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RESUMO

ASSIS, A. J., Projeto de Controladores Adaptativos Auto-Ajustdveis, dissertacio de
mestrado, DPQ - FEQ - UNICAMP Campinas, SP, 1996

Com a necessidade crescente de controladores de processos quimicos com desempenho
cada vez mais precisos tem sido propostas varias estratégias de controle avangado, como por
exemplic o Confrofe Adapfativo, na solucdo deste problema. No presente trabalho € apresentada
uma revisdo geral do Controle Adaptativo, das técnicas mais comuns de estimativa de estado e
identificagcéo do processo, bem como aplicagbes dessas técnicas a relevantes processos quimicos e
biotecnolbgicos.

Apresenta-se um tratamento sistematico tanto para o Filtro de Kaiman como para o Fiitro de
Kalman Estendido (FKE) quando aplicados na estimativa recursiva de estados e identificacéo de
parametros de sistemas estocasticos, utiizando a metodologia espaco-de-estados. Como caso
estudo, considerou-se o processo de fermentagdo de cerveja em batelada. Este processo requer a
identificac8o simulténea dos estados do sistema e dos pardmetros do modele com finalidades de
monitoramento automatico do meio reacional. Estudou-se a influéncia do tempo de amostragem,
presenca de medidas imprecisas, e condicbes de convergéncia do FKE. Resultados obtidos por
simulag&o sdo apresentados e discutidos.

%

Neste trabailho também & apresentada uma metodologia geral para o projeto de
controladores adaptativos aplicados a reatcres biotecnolégicos. Tomou-se como caso estudo o
processo continuo de fabricagdo de etanol em escala industrial. Os controladores adaptativos foram
projetados utilizando as estratégias LQG e wvarianga minima, ambos na formulagido espago-de-
estados. Adotou-se um modelo simplificadoc do processo para finalidades de controle sendo que
esse modelo é identificado em tempo real empregando um aigoritmo derivado do Filtro de Kalman.
Resultados obtidos por simulacdo mostram que os controladores adaptativos apresentam um melhor
desempenho do sistema em malha fechada gquandoe comparado com ¢ desempenho do sistermna sob
a acdo de um controlador classice PID.

Finaimente, apresenta-se um breve iratamento dos problemas a serem considerados no
desenvolvimento de algoritmos de controle avancado do tipo adaptativo para colunas de destilacéo

em balelada.



CAPITULO |
INTRODUGAOQO

1.1 - Motivacadc e Objetivos do Trabalho

O emprego de sistemas de controle automatico de processos inclui inevitavelmente o ajuste do
conjunto de constantes do controlador (sintonia do controlador) que facilitam a operagdc do sistema
sobre uma larga faixa de condi¢Oes. Usualmente, as constantes sdo ajustadas depois que o sistema de
controle ja foi instalado, utilizando o método da tentativa e erro ¢ consumindo tempo e materiais em
quantidade apreciaveis. Se as condigdes operacionais do processo mudarem significativamente o
controlador necessita, entdo, ser sintonizado novamente de modo a se obter um desempenho

satisfatorio.

Tem crescido nos tltimos anos o interesse pelo controle adaptativo pois este tipo de controlador
¢ capaz de ajustar automaticamente as suas constantes de modo a compensar mudangas no processo ou
na sua vizinhanga. O controle adaptativo apresenta uma metodologia sistematica e flexivel que &
adeguada ao tratamento de incertezas, ndo-linearidades ¢ pardmetros que variam com o tempo.
Consequentemente, sistemas de controle adaptativo oferecem um imenso potencial no controle de
processos complexos onde este seja pouco compreendido e/ou mude de maneira nfo previsivel. Os
beneficios praticos da implementagio de controle adaptative tém sido documentados para uma larga

gama de aplicagOes industriais bem sucedidas.

Apesar do fato do controle adaptativo ter sido uma significante area de pesquisa por
aproximadamente trinta anos, somente na década de 70 ¢ que atingiu certa proeminéncia como uma das
mais ativas areas no campo da engenharia de controle. Atualmente, devido principalmente aos
expressivos progressos realizados na teoria e desenvolvimento de algoritmos praticos de controle
adaptativo e ao grande avango da microeletronica que possibilita uma implementagfio deste controle de
uma maneira simples e barata, esta estratégia de controle tem recebido consideravel atengido

principalmente pelo seu potencial de aplicagéo.
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A maioria das aplicacBes referentes ao controle adaptativo tém se restringidc a processos
lineares e com dindmica bem comportada. No entanto, a maior parte dos processos quimicos apresentam
uma dindmica complexa, altas ndo-linearidades, parametros que variam com o tempo, etc, além do fato

da dificuldade de medida de certas variaveis,

Um problema estreitamente relacionado com o controle adaptativo € a estimativa de estados e
pardmetros. Quando o modelo do processo n3o for bem conhecido pode-se utilizar um estimador em
linha na determinac#o de pardmetros de valor desconhecido ou que possam estar variando com o tempo.
Do mesmo modo, se alguma variavel de interesse nfo puder ser medida em tempo real ou for conhecida
de maneira muito imprecisa, pode-se utilizar uma técnica de estimativa de estado para estimar ou

recongciliar o valor de uma medida a partir de um modelo disponivel para o processo.
Os objetivos principais deste trabalho podem ser resumidos como sendo:

1. Apresentar as principais técnicas de estimativa de estado e pardmetros para processos
modelados tanto na forma espago-de-estados quanto para modelos na forma de equagdes
diferencas € que apresentam um certo grau de incerteza tanto no processo quanto no

instrumento de medida;

spresentar os principals métodos de projeto de controladores adaptativos disponiveis na

literatura gue apresentam potencial para uso industrial;

[o¥)

. Aplicar as técnicas de estimativa de estados e pardmetros e o controle adaptativo projetado
utilizando varios critérios a processos representativos da Engenharia Quimica € comparar seu

desempenho com o controlador classico PID;

1.2 - Organizacdo da Tese

INo presente capitulo procurcu-se mostrar a importancia do controle adaptativo no universo da

engenharia de controle e sua grande potencialidade no controle de processos complexos como 08 que
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estio presentes na Engenhana Quimica.

No Capitulo I apresenta-se uma rapida revisfio do controle de processos, destacando-se o
surgimento do controle adaptativo como uma necessidade para atuar em sistemas de controle onde ha a
presenca de incertezas. Apresenta-se os diversos tipos de controladores adaptativos enfatizando-se o
controlador adaptativo auto-ajustavel, que € a estratégia implementada neste trabaiho. Cita-se também
aplicagBes do controle adaptativo a diversos processos quimicos e, finalmente, apresenta-se duas areas
de recentes pesquisas em controle adaptative: o controle adaptativo ndo-linear e o supervisionamento e

coordenagdo de sistemas de controle.

No Capitulo I aborda-se o problema da estimativa recursiva de estados e pardmetros.
Apresenta-se o algoritmo do filtro de Kalman (aplicavel a sistemas lineares) e sua estensdo para sistemas
ndo lineares: o Filtro de Kalman Estendido (FKE), discutindo-se com relativo detalhe a implementagio
deste estimador, discussfo essa raramente abordada na literatura. Ainda na estimativa de parimetros de
modelos equagdes-diferencas apresenta-se o estimador baseado no método dos quadrados minimos
TECUTSIVOS. Cqme caso estudo foi implementado o FKE na identificaciio de um processo fermentativo

em batelada.

O Capitulo IV ¢ relacionade com ¢ projeto de controladores adaptativos. Apresenta-se o
~ncedimento da minimizacio da varianga como critério de projeto e o método baseado no segundo
:70 de estabilidade de Lyapunov: o controle 6timo LQG. Embora de maneira bem suscinta,
apresenia-se ¢ crit€rio de projeto baseado na imposi¢io dos polos em malha fechada. Para todas as

técnicas de projeto € citada uma ampla literatura onde se pode encontrar mais detalhes acerca destas.

No Capitulo V investiga-se o comportamento de um sistema continuo de fermentacdo alcoolica
em larga escala sob a agdo do controle adaptativo. O sistema € constituido de um tipico processo
industrial de grande porte, compesto por quatro fermentadores de mistura, ligados em série e operando
com reciclo de células. O controle adaptativo € implementado utilizando a metodologia de modelos na
forma espago-de-estados, sendo o controlador projetado usando os algoritmos LQG e varianga minima.

Apresenta-se também um controlador com estados realimentados e projetado utilizando técnicas de
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otimizagdo. Os desempenhos de todas as estratégias de controle foram comparados graficamente com o

controlador PID digital.

O Capitulo V1 é relacionado com o controle adaptativo de uma coluna de destilagio em
batelada. O controlador foi implementado utilizando um modelo do processo na forma de equacdes
diferencas e projetado utilizando o critério da varianca minima. Os resultados foram comparados com o

controlador PID digital.

No Capitulo VII sfo apresentadas as conclusdes gerais desta tese bem como as sugestdes para

trabalhos futuros.



CAPITULO Ii

CONCEITOS FUNDAMENTAIS

2.1 - Introdugdo

Este capitulo ¢ relacionado com os controladores com pardmetros adaptativos os quais sdo
baseados em métodos adequados de estimativa de pardmetros, projeto do controlador ¢ algontmos de
controle. Uma rapida revisdo historica do controle de processos ¢ feita, destacando o surgimento do
controle adaptative como uma necessidade para atuar em sistemas de controle onde ha a presenga de

mcertezas.

Apresenta-se os tipos de controladores adaptativos, sendo enfatizado o regulador auto-ajustavel
STR (Self Tuning Regulator), que ¢ objeto de estudo mais detalhado neste trabalho. Cita-se também

diversas aplicagbes industriais destes controladores a processos quimicos € bioquimicos.

Em seguida apresenta-se duas classes de modelos para controle: os modelos na forma de fungdes
de transferéncia (equagdes a diferencas) e os modelos na forma espago-de-estados, ambos na
configuragio discreta e aplicaveis a processos SISO e MIMO. Os métodos mais relevantes de estimativa
de pardmetros do modelo para controle serio discutidos no Capitulo III ¢ as técnicas de projeto do

controlador STR no Capitulo IV,

Os dois uoltimos itens sdo relacionados com o controle adaptative nfio linear e o
supervisionamento e coordenacio em sistemas de controle. Embora estes assuntos ndo sejam objeto de
estudo neste trabalho, sdo apresentados de forma introdutéria, pois constituem areas de recentes e

futuras pesquisas na teoria e pratica do controle adaptativo.

2.2- Tipos de Controladores

2.2.1 - Revisao histdrica

“Q primeiro trabalho significativo em controle automatico foi o de James Watt, que construiu
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um controlador centrifugo para controle da velocidade de uma maquina a vapor no século XVIIL
QOutros trabalhos significativos nos primeiros estagios de desenvolvimento da teoria de controle foram
devidos a Minorsky, Hazen e Nyquist, entre muitos ouiros. Em 1922, Minorsky trabalhou em
controladores automaticos para pilotagem de navios e mostrou como poderia ser determinada a
estabilidade a partir das equagBes diferenciais que descrevem o sistema. Em 1932, Nyquist desenvolveu
um procedimento relativamente simples para a determinacio da estabilidade de sistemas de matha
fechada com base na resposta da malha aberta a entradas senoidais em regime permanente. Em 1934
Hazen, que introduziu o termo servomecanismos para sistemas de controle de posigfo, discutiu o
projeto de servomecanismos a relé capazes de seguir muito de perto uma entrada vanével.” (Ogata,

1993).

