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Resumo

E proposto nesse trabalho um algoritmo para controladores preditivos por subespagos
para sistemas em rede, que pode ser estendido para sistemas de controle em nuvem. O
controle preditivo por subespagos ¢ uma metodologia de controle baseada em dados, que
une as vantagens do controle preditivo baseado em modelo, como robustez, capacidade
de lidar com restri¢oes e simplicidade no tratamento de sistemas multivariaveis, mas
eliminando a necessidade de um modelo do processo, que é uma etapa onerosa. O controle
preditivo por subespacos faz uso de dados experimentais do processo para construir a
sua lei de controle. Para tanto, o algoritmo de controle utiliza projecoes do método de
identificagdo por subespacos, que necessitam somente de decomposicoes QR de matrizes
de Hankel dos dados de entrada e saida. O esquema de controle em rede proposto consiste
em um controlador preditivo para gerar uma sequéncia de sinais de controle futuros e um
compensador de atrasos de rede no lado do atuador. A arquitetura é toda baseada em dados,
o que minimiza os custos de identificacao e potencializa o uso pratico do controlador em
rede. Um novo método de sintonia para controladores preditivos por subespacos é proposto,
empregando otimizagao multiobjetivo para obter parametros de sintonia que atendam
requisitos expressos como constantes de tempo desejadas. Sao apresentados tépicos ligados
a identificacao por subespagos em malha aberta e ao uso desses dados para construcao das
matrizes de predicdo. Aspectos relacionados a sintonia e performance de controladores
preditivos sao discutidos, com a aplicagdo do método de sintonia desenvolvido a modelos
univariaveis genéricos e a um modelo simplificado de um fracionador de petréleo pesado.
Por fim, é apresentado a concepcao de um controlador preditivo por subespagos em rede
que ¢é aplicado em um modelos univariavel e multivaridvel de primeira ordem por meio de

simulacoes no ambiente do Simulink®.

Palavras-chave: controle preditivo, identificacao por subespagos, controle voltado a dados,

computacao em nuvem, controle em rede, IoT, sintonia de controlador.



Abstract

This work proposes an algorithm for subspace predictive controllers for networked systems,
which can be extended to cloud control systems. Subspace predictive control is a data-based
control methodology, which combines the advantages of model-based predictive control,
such as robustness, ability to deal with constraints, and simplicity in the treatment of
multivariable systems, but eliminating the need for a process model, which is a time-
consuming step. Subspace predictive control makes use of experimental process data to
construct its control law. For that, the control algorithm uses projections of subspace
identification methods, which require only QR decompositions of Hankel matrices of input
and output data. The proposed network control scheme consists of a predictive controller
to generate a sequence of future control signals and a network delay compensator on the
actuator side. The architecture is entirely data-based, which minimizes identification costs
and potentializes the practical use of the networked controller. A new tuning method
for subspace predictive controllers is proposed, employing multiobjective optimization to
obtain tuning parameters that meet requirements expressed as desired time constants.
Topics related to the identification of open-loop subspaces and the use of these data for
the construction of prediction matrices are presented. Aspects related to the tuning and
performance of predictive controllers are discussed, with the application of the developed
tuning method to generic univariate models and to a simplified model of a heavy oil
fractionator. Finally, the design of a predictive controller for networked subspaces is
presented, which is applied in univariable and multivariable first-order models through

simulations in Simulink®.

Keywords: predictive control, subspace identification, data-driven control, cloud comput-

ing, networked control, IoT, controller tuning.
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1 Introducao

Computacao em nuvem é um paradigma emergente que oferece hardware e software
como servigo. O surgimento em larga escala de plataformas de computagdo em nuvem traz
grandes oportunidades sem precedentes para plantas industriais complexas, viabilizando o
aumento da eficiéncia dos sistemas de controle e reducao de custos operacionais. Além
disso, essa nova arquitetura permite a integracao com uma série de servigcos de nuvem
que estao em plena evolugao e tem grande potencial, tais como, cloud analytics, machine
learning, armazenamento de dados em larga escala, supervisao, entre outros (CHENARU
et al., 2015).

A adocao de computagao em nuvem permite a integragao vertical dos diferentes
niveis de producao industrial, desde o nivel de supervisao até o nivel de planejamento
corporativo, possibilitando melhoria de desempenho, redugao de custos, maior flexibilidade,
tolerdncia a falhas, escalabilidade e agilidade (CHENARU et al., 2015), (XIA, 2015). Além
disso, a oferta de servigos de automacao industrial em nuvem reduz o tempo e o custo na
implantacao de novos sistemas, uma vez que os atuais sistemas de automacao industrial

sao complexos e requerem grande esfor¢go humano para serem construidos (HEGAZY;
HEFEEDA, 2014).

Tecnologias de comunicacao em rede tém se desenvolvido bastante e, recentemente,
seu uso em sistemas de controle esta cada vez mais comum. Este tipo de sistema de controle
no qual controlador, atuadores, sensores e sistema supervisorio sao conectados por meio
de redes de comunicagao ¢ chamado na literatura de Sistema de Controle em Rede (NCS).
Esta arquitetura é desenvolvida para lidar com os problemas inerentes a comunicagao em
rede, tais como atrasos intermitentes, perdas de pacotes, problemas de quantizacao, etc,
que tém grande impacto em aplicacdes em tempo real tais como controle de processos
dindmicos (XIA, 2015).

Arquiteturas de controle em nuvem também apresentam os problemas com os quais
o NCS tem que enfrentar. Deste modo, uma nova arquitetura de sistemas de controle é
concebida, na qual estende a metodologia NCS para uma arquitetura em nuvem, chamado
de Sistemas de Controle em Nuvem (CCS). Sendo assim, o CCS é capaz de modelar o
algoritmo de controle como um servi¢o de nuvem, desacoplando através da internet, os
operadores, controladores, sensores e atuadores, além de oferecer as vantagens citadas
anteriormente para aplicacdes em nuvem. E ilustrado na Fig. 1 o diagrama tipico de um

sistema de controle em nuvem.

Uma metodologia de controle bastante empregada em NCSs é o controle preditivo.
O Controle Preditivo baseado em Modelo (MPC) teve origem no final da década de 1970,
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Figura 1 — Representagao grafica do CCS
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e vem se desenvolvendo bastante desde entao. O MPC compreende um vasto conjunto de
metodologias que empregam modelos do processo de modo a buscar o sinal de controle 6timo
que minimize uma certa fungao de custo (CAMACHO; ALBA, 2013). As metodologias
MPC apresentam uma série de vantagens que as tornam bastante atrativas, tais como:
apresentar uma formulacao que é aplicavel a sistemas multivariaveis de forma simples; ter
a capacidade de lidar com diferentes tipos de restricoes em um sistema de controle; ser
capaz de executar otimizagao de processos de forma online (WANG, 2009). A maioria dos
métodos MPC baseiam-se nas seguintes ideias: uso explicito de modelos para predicao dos
sinais de saida do sistema em instantes futuros; lei de controle dependente das predigoes;
calculo da sequéncia de controle por meio da minimizacao de uma funcao de custo; a

utilizagao de um horizonte de predicao mével que se desloca a cada instante de tempo.

Por utilizar explicitamente o modelo do processo para realizar predi¢oes, o primeiro
passo para o projeto de um controlador MPC é a obtencao de um modelo. Os processos
de identificacdo, entretanto, apresentam algumas restrigoes. A identificacdo de modelos
paramétricos, envolvem necessariamente uma ordem reduzida em uma estrutura pré-
especificada, que pode omitir parte da complexidade e dindmica do processo (HUANG;
KADALI 2008). Além disto, esta etapa de modelagem é o passo mais oneroso e demorado
do projeto de controle. Uma maneira de evitar a necessidade de um modelo explicito é
utilizando abordagens voltadas a dados. Neste tipo de metodologia, as matrizes de predigao
sao obtidas diretamente dos dados do processo, eliminando a necessidade de escolha de um
modelo para a planta. Neste contexto, surge uma alternativa que contempla as vantagens
dos controladores MPC, mas sem necessitar de um modelo do processo: o método de
Controle Preditivo por Subespacos (SPC). Métodos SPC utilizam como preditores um

certo conjunto de matrizes intermediarias do processo de identificagdo por subespagos.

O controle preditivo é particularmente interessante no contexto de sistemas de
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controle em rede, pois com esta formulacao é possivel obter sinais de controle 6timos em
uma janela futura. Tais sinais podem ser utilizados para lidar com eventuais problemas de
comunicagao comuns em sistemas de controle em rede, tais como atrasos intermitentes e
perdas de pacotes. Como o uso do modelo no controle preditivo limita-se a construir os
preditores, abordagens voltadas a dados como o SPC tém bastante potencial de uso em
sistemas de controle em rede, visto que somente com dados do processo é possivel obter
os preditores necessarios para a lei de controle, além de que podem aproveitar servicos

oferecidos em nuvem como machine learning e data analytics.

Apesar de promissora, esta abordagem carece de métodos de sintonia para o ajuste
dos diversos parametros do controlador do tipo SPC consolidados na literatura. A maioria
dos métodos de sintonia destinam-se a métodos MPC e exigem que o projetista possua um
modelo do processo, algo que no contexto do SPC é inadequado. Neste trabalho é proposto
adicionalmente um método de sintonia de controladores preditivos por subespacos, no qual
os parametros de sintonia deste tipo de controlador sao obtidos por meio de um processo

de otimizagao multiobjetivo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Desenvolvimento de uma metodologia de controle preditivo baseado em dados,
através de subespagos, como um servigo de nuvem. O desafio encontra-se em desenvolver
uma variacao de algoritmo SPC que acomode os atrasos de comunicacao inerentes em
sistemas distribuidos através da internet e garanta performance e estabilidade mesmo no

cenario de perda de pacotes.

1.1.2 Objetivos Especificos

No contexto dos objetivos gerais, os objetivos especificos sdo definidos da seguinte

forma:
o Desenvolver um método de sintonia para obten¢ao de parametros 6timos de sintonia
do SPC a partir de requisitos temporais;

e Desenvolver uma variagao de algoritmo SPC que inclua atrasos de comunicagao

variaveis ao longo do tempo;

« Validar o método de sintonia proposto para diferentes requisitos desejados;
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o Validar analiticamente o algoritmo de controle em rede proposto para garantir
estabilidade e performance no cenario de atrasos e perdas de pacotes, inerentes a

aplicagoes com conexao em rede;

o Validar os algoritmos desenvolvidos em simulagoes computacionais e aplicagoes

industriais.

1.2 Organizacdo do trabalho

O trabalho esta estruturado em 5 capitulos, incluindo este introdutério, conforme

a seguir.

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico para o Controle Preditivo por Subes-
pagos. A teoria de identificacdo por subespacos é detalhada, mostrando que, a partir de
propriedades geométricas de matrizes de dados é possivel obter um modelo do sistema. A
partir disto, é apresentado que matrizes intermediarias do processo de identificacdo podem
ser utilizadas como matrizes de predigdo, sendo entao empregadas na definicao da lei de

controle preditiva.

O Capitulo 3 propoe um novo método de sintonia, adaptando conceitos e ideias
encontrados na literatura de sintonia MPC. O algoritmo de sintonia permite que o usuario
defina constantes de tempo como requisitos a serem alcancados. Os parametros de sintonia
sao obtidos a partir da resolugdo de um problema de otimizacao multiobjetivo. Aspectos
ligados a escolha de alguns parametros sao discutidas, bem como no impacto que eles tém

na dindmica em malha fechada.

O Capitulo 4 aborda a solugao proposta no ambito SPC para lidar com atrasos
intermitentes de comunicacao e perdas de pacotes presentes em sistemas de controle em
rede. Sao mostradas as adaptagdes necessarias tanto no controlador, que agora se comunica
com os atuadores e sensores por meio de uma rede de comunicagao, como no lado do
atuador, onde um buffer é implementado para receber os pacotes de dados com os sinais

de controle.

