysim, Necessario para calcular a saida nominal do controlador, yo.

As variaveis controladas que apresentarem o indicador Ivary;,4 aceitavel ndo possuem
discrepancias de modelo afetando o desempenho do controlador e devem ser excluidas do
escopo de revisdo de modelos. O critério de aceitabilidade para indicador Ivarg;,, é o teste de

hipétese F de Levene para igualdade de variancias, implementado no MATLAB™ conforme Equagao
4.10.

Para cada CV que esteja afetando o desempenho do controlador, aplicar o método
proposto por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015a) para determinar a fonte dominante do
problema. Este é o inicio do processo iterativo que terminard apenas quando todas as CVs

apresentarem modelos com qualidade aceitavel, medida através do indicador Ivary;qag

A metodologia NMDI pode ser aplicada aos casos em que a fonte dominante de incerteza
de modelo é MPM, ou para estudar a influéncia de variaveis externas para resolver problemas
de desempenho relacionados a distdrbios ndo medidos, caso o engenheiro tenha variaveis
candidatas para a analise. Caso contrario, o engenheiro devera estudar o problema com maior
profundidade

Apbs aplicar a metodologia NMDI, realizar a identificacdo dos modelos que necessitem
melhoria. E importante ressaltar que o processo de identificacdo pode demandar ajustes nos
outros modelos para a mesma varidvel controlada, ja que esse processo distribui o erro de
modelagem entre todas as variaveis. Esta observacédo € importante, principalmente no caso de
inclusdo de modelos em canais anteriormente nulos.

A seguir, determina-se a fungdo de sensibilidade para a matriz de controle com os
modelos atualizados e repete-se a etapa de Avaliacdo da Qualidade do Modelo. O processo
iterativo termina quando todas as varidveis apresentarem qualidade, medida atraves do

indicador Ivary;, g, aceitavel. A partir desse momento, pode-se comissionar o controlador com

0s modelos atualizados.
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5.3.2 Auditoria do Controlador

Para garantir que a auditoria do controlador representasse toda a faixa de operacdo da
planta de interesse, foram utilizados dados referentes a trés periodos do primeiro semestre de
2015, considerando os seguintes critérios:

e planta estavel na condicdo de processo selecionada;

e controlador com os trés subcontroladores ligados por um tempo de pelo menos
sessenta horas, garantindo mais de trés vezes o tempo para atingir o estado
estacionario do processo.

e todas as varidveis do controlador em operacao (para poderem ser auditadas).

e Selecdo de dados continuos (sem exclusdo de dados ao longo do periodo
selecionado).

As Figuras 5.5, 5.7 e 5.9 apresentam os graficos de tendéncia das variaveis controladas
para cada periodo, enquanto as Figura 5.6, 5.8 e 5.10 apresentam gréficos das variaveis de
manipuladas e variaveis distdrbio para cada um dos trés periodos.

Observa-se, nas Figuras 5.5 e 5.6, 0 primeiro conjunto de dados selecionado para analise,
que corresponde a 4411 dados coletados com intervalo de amostragem Ts=1 minuto e reflete
um cenario de carga e composicdo (FI01 e Al01) estaveis e condizentes com a operacao da
planta na época de projeto do controlador. A distribuicdo de carga entre as torres priorizou
elevar a carga da coluna T03, conforme mostram FDI01, FC05 e FC06. As alteracfes no limite
inferior de refluxo da coluna (FC09) apontam que, por algum motivo, a operacao queria forcar
uma vazao de refluxo (mantendo uma faixa estreita para manipulagdo do controlador), embora
a composicao de topo, Al04, estivesse bem controlada. Outra constatacdo é que o operador
receia que o controlador atue abrindo demasiadamente a FC10, pois o grafico dessa variavel
aponta o trabalho do operador em restringir o limite superior de operacdo dessa variavel em boa
parte do periodo. A priorizacdo de carga para a coluna TO3 em relagdo a TO2 provavelmente
estd ligada a limitacdo de carga térmica no condensador da T02, pois a variavel controlada
PCO01_OP permaneceu saturada fechada.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam o segundo conjunto de dados selecionado para analise,
correspondente a um periodo de 5341 minutos com dados coletados com intervalo de
amostragem Ts=1 minuto. Esse periodo apresentou uma maior varia¢do da vazdo e composi¢do
da carga geral do sistema, que sao distarbios medidos. Adicionalmente, o sistema operava em
um patamar de carga superior aquele referente ao projeto do controlador. Observa-se que a
coluna TO2 operou no limite de capacidade de condensacdo (PCO1_OP em zero) e de
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capacidade de fracionamento (PDI02 no valor méximo), explicando a distribui¢do de carga
preferencial para a coluna T03, conforme mostram os medidores FDI01, FC05 e FC06. O
controle da especificacao do propeno produto (Al02 e Al04) foi possivel apenas aumentando a
vazdo de fundo das colunas (FC08 e FC10), o que explica os elevados teores de propeno na
corrente de fundo das torres T02 e TO3 (AIO3 e AlO5, respectivamente), principalmente na
primeira metade do periodo. Neste periodo ndo houve evidéncia de a operacdo limitar refluxo