“Durante a década de 40, os métodos de resposta em frequéncia tornaram possivel aos
engenheiros projetar sistemas de controle em malha fechada lineares que satisfaziam determinados
requisistos de desempenho. No periodo entre ¢ final da década de 40 até o inicio dos anos 50, o método
do lugar das raizes, devido a Evans, foi completamente desenvolvido.” (idem)

Os métodos de resposta em frequéncia e hugar das raizes, que constituem o coragdo da feoria de
controle clissica, levam a sistemas que sdo estdvels e satisfazem a um comjunto de requisitos de
desempenho mais ou menos arbitrarios. Tais sistemas so, em geral, aceitaveis mas nfo sdo 6timos em
gualquer sentido expressivo. Desde a década de 50, a énfase nos problemas de projeto de controle tem
sido transferida do projeto de um dos muitos sistemas que funcionam, para o projeto de um sistema

6timo em relagio a alguma fungfo objetivo.

Em virtude dos processos {(plantas) com muitas entradas e saidas tornarem-se cada vez mais
complexos, a descri¢io de um sistema de controle moderno requer um grande niimero de equagdes. A
teoria de controle classica, que trata apenas de sistemas de uma entrada e uma saida (SISO - Single-
Input, Single-Ouiput), nio € adequada para os sistemas de maltiplas entradas e muitiplas saidas (MIMO
- Multiple-Input, Multiple-Output). Desde 1960, aproximadamente, devido a disponibilidade dos
computadores digitais ter tornado possivel a analise de sistemas complexos no dominio do tempo, a

teoria de controle moderna, baseada na andlise e na sintese no dominio do tempo usando vanaveis de
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estado, tem sido desenvolvida para competir com a complexidade crescente dos processos industriais.

2.2.2 - Teoria de controle moderno

“A teoria de controle moderno contrasta com a teoria de controle convencional no sentido de
que a primeira € aplicavel a sistemas de multiplas entradas e saidas, que podem ser lineares ou nfo
lineares, imvariantes ou variantes no tempo, enquanto que a Ultima ¢ aplicavel apenas a sistemas lineares
invariantes no tempo € com uma entrada € uma saida. Além disso, a teoria de controle modemo é
essencialmente uma abordagem no dominio do tempo, enquanto que a teoria de controle convencional é

uma abordagem no dominio da frequéncia complexa.” (Ogata, 1993).

As principais justificativas para a utilizacfio do Controle Avancado em Controle de Processos

Quimicos sdo:

& Mmuitos Processos quimicos possuem parimetros que variam ao longe do tempo de maneira
dificil de ser prevista, como por exemplo a atividade de catalisadores em sistemas cataliticos,
o fator de incrustamento em trocadores de calor, o fator de frequéncia da equagio da taxa da
reagio em processos biotecnoldgicos, a vazio de alimentacdio, etc, para citar apenas alguns

exemplos;

» Limitacdes de ordem instrumental: a auséncia de instrumentos fidedignos e confiaveis para
medida de concentracio de determinados reagentes, principalmente em meios reacionais

biologicos, ou entdo, em ambientes industriais e com pregos acessivies;

e Processos nio lineares: as nio linearidades sdo inerentes aos processos quimicos e dificultam

o desempenho satisfatorio de controladores convencionais;

e Dinamicas complexas: alguns sistemas respondem por um curto periodo de tempo, de modo
inverso, a uma perturbagdo. Isso faz com que o controle classico tome agdes de controle
incorretas, prejudicando o desempenho do sistema em malha fechada.

Objetivando ter um melhor desempenho do sistema de controle para estes processos complexos
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onde a teoria de controle classica ndo ¢ aplicavel ou, quando o €, produz resultados insatisfatorios, € que
surgiram diversas configuragdes de controle moderno ou avangado. A seguir discute-se de maneira

introdutdria algumas destas estratégias de controle. |

2.2.3 - Sistema de Controle Adaptativo
Para se obter um desempenho satisfatorio em um sistema em malha fechada ¢ comum a

necessidade de alterac8io em tempo real das constantes do controlador. Se as condigSes operacionais ou
a vizinhanga do processo estdo sujeitos a alteragdes significativas, o controlador necessita ser reajustado
para adequé-lo as novas condigdes de opera¢fic e, se estas mudangas ocorrem com certa frequéncia,
necessita-se entdo de utilizar uma técnica de Controle Adaptative que seja capaz de reconhecer as
mudancas no sistema e alterar o controlador de modo a compensar essas mudancas € manter assim um
desempenho aceitével.

No item 2.3 sera examinado com mais detalhes as caracteristicas do controle adaptativo.

2.2.4 - Sistema de Controle Preditive
A idéia basica desta estratégia de controle é usar um modelo do processo identificado através de

uma perturbagdo (em geral degrau) aplicada na entrada do processo e utilizar esse modelo para calcular
as mudangas futuras da variavel manipulada que minimizara um dado indice de desempenho. Uma
estratégia bem conhecida de sistema de Controle Preditivo desenvolvida na Shell Oil Company ¢ o DMC
(Dynamic Matrix Control} que utiliza um modelo intermo no dominio do tempo (Luyben, 1989). A idéia
basica do controlador preditivo DMC ¢ utilizar um modelo do processo na forma de modelo de
convoluglo, com coeficientes identificados através de uma pertubacdio degrau ou impuiso, em paralelo
com a planta, de modo que as saidas futuras sfio preditas com base nos valores passados das entradas e

nas medidas atuais. Uma funciio objetivo é minimizada em linha no calculo da vaniavel manipulada.

2.2.5 - Sistema de Controle Robusto

As incertezas presentes no modelo interno do controlador € um dos maiores obstaculos ao bom
desempenho dos sistemas de controle que utilizam tais modelos internos. Procurando contornar esta
dificuldade surgiram varias propostas de Controde Robusto sendo uma das mais conhecidas o IMC
(Internal Model Conmtroly (Morari, 1987). A estrutura de controle IMC € na realidade uma

representacdo alternativa da estrutura de controle feedback classica que revela alguns resuitados
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tedricos que permitem descrever matematicamente de forma simples ¢ conceito de controle 6timo e suas
limitagdes. A maior contribuicdo da teoria IMC ¢ a simplicidade com que ela incorpora as restricdes
associadas & implementacdo de um controlador Stimo, tais como a estabilidade do sistema, a realizaggo
fisica do controlador, limites fisicos de operac8o das varidveis manipuladas, a robustez na presenca de

erros na modelagem, dentre outras { Wieniewicz, 1994).

2.2.6 - Sistema de controle otimizante
Os sistemas de controle otimizantes se apdiam fortemente em téenicas de otimizacdo (Voronov

~wsky, 1984}, De forma geral, a otimizag8o consiste na busca do espago de pardmetros variaveis

r em func#o de algum indice de desempenho para determinar onde este é maximizado ou

mimizaco. £sté implicito na afirmacfo anterior o fato de que um indice de desempenho escalar, que €
uma fungdo das saidas do sistema, pode ser definido de tal forma que seu extremo representa o melhor
desempenho possivel do sistema. Isto € realmente possivel e necessario para qualquer sistema de

controle adaptativo, por exemplo.

“Os métodos de achar o ponto de operag¢do otimo sdo basicamente procedimentos de tentativa e
erro. No método de “descida mais abrupta” (steepest descent), o gradiente da superficie do indice de
desempenho ¢ medido observando-se os efeitos de pequenas mudangas nos pardmetros variaveis. (Isto
pode ser chamado metodo de “sentir a derivada™). O vetor de pardmetro € entdo movido em direcfio 2
maxima inclinacio, ou de uma guantidade fixa, ou de uma guantidade determinada pelo gradiente da

arficle. Nos locais onde os pardmetros wvariam lentamente, o gradiente pode ser calculado
relativamente com pouca frequéncia. Em condigBes de variagdes mais rapidas dos parimetros,
entretanto, um procedimento conhecido como polarizagdo alternada € supernior ac métode de sentir a
derivada. Com polarizagdo alternada, o sisterna nunca é operado na condigio otima, mas operado
alternadamente a uma distdncia fixa em ambos os lados do 6timo calculado, e um novo oOtimo é

calculado a partir da diferenca nos valores do indice de desempenho.

Provavelmente a maior vantagem do método do controle otimizante € que ndio se colocam
restrigdes na planta. A planta pode ser nfio linear, de maltipla entrada e multipla saida, variante no
tempo, etc. Uma grande dificuldade deste método de otimizacio € que ainda ndo se determinou nenhum

método satisfatonio para discriminar extremos locais. Portanto, esta abordagem € util para qualquer
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processo fisico cuja superficie de desempenho tem um Gnico Otimo e cujas variacdes sdo lentas o

suficiente para que o sistema de controie se acomode a elas.” (Ugata, /993)

2.2.7 - Sistemas de Controle com Aprendizado
Uma diferenca significativa entre um operador humano treinado e um controlador classico ou

avangado € que o operador humano reconhece entradas familiares e pode usar suas experiéncias
passadas aprendidas para compensar alteracOes no processo. Sistemas de controle adaptativo, por
exemplo, sdo projetados para modificar o sinal de controle 2 medida que o meio externo ao sistema

muda de tal forma a manter um desempenho 6timo.

Um sistema que ¢ capaz de reconhecer caracteristicas ¢ padrdes familiares de uma situagio € que
usa suas experiéncias passadas aprendidas para se comportar de uma forma otima ¢ chamado de um

sistema com aprendizado.

Um sistema com aprendizado € um sistema de nivel superior ao do sistema de controle (moderno
ou avan¢ado). O espago de todos os sistemas de controle pode ser dividido em quatro niveis basicos de

hierarquia: .

1. Matha aberta
2. Malha fechada
2 Malha de controle moderno ou avancado

vialha de aprendizado

onde cada nivel € sensivel a um indice de desempenho ou erro de controle medido no proximo nivel mais

baixo e onde existirdo niveis mais altos do que o quarto, para ambientes mais complexos.

{Jm sistema com aprendizado respondendo a uma situacdo familiar ndo vai requerer novamente a
identificacdo do sistema. A abordagem para o projeto de tal sistema € a de “ensinar” ao sistema qual a
methor escolha para cada situagiic. Uma vez que o sistema aprendeu a lei de controle otimo para cada
situaciio possivel ele pode operar perto da condicdo Otima, independentemente das alteragles nas

condi¢des operacionais ou internas do processo.
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Um sisterma com aprendizado, quando sujeito a uma nova situagio, aprende como se comportar
atraves de um método adaptativo. Se o sistemna € sujeito a uma mesma situagdo que aprendeu antes ele
reconhecera isto € se comportard de forma otima sem ter que passar pelo mesmo método adaptativo.
Modelos de comportamento humano que estdo sendo desenvolvidos por muitos pesquisadores

proverdo, sem divida, resultados Gteis para aplicagSes em sistemas com aprendizado.

2.3 - Sisterna de Controle Adaptativo

Apo6s uma breve apresentagio das principais estratégias de controle moderno sera discutido mais
detalhadamente neste item o controle adaptativo, incluindo seus tipos e modelos do processo

requeridos.

2.3.1 - Introducis

Nos utimos anos o interesse em sistemas de controle adaptativos aumentou rapidamente junto
com o interesse € O progresso em robotica € outros campos de controle. O termo sistema adaptativo
tem uma variedade de significados especificos, mas normalmente implica que o sistema ¢ capaz de se
ajustar & mudangas, venham estas mudangas de dentro do sistema ou de fora dele. Este conceito ¢ de
muito interesse para o projetista de sistema pois um sistema aitamente adaptativo, além de se acomodar
a mudangas ambientais, também se acomodaria a erros de projeto de engenharia ¢ compensaria possiveis
falhas ou incertezas moderadas de componentes secundarios do sistema, aumentando portantc a

confiabilidade deste.

Na maioria dos sistemas de controle com realimentagdo pequenos desvios nos valores dos
pardmetros em relac@o aos seus valores de projeto nfio causarfio grandes problemas na operagfic normal
io sistema. Entretanto, se os parametros da planta variam com mudancgas ambientais ou mesmo com
mudancas internas o sistema de controle pode deixar de apresentar uma resposta satisfatoria nessas
novas condicdes. Em certos casos, grandes varniagbes de pardmetros da planta podem até causar

instabilidade no sistema de controle.