O Capitulo 5 apresenta os resultados alcangados para o método de sintonia, que é
aplicada para alguns tipos de processo e para diferentes requisitos. Métricas de performance
sao apresentadas e discutidas de modo a avaliar as dindmicas alcancadas em malha fechada.
Por fim, sdo mostrados alguns resultados para a solucao proposta para o SPC em rede,

comparando-o com o caso sem adaptacgoes.

Por fim, no Capitulo 6 aborda as conclusdes do trabalho e apresenta propostas

futuras de modo a complementar as atividades desenvolvidas.



2 Controle Preditivo por Subespacos

2.1 ldentificacdo por subespacos

O modelo é uma representagao matematica que busca descrever adequadamente
um sistema fisico, biolégico ou de informacao. Em geral, para a engenharia a obtencao do
modelo é apenas uma das etapas de um desenvolvimento mais amplo, como em simulagoes,
sistemas de predicao, diagnoéstico de falhas, processamento de sinais, monitoramento de
qualidade e seguranca, estimagao de estados e, por fim, controle de sistemas baseado em
modelos. Em um sentido pratico, a qualidade do modelo é determinada pelo objetivo ao
qual o modelo pretende alcancgar, isto é, incertezas do modelo sao permitidas desde de que
o sistema desenvolvido seja robusto. Sendo assim, devido a complexidade e o conhecimento
prévio limitado do sistema, a modelagem fisica é bastante onerosa e, para muitas aplicacoes,
a forma mais apropriada e eficiente de se modelar um sistema dindmico é por meio de
dados experimentais, no que é chamado identificacao de sistemas (KEESMAN, 2011),
(OVERSCHEE; MOOR, 1996). Métodos de identificagdo por subespagos sdo um tipo de
método paramétrico de identificagdo, nos quais o modelo do sistema a ser identificado é
obtido no formato em espaco de estados (OVERSCHEE; MOOR, 1996).

2.1.1 Definicoes

Inicialmente, considera-se o modelo deterministico, isto é, sem influéncia de ruido
nas medigoes, no qual estao disponiveis s medigoes dos m sinais de entrada u(k) e dos [

sinais de saida y(k) em malha aberta:

z(k +1) = Az(k) + Bu(k)

(2.1)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

onde os pardmetros a serem encontrados sdo as matrizes A € R™" B € R™™ (C ¢ R>*"

e D € R*™._ Além disso, a ordem n do sistema é desconhecida.

Na literatura sobre os métodos de identificacao por subespacos, sao utilizadas
matrizes de Hankel para compactar os dados de entrada e saida do sistema. Este tipo de
matriz tem a propriedade que cada diagonal ascendente da esquerda para a direita possui

os mesmos elementos. A matriz de Hankel de entrada U é dada por:
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u(0) u(1) u(j —1)
u(1) u(2) u(j)
U <Up> _ ( Uogpi_1 ) _ u(i—' 1) g(i) u(§+j—2) e
U Uipzi—1 u(7) u(@+1) .. uli+j5—1)
wii+1) w(@+2) ... u(i+7)
w(2i —1)  w(2i) ... uw2i+j—2)

onde o niimero de linhas 7 é um indice definido pelo usuario que deve ser pelo menos maior
que a ordem méaxima do sistema que se deseja identificar (i > n). O nimero de colunas j
¢é simplesmente dado por j = s — 2i + 1, isto é, sao utilizados todos os dados disponiveis
do processo. De acordo com a convencao adotada, o subscrito “p” denota que sao dados
passados e o subscrito “f” por sua vez denota que sdo dados futuros (OVERSCHEE;
MOOR, 1996). A matriz de Hankel de saida Y = (Yp | Yf)T é definida de modo similar
a equagao (2.2).

A partir das matrizes de Hankel de entrada e saida que contém dados passados,

obtém-se a seguinte matriz na notacao de Willems:
U
W, = ( p) (2.3)

Os algoritmos de identificagdo por subespacos utilizam-se das matrizes de controla-
bilidade e observabilidade para calcular as matrizes que descrevem o modelo do sistema.
Assumindo que o sistema é observavel, a matriz de observabilidade estendida I'; tem posto

n e é dada por:
CN\T
Ni=(c cA ca> ... cAY) (2.4)

Assumindo também que o sistema é controlavel, a matriz de controlabilidade

estendida invertida A; é definida como:

Aj=(A"'B AT?B .. AB B) (2.5)

Por fim, define-se a matriz triangular inferior de Toeplitz H; como sendo:

D 0 0
CB 0 ..
H=| CAB  CB D .. 0 (2.6)

CA™2B CA™3B CA B .. D
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2.1.2 Propriedades geométricas de sistemas deterministicos

Conforme mostrado por (OVERSCHEE; MOOR, 1996), é possivel obter as seguintes

relagoes entre as matrizes de Hankel de entrada e saida:

Xy = AXp+ AU, (2.9)

A prova das relagoes (2.7)-(2.9) podem ser obtidas diretamente do modelo em
espaco de estados (2.1). As matrizes X, e X¢ denotam as matrizes de Hankel dos estados

x(k) passados e futuros, respectivamente.

A interpretacao geométrica de (2.8) é mostrada na Fig. 2. Nela, é possivel notar que
os vetores no espaco linha da matriz de saidas futuras Y¢ sdo uma soma da combinacao
linear dos vetores do espaco linha dos estados futuros X¢ com a combinacao linear dos

vetores do espaco linha das entradas futuras Ug.

Figura 2 — Propriedade geométrica entre Y¢, X¢ e Usg

l_.'}::'

Fonte: Autoria prépria.

De acordo com as equagoes (2.7)-(2.9), é possivel notar que a sequéncia de estados
Xt e a matriz de observabilidade estendida I'; podem ser determinados diretamente dos
dados de entrada e saida, sem a necessidade de conhecer as matrizes A, B, C' e D. Antes,
entretanto, é necessario assumir as seguintes premissas (OVERSCHEE; MOOR, 1996):

1. O sinal de entrada u(k) é persistentemente excitante com ordem 2i, isto é, a matriz
de covaridncia dos sinais de entrada (U, U) possui posto igual a 2mi. A grosso
modo, um sinal é considerado persistentemente excitante se o seu espectro contém

uma quantidade suficientemente grande de harménicas (LJUNG, 1971);

2. A interseccao entre o espaco linha das matrizes de entradas futuras Ug e de estados

passados X, € vazia, ou seja, o sistema estd em malha aberta.

Segundo as relagoes dadas por (2.7)-(2.9), é possivel notar que a matriz de saidas

futuras Y¢ pode ser predita por meio da matriz de entradas futuras U e da matriz de
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Hankel de entradas e saidas passadas Wp. Assim, busca-se o preditor linear que seja
solugao do seguinte problema de minimos quadrados (FAVOREEL; MOOR; GEVERS,
1999):

Y¢ = L,W, + L, U (2.10)
. WP 2
TZ”Z?U = H Yf - (Lw Lu) (Uf) HF7

que pode ser reescrito em termos da projecao ortogonal do espaco linha de Y no espaco

linha de (W, Ug)”:
T
A \)\% \\% \%\%
Ye=Ye/|[ Pl =Ye| ® P (2.11)
Us Us Us

Esta projecao pode ser calculada de maneira bastante numericamente robusta

fazendo uso da seguinte decomposicao QR:

W, Ri; O 0 QlT
Yf = Rz1 R22 0 QzT )
Us Rsi Rss Raz) \QF

. W, W,
Ysz(Uf> = (Lo Lu) (Uf), (2.12)

T
L (te 1) = (Rn ) (g; Pf) , 213

onde:

com L, € R¥m+D sendo as primeiras i(m+1) colunas de L e L, € R correspondendo
as demais colunas. E possivel provar que, por meio de L,, é possivel estimar I; e Xs.
Entretanto, antes disso, é preciso reduzir a dimensao de L,,, de modo a evitar que o
ruido acabe sendo modelado como parte da dinamica do sistema. Assim, por inspecao dos

valores singulares dominantes de L,,, a ordem do modelo a ser identificado é obtida e L, é

S0\ (v
e = (0 UQ)(O 52> (v;) (2.14)

=~ U15'1V1T

aproximado por:

E possivel demonstrar que assumindo que o ntimero de colunas das matrizes de
Hankel de dados Y¢, Us e W, é suficientemente grande (idealmente j = 00), a matriz de

observabilidade I'; e a estimativa dos estados Xf sao dadas por:

I, = U5, (2.15)

X, = SPVIW, (2.16)
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2.1.3 Calculos das matrizes do sistema

Os algoritmos de identificacdo por subespacos diferem entre si sobre o modo
como as matrizes A, B, C' e D do sistema sao calculadas. Alguns utilizam a matriz de
observabilidade I';, outros empregam a matriz estimada dos estados Xt ou mesmo usam
uma combinagao de ambos. Aqui, serd empregado somente X obtido em (2.16) para o
processo de identificagdo. Demais métodos podem ser encontrados em (OVERSCHEE;
MOOR, 1996).

Definindo as seguintes matrizes:

Xi=[2() #(i+1) ... 2(i+j—2)

X =[8G+1) ... 2(i+j—2) &(i+j—1)
Ugi = [uli) ... u(i+j—2)]

Yii=[y() ... yi+i-2)

Pode-se facilmente mostrar que, por meio destas matrizes, é possivel obter a seguinte
relagio (OVERSCHEE; MOOR, 1996), (KATAYAMA, 2006):

A B
C D

Xin
?z’\i

X;

2.17
0 (2.17)

que é um sistema linear de equacoes, que pode ser resolvida pelo método dos minimos

quadrados para determinar as matrizes A, B, C e D.

O método de identificagdo por subespacos traz algumas inovac¢oes em relacao as
abordagens mais classicas. Em primeiro lugar, é possivel observar que o inico parametro
definido pelo usuario é a ordem do sistema, que pode ser facilmente escolhido a partir da
inspecao de valores singulares ja mencionada na Secao 2.1.2, enquanto que os métodos
classicos contém diversos parametros a serem definidos. A escolha da ordem do sistema,
alias, possibilita a reducao da ordem do modelo de uma maneira bastante direta. Em
segundo lugar, o método por subespacos sao em geral mais rapidos do que boa parte dos
métodos tradicionais, visto que empregam algoritmos rapidos como decomposicao QR
e decomposicao em valores singulares, além de, por nao ser um método iterativo, nao
apresenta problemas de convergéncia (OVERSCHEE; MOOR, 1996).

2.2 Controle Preditivo por Subespacos

2.2.1 Contextualizacdo com o Controle Preditivo baseado em Modelo

Os conceitos que levaram ao desenvolvimento do controle preditivo moderno foram

introduzidos inicialmente na década de 1960 por meio dos estudos do Regulador Quadratico



Capitulo 2. Controle Preditivo por Subespagos 10

Linear (LQR) por Rudolf E. Kalman. Nele, o algoritmo do controlador consegue estabilizar
planta lineares sem restri¢oes por meio da minimizagdo de uma funcao de custo quadratica
que possui um horizonte infinito. A combinac¢ao do LQR com a poderosa teoria do Filtro
de Kalman para estimacao de estados a partir de dados de entrada e saida de processos
resultou no Regulador Linear Gaussiano (LQG). Apesar de bastante promissora e ser
capaz de controlar qualquer planta linear sem restri¢oes, o impacto da contribui¢ao em
aplicagao industriais na época foi pequeno, motivado pela nao consideragao de restri¢oes
as variaveis do processo, incertezas do modelo que impactam na robustez e, sobretudo,
pelo desconhecimento ou descrenca sobre o LQG por parte da comunidade de controle de
processos da época. Neste sentido, surgiu na industria um de uma metodologia de controle
baseada em modelo mais geral, na qual a minimizagao da func¢do de custo é resolvida
on-line a cada execugao de controle, considerando as restrigoes as variaveis do processo no
problema de otimizagao (QIN; BADGWELL, 2003). Ainda na década de 1960, conceitos
fundamentais como o horizonte de controle mével foram propostos, mas também sem
grande impacto na industria (MORARI; LEE, 1999).