nem vazao de fundo da torre TO3.
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Figura 5.5: Comportamento das varidveis de saida no primeiro periodo de avaliagdo do controlador
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Figura 5.6: Comportamento das varidveis de entrada (variaveis manipuladas e variaveis-distarbio) no
primeiro periodo de avaliagdo do controlador
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Figura 5.7: Comportamento das variaveis de saida no segundo periodo de avaliagdo do controlador
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Figura 5.8: Comportamento das variaveis de entrada (variaveis manipuladas e varidveis-distirbio) no
segundo periodo de avaliagdo do controlador

As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam o terceiro conjunto de dados selecionado para analise,
correspondente a 4021 minutos de dados coletados com periodo de amostragem Ts=1minuto.
O sistema também operava em um patamar de carga intermediario em relacdo aos dois periodos
anteriores, porém foi sujeito a um pico de composi¢do da carga geral do sistema, AlO1, por

volta do instante de tempo de 3000 minutos. Observa-se que o operador restringiu o limite
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superior de refluxo das duas colunas, e o controlador usou a vazdo de fundo para manter o

sistema sob controle. Esta atuacdo do operador significa que o operador ndo entende ou néo

concorda com o plano de movimentos do controlador. Talvez o controlador ndo enxergue

restricdes relevantes, referentes a limitacGes de carga térmica das torres, por exemplo, que

limitem o aumento de refluxo.
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Figura 5.10: Comportamento das variaveis de entrada do controlador (variaveis manipuladas e variaveis-
disturbio) no terceiro periodo de avaliacdo do controlador.
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A identificacdo das variaveis controladas que necessitavam ser remodeladas foi realizada
através da metodologia proposta por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015 a, b,2016). Os
resultados dessa andlise foram apresentados em CLARO, BOTELHO, et al. (2016).

No entanto, ao longo do desenvolvimento do presente trabalho foi ocorrendo um
aprofundamento do entendimento do método proposto por BOTELHO, TRIERWEILER et al.
(2015a,b,2016), o que resultou em algumas alteracdes na sua implementacéo para esta se¢do da
dissertacdo em relacdo ao trabalho citado. Isto resultou em diferenca entre os resultados
apresentados neste capitulo e aqueles publicados no referido trabalho (CLARO, BOTELHO, et
al., 2016).

A mais importantes das constatacfes € que variaveis que estejam sendo controladas
dentro da faixa e que ndo demandem acbes de controle enquanto ndo atingirem nem
ultrapassarem o limite de operacdo ndo devem ter o erro de simulacéo filtrado por So para se
determinar yo. Ou seja, So deve ser considerado igual a um, de forma que o erro nominal do
controlador, eo, corresponda ao proprio erro de simulagdo, pois tudo se passa como se 0
controlador estivesse em malha aberta, ja que aquela variavel, dentro da faixa, ndo demanda
acOes de controle.

Para implantar esse critério, utilizaram-se as Figuras 5.5, 5.7 e 5.9, para identificar
visualmente se cada variavel era tratada predominantemente como otimizada ou controlada
entre faixas para cada periodo. Para as varidveis controladas entre faixa, So diagonal foi

considerada igual a 1. A Tabela 5.2 resume como cada variavel foi tratada em cada periodo:

Tabela 5.2: Classificacdo das variaveis controladas por periodo.

Variavel Periodo | Periodo 11 Periodo 111
LI01 Otimizada Otimizada Otimizada
PDIO1 Em faixas Em faixas Otimizada
FDI01 Otimizada Otimizada Em faixas
F104 Em faixas Em faixas Em faixas
Al02 Otimizada Otimizada Otimizada
AIO3 Otimizada Otimizada Otimizada
PDIO2 Em faixas Em faixas Em faixas
PC01_OP Otimizada Otimizada Otimizada
TDIO1 Em faixas Em faixas Em faixas
Al04 Otimizada Otimizada Otimizada
Al05 Otimizada Otimizada Otimizada
PDIO3 Em faixas Em faixas Em faixas
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Nota-se que as variaveis FDIO1, PDI02, TDIO1 e PDIO3 foram classificadas como
predominantemente controladas entre faixas nos trés periodos. Ja as variaveis PDI01 e FDIO1
alternaram de comportamento dependendo do caso.