Se a fungdo de transferéncia ou a equacio de estado da planta puderem ser identificadas
continuamente pode-se compensar variacdes da fung@o de transferéncia ou da equaclio de estado da

planta simplesmente variando os pardmteros ajustdveis do controlador e, desta forma, obter um
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desempenho satisfatério do sistema sob varias condigdes ambientais. Tal abordagem adaptativa ¢
bastante util para lidar com problemas onde a planta € normalmente exposta a ambientes variavies de tal
forma que pardmetros da planta mudam de tempos em tempos. Como essas mudangas ndo sio
previsiveis na maioria dos casos praticos um controlador de pardmetros fixos ou um controlador

variante no tempo, previamente programado, ndo pode resolver o problema.

2.3.2 - Definicio de sistemas de controle adaptative
A adaptac@o € uma caracteristica fundamental dos organismos vivos, pois eles tentam manter o

equilibrio fisiologico diante de condigbes ambientais variantes. Uma abordagem para o projeto de
sistemas adaptativos € entdio considerar os aspectos adaptativos do comportamento humano ou animal e

desenvolver sistemas que se comportem aproximadamente de forma analoga.

Ha diferentes definigGes de sistemas de controle adaptativo atualmente em uso na hiteratura. O
carater um tanto vago da maioria das definicGes e classificagbes de sistemas adaptativos € devido a

grande variedade de mecanismos através dos quais a adaptago pode ser conseguida.

Alternativamente, tal sistema pode continuamente medir seu proprio desempenho de acordo
com um dado indice de desempenho e modificar, se necessario, seus proprios pardmetros de tal forma a

manter o desempenho 6timo independentemente das mudangas ambientais.

2.3.3 - Revisiio Histérica do Controle Adaptative
A teoria de controle adaptativo teve seu inicio na década de S0, “motivada pelo problema do

projeto de pilotos automaticos em aeronaves operando em uma larga faixa de velocidades e altitudes. O

objetivo de tal sistema de controle era projetar um controlador com ganho fixo, ou seja, um piloto
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automatico, que fosse insensivel as grandes variagbes dos pardmetros. No entanto, observou-se que um
simples ganho constante ndo era suficiente para tal tarefa. Em consequéncia deste fato adotou-se uma
estratégia em que o ganho do controlador variava de acordo com algumas medidas auxiliares como, por
exemplo, a medida da velocidade do ar. Com este sistema funcionando tentou-se utilizar uma estratégia
mais avancada em que se usava um modelo de referéncia, embora ainda de maneira rudimentar. O
objetivo deste procedimento era construir um controlador auto-ajustavel o qual produzia uma fungdo de
transferéncia em malha fechada que seguia um modelo prévio. Varios esquemas de auto-ajuste dos
parametros do controlador foram propostos, tais como as regras de sensibilidade € a regra conhecida
como MIT, que funcionavam bem sob certas condi¢Bes. Finalmente, Kalman (1958} apresentou um
tratamento conceitual dos controladores auto-ajustaveis gerais com identificacio explicita dos
parametros de um modelo linear com uma entrada e uma saida e 0 uso desta estimativa de parametros

para atualizar um controlador linear quadratico &timo.

A década de 60 foi marcada por um importante desenvolvimento na teoria de controle,
particularmente, no controle adaptativo. A teoria da estabilidade de Lyapunov foi firmemente
estabelecida como uma ferramenta importante no estudo da estabilidade de sistemas de controle
adaptativo. O controle estocastico teve avangos gigantescos com a compreensdo da programacio
dindmica com os trabalhos de Bellman e outros. Os esquemas de aprendizado propostos por Tsypkin,
Feldbaum e outros, foram reconhecidos por terem todos raizes em uma Gnica classe de equagdes: as
equacdes recursivas. A identificagio de sistemas (off-line) foi extensivamente pesquisada e
compreendida. Ademais, Parks (1966} achou um caminho para reescrever as leis de atualizac8o (update
laws), propostas na década de 1950, para esquemas de modelo de referéncia, de modo a permitir a

prova da convergéncia de seu controlador.

Na década de 1970, devido ao trabalho de varios grupos de pesquisadores, apresentou-se provas
completas de estabilidade para varios esquemas adaptativos. Provas para estabilidade de sistemas
modelados na forma espaco-de-estados, baseadas no critério de Lyapunov e aplicadas a controladores
com modelo de referéncia foram publicadas por Narendra et al. (1980) e por Morse {1980). No final da
década de 1970, apareceram as provas para modelos na forma entrada/saida nos trabalhos de Egards

(1979) e Landau (1979). Provas de estabilidade em tempo discreto para o caso deterministico e
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estocastico (devido aos trabalhos de Goodwin et al., 1980} também apareceram nesta €época ¢ foram
continuados no livro-texto de Goodwin & Sin (1984). Este periodo foi, entfo, marcado pela

culminancia no desenvoivimento analitico do controle adaptativo nos altimos vinte anos.

Com os desenvolvimentos teoricos efetuados nas décadas precedentes, a década de 80 foi a
década do exame critico e avaliacio. Rohrs et al. (1982), mostraram que as condigGes sob as quais foi
provada a estabilidade dos esquemas adaptativos eram muito sensiveis 4 presenca de dinfmucas nfo
modeladas. Isto provocou a pesquisa na area da robustez dos controladores adaptativos: um reexame
das condi¢des sob as quais os controladores adaptativos eram, pelo menos, iguais aos controladores de
ganho fixo; o desenvolvimento de ferramentas para a analise do comportamento transiente dos
algoritmos adaptativos e a atengio na implementagdo dos algoritmos na pratica (reatores, manipuladores
robdticos e sistemas de direcionamento de navios, para citar apenas alguns). A implementagdo das leis
ndo lineares inerentes ao controle adaptativo foi imensamente facilitada pelo grande desenvolvimento
que a micro¢letronica sofreu e hoje pode-se até falar em chips particulares para controle adaptativo.
Com todo este desenvolvimento e pesquisa efetuados, o interesse industrial na utilizacdo do controle

adaptativo tem aumentado continuamente.

Alguns livros recentes sobre estimativa recursiva, a qual é uma importante parte do controle
adaptativo, sdo por exemplo, Eyihoff (1974), Goodwin & Payne (1977), Ljung & Soderstrom (1983) e
Timg (1987). Alguns livros recentes relacionados com a teoria do controle adaptativo: Landau (1979),

it (1979), loannou & Kokotovic (1984), Goodwin & Sin (1984), Anderson et al. (1986), Kumar &
Varaiya (1986), Polderman (1988) e Caines (1988). Revisdes de aplicagdes do controle adaptativo sio
dadas por Harris & Billings (1981), Narendra & Monopoli (1980) e Unbehauen (1980} {(Sastry,
1989). Astrom (1983) e Astrom et al. (1977) fazem referéncias a aplicagdes no controle da industria de
cimento, reatores quimicos, trocadores de calor, controle de pH. Seborg et al. (1986) cita exemplos de
aplicagbes experimentais de controladores adaptativos projetados utilizando varios critérios a diversos
processos quimicos. Além destas, outras aplicagOes incluem o controle adaptativo de reatores de leito
fixo (Sorensen et al., 1980a e 1980b; McDermott et al., 1986, Maciel Filho, 1989; Chen & Sun, [991),
secagem de fosfato (Najim et al.,, 1982), reatores de polimerizagio (Tzouanas & Shah, 1989;Defaye et

al., 1993), processo fermentativo com substrato solido (Sargantanis & Karim, 1994) e cristalizadores
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{(Rohani & Bourne, 1990). As aplicagbes a biorreatores serfio citadas no Capitulo V e & colunas de

destilacdo no Capitulo VL

Apesar do grande numero de publicagles sobre controle adaptativo, ndo ha ainda, até o
momento, um tratamento umficado completo, objetivo e claro, acerca dos tipos de modelos usuais,

métodos de estimativa de pardmetros, metodologia de projeto do controlador, etc.

2.3.4 - Estrutura Basica do Controlador Adaptativo
A, estrutura basica de um controlador adaptativo esta relacionada com as fungdes basicas que o

i waentificag@io das caracteristicas dindmicas do processo;
2. Decisdo ou projeto do controlador, baseado no modelo identificado e

3. Modificagfo ou atuagio baseada na decisdo tomada.

Cada fungfo gera um bloco que juntos formam a estrutura basica do controlador adaptativo.

Se a planta € conhecida apenas imperfeitamente, talvez por causa de parimetros variando no
tempe de forma nfo previsivel ou em virtude dos efeitos de mudangas externas nas caracteristicas
dindmicas da planta, entdo a identificacdo inicial, a decisdo e os procedimentos de modificagdo ndo serdo
suficientes para minimizar (ou maximizar) o indice de desempenho. Torna-se necessario realizar estes

4+ continuamente ou a intervalos de tempo definidos, dependendo de quio rapidamente os

€103 da planta estdo mudando. Este constante “reprojetamento”, ou auto-organizacfo do sistema

para compensar as mudangas imprevisiveis na planta, € o aspecto do desempenho normalmente
considerado ao se definir um sisterna de controle adaptativo.

Estes procedimentos podem ser resumidos em:
i ) projetar o controlador como se os pardmetros conhecidos fossem verdadeiros;
i1) estimar em tempo real os pardmetros e/ou os estados;

i} ajustar continuamente o controlador com as estimativas correntes.

A estrutura basica de um controlador adaptativo € mostrada na Figura 2.1.
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A seguir, discute-se com algum detalhe as trés fun¢des: identificagio, decisio e modificagio.

Identificac®o das caracteristicas dindmicas do processo. As caracteristicas dindmicas da
planta devem ser medidas e identificadas continuamente ou, pelo menos, muito frequentemente. Isto
deve ser conseguido sem afetar a operagiio normal do sistema. Para identificar as caracteristicas de um
sistema, deve-se fazer um teste e analisar os resultados. Para um sistema de controle isto implica a
imposicdo de um sinal de controle na planta e a andlise da resposta. A identificagdo pode ser feita a
partir de dados de operagdo normal da planta ou pelo usc de sinais de teste tais como os sinais senoidais

de baixa amplitude ou de varios sinais estocasticos de pequena amplitude. Na pratica, a aplicagdo direta

perturbacdes

entradas seridas

PRCC ESS(?)

! J

¥

( estimador de pardmetros N

-
F 3

N estimador de estados y

parametros

lei de controle

‘!

chjetivos

Figura 2.1 - Estrutura basica de um controlador adaptativo (Goodwin & Sin, 1984).

de entradas em degrau ou impulsivas ndo s3o realizadas com facilidade. Exceto em certos casos

especiais, a planta estard em operacio normal durante o teste, de tal forma gue os sinais de teste
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impostos nfo devem perturbar as saidas normais; além do mais, entradas normais e ruido no sistema ndo
devem perturbar e confundir o teste. As entradas normais sdo ideais como sinais de teste, uma vez que
nio se encontra as dificuldades de saidas ndo desejadas ou entradas perturbadas. Entretanto, a
identificagdo com entradas normais s6 € possivel quando elas tém caracteristicas de sinal convenientes

(banda, amplitude, etc) para a identificago adequada.

Os sinais de teste estocasticos sio bastante convenientes em certas aplicagdes. Usando técnicas
de correlagdo cruzada pode-se analisar a saida como uma fungdo da entrada estocastica para determinar
as caracteristicas da resposta. Com uma entrada estocastica, a energia de excita¢do se espalha sobre uma
banda de frequéncias fazendo com que o efeito seja toleravel. Além disso, ja que o dispositivo de calculo
da correlagdo cruzada pode ser projetado para correlacionar rigorosamente entradas e saidas, o nivel do

sinal de teste pode ser mantido baixo.