A primeira publicagao de aplicagoes de controladores preditivos foi realizada por
Richalet et al. em 1978, que foi aplicada a uma coluna de destilacdo em uma refinaria de
petréleo, a um gerador a vapor de uma usina termelétrica e a uma planta completa de
fabricagdo de PVC, no qual a maioria dos processos sao controlados através da estratégia
proposta (RICHALET et al., 1978). Desde entao, véarias formulacoes e variagoes foram
desenvolvidas e elas, em geral, utilizam um modelo explicito para prever os estados futuros
do processo. A partir dos sinais preditos ao longo da janela de predicao, sinais futuros de
controle sao calculados de modo que minimize uma certa funcao de custo e atenda certos
critérios de restrigdes as variaveis. Uma revisao dos métodos de controle preditivo baseado
em modelo (MPC) pode ser encontrada em (CAMACHO; ALBA, 2013) e a Fig. 3 mostra

como se da a evolugdo tipica na dindmica das variaveis de um controlador preditivo.

De maneira geral, os controladores preditivos baseado em modelo apresentam as
seguintes caracteristicas (CAMACHO; ALBA, 2013), (WANG, 2009):

1. Assaidas futuras g(t+k|t) do processo sdo preditas ao longo do horizonte N, chamado
de horizonte de predicao a cada instante de amostragem, utilizando o modelo do
processo e dependem dos sinais de entrada e saida conhecidos (ou passados) do
processo, além do sinal de controle futuro u(¢+k|t). O horizonte de predigao determina

quantos instantes de amostragem no futuro o serao previstos.

2. A partir das saidas preditas, o controlador calcula um conjunto de sinais de controle
futuro u(t+k|t) ao longo do horizonte N que busque manter a saida predita y(t + k|t)
o mais préximo possivel da trajetéria de referéncia y,.(t + k|t). Em geral, o critério

a ser minimizado é fun¢ao do erro quadratico entre estes dois sinais e, na maioria
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Figura 3 — Evolugao das variaveis de um sistema com controle preditivo
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Fonte: ABB (2021), Adaptado.

dos casos, também considera a variacao do sinal de controle. Para o caso em que o
modelo ¢é linear e nao hé restrigoes as variaveis do processo, uma solugao explicita
pode ser obtida. Caso contrario, é necessario realizar um processo de otimizagao

iterativo para obter u(t 4 k|t) étimo.

3. O sinal de controle u(t|t) é aplicado ao processo e, o processo é repetido no proximo
instante de amostragem, atualizando-se os vetores y(t) e u(t) passados com os novos

valores obtidos. Este é o chamado principio do horizonte de predigao/controle mével.

As metodologias MPC apresentam diversas vantagens em relagdo a outras estra-
tégias de controle tradicionais, tais como: apresentar uma formulagdo que é aplicavel a
sistemas multivariaveis de forma simples; ter a capacidade de lidar com diferentes tipos de
restricoes em um sistema de controle; ser capaz de executar otimizacao de processos de

forma online (WANG, 2009).

2.2.2 Introducdo ao Controle Preditivo por Subespacos

Por utilizar o modelo do processo para realizar predi¢oes, a primeira etapa do
projeto do controlador MPC ¢ a obtengdo de um modelo, que posteriormente é usado para
a construgao dos preditores utilizados na lei de controle. Conforme ja citado na Secao
2.1, os modelos podem ser obtidos a partir de relacbes matematicas ou a partir de algum
processo de identificacao e ambas sdo etapas onerosas para o projeto do sistema de controle
(MACIEL; LIMA, 2022). Apesar de, em geral, serem mais simples do que a modelagem

matematica, os processos de identificagdo apresentam algumas restrigoes. A identificacao
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de modelos paramétricos tais como funcao de transferéncia ou modelo em espaco de estados
geralmente envolvem uma reducao de ordem aplicada a uma estrutura pré-especificada, que
pode omitir parte da complexidade da dinamica do processo. Por outro lado, a modelagem
nao paramétrica como modelagem pela resposta ao impulso, ao degrau ou baseada na
resposta em frequéncia, sao limitados por restri¢coes a dindmica imposta pelo tipo de sinal
de entrada aplicado e por restri¢oes fisicas impostas pelos atuadores (HUANG; KADALI,
2008). Revisoes sobre os diversos métodos de identificacdo podem ser encontradas em
(UNBEHAUEN; RAO, 1998), (KEESMAN, 2011) e ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

Para o projeto de controle do tipo MPC, o modelo é utilizado somente para a
construgao dos preditores utilizados pelo algoritmo de controle. Sendo assim, um modo de
evitar o processo de obtencao de um modelo paramétrico é por meio de abordagens de
controle preditivo voltadas a dados. De maneira geral, o paradigma de controle orientado
a dados implica no desenvolvimento de algoritmos e estratégias de controle diretamente
dos dados, sem nenhuma etapa intermediaria de identificagao de sistemas. Este tipo de
método de controle pode ser especialmente ttil em situacoes nas quais a identificacao de
um modelo de processo ¢ dificil e demorada, como quando os dados sao afetados por ruido
ou apresentam dindmica nao linear (PERSIS; TESI, 2019). Em todas as formulagoes de
controle orientado a dados, a principal questao diz respeito a como garantir a substituicao
efetiva de modelos do processo por dados. De maneira geral, é possivel provar que dados
persistentemente excitantes permitem a construir matrizes que podem substituir modelos

de sistemas (WILLEMS et al., 2005), (PERSIS; TESI, 2019).

O controle preditivo por subespagos (SPC) é uma estratégia de controle voltada a
dados e surge como uma alternativa aos tradicionais controladores preditivos baseados
em modelo. Introduzido pela primeira vez em 1999, o SPC une o método de identificacao
por subespagos com o MPC (FAVOREEL; MOOR; GEVERS, 1999). E uma abordagem
voltada a dados, que nao necessita de um modelo, realizando as predigoes por meio das
matrizes de preditores obtidas durante a fase intermediaria do processo de identificagdo por
subespacos (HUANG; KADALI, 2008). Neste sentido, o SPC consegue fornecer as mesmas
vantagens do MPC, mas sem necessitar de um modelo do processo, tornando o projeto
do controlador mais simplificado. Mais detalhes sobre a abordagem por subespagos em
controladores preditivos pode ser encontrada em (HUANG; KADALI, 2008), (FAVOREEL;
MOOR; GEVERS, 1999), (VAJPAYEE; MUKHOPADHYAY; TIWARI, 2017).

2.2.3 Lei de controle

O problema de otimizacao que caracteriza a lei de controle SPC sem restrigoes as

variaveis do processos busca o sinal 6timo de controle u(k) que minimize a seguinte fungao
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de custo:

Nc
T(i:n J = Z (k+4)—r(k+9)"Qr(T (k‘—l—i)—r(k—i—i))—i—z; Au(k+9)" R Au(k+1) (2.18)
onde A = (1 — ¢ '), com ¢! denotando o operador de atraso unitario. O vetor §(k)
¢ a saida predita, Q, € R™*! R, € R™™ s3o as matrizes de ponderacio do erro de
rastreamento da referéncia e do esforco de controle, respectivamente, N, ¢ o horizonte
de predi¢ao e N, é o horizonte de controle (N,, N. < M). A funcao de custo (2.18) pode
ainda ser escrita sob a forma matricial. Definindo as sequéncias do esforco de controle
futuro Auy, da saida predita ¢, da referéncia r; e os sinais de entrada e saida passados

incrementais Aw,:

Au(k +1) g(k+1) r(k+1)
Au(k + 2) . g(k+2) r(k+2)
Auf = . > Yy = : ) Ty = .

Au(k + N) g(k+ Np) r(k + Np)

Au(k — M +1) Ay(k— M +1)

Au(k — M +2 Ay(k— M +2
Auy, = U( . ) , Ay, = 4 . ) , Aw, = (Ayp)

; Au,
Au(k) Ay(k)

E a nova equacao da funcao de custo:
J =@y —rp)" Q@ — ry) + Aup RAuy (2.19)

onde as matrizes Q € RNl R ¢ RNemxNem o34 definidas por meio do produto de
Kronecker (®): Q = Iy, ® Qr ¢ R = Iy, ® Ry, sendo @ positiva semi-definida e R ¢é
positiva definida (VAJPAYEE; MUKHOPADHYAY; TIWARI, 2017).

De acordo com a formulagdo matematica da identificacao por subespagos obtida na
Secao 2.1.3, é possivel observar que o termo ¢ pode ser reescrito em termos das matrizes de
predi¢ao L, e L,, sendo a primeira coluna de Y dado por (2.12). Neste caso, o horizonte
do modelo M ¢ igual ao niimero de linhas ¢ da matriz de blocos de Hankel da literatura de
identificacao por subespagos. Os horizontes N, e IV, sao usados para truncar os preditores,

resultando em
G = Lyw, + Lyuy (2.20)

e os preditores truncados sdo definidos, usando a notacdo do MATLAB®, como:

Lw=Ly(1:NJI, ) (2.21)

Ly=Ly1:N,, 1: N.m) (2.22)
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O vetor g encontrado em (2.20), entretanto, nao pode ser utilizado na fungao de
custo (2.19), visto que nesta pretende-se encontrada o sinal de controle incremental Au

6timo. Entretanto, é possivel escrever ¢y em termos de dados incrementais da forma:

gy = Fiy(k) + iwIAwp + EUIAUf (2.23)
onde
]l Il 0 0
F = [,l eRM! F, = ].’ ].l o (_) € RNpIxNpl
I I I I
ZN—/wI = FQj—Jw Eu[ = F2Lu

Luwr = FyL, (2.24)
L, = L, (2.25)

Substituindo (2.23) em (2.19) e tomando tr(%) = 0, encontra-se a seguinte lei

de controle:

Aup = —K. (y(k) —r(k+1)) — K,Aw, (2.26)

onde as matrizes de ganho K, € RNemx1 ¢ K, € RNemxM(+m) o536 definidas como:
Ko = (R+ Ly;QLur) ' Ly QR (2.27)
Ky =R+ LLQLu) 'L, QL (2.28)

De acordo com o principio do horizonte de predicao mével, aplica-se ao processo so-
mente o primeiro elemento do vetor Auy, sendo recalculado a cada instante de amostragem.
Neste caso, somente os m primeiros elementos de (2.26) sao implementados, resultando na

lei de controle:

Au(k+1) = —ke(y(k) —rk+1)) — k,Aw, (2.29)
wk+1) = Au(k+1)+u(k) (2.30)

onde k. e k, sao as primeiras m linhas de K, e K,, respectivamente. Mais detalhes
da implementacao de controladores preditivos por subespagos podem ser encontrados
em (FAVOREEL; MOOR; GEVERS, 1999), (HUANG; KADALI, 2008) e (VAJPAYEE;
MUKHOPADHYAY; TIWARI, 2017). A Fig. 4 mostra o pseudocédigo do célculo dos

ganhos do controlador preditivo por subespacos.
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Figura 4 — Algoritmo: controle preditivo por subespagos baseado em dados

// Algoritmo para cdlculo dos ganhos do controlador e lei de
controle SPC para o controlador sem restrigdes as varidveis do
processo

Dados: u, y

// QObter os dados de entrada u e saida y de um experimento em malha
aberta.

Entrada: N,, N, Ry, Q

// Escolher os pardmetros de sintonia: horizontes N, e de predig3o
N,, matrizes de ponderagdo Ry, Q.