A Figura 5.11 apresenta os resultados da avaliacdo da qualidade de modelo por variavel
controlada, para cada periodo avaliado. A linha vermelha corresponde ao valor unitario do
indicador e serve como referéncia para analise. Nesta avaliacdo, utilizou-se o indicador
Ivarg;qg, POIis priorizaram-se os impactos das discrepancias de modelo de cada variavel
causadas nela mesma. A variacao dos resultados referentes aos trés periodos para uma mesma
variavel controlada ratifica a deciséo de auditar o controlador em mais de um cenario de planta.
Jé a diferenca de resultados entre variaveis controladas comprova que o problema de incerteza
de modelagem ndo esta uniformemente distribuido pelo controlador, fortalecendo a ideia de
priorizar varidveis para reduzir o escopo da revisao do controlador.

Observando-se a Figura 5.11, nota-se que o segundo periodo, no qual o sistema estava
trabalhando préximo ao limite de capacidade, foi aquele que apresentou as maiores
discrepancias para as variaveis Al02 e AIl04, as quais correspondem ao controle de
especificacdo de pureza do propeno produto e sdo variaveis controladas muito importantes.

A variavel PC01_OP, que corresponde a abertura da valvula de desvio de vapor quente
do condensador diretamente ao vaso acumulador também apresentou grandes discrepancias,
pois, nessa condicdo limite, essa valvula ja estava saturada na posi¢do fechada por limitacdo na
capacidade de condensacdo do sistema, ndo respondendo ao comportamento de modelo linear

esperado entre o setpoint e a abertura da valvula.
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Figura 5.11: Indicador Ivar , resultado da auditoria da qualidade de modelo por CV para cada um dos
periodos auditados.
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A definicgéo das variaveis controladas a serem avaliadas para localizagdo de problemas de
modelos foi feita com base na média do indicador Ivarg;,, para os trés periodos, conforme
mostrado na com a Figura 5.12. Os resultados dessa Figura sugerem que a variavel FDIO1
possui a media do indicador Ivarg;q =1, indicando ndo haver problemas de modelagem
afetando o desempenho do controle. A confirmacdo dessa hipdtese foi obtida aplicando-se o
teste F de Levene para igualdade de variancias, cujos resultados, para todas as variaveis, estao

apresentados na Tabela 5.3. Dessa forma, a variavel FDI0O1 foi excluida das demais analises.
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Figura 5.12: Indicador [vary;, g, resultado da auditoria da qualidade de modelo por variavel controlada

Tabela 5.3: Resultados da probabilidade (p-value) do teste F de Levene para as varidveis controladas

mmm Avaliacdo Controlador
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Q Q Q
= v

----Referéncia (lvar_diag=1)

Variavel controlada

para cada um dos periodos auditados.

S & S
S L L

Q'\

Variavel Periodo | Periodo 11 Periodo Il Concluséao
LI01 5,71E-04 5,05E-05 2,94E-28 Ivargiqy # 1
PDIO1 0 3,30E-243 8,25E-264 Ivargiey # 1
FDIO1 0,855 0.6633 0,8112 Ivargiey = 1
FI104 1,46E-64 0 0,146 Ivargiqy # 1
Al02 1,20E-142 6,11E-213 8,28E-181 Ivargiey # 1
Al03 1,57E-11 3,18E-141 0 varg, # 1
PDIO2 1,18E-51 2,83E-94 0 varg,, # 1
PCO1_OP 0 6,39E-255 0,2486 Ivargiey # 1
TDIO1 0 0 0 Ivargiqg # 1
Al04 9,96E-21 0 1,15E-195 Ivargiqg # 1
AIO5 8,27E-92 1,33E-41 1,69E-05 Ivargqg # 1
PDIO3 0 4,67E-180 7,20E-174 Ivargqg # 1
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Cabe ressaltar que a diferenca na classificacdo das varidveis como otimizada ou
controlada em faixas, ja explicada, é a causa deste grafico estar distinto daquele apresentado
em (CLARO, BOTELHO, et al., 2016).