A identificagio ndo pode demorar muito, pois, caso contrario, podem ocorrer novas variagdes
dos pardmetros da planta. O tempo de identificagio deve ser suficientemente curto comparado com a
taxa de mudanga no sistema. Com o tempo de identificacio limitado, geralmente € dificil identificar a

planta completamente; o melhor que se pode esperar € apenas uma identificac3o parcial.

E importante notar que nem todos os sistemas adaptativos requerem uma identificagio de forma
explicita. Alguns sistemas ja foram identificados a ponto de a medida do valor do indice de desempenho
poder indicar que pardmetros do controlador devem ser modificados. Isto €, o sistema € muito bem

conhecido de tal forma que uma medida do indice de desempenho completa a identificacio.

Por outro lado, se a identificagdo da planta é muito dificil, deve-se medir diretamente o indice de
desempenho e construir um controlador adaptativo baseado nele. Se ndo for solicitada a identificacfio e
a adaptabilidade € baseada apenas em medidas do indice de desempenho do controlador, o sistema de
controle ¢ chamado sistema de controle otimizante. Como ¢ obtida uma auto-organizagdo usando-se

este método, considera-se tais sistemas ainda como adaptativos.

A dificuildade de fazer uma identificagio realistica dependerd de quanta informac¢@o requer-se
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sobre a planta e da quantidade de conhecimento prévio desta. Em geral, estes serio também os fatores
que determinarfo o tipo da abordagem de identifica¢iio ou uma busca direta no espaco de parametros do
controlador em fungdo do indice de desempenho, que ¢ discutido mais adiante sob o titulo de sistemas

de controle otimizantes.

Decisiio baseada na identificacfio da planta. Decisdo se refere aqui a uma decisdo baseada nas

caracteristicas da planta que foram identificadas e no valor calculado do indice de desempenho.

Uma vez que a planta foi identificada ela é comparada com as caracteristicas Otimas (ou
desempenho otimo) e, entdo, uma decisfio deve ser tomada de como os pardmetros ajustaveis
(caracteristicas do controlador) devem ser variados para manter um desempenho 6timo. A decisdo €

tomada por um computador.

Modificaciio baseada na decisio tomada. Esta etapa consiste na modificacio dos sinais de
controle de acordo com os resultados das etapas anteriores de identificagdo e de decisdo. Na maioria
dos casos a decisdo e a modificacio sfio conceitualmente uma Unica operagio, com a modificagio
consistindo em um meio de mecanizar a transformag¢io de um sinal de saida de decisfio em um sinal de

controle (a entrada da planta).

Este sinal de controle, o sinal de entrada para a planta, pode ser modificado de duas formas. O
rimeiro método € o de ajustar os parAmetros do controlador para compensar as mudangas na dindmica
¢a planta. Isto ¢ chamado modificagio do pardmetro do controlador. O segundo método ¢ o de
sintetizar o sinal de controle otimo baseado na funcdo de transferéncia da planta ou na equagdo de

estado da planta, no indice de desempenho e na resposta transitoria desejada. Isto é chamado sintese do

sinal de controle.

A escolha entre a modificagio de pardmetros do controlador e a sintese de sinal de controle ¢
primordialmente de hardware, uma vez que os dois métodos séo conceitualmente equivalentes. Quando
a confiabilidade € muito importante, como em aplicagGes aeroespaciais, o uso da adaptagiio por

mudanga de pardmetros ¢ frequentemente favorecido ac invés da sintese de sinal de controle. Isto
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acontece porque o sistema pode operar mesmo apoés a falha da malha adaptativa se o sinal de controle

ndo é inteiramente dependente da por¢io adaptativa do sistema (Ogata, 1993).

2.3.5 - Tipos de Controladores Adaptativos
Existemn, basicamente, trés classes de controladores adaptativos: ganho programado (gain

scheduler), modelo de referéncia e regulador auto-ajustavel, que sdo descritos a seguir.

2.3.5.1 - Controlador Adaptativo com Ganho Programado
Uma das primeiras e mais intuitivas abordagens para controle adaptativo € o ganho programado.

Embora esta classe de controladores ndo obedeca integralmente a defini¢io apresentada no item 2.3.2,
ela foi aqui incluida por ser importante do ponto de vista conceitual e, principalmente, historico. A idéia
desta técnica € achar uma varidvel auxiliar do processo (outra que ndo seja a saida da planta usada na
realimenta¢fo) que se correlacione bem com as suas mudancgas dindmicas. E possivel entio compensar

as variagdes dos pardmetros da planta pelas mudangas nos pardmetros do regulador como fungdes das

variaveis auxiliares. Isto ¢ ilustrado na Figura 2.2.

Gain med.nfias
Scheduler auxiliares

pardmetros do

controlador
Sinal de
referéncia + ]

. sinal de
Controlador controle Pianta saida

Figura 2.2 - Controlador Adaptativo com ganho programado (dstrom &
Wittenmark, 1989).

A vantagem do controlador de ganho programado é que os pardmetros podem ser alterados

rapidamente {t&o rapido quanto a velocidade da medida auxiliar) em resposta 2 mudancas na dindmica
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da planta. Esta € uma estratégia conveniente quando se conhece bem a relagio entre a dindmica da
planta e a variavel auxiliar medida. No exemplo do sistema para controle de aeronaves a dinfmica desta
¢ uma fung@o simples e bem conhecida da pressdo dindmica, que € o produto da densidade do ar pela

velocidade relativa da aeronave ao quadrado.

Apesar de controladores com ganho programado serem extremamente populares na pratica, a
desvantagem desta metodologia € que ela € um esquema de adaptacBo em matha aberta, sem
possibilidade de realizar gprendizado ou de se torna-la inteligente. Outra grande desvantagem desta
metodologia € a dificuldade de se encontrar uma relagfo satisfatoria entre a variavel medida auxiliar e a

dindmica do processo.

2.3.5.2 - Controlador Adaptativo com Modelo de Referéncia
Uma outra maneira de ajustar os parametros do controlador € mostrada na Figura 2.3.

modelo Ym

| s

Parametros do
controlador Mecanismo de
ajuste

Controlador u Processo y

w

Figura 2.3 - Diagrama de blocos do sistema de controle adaptative com modelo
de referéncia (Astrom & Wittenmark, 1989).

As especificagdes sdo dadas em termos de um modelo de referéncia o qual diz como a saida do
processo responderia de maneira ideal ao sinal de entrada. Note-se que o modelo de referéncia ¢ parte

do sistema de controle. O controlador pode ser interpretado como tendo dois ramos. Um ramo interno,
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que ¢ constituido por um controlador € pelo processo. Os pardmetros do controlador sdo ajustados por
um ramo externo, de tal modo que o erro entre a saida do modelo v, e a saida do processo y, seja
pequeno. Necessita-se de um mecanismo de ajuste tal que o erro seja reduzido a zero simultaneamente
com a garantia de estabilidade do sistema sendo esta a grande dificuldade de implementagio desta

estratégia de controle.

Maiores detalhes acerca dos tipos de controle adaptativo descritos anteriormente podem ser

encontrados em Astrom (1983) e Astrom & Wittenmark (1989).

2.3.5.3 - Controlador Adaptative Auto-Ajustivel STR
Além do controlador adaptativo com ganho programado e do controlador adaptative com

modelo de referéncia, existe uma terceira maneira de implementar o controle adaptativo: € o Regulador

Auto-Ajustavel (Self Tuning Regulator - STR), que sera discutido, com detalhes, no proximo item.

2.4 - O Controlador Adaptativo STR

2.4.1 - Introducio

Este método de projeto pode ser sumarizado por uma estrutura de controle e uma relagio entre
os parimetros da planta e os parimetros do controlador. Desde que os pardmetros da planta nfio sdo
conhecidos eles sfo obtidos usando um algoritmo recursivo de identificacic de pardmetros. Os
parimetros do controlador sdo entio obtidos a partir dos pardmetros estimados do processo,
considerando que estes pardmetros sio os verdadeiros parimetros. Este € o chamado principio da

equivaléncia. A Figura 2.4 mostra um esquema geral do STR.

Assume-se uma separagio explicita entre a etapa de identificagdo e controle em contraste com a
metodologia anterior. A metodologia auto-ajustével foi proposta originalmente por Kalman (1958) e
popularizada por Astrom & Wittenmark (1973) que inicialmente propuseram um controlador para um
processo de uma entrada e uma saida, com um modelo com pardmetros constantes, um estimador

utilizando minimos quadrados recursivos € projeto que minimizava a varianga da saida.

O controlador é chamado de auto-ajustével (self tuning), devido 2 sua habilidade em ajustar seus
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proprios pardmetros € € constituido por dois ramos: um interno constituido de um controlador
convencional, mas com parametros variaveis, € outro ramo externo composto por um identificador e
uma etapa de projeto (representando o projeto em tempo real do controlador utilizando os pardmetros

identificados também em linha) a qual € responsavel pelo ajuste dos pardmetros do controlador.

O STR é muito flexivel em relagio a metodologia de projeto utilizada (critérios quadraticos,
localizagdo dos polos, etc) e a escolha do esquema de identificagio {minimos quadrados recursivos,
maxima verossemelhanga, filiro de Kalman estendido, etc). A analise de sistemas auto-ajustiveis € no

entanto mais complexa que a analise dos sistemas com modelo de referéncia, devido principaimente a

Pardmetros/estados
estimados
proje’to do estimativa dos
’ pardmetros efou
controlador estados
parametros do
“ controlador
Set point d saida
CONTROLADOR |- €7rada PROCESSO >
u
¥

Figura 2.4 - Esquema geral do controlador adaptativo STR
(Astrom & Wittenmark, 1989).

(usualmente ndo linear) transformacio dos parimetros identificados para os pardmetros do controlador.

2.4.2 -Modelos para o Controlador STR
O modelo para controle difere do modelo para simulacdo pots enquanto ¢ segundo necessita

ser o mais rigoroso possivel, a fim de representar todos 0s aspectos fenomenoldgicos do processo, o
primeiro pode ser uma forma mais simplicada do modelo rigoroso. Uma das justificativas para que se

adote uma forma mais simplificada no modelo para controle € a necessidade de realizagdo dos calculos
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em tempo real. Afinal, entre dois intervalos de amostragem, o controlador necessita identificar o
modelo, prever a saida do processo utilizando este modelo e tomar uma agio de controle baseada na
saida prevista. Se o modelo para controle tiver uma forma muito rigorosa, o tempo computacional para

a sua resolugdio pode ser grande o suficiente para inviabilizar sua utilizag8o em tempo real.

A grande vantagem do controle adaptativo € que mesmo utilizando um modelo simplificado do
processo a representagio exata do comportamento do sistema ndo ¢ muito prejudicada pois esse modelo
¢ atualizado em todos os intervalos de amostragem, através do estimador de pardmetros. Como essa
atualiza¢io ¢ em geral realizada de maneira recursiva, o esforgo computacional para a identificagio ¢
resolu¢io do modelo ¢ sensivelmente menor quando comparado com uma estimativa “off line”
acompanhada da resolugfio de um modelo rigoroso. Mesmo com o advento dos computadores com alto
desempenho de calculo a idéia de um modelo identificado em linha continua sendo atrativa pois, se 0
fato de ter que se resolver um modelo complexo em tempo real pode nfio representar um grande
obstaculo, ainda mesmo assim hé as dificuldades de determinagdo precisa de certos pardmetros que
podem ser estimados com relativa facilidade utilizando algoritmos sequenciais. Além disso, nos
processos com parametros que vanam ao longo do tempo a identificacdo em linha € uma necessidade

para a obtengio de desempenhos aceitaveis do sistema de controle.