1 Montar as matrizes de Hankel U, Ug, Y, e Y¢, de acordo com (2.2) e concatenar
as matrizes de dados passados Wy, conforme (2.3).

2 Calcular os preditores L,, e L, a partir da decomposicao QR das matrizes de
Hankel Wy, U e Y¢, conforme (2.13).

3 Obter os preditores diferenciais truncados Lyr e Ly a partir dos preditores L, e
L,, conforme (2.21), (2.22), (2.24) e (2.25).

4 Calcular as matrizes de ganho K, e K, de acordo com (2.27) e (2.28),
respectivamente, e truncar as m saidas

// m & a quantidade de sinais de controle
5 para cada k faga
6 L Calcular o sinal de de controle de acordo com (2.29) e (2.30) e aplicé-lo ao
processo.

// k & o instante de amostragem

Fonte: Autoria prépria
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3 Sintonia de Controlador Preditivo por Su-

bespacos

3.1 Contextualizacdo do problema

Desde a sua introducao em meados de 1970, as formulagées do MPC evoluiram
consideravelmente, tornando-se mais flexivel ao passo que sua complexidade e niimero
de parametros de sintonia aumentaram. Nos algoritmos mais modernos, os parametros
de sintonia incluem os horizontes de predicao e controle; as matrizes que ponderam
as magnitudes das variaveis controladas, as magnitudes das variaveis manipuladas e a
agressividade do esfor¢o de controle; parametros de trajetéria de referéncia, pesos para
as restrigoes suaves e o horizonte do modelo. Devido ao potencial de utilizacao do MPC
no controle de processos complexos e com restri¢goes as variaveis do processo, aliado ao
grande numero de parametros de sintonia, surgiram diversos métodos para sintonizar
controladores MPC (ALHAJERI; SOROUSH, 2020). Alguns métodos apresentam-se na
forma de equagbes que descrevem os parametros de sintonia em termos dos pardametros da
dindmica do processo, tais como tempo morto, ganhos, constantes de tempo e o periodo
de amostragem. Outros consistem em problemas de otimizacao cujas solugdes sao o0s
valores dos parametros de sintonia. Existem ainda alguns métodos de sintonia heuristicos.
Uma revisao detalhada de métodos de sintonia consolidados pode ser encontrada em

(GARRIGA; SOROUSH, 2010), (ALHAJERI; SOROUSH, 2020).

De acordo com o que ja foi comentando no Capitulo 2, as caracteristicas apresentadas
pelo SPC o tornam um método de controle bastante promissor. Entretanto, ao contrario
das metodologias MPC, a abordagem por subespacos carece de métodos de sintonia
consolidados na literatura que sejam capazes de realizar o ajuste dos diversos parametros
deste tipo de controlador. Em geral, os métodos de sintonia dedicados ao MPC exigem que
o projetista possua um modelo do processo, algo que no contexto do SPC é inadequado
(MACIEL; LIMA, 2022). O trabalho mais consolidado na literatura que trata da sintonia
do SPC, propoe a sintonia dos horizontes de predi¢ao e controle levando em conta critérios
de estabilidade, deixando a cargo do projetista a escolha das matrizes de ponderacao
(SEDGHIZADEH; BEHESHTI, 2018).

Conforme é possivel observar em (2.18), os controladores preditivos por subespagos
apresentam quatro parametros que influenciam na dindmica em malha fechada: as matrizes
de ponderacao Qi e Ry, sao as matrizes de ponderagao do erro de rastreamento da referéncia
e do esforco de controle, respectivamente; e os horizontes de predicao N, e de controle

N.. Entretanto, nos casos multivariaveis, a escolha das matrizes de ponderagao adequadas
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torna-se extremante complexa, visto que as dimensoes das matrizes dependem diretamente
da quantidade de entradas e saidas do processo. Neste contexto, o trabalho propoe o
desenvolvido de um método de sintonia de controladores preditivos por subespacos, no
qual os parametros de sintonia que definem a agressividade e robustez da resposta em
malha fechada sao obtidos por meio de um processo de otimizacao multiobjetivo. Adaptado
do método de sintonia MPC de Yamashita et al., a solucao obtida busca uma relacao de
compromisso entre os objetivos concorrentes, de modo a aproximar as saidas do processo
por um conjunto de trajetérias de referéncias definidas pelo projetista (YAMASHITA et
al., 2016). Mais detalhes da implementagao do método de sintonia e discussao e avaliagao
dos resultados podem ser encontrados em (MACIEL; BARROS; LIMA, 2021) e (MACIEL;
LIMA, 2022).

3.2 Otimizacao multiobjetivo

3.2.1 Definicoes

Otimizagao multiobjetivo (MOO) é o processo de otimizar de forma sistematica e
simultdnea um conjunto de func¢oes objetivo que busca um conjunto de solugoes 6timas
ou uma solugdo tnica para problemas que apresentem objetivos conflitantes (MARLER;
ARORA, 2004). A otimizagao multiobjetivo tem uma grande importancia em diversas
areas, visto que muitos problemas de otimizacao do mundo real sao modelados usando
multiplos objetivos concorrentes. Um problema geral de otimizacao multiobjetivo pode ser

definido como:
min, F(x) = (F(x) Fy(x) ... F,(x))"

sujeito a: gi(x) <0,j=1,...,z (3.1)
h(x)=0,l=1,..,e

onde F(x) é o vetor que compreende as w fungdes objetivo F;(x), que sao fungoes das ngy
varidveis de decisao x. As fungdes g;(x) e hy(x) definem o espago de projeto realizavel,
ou espaco das varidveis de decisdo, X = {x € R™ | g;(x) < 0, Iy(x) =0V j =
1,....z, L =1,..., e} e estao relacionados com as restrigoes de desigualdade e de igualdade,
respectivamente. O conjunto de pontos determinados por F(x) formam o espago de fungoes
objetivo, ou espago alcangével, Z = {z € R” | z = F(x), x € X}. Esta é uma das grandes
diferencas entre a otimizacao de objetivo tnico e otimizacao multiobjetivo: além do espaco
formado pelas variaveis de decisao, que é comum a todos os problemas de otimizacao, na
otimizagao multiobjetivo as fungdes objetivo constituem um espago multidimensional. A
Fig. 5 ilustra esses dois espacos e um mapeamento entre eles (DEB, 2014). Neste sentido,
ser realizavel implica que nenhuma restrigdo ¢ violada, enquanto que ser alcangavel requer
que um ponto no espago de objetivo é mapeado para um ponto no espaco de variaveis
de decisao. Cada ponto no espago das variaveis de decisao ¢ mapeado para um ponto no

espaco de fungdes objetivo, mas o inverso pode nao ser verdadeiro; todo ponto no espaco
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Figura 5 — Representacao do espaco das variaveis de decisdo e o espaco objetivo correspondente

X
- ‘Espagn de decisdo Espaco de fungBes objetivo

Fonte: (DEB, 2014), Adaptado.

objetivo z € Z nao corresponde necessariamente a um tnico ponto x € X. Deste modo,

mesmo para o caso onde nao ha restrigdes as varidveis, apenas alguns pontos no espaco de
critério sao alcangaveis (MARLER; ARORA, 2004).

Na literatura de otimizagao multiobjetivo, o conjunto 6timo de Pareto é definida

COo1mo:

P'={x"eX|#xeX:F(x) <F(x"} (3.2)
A fronteira de Pareto é a imagem do conjunto 6timo de Pareto, ou seja:
FP* = {F(x) = (F1(x) Fy(x) ... F,(x))" | x € Px} (3.3)

A Fig 6 mostra uma representacao grafica desses dois conjuntos.

3.2.2 Solucdo de compromisso

A solugao para um problema de otimizagao multiobjetivo pode ser obtida por meio
de diversas técnicas de programacao matematica, que podem ser classificadas de acordo
com o momento na qual usudrio é solicitado a fornecer informagoes de preferéncia entre as

fungoes objetivo:

o Antes da busca pela solu¢ao: método de programacao de metas, método lexicografico,

ete.

o Apébs a busca pela solugao: método da combinacdo linear de pesos, método de

métricas ponderadas, método da e-restrigao, etc.
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Figura 6 — Representacdo do conjunto 6timo de Pareto e da Fronteira de Pareto

4 @ Conjunto 6timo de Pareto Fs 1 @ Fronteira de Pareto

L ™
Xt fpra

Fronteira de Pareio

Iy F":
Ezpaco de varidveis de decisdo Espaco de funcies objetivo

Fonte: (JAIMES et al., 2009), Adaptado.

« Durante a busca pela solugdao: método de Geoffrion-Dyer-Feinberg, método de Tcheby-

cheff, método de pontos de referéncia, etc.

Uma revisao completa das técnicas de programacao matematica para obter solugoes
para problemas MOO podem ser encontradas em (MARLER; ARORA, 2004), (JAIMES
et al., 2009). Dado o problema de otimizacao (3.1), a solu¢do mais direta busca no espago
X do ponto cuja imagem seja o ponto Utopia. Também conhecido como ponto ideal, o
ponto de Utopia ¢ definido como sendo o ponto do espago Z que contempla a minimizacao

de cada uma das fungoes objetivo:

Fo={(F} F5 .. FO)T | FY =min{Fy(x) [x e X}Vi=1, 2, ..w} (3.4)

Em geral, o ponto de Utopia nao é alcangavel. Entretanto, ele pode ser utilizado
durante o processo de otimizacao pelo método da solucao de compromisso. Esta técnica é
atrativa para diversas aplicagoes praticas devido a grande complexidade de representar
com precisao as preferéncias do tomador de decisao em fungoes de utilidade (DEB, 2014).
Na solugao de compromisso, o algoritmo buscara o ponto alcan¢avel mais proximo do ponto
de Utopia F°. Esta medida de proximidade pode ser a distancia euclidiana, mas nao é
necessario restringir-se a ela (MARLER; ARORA, 2004). Assim, a solugao de compromisso

é definida como:

k

min | F(x) - F°| = J > (Fi(x) — F?)? (3.5)

i=1
A Fig. 7 mostra graficamente a solu¢cdo de compromisso e o ponto de Utopia para um

problema MOO com duas fungdes objetivo.



Capitulo 3. Sintonia de Controlador Preditivo por Subespagos 20

Figura 7 — Representagdo do ponto de Utopia e da solugdo de compromisso
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B i —m— Fronteira de Pareto
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© '
2 : \ "
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5 /‘\
l '/ Regifo e ~_
1 lIrrealizavel / ~—
,I‘,__l ___________________________ >5_>1$_-.
Solugéo de Utopia

<—— Critério de performance do objetivo A

Fonte: (SCHWEIDTMANN et al., 2018), Adaptado.

3.3 Sintonia baseada na solucao de compromisso

Conforme ja citado anteriormente, existem quatro parametros de sintonia para o
SPC: as matrizes de ponderacao Q)i e Ry e os horizontes de predigao N, e controle N..
Entretanto, para manter o processo de otimizacao mais simples, preferiu-se focar somente
em obter valores 6timos para () e Ry, enquanto que os horizontes sao escolhidos a partir

de recomendagoes encontradas na literatura de sintonia MPC.

3.3.1 Determinagdo dos horizontes NV, e N,

O horizonte de controle determina o ntimero de variaveis de controle que sao
calculadas a cada instante de amostragem pelo controlador. Valores pequenos de N,
resultam em sistemas mais lentos e estaveis, enquanto valores maiores levam a respostas
mais agressivas, porém, com menos robustez e maior esforgo computacional (GARRIGA;
SOROUSH, 2010), (ALHAJERI; SOROUSH, 2020). Geralmente sao utilizados valores

pequenos para o horizonte de controle (N, < 5).