A Figura 5.13 apresenta os resultados da analise da causa predominante de incerteza de
modelagem, conforme BOTELHO, TRIERWEILER, et al. (2015a). A linha de referéncia
corresponde ao intervalo de confianga da correlagédo (CI=0,03), obtido pela Equacédo 2.24
considerando um nivel de confianca de 95%. Considerando-se que basta um dos indicadores de
correlacdo ultrapassar o intervalo de confianca para considerar a discrepancia de modelo como
causa predominante de incerteza de modelo para a variavel controlada em questdo, optou-se

por considerar o valor méximo dentre eles:
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Figura 5.13: Resultados de correlagcdo méaxima entre e yo € o com base nas estatisticas de curtose e
assimetria para as variaveis controladas.

Os resultados apresentados na Figura 5.13 apontam que h&a um problema predominante
de modelo em pelo menos um dos periodos para cada uma das variaveis analisadas, pois para
todas elas o coeficiente de correlacdo méximo ultrapassou a linha de referéncia em pelo menos
um dos periodos. Por esse motivo, realizou-se a terceira etapa da auditoria buscando identificar
o canal mais correlacionado a discrepancia antes de considerar a influéncia de variaveis
externas ao controlador. A aplicacdo da metodologia NMDI foi realizada para todas as variaveis
controladas, exceto a varidvel FDIO1. Para manter consisténcia com a estrutura do controlador,
as variaveis de entrada consideradas para cada variavel controlada ficaram restritas aquelas
disponiveis na estrutura do subcontrolador.

A Figura 5.14 apresenta o canal identificado mais correlacionado ao problema de cada

variavel controlada para cada periodo (identificados como Periodos I, 1l e I1l). Cabe lembrar
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que os canais da matriz de controle com modelos n&o nulos estéo sinalizados em azul. Observa-
se gque, na maioria dos casos, a incerteza de modelo que mais afeta o controlador depende do
ponto operacional, variando conforme o caso. A partir da analise dos trés periodos, a auditoria
identificou vinte e trés canais como aqueles mais correlacionados as incertezas de modelos das
variaveis controladas. Desses canais, apenas cinco correspondem a canais ja modelados. Os
demais sd8o modelos que devem ser incluidos na matriz, pois sua auséncia estd afetando o

desempenho do controlador.
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Figura 5.14: Resumo dos canais da matriz que mais afetando no desempenho do controlador para os
Periodos (I, 11 e 111) avaliados.

A Tabela 5.4 apresenta um resumo da tratativa dada a cada variavel controlada, com base
nos resultados da Figura 5.14. Cabe destacar que os resultados dessa figura foram um
direcionador para o trabalho de modelagem, mas nem todos os canais sugeridos foram
identificados em algumas situagdes especificas, por exemplo em situagdes em nao se obteve
um modelo satisfatério, conforme os relatdrios de anélise de incerteza disponiveis no ambiente

de modelagem do controlador.
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Tabela 5.4: Resumo das identificacbes executadas por variavel.

Modelos
Ccv Identificados Anélise Critica
(Saida — Entrada)

LIo1 (LI01 - FDCO01) A analise dos trés periodos localizou o problema em um modelo
existente, o qual foi identificado.

PDIO1 (PDIO1 - FDCO1)  Dois periodos apontaram par (PDI01 - FDCO01), enquanto o terceiro
localizou o problema no canal (PDIOL - FC03). Como a FC03, que é
carga para a coluna T03, esta indiretamente considerada no refluxo
interno (FDCO01), optou-se por ndo incluir esse modelo devido a
colinearidade entra as variaveis.

Fl04 (F104 - Al01) Auditoria localizou modelos diferentes como 0s mais relacionados ao
problema de modelagem para cada periodo. Optou-se por nao incluir
0 modelo entre as variaveis (FI04 - FCO02), pois isso demandaria
também a inclusdo do modelo entre (FI0O4 - FCO3), pois as variaveis
FCO02 e FC03 séo colineares, nem como o modelo entre (FI04 — PCO01),
por se tratar de uma situacéo sazonal.