Existen duas classes de modelos dindmicos para controle. A primeira delas ¢ um modelo do
processo descrito por fungdes polinomiais, chamadas fungSes de transferéncia, que relacionam a entrada
e a saida ou as entradas e as saidas, conforme o tipo de problema. Nessa metodologia, utiliza-se um
modelo externo € nfo ha a preocupagfio em representar matematicamente os fendmenos intrinsecos do
processo. Para processos discretos ou amostrados, as fun¢des de transferéncia podem ser escritas na

forma de equag3es a diferengas. Essa classe de modelos ¢ discutida no item seguinte.

A segunda classe de modelos para controle sio os chamados modelos internos na forma espago-
de-estados e que descrevem todas a interagdes internas entre as varidveis de estado. O item 2422

tratara com mais detalhes esses modelos.

2.4.2.1 - Modelo da forma de equagées a diferencas lineares
Um tipico modelo na forma de equacGes diferencas lineares de uma entrada e uma saida
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empregado em controle adaptativo € uma equacdoc a diferencas conhecida como modelo ARMAX
(AutoRegressive, Moving Average model with auxiliary or eXogeneous input), descrito

matematicamente por:

y()y+ay(t - O+ va y(f — )= bu(t —ky+bult —k—-1)+..

bt~ k= m)+c &) + ¢, &(t ~ D e £~ n)+ (1) @21

onde

- é a saida (output),

u € a entrada (inpur);

£ ¢ um ruido estocastico (variavel aleatdria com media zero e distribui¢do normal);

d ¢ a perturbagdo da carga (geralmente ndo mensuravel);

¢ é um inteiro positivo que representa o instante de amostragem, t = 0,1,2,...
Na equagio acima, # € m sdo inteiros positivos e supostos conhecidos (ordem do modelo) € & € o atraso
do sistema expresso como um inteiro multiplo do tempo de amostragem (k> 1 ). Os pardmetros a; , b; e
¢; do modelo sib geralmente desconhecidos e portanto devem ser estimados em tempo real. Aplicando o
operador backward-shift operator, (definido como: g 'y(k)= y(k—1)) a equag¢iio acima pode ser

‘= de forma mais compacta como;

Alg ()= Blg Yt — k) + Clg™ " Y(e) + d(1) (2.2.2)

onde os polinémios A, B e C sio definidos como:

Alg N=1+> aqg™

=l

Blg =2 bg’ (2.2.3)

Clg D=2 cq”
i=0



Capituio it - Conceilos Fundamentais 121

Quatro parimetros necessitam ser especificados a priori na equagio acima: ordens do modelo m e 1, o
atraso no tempo & e o tempo de amostragem At. A escolha da ordem da equacdo a diferencas €
geralmente arbitrana. Altos valores de # s3o indesejaveis pois requer maior esforgo computacional na
estimativa dos parametros on-fine. Valores muito baixos de # pode levar a uma pobre descriciio da
dindmica do processo. A escotha de um tempo de amostragem At muito pequeno pode levar a duas

desvantagens:

1. Pequenocs valores de At podem levar o modelo do processo a ter zeros fora do circulo
unitario em referéncia a localizac3o dos poélos, tornando asim o modelo instavel.
2. Se At é muito pequeno, entdo a agio de controle tende a se tornar excessiva.
Por outro lado, se At € escolhido muito grande, o controiador passa a responder vagarosamenie a

perturbagdes.

No caso de sistemas com mais de uma entrada e/ou saida (MIMO), y(1) e u(t) sdo vetores e A(q
Yy e B(q'") matrizes de dimensdes ny x #y € ny x nu, respectivamente, onde 7y ¢ o nimero de saidas e ru

¢ o numero de entradas ao sistema. Neste caso a matriz A pode ser representada por:

Mg =1, + Aq'+. + 4,4 (2.2.4)
ou
an(q,,z) a;z(qq) e ainy(qij}
-1 ~d PR -
A(q«-x’) — al’f(:q ) a?}(:? ) . a:-’ny(:q ) (225)
a, (g7 a, g’y - a,lg)

onde ay; s3o polindmios da forma:

7 nay - Ry

a g )y=8, +a,q '+ +a g " (2.2.6)
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Este polindmio descreve como os dados antigos da saida j afetam a saida k. Aqui, a variavel &; € o

operador Kronecker-delta, definido da seguinte forma:

_Isekzj
¥ l0sek = j

Similarmente, B(q") é uma matriz de dimensdes ny x mu:

B(g'y=B,+Bq "'+ +B,g" 227
ou
bn(q_l) biz(q_iv) e bzm(qME)
b ~1 b —I .. b -1
Bg=| " (? ) 22(:'] ) . ""”““(:q ) (2.2.8)
b (a") B,,(q") - b,.0q")
com

b(g ) =blg "+ . +b. " g™ (2.2.9)

O atraso entre a entrada j e a saida k € nky.

2.4.2.2 - Modelos na forma de varidveis de estado
O estado de um sistema dindmico € o menor conjunto de varidveis {chamadas varidveis de

estado) tal que o conhecimento destas variaveis em 7 = f,, junto com o conhecimento da entrada para 7 =

t,, determina completamente o comportamento do sistema para qualquer instante £ > £,

Assim, © estado de um sistema dindmico no instante ¢ € univocamente determinade pelo estado
no instante 7, € pela entrada para 7 > 7, e ¢ independente do estado e da entrada antes de 7,. Nota-se que,
ao tratar de sistemas lineares invariantes no tempo, usualmente escolhe-se o tempo 7, de referéncia como

sendo zero.
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Observa-se que o conceito de estado de mode algum esta limitado a sistemas fisicos. Ele €

aplicavel a sistemas biologicos, sistemas econdmicos, sistemas sociais € outros.

As variaveis de estade de um sistema dindmico sdo as variaveis que constituem o menor
conjunto de variaveis que determinam o estado do sistema dindmico. Se pelo menos »n varidveis
X1, X3,..., X, SA0 necessarias para descrever completamente o comportamento de um sistema dindmico (de
modo que uma vez que a entrada ¢ dada para f > 1, e o estado imicial em ¢ = 1, esta especificado, o
estado futuro do sistema esta completamente determinado), entdo tais » varidveis formam um conjunto

de vaniaveis de estado.

0O espago n-dimensional cujos eixos coordenados consistem 1o €iXo xj, €iX0 X, ..., €iX0 X, €
chamado espaco-de-estados. Qualquer estado pode ser representado por um ponto no espago de

estados.

Na analise por espaco-de-estados ha o interesse em trés tipos de variaveis que estdo envolvidas

na modelagem de sistemas dindmicos: variaveis de entrada, variaveis de saida e variaveis de estado.

Considere o sistema dindmico mostrado na Figura 2.5. No diagrama as setas indicam que os
sinais sdo grandezas vetoriais. Nesse sistema a saida y(#) para 1 > {; depende do valor y(#;) e da entrada
(1) para t = 1;. O sistema dindmico deve envolver elementos que memorizam os valores da entrada para
¢t >1;. Ja que os integradores em um sistema de controle continuo no tempo servem como dispositivos
de memoria, as saidas de tais integradores podem ser consideradas como variavies que definem o estado
interno do sistema dindmico. Assim, as saidas de integradores servem como varidveis de estado. O
namero de vanaveis de estado necessarias para definir completamente a dindmica do sistema ¢ igual ao

ntimero de integradores envolvidos no sistema.

Admitindo que um sistema de maltiplas entradas e multipias saidas envolve » integradores e
admitindo também que ha r entradas #,(t), (1), ..., #{t) e m saidas yi{t), y{t), .., Vu(t); defimindo n
saidas dos integradores como variaveis de estado: xi(1), (1), ..., x{t); entdo o sistema pode ser descrito

por uma equaco de estado e uma equagdo de saida na forma:
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()= fx,u,t)

2210
WO = glr.0) (2210)

u(t) ¥

Figura 2.5 - Sistema dindmico

Se as equacgdes anteriores s&o linearizadas sobre o estado de operagdo (Anexo I), entdo tem-se a

seguinte equacio de estado linearizada e a equag@o de saida:

i(t) = F(Ox() + G(Ou(t)

2211
. (£ = Cyx(t) + D()u(z) ( )

onde F(t) € chamada matriz de estado, G(t) a matriz de entrada, C(t) a matriz de saida e D(t) a2 matriz

de transmissdo direta.

Se as fungdes vetoriais f e g ndo envolvem o tempo t explicitamente, entfio o sistema é chamado

sistema invariante no tempo. Neste caso, as equagdes acima podem ser simplificadas para:

() = Fx(t)+ Gu(t)

(2.2.12)
y(t)=Cx(t)+ Du(t)

ou
dx N -
- Fx(ty+ Gu(e), x(t,)=x, (2.2.13)

()= Cx(t)+ Dult)

onde:
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x(t) denota o vetor de estados de n-dimensdes
u(t) denota o vetor de entradas de r-dimensdes

p(1) denota o vetor de saidas de m-dimensdes

A dimensdo do vetor de estados, n, é chamada de ordem do modelo.

A equagdo diferencial anterior (2.2.13) ¢ a equacio de estado do sistema linear invariante no tempo, €
tem a seguinte solucdo:

- t .
x(t)y=e" T xty+ [T TG u(s)ds
H

a

(2.2.14)
Onde s ¢ a varidvel de integraciio. No caso do tempo ser discreto, como por exemplo 0s processos

controlado por computador, o sinal de entrada ser constante entre duas medidas e o sistema linear, o

modelo espago-de-estados toma a seguinte forma:

x{(t +1) = Ax(¢)+ Bu(t), x(0)=x,

y() = Cx(1) (2.2.15)
onde:
A:eFA — = P‘khg‘r
o k!
Fk+1hk+1G

Fis) et
i I wo = ; (k+1)! Fr{A=-DG (2.2.16)
C=H

Se F é ndo-singular; t e {0,1,2,3, .} eh é o tempo de amostragem.

Para processos estocasticos a equagdo anterior € escrita como:
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x(ft+1)= Ax(t)+ Bu(t)+ v, (¢}, x(0)=x,

(1) = Cx(t)+ v, (1) (2.2.17)

sendo vi{t) e v»(t) um ruido branco que procura modelar as incertezas do modelo e do instrumento de

medida, respectivamente.

Se o processo for ndo linear, da forma:

dx
— = HO= [, u())+», (1)

{2.2.18)

Y1) = Alx(2),u(D)]+v,(1)
a discretizagdo € feita da seguinte forma:

x(t+1) = F{x(t), u()]+ v,(¥) .

) = M), 1] + %) @219
onde:

i
Flx(0),u()]= x()+ [ flx(0),u(r)ldt (2.2.20)

A integral acima pode ser calculada por qualquer processo analitico ou numérico. O método mais usual

¢ a aproximacdo por Euler, de modo que a equag3o anterior fica:

Flx(0),u(t)] = x(2) + fx(1),u(t)}h (2221

sendo i o tempo de amostragem ou outro tempo convenientemente escolhido para a discretizagio.

Pode-se mostrar que o modelo espago-de-estados visto acima se relaciona com o modelo na

forma de equacdes a diferencas, para o caso de uma entrada e uma saida, através da equacgio:
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yk) = H(qu(k) (2.2.22)

onde H(q) € chamado de operador matriz func&o de transferéncia ¢ € dado por:

H(g)=1Clgl - 4)" ' B] (2.2.23)

Da mesma forma, pode-se identificar o processo utilizando um modelo na forma de equagdes a
diferencas ¢ em seguida transforma-io na forma candnica espago-de-estados, no entanto a volta da
representacio em espaco-de-estados ndo € unica. Ha diversos aigoritmos disponiveis para efetuar essa

transformacio (Astrom & Wittenmark, 1984, Strménik & Bremsak, 1985).