O horizonte de predi¢ao determina o tamanho da janela de predicao das variaveis
controladas que sao calculadas pelo controlador a cada instante de amostragem. Recomenda-
se que o N, seja grande o suficiente para englobar a dindmica do processo, pois, a robustez
e estabilidade do controlador aumentam com valores maiores de N,. Contudo, nota-se que
acima de certos valores nao ha melhoria significativa de performance em malha fechada, ao
passo que hd um aumento significativo do custo computacional (ALHAJERI; SOROUSH,
2020). Os métodos analiticos de sintonia MPC encontrados na literatura em geral sdo
descritos em termos de métricas de performance em malha aberta (GARRIGA; SOROUSH,
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2010), (ALHAJERI; SOROUSH, 2020), tais como atrasos, constantes de tempo e tempos
de acomodagao. Para o método proposto aplicavel ao SPC, o N, ¢ escolhido em funcao do
tempo de acomodacao. Neste caso, o horizonte deve corresponder ao valor em instantes
de amostragem que equivale ao tempo necessario para que a resposta ao degrau em
malha aberta fique entre 80% a 90% do valor de regime permanente, 0.87; < N, < 0.97}
(YAMASHITA et al., 2016).

3.3.2 Determinacdo das matrizes Qi e Ry

As matrizes Ry e )i, por outro lado, sdo obtidas por meio de um processo de
otimizagao multiobjetivo. O problema MOO ¢ estabelecido como a busca da solucao 6tima
que minimize o erro quadratico entre a resposta em malha fechada y;(k) e uma trajetoria
de referéncia definida pelo usuério y; .s(k), para cada uma das i variaveis controladas do
processo. Assim, a fun¢ao objetivo Fj é:

ttun

Fz<x) = Z(yz ref(k) - yi(k))27 i=1,..,1 (36)

k=1

onde ty,, é o horizonte de sintonia. O valor de t;,, deve ser escolhido grande o suficiente
para que as fungoes objetivo F; consigam capturar a dindmica do processo na simulacao
feita ao longo do processo de sintonia. De modo a nao utilizar modelos ao longo do
processo de sintonia, as saidas y;(k) sao calculadas de acordo com lei de controle preditivo
por subespagos ja definida (2.23). Para o método de sintonia proposto, as matrizes de
ponderacao sao diagonais, isto é, Qr = diag(qi, ... q1) € Ry = diag(ry ... T,), entdo o vetor
de varidveis de decisdo é definido como x = (qq ... ¢, r1 ... ') € corresponde aos [ +m

parametros de sintonia do controlador a serem obtidos pelo algoritmo de otimizacao.

Com o propdésito de fornecer ao usuario uma método que seja simples de aplicar
e que tenha potencial de aplica¢oes praticas, escolheu-se que as trajetorias de referéncia
sdo definidas por meio da resposta de um sistema Gy, (s) de ordem N para cada uma
das 7 variaveis controladas. A ordem do sistema de referéncia deve ser obtida por meio da
inspegao de valores singulares dominantes da matriz L,, em (2.14), ja citada na Segao 2.1.2.
No processo de sintonia, deve-se aplicar um sinal pseudo-randémico (PRBS) a entrada de
Grefy (8), de modo a garantir que ao longo do processo de otimizagdo o algoritmo esteja
simulando o processo em diferentes pontos de operagao. Nas trajetorias de referéncia sao
geradas por funcoes de transferéncia da forma:

1

Gi ) _ —0;s 3.7
, fN(S) (Tref“ + 1)(Trefi2 + 1)...(TrefiN + 1)6 ( )

As constantes de tempo 7.y, , sdo os requisitos temporais definidos pelo projetista,
escolhidas de acordo com a agressividade e desempenho que ele quer que o controlador
preditivo obtenha para cada uma das i variaveis controladas, enquanto que #; é o atraso

estimado para cada uma das ¢ variaveis controladas.
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O ponto de Utopia F°(x) é obtido como solugao do seguinte problema de otimizagao:

F?(x) = min Fi(z),i=1,..,w (3.8)
sujeito a: LB<x<UB (3.9)

onde w = [ + m. Finalmente, a sintonia é obtida por meio da solu¢ao de compromisso,

minimizando a distancia euclidiana em relagao a solug¢ao de Utopia:

arg min  [[F° — x(z)]? (3.10)
sujeito a: LB <x<UB (3.11)

onde F°(z) é o vetor com as componentes F. LB e UB significam os limites inferiores e
superiores dos parametros de sintonia, respectivamente. Os problemas de otimizacao dos
pontos de Utopia (3.8) e (3.9) e o problema de otimizac¢ao para a solugdo de compromisso
(3.10) e (3.11) sdo resolvidos com o método de otimizagao por enxame de particulas (PSO).
Mais detalhes sobre o PSO e sua aplicagao na sintonia SPC podem ser encontrados em
(MACIEL; BARROS; LIMA, 2021).

O problema de otimizagao proposto é em geral nao-convexo e apresenta multi-
plas solugoes locais. Contudo, estas solugoes locais sao suficientes para que o sistema
consiga atender aos requisitos temporais desejados. Ademais, havendo multiplicidade
destas solugoes, é razoavel estabelecer que um dos elementos das matrizes diagonais Ry
ou Qi é constante ao longo do processo de otimizacao. Deste modo, ha uma diminuicao
da complexidade e consequente reducao do custo computacional empregado, sem haver

alguma piora consideravel dos resultados obtidos.
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Figura 8 — Algoritmo: sintonia do SPC baseada na solu¢do de compromisso

// Algoritmo para obtengdo dos pardmetros de sintonia N., N,, Rj e
@, para a lei de controle SPC sem restrigdes as varidveis do
processo

Dados: Ew[ e Eul

// Obter os preditores diferenciais truncados Lyr e L, de acordo
com o algoritmo encontrado na Fig. 4.

Entrada: N, t;,,

// Escolher a ordem da fung3o de transferéncia de referéncia e o
horizonte de sintonia.

Entrada: T.cf, ,, -y Tref, n 0i

// Escolher as constantes de tempo para cada uma das ¢ variaveis
controladas e fornecer os atrasos estimados

Entrada: N, N,

// Escolher os horizontes de controle e predigdo: N.<5 e
0.8T, < N, < 0.975.

Entrada: LB, UB

// Escolher os limites inferior e superior, respectivamente para as
variaveis de decis8o X = (q1 ... @ 71 --- Tin)

1 Montar as funcoes de transferéncia Gy, , (s) a partir das constantes de tempo 7; y
e atrasos #; informados pelo usuéario.
2 para cada y; faca

3 Obter y; . ao aplicar o sinal do tipo PRBS em G,., , (s) ao longo do
horizonte de sintonia t,,.
4 Definir as fungoes objetivo F; a partir de (3.6)

Obter os pontos de Utopia a partir do problema de otimizagao (3.8) e (3.9)

// Caso com saida dnica
6 se [ =1 entao
7 L Usar diretamente as solucoes de Utopia obtidas na etapa 5

// Caso com midltiplas saidas

8 senao

9 Usar o ponto de Utopia F° obtido nas etapas 5 para encontrar a solugao de
L compromisso do problema de otimizacao (3.10) e (3.11)

10 Obter as matrizes de ganho do controlador SPC dadas por (2.27) e (2.28)

Fonte: Autoria propria
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4 Sistemas de Controle em Rede

4.1 Introducao

Sistemas de controle com componentes espacialmente distribuidas sao comuns na
industria e ja sao utilizados a décadas, tais como em refinarias, processos quimicos em geral
e usinas elétricas. Neste tipo de sistema de controle, atuadores, sensores, controladores e o
proprio processo a ser controlado estao alocados fisicamente em locais distintos. Geralmente,
as partes do sistema estao conectadas por meio de cabos a um controlador central, de onde
as informacoes coletadas pelos sensores sao monitoradas e, de acordo com a estratégia
de controle, norteiam as politicas de controles que sdo enviadas aos atuadores. Contudo,
esta configuracao de sistema de controle apresenta algumas desvantagens significantes, tais

como alto custo associado ao cabeamento, dificuldades de introduzir novos componentes
ou alterar a distribuigdo espacial destes. (ANTSAKLIS; BAILLIEUL, 2007).

Nos ultimos anos, as tecnologias associadas a comunicagao em rede evoluiram
significantemente, como os microprocessadores de baixo custo e crescimento expressivo
da Internet das Coisa (IoT). O termo Internet das Coisas foi utilizado inicialmente por
Kevin Ashton em 1999 para descrever um sistema no qual dispositivos fisicos podem ser
conectados a internet por meio de sensores. Inicialmente, a expressao descrevia o uso de
etiquetas de Identificacdo por Radio-Frequéncia (RFID) para contar e rastrear objetos
sem a necessidade de interven¢ao humana, promovendo a conexao destas com a internet
(ROSE; ELDRIDGE; CHAPIN, 2015). Entretanto, IoT pode ser definido de maneira
mais ampla como uma uma infraestrutura dinamica com capacidade de se autoconfigurar,
baseando-se em padroes e protocolos de comunicacao. Além disto, os dispositivos IoT,
sejam eles fisicos ou virtuais, possuem identificagoes e atributos préprios e sao capazes de

empregar interfaces inteligentes e formar uma rede de informagoes (LI; XU; ZHAO, 2015).

Apesar do termo ser relativamente recente, conceito de empregar redes de comu-
nicacdo para monitorar e controlar dispositivos é mais antiga. Em 1977, Paraskevakos
patenteou um sistema capaz de medir automaticamente o consumo de redes elétricas
por meio da rede telefonica, além de permitir o gerenciamento de cargas remotamente
(ROSE; ELDRIDGE; CHAPIN, 2015). Os diversos avangos tecnoldgicos nas areas de chips
e redes de comunicacao, tais como miniaturizacao, conectividade com menor custo e maior
velocidade, aliados as tendéncias de mercado como Big Data e computagao na nuvem
fizeram com que o mercado de dispositivos IoT crescesse consideravelmente nos ultimos
anos. Em 2019, o mercado de solugoes IoT chegara a US$ 212 bilhoes e a previsao é de
que chegue a US$ 1.6 trilhdo em meados de 2025 (STATISTA, 2019). Este crescimento

acelerado motivou o desenvolvimento de diversas linhas de pesquisa nos mais variados



Capitulo 4. Sistemas de Controle em Rede 25

campos de aplicacao, incluindo a de controle de processos dinamicos utilizando dispositivo
[oT.

Deste modo, aplicagoes de solugoes em rede empregadas em malhas de controle
tornaram-se cada vez mais comuns. Este tipo de sistema de controle é chamado Sistemas
de Controle em Rede (NCS), no qual planta, sensor, atuador, controlador e comando de
referéncia estdao conectados na rede (XIA et al., 2013). Uma arquitetura tipica de NCS é

mostrado na Fig. 9

Figura 9 — Arquitetura tipica de um NCS

uik) y(k)
Atuador Planta Sensor
e
ulk - dy) yik)
h 4
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u(k) yik-d,)

Controlader

Fonte: Autoria prépria.

Contudo, as mudancas ocasionadas pela implementacao desta nova arquitetura
provocam mudancas significativas na analise e design do sistema de controle. Neste tipo de
topologia, é necessario considerar explicitamente as interconexoes entre os componentes,
isto é, a rede de comunicacao passa a afetar de forma significativa no comportamento
dindmico do sistema. Sobretudo em aplicagoes de sistemas de controle distribuidos, questoes
associadas a protocolos de comunicagao para roteamento e escalonamento, algoritmos de
sistemas em tempo real para lidar com restri¢oes do tipo hard e tipo soft (ANTSAKLIS;
BAILLIEUL, 2007). Além disto, transmitir dados por meio de redes envolve perdas
intermitentes de pacotes de dados e atrasos aleatorios de comunica¢ao, bem como problemas
de sincronia, erros de quantizacgao, restricoes de largura de banda e outros efeitos nao
previsiveis. Estas limitagoes deterioram a performance em malha fechada, podendo ainda
levar o sistema a instabilidade, (XIA, 2015). Neste contexto, o controle preditivo apresenta-
se como uma técnica de controle que possibilita lidar bem com os problemas de comunicacao,
visto que o controlador pode trabalhar diretamente com predicdes da variavel controlada
e consegue calcular variaveis de controle futuras. Neste trabalho, sera feita a analise da
solucao proposta por Xia, Fu, Liu para lidar com os atrasos de comunicacao e perdas de

pacotes que ocorrem nos canais direto e de realimentacao, isto é, entre o canal controlador-
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atuador e canal sensor-controlador, respectivamente (XIA; FU; LIU, 2011).