Al02 (AI02 - FCO5), Os trés periodos apontaram para remodelagem de canais existentes, 0s

(Al02 - FCO6) quais foram identificados.
AlO3 (AIO3 - FCO5), Os trés periodos apontaram para a inclusdo de novos canais, 0s quais
(AlI03 - PCO1) foram identificados.
PDI02 (PDIO2 - FCO05), Os trés periodos apontaram para a inclusdo de novos canais. O modelo
(PDIO2 - AIOD) (PDIO02 - PC01) ndo foi incluido, pois ndo se conseguiu identificar um
modelo com qualidade aceitavel.
PC01_OP | (PC01_OP - Os trés periodos apontaram para a inclusdao de novos canais (modelos
FC08), do grau de subresfriamento do refluxo em funcéo da vazéo de refluxo
(PC01_OP - AI01) e composigdo do propeno grau quimico)
TDIO1 (TDIO1 - FCO08,), Os trés periodos apontaram para a inclusdo de novos canais, 0s quais
(TDIO1 - FI102), foram identificados.
(TDIO1 - AlO1)
Al04 (Al04 - FI03) Dois periodos apontaram para 0 mesmo canal, o qual foi identificado.
AIO5 (AIO5 - FI03) Os trés periodos apontaram para a inclusdo de novos canais, 0s quais
(AI05 - FI03) foram identificados.
(AIO5 - FI03)
PDI03 (PDIO3 - FC10) Os trés periodos apontaram o mesmo canal, o qual foi identificado.
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A Figura 5.15 representa um resumo da matriz dindmica apos a identificacdo dos modelos
necessarios. Os canais marcados em azul sdo aqueles que apresentam modelos ndo nulos. Os
canais alterados neste trabalho estéo identificados com as letras R, caso correspondam a canais
ja existente da matriz, ou N, para 0s casos em que 0s canais que possuisse modelos nulos no

controlador original.

FDCO1 | FCos | Fcoe | Fco7 | Fcos | Pco1i | Fco9 | Fcio | FO1 | FIO2 | Al01 | FO3 | TIO1
Lio1 R
- PDIO1 R
[=2]
2
FDIO1
FI0O4 N
Al02 R R
AID3 N N
2
3 PDIO2 N N
[7,]
PCO1_OP N N
TDIO1 N N N
Al04 R N
2
3 AlO5 N N N
[7,]
PDIO3 R

Figura 5.15: Representagdo da atriz dindmica do controlador ap6s trabalho de identificagdo de variaveis.

Apo6s a identificagdo dos modelos e atualizagdo da matriz dindmica do controlador,
efetuou-se a identificacdo da funcéo de sensibilidade nominal do controlador remodelado, So, €
realizou-se a avaliagdo da qualidade de modelos de duas formas:

a. Avaliacdo do controlador com os modelos atualizados, utilizando os dados
referentes os mesmos trés periodos usados na auditoria, e calculando-se a média
do resultado do indicador Ivary,, para os trés periodos, analogamente ao
trabalho realizado na auditoria;

b. Avaliacdo do controlador utilizando um conjunto de dados de agosto/2016,
periodo posterior a implantacdo do controlador. Neste caso foram coletados dados
continuos, com 5760 minutos de duracdo e periodo de amostragem T, =1 min. A

selecdo deste conjunto de dados seguiu 0s mesmos critérios da auditoria (todas as
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variaveis ligadas por um tempo maior ou igual a trés vezes o tempo para estado
estaciondrio e planta estavel, sem distirbios operacionais atipicos)

A Figura 5.16 apresenta os resultados dessa avaliacdo da qualidade de modelo para as trés
situacOes: avaliacdo de auditoria do controlador, avaliacdo do controlador revisado utilizando
0s mesmos dados da auditoria, avaliacdo do controlador revisado operando ap6s implantag&o.
Observa-se uma reducdo significativa do indicador de variancia para as varidveis que
apresentavam o indicador Ivarg;,, acima de 2, tanto para o caso em que foram usados os dados
préprios dados de auditoria, quando para o periodo posterior. Os resultados para o caso pds implantacdo
do controlador confirmam uma melhora consideravel de desempenho do controlador, pois ndo se
encontram discrepancias téo relevantes quanto no controlador original. Entretanto, o indicador
Ivarg;,, apresenta-se proximo a 2 para as variaveis Al05 (analise de fundo da coluna T03) e
PCO01_OP (abertura da valvula de controle de pressdo da T02). A repeticao sistematica dessa analise
permitird monitorar a degradacdo do desempenho do controle, indicando 0 momento adequado

para a proxima revisao do controlador.

16

B Auditoria
14 1 m Controlador revisado com dados da auditoria
o Avaliagdo do controlador implantado

12

g

10

Indicador /., 4.,

N
\61/

3
N ©

Q N
@) N N

N ¥

Variavel controlada

Figura 5.16: Comparagdo entre o indicador médio Ivarg;,, obtido: na auditoria do controlador, com o
controlador revisado utilizando os préprios dados da auditoria e com o controlador revisado em operagao.