2.4.3 - Identificacie do Modelo
A maioria das técnicas atuais para o projeto de sistemas de controle sdo baseadas em uma boa

compreensdo da planta sob estudo envolvendo o efeito que alteragdes externas e internas causam em sua
dindmica. No entanto, em um numero significativo de processos, a planta a ser controlada é muito
complexa e seus processos basicos ndo sdo totalmente conhecidos. A técnica de projeto do controlador
necessita entdo ser acompanhada de uma técnica de identificacdo que se responsabiliza por uma
progressiva melthora no entendimento da planta a ser controlada. E entio intuitiva a jungio da

identificagio e controle.

A identificagdo de sistemas consiste na estimativa de um modelo do processo baseada em dados
observados de entrada e saida. Como visto no item anterior, existem varias maneiras de descrever um
sistema, existindo também assim, diversas técnicas de estimar essa descri¢do que, em geral, envolve as

etapas basicas, sumarizadas a seguir;

1. Projeto de um experimento e coleta de dados de entrada e saida do processo a ser
identificado;
2. Exame dos dados, analise e filtragem dos dados disponiveis;

3. Selegfo e definicdo de uma estrutura de modelo (conjunto de modelos});
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-

. Calculo do meihor modelo a partir dos dados disponiveis e de um critério de ajuste:

L

. Exame das propriedades do modelo obtido;
6. Se o modelo representar bem o sistema. a2 identifica¢do termina aqui; se ndo, retorna-se a

etapa 3.

Normalmente, as etapas de identificacdo ¢ controle ndo sfo realizadas separadamente. Se o©
sistema de identificagfio € recursivo - 0 modelo da planta é periodicamente atualizado com base nas
estimativas passadas e novos dados, identificagio e controle podem ser realizados conjuntamente, sendo

esta a principal caracteristica do controle adaptativo.

No Capitulo HI sera discutido as diversas estrategias de identificaco recursiva para modelos

tanto na forma de espago-de-estados quanto na forma de equacSes a diferencas lineares,

2.4.4 - Principios de Projeto
Projetar um controlador significa determinar valores para as suas constantes de tal modo que o

processo em malha fechada responda de um modo desejade que geralmente envolve a minimizagio ou
maximizacio de determinado indice de desempenho. A teoria de controle surge justamente no suporie
ao projeto do controlador pois objetiva determinar sob o ponto de vista tedrico, metodologias ou
estratégias de controle que possuam uma base matematica comprovada no que se refere 2 estabilidade,

convergeéncia e robustez do sistema de controle.

O Capitulo IV ¢ relacionado com o projeto do controlador adaptativo STR onde sera

apresentado com mais detathes o assunto.

2.4.5 - impiementacio do STR
Apesar dos avangos feitos na pesquisa, os controladores STR ndo tém sido largamente

empregados no controie de processos quimicos. Ha muitas explicagGes possiveis para este fato. Uma
delas € gue os controladores STR sdo inerentemente mais complexos do que os algoritmos
convencionais cOm parametros 1ixos, pois ha a estimativa ¢ o projeto do controlador em tempo real.
Porém. somente a compiexidade ndo € suficiente para explicar a falta de larga implementagdo pois a

parte de calculos em um sistema de controle € frequentemente pequena frente ao problema giobal de
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implementacdo dos controladores (software e hardware).

QOutro fator, e talvez o mais importante, é que apesar da vigorosa € necessaria pesquisa
direcionada a investigagdo acerca da robustez, estabilidade, estimativa de parametros, aplicagdes em
simulagBes, etc, poucas pesquisas tem sido publicadas na area de engenharia de sofiware de
controladores STR. A implementacio desse controlador em um sistema de controle existente envolve a
conversdo do algoritmo matematico em um programa computacional que necessita estar interconectado
com o restante do sistema e possibilitar interfaces com usuérios responsaveis pelo processo (operadores
e engenheiros). E interessante que tal sistema de controle seja implementado utilizando médulos
independentes, o que pode ser conseguido com relativa facilidade através da utilizagio do conceito de
projeto orientado a objeto (Tuffs, 71988). Um sistema na forma modular permite uma facil manutengdo ¢
atualizagio somente de algumas partes sem necessidade de alterar todo o sistema. Embora possa-se
utilizar uma linguagem como o FORTRAN, ¢ interessante que se utilize uma linguagem orientada a
objeto como o C++ ou Ada, pois permitem realizar interfaces com outros soffwares e com hardwares
com maior facilidade.

Outros aspectos praticos de implementacfo, tais como presenga de dindmicas e perturbacdes nio
modeladas, utilizacio de conhecimentos prévios do processo, etc, também sio importantes e necessitam

ser considerados ( Wittenmark & Astrom, 1984).

2.5 - Controfe adaptativo de sistemas nao lineares
Como a maioria dos processos quimicos s3o inerentemente sistemas n@o lineares, ha duas

alternativas no controle desses processos: a primeira ¢ considerar um modelo nfo linear para controle ¢
utilizar a teoria de controle nfio linear no projeto do controlador; a segunda alternativa consiste em
utilizar um modelo linear, que pode ser obtido a partir da linearizagio do modelo rigoroso em um
determinado ponto de operagdo. Esse ponto de operagic pode ser, por exemplo, o estado estacionario
de referéncia. Dispondo desse modelo linear, aplica-se entdo uma técnica de controle linear no projeto

do controlador. Ambos os meétodos possuem vantagens e desvantagens,

A vantagem da utilizagdo da teoria de controle linear € que ela se encontra bem sedimentada ¢

com farto desenvolvimento tedrico com relacio a estabilidade, convergéncia e robustez do sistema em



Capituio il - Conceftos Fundamentais 1130

malha fechada. A desvantagem desta técnica € que se projeta o controlador utilizando um modelo
aproximado que dependendo do comportamento do sistema faz com que as garantias tedricas ndo
continuem validas. Além da linearizacgio utilizando série de Taylor truncada na primeira derivada (o mais
comum dos métodos) existem outras metodologias de aproximar um modelo ndo linear por um
correspondente linear. Esses modelos simplificados podem vanar bastante quanto ao grau de
sofisticagfio, indo desde simples polindmios, 2 modelos mais complexos fundamentados em métodos
geométricos (Paolini et al., 1992).

Apesar da teoria de controle ndo linear ser bem mais recente, ¢ ainda com amplo campo de
pesquisa no que se refere a sua teoria de suporte, intuitivamente € de se esperar que um processo ndo
linear seja melhor controlado por um controlador que leva em consideragiio as ndo linearidades do
processo. A desvantagem desta técnica € que ainda ndo dispde de amplo suporte tedrico no que se
refere a estabilidade, robustez e, principalmente, convergéncia. Além disto, a teoria de controle ndo

linear € bem mais complexa quando comparada com a teoria linear.

Nos ultimos anos tem havido um crescente interesse na utilizagio da técnica de realimentagfo de
estados a fim de lineanzar de forma exata o comportamento entre as entradas e saidas de um sistema de

controle ndo linear ou linearizar as entradas com relacdo aos estados.

A teoria da linearizagfio exata por realimentacio de estados foi desenvolvida com o trabatho de
diversos pesquisadores nas décadas de 70 e 80, tanto para sistemas continuos quanto para os discretos
no tempo. Um numero consideravel de aplicagSes desta técnica também ja foi realizado, mostrando sua
potencialidade no controle de sistemas nio lneares {(Henson & Seborg, 1992; Bowser, 1994). Baseado
nos trabalhos disponiveis na literatura, 0 maior obstaculo ao seu bom desempenho estd na capacidade do
cancelamento exato dos termos ndo lineares, responsavel pela obten¢dio de um comportamento linear
entre as entradas e as saidas. Consequentemente, se houver erros nos termos ndo lineares do modelo, o
cancelamento ndo sera exato e a relagdo entre a entrada e a saida ndio serd mais linear. Uma alternativa
para contornar este problema € o uso de um controlador com pardmetros adaptativos de modo a tornar
mais robusto © cancelamento dos termos nfo lineares quando as incertezas nestes termos forem

paramétricas {Sas#ry, 1989).
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Uma revisfo relativamente completa destes métodos € feita em Henson & Seborg (1990),

Kravaris & Kantor (1990a; 1990b) e em Teixeira (1991).

2.6 - Supervisionamento e Coordenacéo de Controladores Adaptativos

2.6.1 - supervisionamento dos controladores adaptativos

Diversas simulagdes em computador de aplica¢des do controle adaptativo a diferentes processos
tém mostrado que essa estratégia de controle tem funcionado como esperado no que se refere a
estabilidade e convergéncia bem como obtengio do desempenho desejado. No entanto, ao se controlar
um processo real, espera-se que possa haver um desvio em relagiic ao comportamento tedrico. As
razdes para isto se deve na maioria dos casos a consideragfes errdneas acerca da estrutura do modelo
do processo {modelo de controle), problemas na estimativa de pardmetros e utilizagdo de um método

incorreto para o projeto do controlador.

Cria-se deste modo a necessidade de realizar um supervisionamento continuo da malha de
controle por um nivel hierarquico mais elevado capaz de tomar decisGes baseadas no desempenho do
processo em malha fechada e que atuara na malha de controle adaptativo. As tarefas desta malha de
supervisionamento envolvem: detectar comportamentos incorretos/falhos; buscar/detectar as causas e

iniciar medidas corretivas.

A seguir apresenta-se um resumo de como pode-se realizar o supervisionamento de fungdes
basicas.

Possiveis violages as consideragSes necessarias para a convergéncia dos pardmetros podem ser
causadas pela falta de uma excitago ndo persistente ao processo. Em Hinde & Cooper (1994} €
apresentado uma metodologia de excitacdo que utiliza eventos da propria dinamica do processo, ndo
sendo necessario, portanto, introduzir um sinal externo com a finalidade de ativar o estimador de
pardmetros. A presen¢a de ruidos nfo estacionarios, como mudangas degrau, tambem afetam
negativamente a estimativa assim como mudangas bruscas do comportamento estatico ou dindmico do
processo, pois em geral todos os métodos de estimativa tendem a serem robustos para sistemas nos
quais 0s pardmetros sio constantes ou mudam muito lentamente. Uma escolha errada dos par@metros

que definem o modelo, do tempo de amostragem, etc, também prejudicam o estimador.
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Estes efeitos podem levar a um comportamento pobre em malha fechada ou até mesmo causar
instabilidade. Para evitar tal comportamento wvarias medidas supervisorias necessitam ser tomadas

(Isermann et al. 1985).

Para fins de supervisionamento em tempo real aconselha-se o monitoramento da grandeza do
erro da equacdo do modelo [e(k)], dos valores dos parimetros estimados, da informacio sobre a
covarianga do estimador, da vanavel controlada e do autovalor do estimador de pardmetros. Também
informagOes qualitativas a respeito do comportamento dindmico podem ser Gteis na tomada de decis3o.

Se uma destas grandezas citadas ultrapassar certos limites, as seguintes medidas podem ser tomadas:

1 - parar por M passos a estimativa de parimetros do modelo dinmico;
2 - parar por M passos a estimativa do sinal de controle;
3 - reinicializar o estimador de parimetros ou a matriz covarianca ;

4 - busca automatica por outra ordem do modelo e tempo-morto.

Em geral passa-se os novos valores estimados dos estados, pardmetros e entradas, por um filtro

a fim de se evitar mudancas bruscas nestas variaveis, geraimente causadas por ruidos.

O emprego de uma metodologia incorreta de projeto do controlador geralmente envolve
problemas ocasionados por um ndo cancelamento de polos ou zeros instaveis, a utilizagdo de um tempo

de amostragem muito pequeno ou muito grande ou um eIro no projeto dos pardmetros.