4.2 Compensacao do atraso e a perda de dados no canal direto

Os atrasos de comunicagao ou perda de pacotes no Canal entre o Controlador e
o Atuador (CAC) significam que o processo pode deixar de receber o sinal de controle
no momento adequado, algo que pode levar a perda de performance e, eventualmente,
pode levar a instabilidade. Para lidar com a perda de pacotes, em geral, existem dois tipos
de solugdes comuns na literatura: esquema de entrada zero, isto é, o sinal do atuador do
processo é configurado como zero enquanto um novo pacote nao chegar; ou esquema de
entrada mantida, no qual o sinal de controle ¢ mantido igual ao ultimo pacote que chegou
ao atuador (XIA; FU; LIU, 2011).

A solugao proposta consiste em, ao invés de enviar para o atuador somente o
sinal de controle para o préximo instante dado por (2.29) e (2.30), transmitir a sequéncia
futura de sinais de controle para um compensador. Este compensador atua como um
buffer de sinais de controle. Caso haja um atraso de comunica¢ao ou perda de pacote,
o compensador ainda é capaz de fornecer um sinal de controle adequado, escolhendo
o sinal de controle mais recente disponivel no lado da planta. Conforme mostrado em
(2.26), o controlador é capaz de gerar uma sequéncia de variacao de controle futuro Auy,
que compreende Au(k + 1) até Au(k + N.). Assim, o horizonte de controle determina
o tamanho do buffer que pode ser gerado. Deste modo, ao contrario do caso em que o
controlador é executado localmente, utilizar um N, < 5 iria limitar consideravelmente a
capacidade de compensar os problemas de comunica¢ao no canal direto. O aumento no
esforco computacional causado pelo horizonte de controle maior é justificavel, visto que
o controlador estd sendo executado remotamente na rede. Assim, no contexto de NCS
deste trabalho, utilizar-se-a4 o horizonte de predicao igual ao horizonte de controle, isto é,
N.=N,=M.

Nesta configuracao, controlador envia o pacote de dados para a planta calculado

no instante k:

Au(k + 1]k)

Au(k + 2|k)

Aug(k + 1|k) = (4.1)

No lado da planta, o compensador armazenara o vetor Au; mais recente que foi
transmitido com sucesso. Em um instante de amostragem k, qualquer, o compensador

buscard em seu buffer qual é a variacao de controle mais recente disponivel, de modo que:
Au(k,) = Aulk,|k, —1) (4.2)

i = argmin u(k,|k, —7)
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E mostrado em (XIA et al., 2013) e (XIA, 2015) que o desempenho em malha
fechada na presenca de atrasos de comunicagao empregando o esquema NCS proposto
assemelha-se bastante ao desempenho do sistema em malha fechada sem os atrasos, desde

que as seguintes condigoes sejam aceitas:

1. O atraso aleatorio seja limitado e tenha um valor menor ou igual ao horizonte de

predicao M;

2. O namero de perdas de pacote consecutivos seja limitado e tenha um valor menor

ou igual ao horizonte de predicao M.

A Fig. 10 mostra o algoritmo do compensador que ¢ executado a cada instante de
amostragem, localmente. E possivel observar que a solucdo apresentada no presente
trabalho difere do compensador proposto por Xia, visto que em seu algoritmo SPC a agao
integral nao ¢ incluida no controlador, de modo que ele trabalha com u; e nao com Auy
(XIA et al., 2013), (XIA, 2015).

Figura 10 — Algoritmo: compensador para lidar com problemas de comunicac¢do no canal
direto

// Algoritmo do compensador para obtengdo do sinal de controle

Entrada: Auy .
// Sequéncia de variagdo do sinal de controle, de tamanho M

1 se timestampye. > timestampgr, entao
2 L Auf, arm — Auf7 rec

// Verifica se a sequéncia Auy ,.. (recebido) é mais recente do que
a ultima sequéncia disponivel Auﬁ arm - Caso sim, atualiza o
buffer.

3 Obter variacao do sinal de controle: Au(k) = Ay gpm(:, 1)

// Extrai a variagdo do sinal de controle para o instante k de

interesse como sendo o primeiro elemento do buffer
4 Calcula o sinal de controle para o instante k& como sendo: u(k) = Au(k) — u(k — 1)
e aplica-o ao processo
// Salva dados que sdo necessidrios para os cdlculos no préximo
instante de amostragem
5 Salva o sinal de controle u(k) atualizado para ser utilizado no calculo no préximo
instante de amostragem
6 Atualiza o buffer, retirando o primeiro elemento da fila e armazenando para o
proximo instante de amostragem

Fonte: Autoria propria
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4.3 Compensacao do atraso e a perda de dados no canal de reali-

mentacao

Para lidar com os atrasos de transmissao e perdas de dados no Canal entre o Sensor
e o Controlador (SCC), (XIA; FU; LIU, 2011) apresentam um método de estimagao étima
por meio de um filtro de Kalman modificado construido a partir do modelo do processo.
Esta solugao é baseada no método proposto por Shi, Xie, Murray, na qual o filtro de
Kalman ¢é utilizado em uma rede com atraso de pacotes, cuja analise é feita por uma
abordagem probabilistica. Neste contexto, o estimador mantém um buffer de comprimento
D para que a cada tempo k o estimador seja capaz de recuperar todos os pacotes de dados
disponiveis até o tempo k — D + 1(SHI; XIE; MURRAY, 2009).

Sendo assim, o método proposto por Xia aplicavel ao MPC utiliza um filtro de
Kalman para estimar os estados futuros Z(k + 1) do processo e utiliza-los para calcular
o sinal de controle. Assim, um buffer é criado no controlador para armazenar os novos
dados recebidos do sensor e recalcular o Z(k — 1|k — 1) para obter o novo Z(k|k). A partir
deste novo #(k|k), o controlador pode obter um novo sinal de controle que é enviado para,
o atuador pela rede. Caso o controlador receba um novo dado com atraso y(k — d), este
novo dado serda armazenado na célula correspondente do buffer, de modo a melhorar as
predigoes obtidas pelo filtro de Kalman (XIA; FU; LIU, 2011).

Entretanto, a abordagem acima utiliza explicitamente um modelo do processo para
a construcao do filtro de Kalman, algo que é indesejado no SPC. Contudo, conforme
mostrado por (OVERSCHEE; MOOR, 1996) e (COCK; MOOR; LEUVEN, 2003), é
possivel obter um filtro de Kalman de estados nao estacionarios diretamente dos dados
sem utilizar um modelo do processo. Ademais, a formulacao matematica do SPC apresenta
J¢, que ¢ a sequéncia das saidas futuras do processo. Deste modo, é possivel obter uma
predicao da saida §(k + 1) como sendo o primeiro bloco de tamanho [ de §;. Em notacao

do MATLAB®, tem-se que:

o+ 1)
b= | P Sy = g (43)
30+ N,

A sequéncia §; pode ser obtida por meio de (2.23). Contudo, caso fossem utilizados
somente os valores preditos §(k) na lei de controle, o sistema estaria em malha aberta,
ficando extremamente dependente da qualidade das predi¢oes e nao tendo qualquer resposta
a perturbagoes na saida do processo. Uma maneira de diminuir o erro de predicao é atualizar
o vetor que armazena os dados passados Aw, com os dados medidos atrasados y(k — d)
que chegam ao controlador, utilizando a mesma ideia de inserir os dados passados para
melhorar o preditor do método proposto por Xia para o MPC (XIA; FU; LIU, 2011).
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Figura 11 — Representacao do fluxo de dados no bloco controlador e preditor SPC

Insere o dado no
ffer A S
butfer Awg 9‘,‘“‘“@

y{led-1) |

Ay (k-M=1) Previsdo salva para o

Ayik-M+2) proximo instante de
amostragem
: ﬁ‘lp

KM=
yie ) | Preditor

Ayl
Awp r:'l>
AulleM=1)

Aul-M+2)

yik-h=2)

ylicd) | e, :> ylkh#2)

Insere o dado no

e

Dado afrasado buffery,, : 4 : Aup
yik) i

Aulk)

@ Bulk+1)

Lei de centrole SPC

Lu(k=2)

Aufk=3) Aug
Calcula a sequéncia |
de controle Auge
envia para o Aulkn)
compensador | |

N&o
Sim
::> |::> | Vi) [

Fonte: Autoria prépria.

Entretanto, para o caso do SPC proposto neste trabalho, a insercao dos dados
atrasado nao é trivial, pois, a amostra a ser inserida é, na verdade, o valor da variacao da
saida neste instante, isto é, o valor Ay(k — d). Para lidar com esta situacao, foi proposta a
utilizacao de um buffer que armazene os dados de saida passados §, que ird armazenar
os sinais preditos (k) passados. A medida em que amostras atrasadas y(k — d) medidas
do processo cheguem ao controlador, estas devem ser guardadas no buffer y,. Assim, o
controlador ird buscar no buffer o valor armazenado de §(k — d — 1), seja ele um dado
predito ou medido, de modo a atualizar o valor de Ay(k —d) = y(k —d) — §(k —d — 1)
no vetor de dados Aw, empregado no preditor e na lei de controle. A Fig. 11 mostra o
fluxo dos dados no controlador associado ao preditor que esta sendo executado na rede ao

receber um pacote y(k — d) atrasado.

As condigoes para garantir que a estratégia apresentada seja efetiva sdo as mesmas
ja citadas para o caso do canal direto: o atraso de comunicacao e as perdas consecutivas
de pacotes devem ser limitados ao comprimento M dos buffers (XIA; FU; LIU, 2011).

A Fig. 12 mostra o pseudocddigo associado ao bloco controlador e preditor no contexto
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do SPC proposto para lidar com problemas de comunicag¢ao no canal entre o sensor e o

controlador.

1
2
3

4
5

® N O

©

10

Figura 12 — Algoritmo: controlador e preditor para lidar com problemas de comunicacao
no canal de realimentacao

// Algoritmo do controlador associado ao preditor para obtengdo do
sinal de controle

Dados: ¢

// Amostra recebida da saida do processo, atrasada em d instantes de
amostragem

Entrada: K., K,

// Ganhos do controlador preditivo sem restrigdes obtidos a partir
de (2.27) e (2.28).

Entrada: wa, Lus

// Preditores diferenciais obtidos a partir de (2.24) e (2.25).

Calcula o atraso d associado a amostra recebida, isto é, yre. = y(k — d).
se d = ( entao

L Yatual = Yrec

// Para o caso sem atraso, a saida recebida & utilizada diretamente
pela lei de controle e ela é utilizada para atualizar os buffers
do preditor.

senao
L Yatual = Ypred

// Para o caso com atraso, a saida recebida e com atraso & utilizada
para atualizar os buffers do preditor e um valor predito na
dltima iteragdo & utilizado na lei de controle.

Buscar no buffer y, a saida anterior, isto é Y, = y(k —d — 1).

Atualizar os buffers y, e Ay, com 0 Yree € AYrec = Yree — Yant, T€Spectivamente.

Aplicar yu4,q diretamente a lei de controle (2.26) e enviar para o processo a

sequéncia Auy.