E ainda pertinente ao trabalho uma analise adicional da aplicagdo da metodologia para a
variavel Al04 no segundo periodo. Retomando a Figura 5.14, observa-se que néo foi
apresentado resultado para essa variavel referente ao segundo periodo. A razéo é que o0 método
n&o encontrou nenhum canal da matriz com correlacéo significativa em relacdo ao problema de
modelo (as correlagdes calculadas para todos os canais ndo ultrapassaram os limites da
estimativa de intervalo de confianca). Conclui-se que o problema de modelagem que afetava o
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desempenho nesse periodo estivesse associado a um distirbio ndo medido, embora o indicador
de correlagdo méaximo, cq maxtenha apresentado valor ligeiramente superior a referéncia de 0,03,

conforme Figura 5.13.

Este resultado é compativel com os resultados de (CLARO, BOTELHO, et al., 2016), em
que foi inserida uma entrada adicional ao controlador (identificada na Figura 5.17 como

variavel distdrbio nimero cinco, DV5) para melhorar a modelagem dessa variavel.

MV3
MV3

] 500 1000 ] 500 1000

MV7

LB
]
¥
pA
]

] 500 1000 ] 500 1000

MVS

] 500 1000 ] 500 1000

DV3

0 500 1000 0 500 1000

DV4

] 500 1000 ] 500 1000

] 500 1000

a b

Figura 5.17: Comparagdo entre os modelos original (a) e novos (b) para a variavel Al04 (CV10). Fonte:
(CLARO, BOTELHO, et al., 2016).

A coluna T03 possui um sistema de recompressdo da corrente de topo da coluna, que é
parcialmente utilizada como carga térmica de refervimento. A varidvel DV5 da Figura 5.17
corresponde a temperatura da parcela da corrente de topo que esta retornando para 0 vaso
acumulador apoés ter sido utilizada no refervimento da coluna. Ela tem uma importancia
relevante na temperatura da vazao de refluxo da torre e, portando, deve impactar a composi¢ao

de topo da coluna. Essa temperatura esta representada na Figura 5.19 como TI01.



84 ESTUDO DE CASO EM CONTROLADOR INDUSTRIAL

Tocha > % ,,,,,,,,,,
NYL/
( | -
|
e |
- b ©
N e e o ()
et 7y oo || B, | 7AN
- . - 6 |
rey oo sk ‘ i
kou Ko [Tor| | e et L[ Estocagem >
Corte C3 Hidrogenado B |
|
- [cargao2>
e :
o ‘ ( Tocha, ==I¥3
] Tocha
i [T
AN V03
(e )
O O
s oy ] L
; hos FEey 04
ek T03 |
— e
=% M
: U 2 o
I

ray Z2
& &
: ke[ Estocagem >

Figura 5.18: Sistema de fracionamento de propeno incluindo a variavel T101.

A Figura 5.19 apresenta o grafico de tendéncia das duas variaveis, Al04 e T101, referente
ao segundo periodo de auditoria. As varidveis ja estdo transformadas em variaveis-desvio e
padronizadas para facilitar a comparacdo independente da unidade de engenharia. A

sobreposicao dos graficos de tendéncia evidencia que existe alguma correlagédo entre elas.
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Figura 5.19: Gréfico de tendéncia das duas variaveis Al04 e T101.

Aplicou-se a metodologia NMDI para avaliar a influéncia da variavel TI01 nos modelos
da variavel controlada Al04, obtendo-se os resultados da Figura 5.20. Observa-se que 0 método
apontou a correlagéo entre as variaveis T101 e Al04 como relevante, ratificando a incluséo da

variavel no controlador, conforme resultado do artigo.
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Figura 5.20: Resultados da metodologia NMDI para avaliar a correlacéo da variavel externa TI01 com a
incerteza de modelo da variavel Al04

O outro ponto relevante também aparece sutilmente na Figura 5.21, refere-se ao ajuste
nos modelos das demais varidveis que podem ser necessarios ao inserir um novo modelo na
matriz. Para explicar essa necessidade, € preciso entender como o processo de identificacdo
normalmente ocorre.