Se os métodos de estimativa dos par@metros e projeto do controlador estiverem atuando de
forma satisfatoria, ainda assim € necessarioc um supervisionamento do funcionamento da malha de
controle. Esse supervisionamento envolve a verificagdo se a diferenca entre a saida de referéncia € a
saida real cresce monotomicamente, se a posi¢o do atuador permanece em um valor que corresponde a

uma restricdo ou se O sistema esta apresentando um comportamento oscilatorio instavel.

Se apesar de todas as medidas forem tomadas e o sistema permanecer em um comportamento

oscilatorio instavel, entdo a malha de controle adaptativa deve ser substituida por um outro controlador
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com parametros fixos e que seja robusto, o qual deve ser previamente projetado e armazenado durante a
etapa de pré-identificagfio. A literatura cita varios casos em que o comportamento em malha fechada e a
robustez foram melhorados quandoe se utilizou estas medidas supervisorias. O esfor¢o computacional

adicional para se realizar a supervisdo € estimado em 15 % (Iserman, 1989).

2.6.2 - Coordernacio de Contrele Adaptative
Até o momento as consideragdes feitas acerca da inicializagdo e supervisionamento dos

controladores adaptativos mostraram que este tipo de controlador pode ser consideravelmente
melhorado pela adicdo de elementos supervisorios e sistemas reservas em um nivel mais alto. Isto faz
com que a estrutura global do controle adaptativo se torne mais complexa e algumas vezes também
variavel. A decisdo de ativar ou nfio um elemento e a escotha dos pardmetros de projeto livres fazem a
estrutura do controle adaptativo ser dependente das condigdes operacionais como por exemplo start-up,
operagiio normal, mudancas rapidas nas condi¢gBes operacionais, etc, que podem ser consideradas como
fungbes de uma coordenagdo e podem ser realizadas em um terceiro nivel retroalimentado, como pode

ser visto na Figura 2.6.

Exemplos de tarefas para este nivel de coordenacfio envolvem a realizacdio do stari-up do
controle adaptativo (pré-identificagfio, escolha dos pardmetros de projeto e transferéncia para malha
fechada);, da procura em linha por uma estrutura de modelo adequada; do projeto do controlador fixo
que ira atuar caso © controle adaptativo seja desativado; da combinag¢do ndo sincronizada da estimativa
de parimetros e projeto do controlador, isto é, a cada intervalo de amostragem apenas ¢ feita a
identificagdo do modelo sem que se tome uma ag¢fo de controle baseada no nove modelo {esta estratégia
permite que o controlador figue menos sensivel ao periodo de convergéncia dos pardmetros quando
estes, em geral, estdo distantes de seus valores corretos), utilizagiio de diferentes tempos de
amostragem; realizacidc do projeto do controlador sob certas condigdes (os novos pardmetros do
controlador somente sdo usados se a simulagdo da malha de controle fechada levar a um melhor
desempenho do sistema controlado); filtragem dos pardmetros estimados € a escolha de diferentes

algoritmos de controle.

2.7 - Conclusdes
Desenvolvimentos recentes de veiculos aeroespaciais de grande desempenhe, sistemas de
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coordenagiio/supervisionamento Nivel de
supervisionamento/
j’ }n iy coordenacio
Identificacdo/interface
com controlador =
Nivel de Adaptagio
célculo dos R estimativa de
par&metros do estados/pardmetros
controlador
Sp a y Nivel de
CONTROLADOR . PROCESSO _ controle

Figura 2.6 - Malha de controle adaptativo com nivel de supervisionamento e
controle (Iserman, 1989).

robotica e plantas de alta eficiéncia impdem restrigbes cada vez maiores nos seus sistemas de controle
associados. Ao projetar sistemas de controle para operagbes de processos com alta eficiéncia e
desempenho, hé a preocupagiio com o projeto de sistemas que satisfario as especificagdes impostas
pelos usudrios sob as condigdes antecipadas de operagdio. A maioria dos sistemas de controle que
exigem grande desempenho para uma grande gama de condigbes de operag@io serd necessariamente
adaptativa até um certo grau. Quando um alto grau de adaptabilidade € claramente requerido, a maioria
das especificagOes atuais sera obedecida por um sistema do tipo identificagdo-decisdo-modificagiio com

modificagiio sequencial ou continua, dependendo da taxa de variagio dos parimetros envolvidos.

O controlador adaptativo auto-ajustavel STR atende a estes requisitos de controle ¢ dentre os
tipos de controle adaptativo (ganho programado, modelo de referéncia e regulador auto-ajustavel)

representa a estratégia mais interessante pois intrisicamente permite que o sistema de controle se auto-
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ajuste de maneira a compensar variagdes das condigbes operacionais que podem ser impostas ou
imprevisiveis.

As aplicagdes experimentais com sucesso do controle adaptative a diversos processos quimicos
mostram que ha fundamento na utilizagBo desta estratégia no controle destes sistemas, que se
caracterizam pofr apresentarem dindmicas complexas e para os quais as estratégias convencionais, em

geral, nio apresentam bons resuitados.

Os desenvolvimentos mais recentes em sistemas de controle adaptativo estdo na éarea de
reconhecimento de padrdes (identificagdo), sistemas com aprendizadoe, controle adaptativo ndo linear e
coordenacdio, supervisionamento de malhas de controle e desenvolvimento de software para controle

adaptativo.



CAPITULO I}

ESTIMATIVA DE ESTADOS E PARAMETROS EM TEMPO REAL

3.1 ~ introducédo

O conhecimento em tempo real de todos os estados de um sistema € fundamental para o seu
completo monitoramento e necessario nas estratégias avangadas de controle que utilizam a técnica de
realimentacdo de estados. Como nem todos esses estados sdo diretamente mensuraveis ou as medidas
em tempo real sfo disponiveis com atrasos e/ou possuem custo muito elevado, as técnicas de estimativa

de estadeo constituem em uma proposta interessante na solugio deste problema.

Dentre as varias técnicas disponiveis para realizar a estimativa em linha dos estados as mais
interessantes s&o as que utihizam um software, chamado de soft sensor (Tham et al., 1989). Esse
software nada mais ¢ do que a implementagdo computacional de um filtro ou de um observador de
estado. Para processos discretos ou processos amostrados utiliza-se um algoritmo na forma sequencial.

Existem diversos filtros propostos na literatura com diferentes graus de complexidade. Para
processos estocasticos, 1sto €, processos onde ha a presenga de um certo grau de incerteza, tanto no
modelo do processo quanto nas medidas disponiveis, 0 mais conhecido ¢ o filtro de Kalman, que ¢
aplicavel na sua forma original apenas na estimativa de estados de sistemas lineares. Baseado nesse
filtro, desenvolveu-se outro algoritmo conhecido como Filtro de Kalman Estendido (FKE) que ¢
aplicavel & estimativa de estados de sistemas ndo lineares bem como 2 estimativa de parametros de

sistemas lineares ou nio,

Na estimativa sequencial de pardmetros, além do FKE, ha uma variedade muito grande de
algoritmos, sendo um dos mais comuns, o dos minimos quadrados recursivos simples ou estendido e

suas inumeras variantes.

Este capitulo tem como objetivo abordar de forma clara e objetiva esses trés aigoritmos (filtro

de Kalman, FKE e minimos quadrados recursivos), sendo enfatizado os pardmetros que devem ser
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especificados e os que devem ser ajustados, levando a uma estimativa satisfatoria. Embora todos estes
métodos sejam comuns na literatura referente & estimativa, filtragem e controle adaptativos, em geral,
ndo sdo tratados com clareza no que se refere & implementacdo. Deste modo, sendo a estimativa de
estados e pardmetros a etapa que confere ao controle adaptativo esta caracteristica, pois informa a
situagiio da dinamica do processoc & etapa de projeto do controlador, uma boa estimativa €
imprescindivel a um bom projeto e este para uma atuagio adequada a fim de se rejeitar perturbagdes ou

levar ¢ processo a outro estado desejado.

Como caso estudo, foi implementado o FKE na identificacdo de um processo fermentativo em
batelada. Esse processo € um tipico sistermna que requer a estimativa de estados e parametros em linha
para finalidades de controle avangado. Resultados de simulagdes sdo apresentados objetivando mostrar a

influéncia dos diversos parametros do filtro no desempenho deste.

3.2 - Estimativa de Estados

3.2.1 - Introducio
Diferentes estimadores de estado podem ser derivados dependendo das medidas disponiveis.

Assumindo, por exemplo, que os seguintes dados sdo disponiveis:

Y= (), )i < 1} (3.2.1)

ou seja, dispOe-se de um conjunto Y de dados obtidos até o tempo ¢, composto pelos dados de entrada
u(i) e pelos dados de saida y(i) sendo / todos os tempos menores que 7/ e deseja~se estimar x(7+m)

usando Y, Dependendo do valor de m, tem-se trés casos:

suavizagdo (smoothing): m<Q
filtragem (filtering): m= 0
predic@o (prediction): m>0

A filtragem ¢ relacionada com a obtencdo de um sinal a partir de dados disponiveis, porém

portadores de um certo grau de incerteza, ou seja, corrompidos por um ruido. Se os espectros dos sinais
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e dos ruidos n#o sdo sobrepostos é possivel projetar um filtro que passa os sinais desejados e atenua o$
ruidos indesejados. O filtro resultante podera ser projetado para passar apenas baixa ou alta frequéncia
(filtros passa baixa ou passa alta, respectivamente) ou selecionar apenas uma faixa de frequéncia

desejada, dependendo da frequéncia relativa do sinal desejado e do ruido.

Quando o sinal e o ruido estdo sobrepostos a questio se transforma na escolha de qual a

methor caracteristica de filtro para passar os sinais desejados e suprimir os ruidos.

No caso de sistemas deterministicos, ou seja, quando os sinais de entrada ndo estdo corrompidos
por ruidos, € possivel prever exatamente ¢ comportamento futuro a partir das informag¢des passadas.
Ja no caso de sistemas estocasticos, ndo € possivel prever com exatidio esse comportamento futuro
devido as incertezas presentes no sistema. Entfo, o principal objetivo da predigio ¢ minimizar a varianga
do erro predito. Fundamentado na teoria estatistica desenvolveu-se preditores com comportamento

Gtimo que s#o filtros 6timos especificos.

S? as entradas sdo modeladas por modelos estocasticos lineares uma solugdo para o problema
geral de filtragem (prediggo, filtragem ou suavizagio) pode ser obtida utilizando o filtro de Kalman.
Além deste filtro existem varios outros com menor ou maior grau de complexidade, sendo exemplo do
ultimo tipo os chamados laftice filters que tém sido aplicados com certo sucesso na area de filtros

adaptativos (Goodwin & Sin, 1984).

3.2.2 - Estimativa de Estados Utilizande o Filtro de Kalman e o Filtro de Kalman

Estendido.

Considere o modelo estocastico, linear, discreto, na forma espago-de-estados e com dimensdes

finitas dado pela equacfio matematica:

X1+ )= Ax(0)+ Bu()+v, (1),  x(0)=x, (3.2.2)
()= Cx(ty+v,(2)
onde;

t € {0,1,2, ...} e o estado inicial x(t,) é uma variavel randdmica de média X, e covarianga Py,
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{vi{t}} e {vAt)} representam sequéncias de ruido branco com média zero e pertencentes a um
determinado espago probabilistico € que denotam as incertezas presentes no modelo do processo

e do instrumento de medida respectivamente. As covariangas desses ruidos sio dadas por:

Vl(t)_! > ral Q S o
E{sz{v;m v2(D }}‘[5? RO

0=0, R>0

onde 8(t-1 ) € o delta Kronecker (Capitulo IT).