Utilizar (2.23) para calcular a predi¢ao -

Atualizar y,req = §(k + 1|k) como o primeiro bloco | de §,.; e salva-lo para a

proxima iteragao.

Fonte: Autoria prépria
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5 Resultados

De modo a verificar a aplicabilidade do SPC, bem como verificar a efetividade do
método de sintonia proposto e da solugdo para lidar com os problemas de comunicagao do
SPC/NCS, foram realizados testes em modelos computacionais no ambiente Simulink®.
Foram escolhidos modelos de Primeira Ordem com Atraso (FOPDT) e Segunda Ordem
com Atraso (SOPDT), tanto para os casos univaridveis como multivaridveis, visto que tais

modelos descrevem uma ampla gama de processos.

Para avaliar o desempenho do controlador em malha fechada, foi utilizado o indice
de Erro Absoluto Integrado (IAE). Neste caso, o IAE é calculado a partir da diferenca
entre entre a saida do processo em malha fechada y(k) e o sinal de referéncia r(k). Este
indicador fornece uma medida do quao rapida é a resposta em malha fechada, isto é,
quanto maior, mais rapida e agressiva é a resposta. Ele é dado dado por:

TAE =) |r(k) — y(k)| (5.1)
k=0

Para avaliar a entrada de controle u(k), é utilizado o indice de Variagao Total (TV),
que é dado pela soma de todas as variagoes do sinal de controle. Assim, quanto menor o

TV, mais suave é o sinal de controle:

TV = Z u(k) — u(k — 1) (5.2)

Por fim, para medir o grau de proximidade entre a resposta em malha fechada
y(k) e a trajetoria de referéncia desejada y,.¢(k), escolheu-se avaliar a Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE). Esta métrica permite uma avaliar se o processo de sintonia forneceu
uma resposta em malha fechada que se aproxima da trajetéria planejada. Ele é dado dado

por:

k=0 n

PUSE J 5~ (s () — y(k))? 53)

Em todos os casos, de modo a simular os efeitos de ruidos de medi¢ao no processo
de coleta de dados em malha aberta e no desempenho do sistema em malha fechada com o
controlador, foram adicionados as saidas do processo um sinal do tipo ruido branco w(k),
de modo que Ymea(k) = y(k) + w(k). Em todos os casos, o ruido é definido em termos da

sua densidade espectral de poténcia.

Os problemas de otimizagao para a sintonia do controlador foram todos resolvidos
com uso de PSO, que faz parte da Global Optimization Toolbox. Mais detalhes sobre a
implementagao da fungao e do algoritmo podem ser encontrados em (MATHWORKS,
2022).
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Figura 13 — Experimento em malha aberta - FOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

5.1 Sintonia SPC

5.1.1 Caso univariavel: modelo FOPDT

Um modelo genérico do tipo FOPDT ¢é dado por:

K
G(s) = s 5.4
() TS + 16 (54)
O modelo escolhido a ser controlado tem K =7, 7=5¢ 6§ = 1.6:
7 —1.6s
G(s) e (5.5)

:5s—|—1

Para a obtencao dos dados utilizados para o calculo das matrizes de predicao e dos
ganhos do controlador, foi simulado um experimento em malha aberta com a aplicacao
de um PRBS & entrada do modelo (5.5), conforme mostra na Fig. 13. O periodo de
amostragem escolhido foi de Ty = 0.2s. A poténcia do sinal de ruido do tipo ruido branco
foi de 0.005.

Para avaliar os resultados do método de sintonia, foram escolhidas funcoes de
referéncia do tipo FOPDT, com pardmetros K = 1, 6 = 1.6 e valores de 7 iguais a 2, 4 e 8.
Conforme ja discutido, o parametro ), ¢ mantido constante para simplificar o problema
de otimizagdo. A varidvel de decisdo neste caso é x = (Ry), com limites superior e inferior
iguais a 10000 e 1, respectivamente. Os horizontes escolhidos foram N, = 50 ¢ N, = 3. Os
parametros de sintonia obtidos por meio do processo de otimizagdo, bem como as métricas
de desempenho em malha fechada podem ser observados na Tab. 1 e as dinAmicas em

malha fechada podem ser observadas nas Fig. 14, Fig. 15 e Fig. 16, respectivamente.
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Tabela 1 — Parametros de sintonia e métricas - FOPDT

| 7 [Ny [Ne | Q| R [[RMSE| IAE | TV |
20[ 50 [ 3 [ 1 [ 179.05 ]| 0.2686 | 239.1351 | 7.8679
4050 | 3 [ 1 [1912.14 || 0.1989 | 266.0203 | 4.2258
80 50 | 3 [ 1 ][9515.23 || 0.4010 | 328.0676 | 2.0791

Fonte: Autoria prépria.

Figura 14 — Avaliagdo em malha fechada: 7 =2 - FOPDT

Sinal de controle
o o o o

I=E
:

o o =
.

S
T

- ==
)

—-——y

)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Fonte: Autoria prépria.

Figura 15 — Avaliagdo em malha fechada: 7 =4 - FOPDT
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 16 — Avaliagdo em malha fechada: 7 = 8 - FOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

A partir dos dados obtidos, é possivel observar que, trajetorias de referéncia com
dindmicas mais rapidas levam a respostas em malha fechada mais agressivas. Conforme
esperado, quanto maior o valor de Ry, mais lenta serd a resposta, resultando em um menor
TV e maior TAE. O caso em que a trajetéria de referéncia melhor se aproxima da resposta

em malha fechada é quando 7 = 5, que apresenta o menor RMSE entre todos os casos.

5.1.2 Caso univariavel: modelo SOPDT

Um modelo genérico do tipo SOPDT ¢é dado por:

K —0s
Gls) = (118 + 1) (128 + 1)6 (5:6)
O modelo escolhido a ser controlado tem K =12, 7y =6, =3 e 0 = 2:
12
G(s) = o (5.7)

65+ 1)3Bs +1)°

Os dados do experimento em malha aberta sao mostrados na Fig. 17. Novamente,
o periodo de amostragem escolhido foi de T, = 0.2s e a poténcia do sinal de ruido foi de
0.005.

Para o método de sintonia proposta, foram selecionadas fungoes de referéncia do
tipo SOPDT (5.6), com parametros K = 1, § = 2 e valores de 7y = 75 = 7 iguais a 2,
3.5 e 5.7. Novamente, a matriz (), foi mantida constante para simplificar o problema de
otimizagdo. Neste caso, a variavel de decisdo do problema de otimizacao é x = (Ry,), com

limites superior e inferior iguais a 10000 e 1, respectivamente. Escolheu-se horizontes NV, =
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Figura 17 — Experimento em malha aberta - SOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

Tabela 2 — Pardmetros de sintonia e métricas - SOPDT

7 [N, [N.[Qc| Ri |RMSE| IAE | TV |
2 80 4 1 75.11 0.3629 | 462.1189 | 16.6516
3.5 || 80 4 1 | 3630.26 || 0.3537 | 608.8256 | 5.2044
5.7 | 80 4 1 | 8287.99 || 0.8787 | 625.9690 | 4.1018

Fonte: Autoria prépria.

80 e N, = 4. A Tab. 2 traz os pardmetros de sintonia obtidos para cada caso, assim como
as métricas de desempenho do sistema de controle. As Fig. 18, Fig. 19 e Fig. 20 mostram

as respostas obtidas em malha fechada para 7 =2, 7 = 3.5 e 7 = 5.7, respectivamente.

Os resultados obtidos mostram que para as constantes de tempo 7 =2 e 7 = 3.5
a resposta em malha fechada aproximou-se consideravelmente da trajetéria desejada.
Contudo, para o caso em que 7 = 5.7, a dinamica obtida pelo sistema nao conseguiu ser
tao lenta quanto o pretendido pelo método de sintonia. Isto se deve ao fato de que, quanto
maior o valor de Ry, mais lenta a resposta. Entretanto, valores excessivamente grandes
de Ry acabam por induzir a ganhos do controlador K. e K,, muito pequenos de acordo
com (2.27) e (2.28). Assim, aumentar o valor de Ry, indefinidamente nao mostrou melhoria

significativa no RMSE em relagdo a trajetéria de referéncia.

5.1.3 Caso multivariavel: modelo 2x2 fracionador de petréleo pesado

Para realizar a avaliacao do controlador, escolheu-se aplicd-lo a um modelo simpli-

ficado de um fracionador de petréleo. Este modelo considera um sistema 2x2 com os Top
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Figura 18 — Avaliagdo em malha fechada: 7 = 2 - SOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 19 — Avaliagdo em malha fechada: 7 = 3.5 - SOPDT
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 20 — Avaliagdo em malha fechada: 7 = 5.7 - SOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

e Side Draws como variaveis de controle e os Top e Side End Points como as saidas do
processo. O modelo nominal do fracionador é um sistema 5x7, e mais detalhes sobre ele
podem ser encontrados em (PRETT; GARCIA, 2013). Neste caso, o modelo é:

Gls) = (GM(S) Gm(s)) _ (53'5(516_278 53;331@_188) (5.8)

Gai(s) Gapa(s) 6(1)297—&?167285 6(5)297—3167148

onde G; j(s) representa a funcdo de transferéncia em relagdo a entrada ¢ e a saida j, cujas
constantes de tempo estao expressas em minutos. Um experimento em malha aberta
foi realizado para colher os dados necessarios para calcular as matrizes de predicao,
apresentado na Fig. 21, com tempo de amostragem T, = 2min. A poténcia do sinal de

ruido do tipo ruido branco foi de 0.02.

Para analisar o desempenho do processo em malha fechada fechada, o controlador
foi sintonizado a partir do método proposto. Para isto, foram utilizadas duas fung¢oes de
referéncia do tipo FOPDT (5.4), sendo uma para cada saida do processo. Neste caso, os
parametros de referéncia utilizados foram K = 1, #; = 27, 6, = 14 e as constantes de
tempo foram 40 e 25 para a y; e 50 e 32 para y,. Neste caso, as matrizes Qy = diag(q1, ¢2)
e Ry = diag(ry, r2) tém dimensao 2x2. Conforme mencionado na Segao 3.3.2, o elemento
g2 da matriz () foi mantido constante para simplificar o problema de otimizacao. Assim, a
variavel de decisdo é x = (ry, r2, ¢1), com limites superior e inferior iguais a (6000, 6000, 20)
e (1, 1, 1), respectivamente. Os horizontes de predi¢ao e controle empregados foram N, =
70 ¢ N, = 3. E importante destacar que, ao contrario dos casos univaridveis j& apresentados,
no caso multivariavel é necessario aplicar o método da solucao de compromisso para obter

as matrizes Q) e Ry que ponderem os objetivos relacionados as fungoes de referéncia.
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Figura 21 — Experimento em malha aberta - Fracionador de petrdleo pesado 2x2
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Fonte: Autoria prépria.

Tabela 3 — Parametros de sintonia e métricas - Fracionador de petréleo pesado 2x2

|7 [ [[Np [Ne| Q| Ry | RMSE | TAE | TV |
327 0) | (592458 0 04097\ | (325.57) | (3.9932

e < 0 1) 0 98357) | \o.2843) | \190.28 (4.7401)
331 0) | (433325 0 0.4074) | (283.63) | (1.8306

232703 < 0 1) ( 0 4622.45) (0.7772) <230.69> (4.0181)

Fonte: Autoria prépria.

A Tab. 3 traz os parametros de sintonia obtidos para cada caso, assim como
as métricas de desempenho do sistema de controle. As Fig. 7?7 e Fig. 77 apresentam
as respostas obtidas em malha fechada para (1, = 40, 75 = 50) e (11 = 25, 7o = 32),

respectivamente.