E usual identificar todos os modelos entre as variaveis de entrada e uma determinada
variavel de saida simultaneamente, de forma que o erro de modelagem seja distribuido entre
todas as varidveis. Ao adicionar uma variavel de entrada, o comportamento desta tentara
explicar parte do comportamento da variavel controlada, impactando no ajuste dos modelos das
demais, demandando principalmente ajustes de ganho. A conclusdo é que, mesmo sabendo 0s
modelos que efetivamente estdo degradando o desempenho do controlador e que sdo foco do
processo de identificacdo, é natural que ocorram pequenos ajustes de ganhos nos demais
modelos da matriz.

Um exemplo dessa situacdo pode ser retomando-se as Figuras 5.18 (a) e (b). Nota-se que
houve ajuste de ganhos nos modelos de todas as variaveis de entrada do controlador apds a
inclusdo da nova variavel. Além disso, o0 modelo referente a variavel de entrada FCQ9,
representada como MV7 na referida figura, também sofreu uma alteracdo de dindmica, devido
a interacdo entre essa e a nova variavel. Ou seja, a parcela da variavel controlada que € explicada

pela variavel TI01 era distribuida entre as demais variaveis utilizadas no modelo original.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONTRIBUICOES

Com base nos estudos de caso realizados, as principais vantagens da metodologia NMDI

apresentada para localizacdo de modelos que estejam afetando o desempenho de controladores

preditivos multivariaveis incluem:

A auditoria dos modelos do controlador é efetuada com base em dados historicos,
sem perturbar a planta com testes em linha, de forma que o controlador possa ser
monitorado sistematicamente;

O método € adequado para aplicacdo em controladores MPC lineares, com variaveis
otimizadas ou operando por faixas, implementados em um ambiente de
programacéo, como 0 MATLAB™ (conforme Estudo de Caso do Sistema de Quatro
Tanques), ou em pacotes comerciais (conforme aplicacdo de Caso Industrial);

Foco na atualizacdo apenas dos modelos que estdo afetando o desempenho do
controlador, promovendo também um entendimento mais aprofundado das restri¢coes
as quais o sistema esta submetido.

Reducdo da necessidade de testes para identificacdo de modelos (caso a identificacdo
ndo seja vidvel a partir de dados histéricos), reduzindo tempo e necessidade de
recursos de engenharia e operacao para realizar a revisao.

Minimizagdo do tempo do controlador com desempenho insatisfatério, tanto por
detectar os problemas rapidamente devido a um monitoramento sistematico, quanto
pelo fato de minimizar o tempo de atualizacdo do controlador, por limitar o escopo

necessario.

Os estudos de caso apresentados e discutidos neste trabalho mostram que a combinacgéo
do método proposto por BOTELHO, TRIERWEILER et al. (2015 a, b,2016) com o método

com base no indicador NMDI, proposto neste trabalho, constitui uma metodologia de avaliagéo

de desempenho do modelo completo para controladores MPC.

No estudo de caso do Sistema de Quatro Tanques, a metodologia NMDI apresentou

resultados compativeis com aqueles obtidos pelo método proposto por BADWE, GUDI e

PATWARDHAN (2009) para os cenarios de discrepancias de ganho entre modelo e planta,

87
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identificacdo de canais nulos que deveriam ser considerados na matriz e para o cenario de
avaliacdo da influéncia de uma varidvel externa no desempenho do controlador.

No cenario de discrepancia de dindmica (constante de tempo), a metodologia proposta
apresentou bons resultados, embora néo se tenha tido sucesso na aplicacdo do método proposto
por BADWE, GUDI e PATWARDHAN (2009), o qual tem a maior dificuldade na sua
aplicacdo decorrente da influéncia da selegéo de ordem dos modelos para descorrelagéo entre
as variaveis nos resultados. Ordens diferentes apresentaram resultados bastantes discrepantes.

O estudo de Caso Industrial comprovou que a utilizagdo em conjunto da metodologia de
avaliacdo da qualidade de modelos proposta por BOTELHO, TRIERWEILER et al.
(2015a,b,2016) para identificar as varidveis do controlador com incertezas de modelagem
relevantes, seguida da metodologia NMDI proposta por este trabalho para localizar o modelo
da matriz dindmica mais correlacionado ao problema de cada variavel controlada permite e
organizar o escopo do trabalho de reviséo de controladores existentes, concentrando o esforgo
de modelagem apenas naquelas variaveis controladas cujos modelos efetivamente degradem o
desempenho do controlador.

O resultado préatico foi a identificacdo de vinte modelos (de uma matriz de cento e
quarenta e quatro possibilidades) que estavam afetando o desempenho do controlador, sendo
que treze deles correspondiam a modelos nulos no controlador original. Além disso, foi
identificada a necessidade da inclusdo de uma variavel adicional como disturbio ndo medido.

A reducdo do escopo de revisdo do controlador propiciou tempo adequado para
aprofundar a andlise de engenharia nos modelos que estavam efetivamente impactando o
desempenho do controlador, aumentando o dominio dos engenheiros sobre o sistema e as
restricdes a que estd submetido. Esse dominio sobre o sistema certamente facilitara a detec¢do
e solucdo de problemas do controlador em operacdo e é um diferencial em relacdo aos
mecanismos semi-automatizados de identificacdo completa do controlador, no qual o
aprendizado do engenheiro sobre o sistema acaba sendo mais limitado.

Por fim, com base nos estudos de caso realizados, recomendam-se as seguintes praticas
para obtencgéo de bons resultados na utilizagdo da metodologia:

e Selecionar varios cenarios de operacdo do controlador (planta operando a alta
capacidade, planta operando a baixa capacidade, etc.) para avaliar o desempenho dos
modelos em diferentes cenarios e realizar a atualiza¢éo do controlador considerando

toda a faixa operacional de interesse.
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6.2

Obter a matriz So atraves de simulagdo no ambiente nativo do controlador para
capturar o efeito da sintonia do controlador multivariavel, penalidades consideradas
no otimizador, etc..

Definir um ponto de corte para priorizar a revisdo das varidveis com maiores
discrepancias (por exemplo: revisar apenas as variaveis com Ivarg;,, acCima de 2).
Ap0s, reavaliar o impacto da qualidade dos modelos no desempenho do controlador
visando excluir do escopo de revisdo aquelas variaveis que estavam mais impactadas
pelo reflexo dos problemas de modelagens das demais.

Utilizar o método para identificacdo da fonte predominante de incerteza de modelo
para as varidveis controladas (BOTELHO, TRIERWEILER, et al., 2015a) para
fornecer uma visdo geral da causa predominante de incerteza de modelos no
controlador e realizar a andlise da influéncia de varidveis externas & matriz de
controle ap0s executar as oportunidades de melhoria com as variaveis do controlador
identificadas no método, conforme realizado com a variavel Al04 do estudo de caso
industrial.

Realizar a avaliacdo da qualidade de modelos (analise dos indicadores Ivar) do
controlador revisado, pois ela fornece uma referéncia de desempenho do controlador
que pode ser util para comparagdo com as auditorias realizadas ao longo do seu ciclo
de vida. Além disso, a funcdo nominal de sensibilidade de saida do controlador, So,
cuja determinacdo constitui o trabalho mais dispendioso para a auditoria, j& estara
disponivel.

Similarmente ao item anterior, utilizar a metodologia para localizacdo de modelos

que ainda precisem ser refinados no projeto de um novo controlador.

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com base no trabalho desenvolvido, recomendam-se os seguintes temas como trabalhos

futuros para aprofundar e complementar os trabalhos de auditoria de controladores preditivos

baseados em modelo:

Desenvolver um método padronizado e automatizado para a identificagdo de fungéo
de sensibilidade nominal do controlador. Esta é a etapa mais dispendiosa em rela¢éo
a tempo e recursos para a aplicacdo da metodologia e a qualidade deste modelo é

fundamental para sucesso da auditoria.
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Avaliar a utilizacdo da metodologia em controladores preditivos multivariaveis
industriais n&o lineares.

Aumentar a abrangéncia do método para automaticamente selecionar os periodos em
que a varidvel controlada esteja otimizada ou controlada por faixas dentro de um
mesmo periodo de auditoria (neste trabalho selecionou-se o padrdo dominante para
cada variavel por periodo).

Explorar se o uso de técnicas matematicas para regressdo de dados correlacionados
possa agregar valor a analise.

Desenvolver um método para propor um novo modelo para os canais que estejam
apresentando problemas de modelagem a partir dos mesmos dados empregados para
nas etapas de auditoria e diagnéstico do problema. Esse procedimento ira acelerar
consideravelmente a melhoria operacional, uma vez que ndo sera mais necessario se
perturbar a planta visando se obter dados para se aprimorar os modelos que estejam
causando o mau funcionamento do controlador.

Caso ainda seja necessario se perturbar a planta que a mesma seja perturbada em
malha fechada de forma a tirar a planta 0 minimo possivel de sua operacao normal.
Neste se faz necessario o desenvolvimento de um método de projeto de perturbacédo

minimamente invasivo.
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