De acordo com as métricas apresentadas na Tab. 3 e as dinamicas exibidas nas Fig.
22, 23 para o primeiro caso e 24, 25 para o segundo caso, verifica-se que em ambos 0s casos
os resultados obtidos garantem que o método de sintonia é capaz de garantir que o sistema
em malha fechada tenha uma dindmica préxima das trajetérias desejadas. Contudo, é
possivel observar que para o caso em que deseja-se uma resposta mais rapida, a diferenca
entre y(k) e y,.r(k) aumenta consideravelmente. Além disto, a sintonia para uma dinamica
mais agressiva resultou em um sistema com maior sensibilidade a mudancas no set point
da malha cruzada, como pode ser observado no efeito que a mudanca variacao do sinal de
referéncia 71 (k) na saida em malha fechada y,(k). Por fim, as Fig. 22, 23, 24 e 25 mostram

que o controlador é capaz de prever os efeitos das mudancas no sinal de referéncia da
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Figura 22 — Resposta em

malha fechada: 7 = 40, 79 = 50 - Fracionador de petrdleo pesado 2x2
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 23 — Sinais de controle: 7; = 40, 75 = 50 - Fracionador de petréleo pesado 2x2
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 24 — Resposta em malha fechada: 7 = 25, 79 = 32 - Fracionador de petréleo pesado 2x2
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Figura 25 — Sinais de controle: 7 = 25, 75 = 32 - Fracionador de petréleo pesado 2x2
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Figura 26 — Distribuicao dos atrasos ao longo do tempo: NCS - FOPDT
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outra malha de controle e ja adequa o sinal de controle enviado para o processo de modo

a mitigar os efeitos da malha cruzada.

5.2 SPC em rede

5.2.1 Caso univariavel: modelo FOPDT

Para avaliar a efetividade da solucao proposta no Capitulo 4, escolheu-se aplica-lo ao
modelo utilizado na Secao 5.1.1. Para tanto, manteve-se os parametros de sintonias obtidos
para a trajetoria de referéncia com 7 =4, R, = 1912.14 e Q) = 1. Contudo, conforme ja
mencionado anteriormente, para a aplicagao do SPC no contexto de controle em rede, é

necessario ajustar o tamanho do horizonte de controle. Neste caso, N, = N, = M = 50.

Foram aplicados atrasos de comunicacdo nos canais de comunicagao direta (CAC)
e de realimentagao (SCC), que foram simulados utilizando sinais aleatérios de distribuigao
uniforme. A Fig. 26 mostra os atrasos em instantes de amostragem ao longo do tempo de

simulacao.

As respostas em malha fechada submetidas aos atrasos da Fig. 26 sem a estratégia
de compensacao y,/cp(k) e com a estratégia de compensagao y./cp(k) sao comparadas
com o caso sem atraso de comunicacao Ys/deiay (k). Os resultados sao apresentados na Fig.
27, enquanto que a Tab. 4 mostra as métricas de desempenho em todos os casos. A partir
deles, é notavel que as estratégias de compensacgao de atraso em ambos os canais melhoram
significativamente a qualidade da resposta em malha fechada, com grande diminui¢do do

sobressinal e da oscilacdo em torno do set point. Além disso, o menor TV encontrado
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Figura 27 — Resposta em malha fechada: NCS - FOPDT
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Fonte: Autoria prépria.

no caso com compensacao indica que o atuador sofre menor desgaste devido a variacao
do sinal de controle, quando comparado ao caso sem compensacao. Por fim, é possivel
observar que a dindmica em malha fechada com atrasos aproxima-se da dinamica sem

atrasos quando ha compensacao dos atrasos por parte do controlador.

Tabela 4 — Métricas - SPC/NCS: FOPDT
’ Situacao H TIAE \ TV ‘
Sem atraso 229.33 | 1.7523

Com atraso, sem compensacao || 360.92 | 3.7960
Com atraso, com compensacao || 317.03 | 1.8516

Fonte: Autoria propria

5.2.2 Caso multivariavel: 2x2 FOPDT

De modo a verificar a efetividade do algoritmo adaptado para o SPC em rede, foi
avaliado seu desempenho em um caso multivaridvel. Contudo, o modelo definido para o
fracionador de petréleo pesado na Secao 5.1.3 apresenta constantes de tempo muito lentas,
da ordem de dezenas de minutos, com tempo de amostragem igual a dois minutos. Deste
modo, uma analise de atrasos de comunicacao tem pouca aplicabilidade pratica, visto
que tais atrasos tem ordem de grandeza consideravelmente menor do que o intervalo de
amostragem e nao teria impacto relevante na dinamica em malha fechada. Por este motivo,

optou-se por adotar um modelo genérico multivariavel 2x2 FOPDT com dindmica mais
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Figura 28 — Experimento em malha aberta - 2x2 FOPDT
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rapida:

45 12 ,—2.45

G(s) = ( 1.282—33 e ) (5.9)
8s+1 65+1

com tempo de amostragem T, = 0.2s. Os dados necessarios para se calcular as matrizes

de predicao foram obtidos a partir da simulagao de um experimento em malha aberta

com a aplicagdo de um PRBS a entrada do modelo (5.9), conforme mostra na Fig. 28. O

periodo de amostragem escolhido foi de Ty, = 0.2s. A poténcia do sinal de ruido do tipo

ruido branco foi de 0.01.

Para avaliar o desempenho do sistema de controle em malha fechada fechada, o
controlador foi sintonizado a partir do método ja apresentado. Para tanto, foram utilizadas
duas funcgoes de referéncia do tipo primeira ordem sem atraso, sendo uma para cada
saida do processo. Neste caso, os parametros de referéncia utilizados foram K =1 e as
constantes de tempo foram 7 = 6.5 e 7 = 8 para as saidas y; e yo respectivamente. Neste
caso, os parametros de sintonia a serem obtidos pelo problema MOO sao as matrizes
Qr = diag(q1, q2) e Ry, = diag(ry, 1), mantendo elemento ¢, da matriz @y mantido
constante para simplificar o processo de otimizagao. A varidvel de decisao é x = (1, r2, q1),
com limites superior e inferior iguais a (8000, 8000, 20) e (2000, 2000, 1), respectivamente.
Como o controlador sera utilizado em rede, o horizonte de controle deve ser igual ao
horizontes de predicao. Para o caso aqui exposto, N, = N, = M = 65. As matrizes sao

obtidas a partir do método da solucao de compromisso:

1.28 0 233728 0
= 5 R =
O ( 0 1) ) ( 0 7308.40)
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Figura 29 — Distribui¢do dos atrasos ao longo do tempo: NCS - 2x2 FOPDT
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A avaliagdo em malha fechada foi realizada a partir da aplicacao de atrasos de
comunicagao nos canais de comunicagao direta (CAC) e de realimentacao (SCC), que
foram simulados utilizando sinais aleatérios de distribui¢ao uniforme. A Fig. 29 mostra os

atrasos em instantes de amostragem ao longo do tempo de simulacao.

As respostas em malha fechada do modelo (5.9) submetidas aos atrasos apresentados
na Fig. 29 sem a estratégia de compensacao ys/cp(k) e com a estratégia de compensacao
Ye/cp(k) sdo comparadas com o caso sem atraso de comunicagao ¥s/qeiay(k), conforme

mostrada nas Fig. 30 e Fig. 31

A Tab. 5 mostra as métricas de desempenho para todos os casos. A partir delas e
das dinamicas mostrada nas figuras, é possivel observar que as estratégias de compensacao
de atraso em ambos os canais melhoram a qualidade da resposta em malha fechada. Para
ambas as saidas, houve uma diminuicao do sobressinal. A dindmica com a compensacao
ficou mais lenta e menos agressiva, conforme indicado pelo aumento do IAE e pela
diminuicao do TV. Esta perda de performance é algo toleravel, visto que a resposta sem
compensacao apresenta um sobressinal acima de 50% para a y;, que em aplicagoes reais
é uma caracteristica bastante indesejavel. Além disto, houve o menor TV indica que o
atuador sofreria menor desgaste devido a variacdao do sinal de controle, quando comparado

a0 CasSoO se1 Compensagéo.
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Figura 30 — Resposta em malha fechada: NCS - 2x2 FOPDT
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malha fechada: NCS - 2x2 FOPDT
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Tabela 5 — Métricas - SPC/NCS: 2x2 FOPDT

Situagao | TAE yi(k) | TV ui(k) | IAE yy(k) | TV uy(k) |

Sem atraso 246.89 3.1627 242.04 1.5555
Com atraso, sem compensacao 381.63 6.9166 323.48 2.6888
Com atraso, com compensacgao || 398.7066 2.9838 346.67 1.6493

Fonte: Autoria propria
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6 Conclusoes

Esse trabalho teve por objetivo propor um método de controle que fosse capaz
de lidar com atrasos intermitentes de comunicacao e perdas de pacotes de dados, que
sao alguns dos principais problemas encontrados para sistemas de controle em rede e
sao gargalos para sua utilizacdo na industria. Foram identificadas algumas solugoes na
literatura, mas, as mais consolidadas limitam-se a aplica¢goes com controle preditivo baseado

em modelo.

Neste contexto, foi apresentado o controle preditivo por subespagos, que é capaz
de simplificar projetos de sistemas de controle, dado que retira a necessidade de obter um
modelo do processo. Além disso, foi mostrado o potencial de uso do SPC em contextos
de comunicacao em rede devido a sua capacidade de prever a dinamica do processo e de
calcular o sinal de controle para instantes futuros. Foram propostas algumas altera¢oes no

controlador, adaptando algumas solugoes encontradas na literatura MPC para o contexto

SPC.

Nos resultados para a aplicacao em rede, foi observado que o emprego do compen-
sador e de preditor para lidar com os atrasos na malha direta e na malha de realimentacao,
respectivamente, impoe uma dindmica em malha fechada préxima daquela que é observada
no caso em que nao ha atraso de comunicacao. Além disso, foi observado que, caso o
sistema de controle nao seja adequado para lidar com os atrasos, a resposta em malha
fechada acaba tornando-se bastante oscilatéria, com elevado sobressinal e uma variacao

expressiva no sinal de controle, algo que ¢ indesejado.

Adicionalmente, foi identificada na literatura a auséncia de métodos de sintonia
apropriados para o SPC. Deste modo, este trabalho também contribui com um método de
sintonia de controladores preditivos por subespacos. O algoritmo SPC extrai a maioria
das informacoes relevantes para o controlador por meio de dados operacionais do processo.
Além disto, devido ao método de sintonia desenvolvido, é possivel sintonizar o controlador
de modo a obter uma resposta em malha fechada que atenda os requisitos desejados,
expressos por meio de constantes de tempo. O método de sintonia apresentado teve seus
resultados publicados nos trabalhos (MACIEL; BARROS; LIMA, 2021) e (MACIEL;
LIMA, 2022), com aplicagdes do SPC para o controle de posi¢ao de um aeropéndulo e de

temperatura para uma plataforma termoelétrica, respectivamente.

Alguns desafios para a implementacao de controladores preditivos por subespagos
sao oriundas da qualidade dos dados disponiveis para o projetista. Além disso, para
processos instaveis, esta metodologia é mais dificil de se aplicar devido a impossibilidade

de realizar experimentos de malha aberta para a obtengdo de dados. Entretanto, uma
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possibilidade para solucionar este problema é a utilizagdo de técnicas de identificacao por
subespacos em malha fechada, que ja estdo consolidadas na literatura (OVERSCHEE;
MOOR, 1996).

Como trabalhos futuros, planeja-se adotar uma abordagem SPC com restri¢oes as
variaveis do processo, incluindo o ajuste do método de sintonia para contemplar estes casos.
Neste contexto, a lei de controle passa a ser resolvida como um problema de otimizacao a
cada instante de amostragem, em geral solucionado por meio de programagao quadratica
(WANG, 2009). Além disto, pretende-se realizar a implementacao do algoritmo SPC em

rede em situagoes reais, utilizando ferramentas de computacao em nuvem e plantas piloto.
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