Se o modelo descrito pela Equagio 3.2.2 fosse deterministico, x(/+/) estaria completamente
determinado apenas com o conhecimento de Ax(1) + Bu(i). Porém, como nic se conhece v;(t) e vx(1), 0

filtro de Kalman € uma alternativa para se calcular x(7+ /).
Considerando o estado inicial apresentado acima [x{t,)], S = 0 e que as sequéncias de ruidos sdo

gaussianas, denota-se ¥(f +1) como sendo a média de x(7+7) dados as observagbes de {y(t)} para

tempos menores que t. Entdo X(¢ +1) satisfaz a seguinte equagio recursiva (Filtro de Kalman):

f(1+ D)= AR + K(D[y(1) - CR(O]+ Bu(t)

323
#(1,)=%, (3.23)
onde K(t) € o ganho do fiitro dado por:
K()=[AP(HC" + SILCP(HCT + RT” (3.2.4)

0O termo K(O[y(t)— CE()] é um termo de correciic que envolve a diferenga entre a saida
medida y e a saida estimada C%(#). A matriz K serve como uma matriz peso. O termo de correciio

monitora ¢ estado x estimado.
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O comportamento dindmico de vetor de erro € determinado pelos autovalores da matriz A-KC.
Se essa matriz for uma matriz estavel, o vetor de erro convergird para zero para qualquer vetor de erro
inicial e(0). Isto €, x(1) estimado convergira para x(?) real independentemente dos valores de x{0) real e

gstimado.

P(t) ¢ a covarianca do erro dos estados, dada por:

Pty = E{[R() - x(ONR() - (O | (¢ = D, y(t = 2),... ¥(1,)}

e satisfaz a seguinte equacdo ¢ diferencas de Riccati:

P(t+ D= 4P(n4" + O - K(DO[CPHOCT + RIK(tY
P(1,)=PF,

(3.2.5)
O algoritmo completo do filtro de Kalman ¢ entfo constituido pelas equages 3.2.3,3.2.4e3.2.5

para o modelo dado por 3.2.2. e € completamente especificado dados:

(i) a equacdo 3.2.2;
{(11) o estado inicial X, e sua covarianga P, e
(iil) as covariancas das incertezas do modelo Q, do instrumento de leitura R e S {covaranga

cruzada).

Partindo do pressuposto que para qualquer processo um modelo na forma espago-de-estados
pode ser derivado através das equagdes de balango de massa, energia ¢ quantidade de movimento e em
geral o seu estado inicial é conhecido juntamente com sua incerteza P,, somente os parametros Q, R e §
oferecem relativa dificuldade pratica para serem especificados. Em simulag¢des, utiliza-se um ruido com
uma distribuigdo estatistica, média e covarianca conhecidos. Porém, em problemas praticos, geralmente
ndio se conhece a magnitude destas varidveis que quando utilizadas com valores incorretos resuitam em

estimativas pobres.

vmain A=Y |

RYECA CEATEA

mmmm?
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O método mais comum de se determinar Q, R e S € a tentativa ¢ erro embora seja conveniente a
utilizagio de uma metodologia fundamentada em principios tedricos como a proposta por Zhou &
Luecke (1995).

O preditor descrito pelas equagdes do filtro de Kalman tem a propriedade de que os estados no
tempo t sio reconstruidos a partir de y{t-1), y(t-2), ... E possivel derivar uma forma alternativa do filtro,

a qual também utiliza y(t) para estimar x(t). As equag¢des sdo (Astrom & Wittenmark, 1984).

£+ It + 1) = AR(U1)+ Bu( Y+ K (1 + D[y(t + 1)~ C{A%(1| 1) + Bu(1))] (3.2.6)

onde:

K(@t)= Pt - DCT[R + CP(ilt - DCT ]!
Pt~ 1y= AP(t - 1|t — DA +Q

Pty = P(f|t - D) - K()CP({|t - )
P(00) = F,

(3.2.7)

A notagio P(t |t - 1) é usada aqui no lugar de P(t) para especificar os dados avaliados; P(t | t)

pode ser interpretado como a varianga do erro estimado no tempo t dado y(t).

Maiores detalhes acerca das propriedades do filtro de Kalman podem ser encontrados em
Goodwin & Sin (1984), Astrém & Wittenmark (1984).

Para sistemas ndo lineares o filtro de Kalman nd3o pode ser aplicado diretamente pois a
linearidade do modelo é uma consideragio no seu desenvolvimento. O filtro de Kalman estendido tenta
contornar este problema fazendo uma aproximacfio que ¢ a linearizac3o dos estados em torno do estado

estimado atual.

Considere o modelo geral nfo linear:
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2(e+ 1)y = f(2(2), (), v,(2))

3.2.8
y(t) = (z(2), (), v, (1)) 28

com

v,(1) - rql g 8§ .
E{L;(U}M(T) v,(7) E}—[ST R}(i‘*?),
g=0, R>0

Denotando Z(¢#) como sendo uma estimativa dos estados no tempo t e linearizando (3.2.8) em

torno de z(1) = Z(¥), vi(t) = 0 e v2(t) = 0, resuita em:

z(t+ Dy~ fE(0,u(0),0) + F(O)[z(1) - 2(1)]+ G()v,(6)

V(&) = AZ(D),u(),0)+ H()[z(£) - 2(6)]+ J (v, (£) (3.2.9)

onde:

Fry = LCEW0,v, ()] (3.2.10)

G'Z(t) {z(z}zz‘(z},v,(f):o

¢ a matriz Jacobiana das equagGes que descrevem o processo. Os elementos Fy dessa matriz sdo
constituidos pelas derivadas parciais da equagfo f (i=1,nimero de equagGes) em relagfio as varaveis z(j

= ] ,namero de variaveis), calculadas em torno do estado estimado z.

an=2 (z(’;"}”ig’ 7, (0) (32.11)

{t¥=E v (20
¢ a matriz Jacobiana das derivadas parciais das equagbes do processo em relagfo aos ruidos do

Processo.
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H(r) = D), v, ()]

o) (3.2.12)

2t =E(1 v, (1 =0

¢ a matriz Jacobiana das derivadas parciais da equacgio de observagdo h, em relacio aos estados e

Oh(z(2),u(1),v, (1))

HO="="5.0

(3.2.13)

(=t v, {t =0
¢ matriz Jacobiana das derivadas parciais da equagio de observagdo h, em relagio aos ruidos dos
intrumentos de leitura.

Aplicando o filtro de Kalman para a equagdo linear 3.2.9, tem-se o filtro de Kalman estendido,
dado pelas seguintes equagdes:

2t + D)= fEO,u(0).0)+ LODA() - HE(),W),0)],  X0)=Z, (3.2.14)

onde L(t) é o ganho do filtro e ¢ dado por:

L&) ={F(OPWOHGY +SOIHOPOHEY +ROT (3.2.15)

A matriz covarianca dos estados estimados € atualizada segundo a equagio:

P(t +1)= FIOPOF(Y +Q() — LOIHOPOH) + RIOK(Y

PP (3.2.16)

Com



Capitulo il - Estimativa de Estados ¢ Par8melros em Tempo Real 1ILG

Ot = GGy
S(0) =GOS (3.2.17)
R(1)=J()RI(tY

0O FKE n#o ¢ otimo em geral podendo ser considerado sub-otimo (Maciel Filho, 1989). De fato,
ele pode ser pensado como um filtro mais compiexo do que o filtro de Kalman, o qual é forgado a ter
um formato semelhante aquele. Devido a aproximacio linear realizada, esse filtro pode divergir, € a
utilizagdio deste método deve ser acompanhada por extensas simulagdes. Varias melhoras para este
algoritmo ja foram propostas, incluindo um refinamento iterativo na linearizagio (Goodwin & Sin,

1984).

Tem sido grande o interesse na aplicacdo do filtro de Kalman estendido na estimativa de estados
de processos que apresentam usualmente dificuldades em serem monitorados. Essa dificuldade tem
surgido principaimente pela falta de intrumentos de medida de concentracio precisos e em tempo real
pois as medidas confidveis desta grandeza, por exemplo cromatografia, so sdo disponiveis com um
grande atraso. Aplicagdes no monitoramento de reatores CSTR (Lynch & Ramirez, 1975), processos
biotecnologicos (Gallegos & Gallegos, 1984, Stephanopoulos & San, 1984a; 1984b; 1984c; 1984d,;
Pons et al., 1988, Chattaway & Stephanopoulos, 1989; Gudi et al., 1994; Sargantanis & Karim, 1994),
reatores de polimerizacio (Choi & Khan, 1988, Dimitratos et al., 1991; Kozub & McGregor, 1992;
Elicabe et al., 1995), Reatores de Leito Fixo (Sorensen ef al., 1980; Chen & Sun, 1991), evaporadores
{(Molie & Himmelbiau, 1987) e processo de fabricacio de semi-condutores (Carroll & Ramirez, 1990)

tém motivado a pesquisa nesta area.

3.2.3 - Estimativa de Estado utilizande Observadores de Estado
Os metodos convencionais de estimativa de estado geralmente envolvem ¢ ajuste de um

conjunto de dados amostrados a um modelo do processo. Quando este esta no estado estacionaric ©
ajuste consiste na solugdo de um sistema n3o linear de equagdes. No entanto, se os dados pertencerem a
fase dindmica do sistema, o modelo é composto por equacdes diferenciais € no ajuste sera necessario

realizar derivag®es nos sinais medidos.

E importante notar que se deve evitar diferenciar uma varidvel de estado para gerar uma outra. A
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diferencia¢do de um sinal sempre diminui a relagio sinal para ruido porque o ruido geralmente flutua
mais rapidamenite do que o sinal de comando. As vezes a relagio sinal para ruido pode ser diminuida de
varias vezes por um unico processo de diferenciacio. No entanto, ha métodos disponiveis para estimar

varidveis de estado ndo-mensuraveis sem um processo de diferenciagio.

A estimativa de estados nio-mensuraveis é comumente chamada observacdo. Um dispositivo
(ou um programa de computador) que estima ou observa as varidveis de estado € chamado um
observador de estado, ou simplesmente um observador. Se o observador de estado observa todas as
variaveis de estado do sistema, independentemente se algumas variaveis de estado est3o disponiveis para
medida direta, € chamado um observador de estado de ordem plena. Ha instantes em que isto ndo sera
necessario, quando se necessita apenas de observagio das variaveis de estado ndo-mensuraveis mas ndo
daquelas que sdo diretamente mensuréaveis. Por exemplo, como as varidveis de saida siio observaveis ¢
elas estdo linearmente relacionadas as variaveis de estado, ndo se necessita observar todas as variaveis
de estado, mas apenas (n-m) variaveis de estado, onde n € a dimensdo do vetor de estado e m € a
dimensdo do vetor de saida. O observador de estado que observa somente o numero minimo de
variaveis de estado ¢ denominado um observador de estado de ordem minima ou, simplesmente,

observador de ordem minima.

Entdo, um observador de estade estima as variaveis de estado baseado nas medidas das
variaveis de saida e de controle e 0 conceito de observabilidade representa um importante papel pois, 0s
observadores de estado podem ser projetados se, ¢ somente se, a condigdo de observabilidade for
satisfeita. Deve-se ressaltar que o filtro de Kalman e suas variéntes ¢ um observador de estado

particular, que possui certas propriedades estatisticas.

3.3 - Estimativa de Parametros

3.3.1 - Introducie
Um dos problemas praticos encontrados no monitoramento e controle de processos quimicos,

além da falta de medida direta de determinados estados, ¢ a dificuidade na determinacdc de certos
pardmetros do modelo matematico. Esta dificuldade pode ser agravada quando esses pardmetros variam
com ¢ tempo, aumentando ¢ grau de incerteza do modelo para controle. Uma das maneiras de contornar

essa dificuldade € realizar a estimativa dos parimetros tempo real, isto ¢, realizar de tempos em tempos
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a atualizagio dos pardmetros do modelo utilizando os dados passados das entradas e saidas do processo,

procedimento conhecido como identificagdo do modelo ou do sistema.

A estimativa dos pardmetros ou identificagiio do sistema pode ser realizada fora do tempo de
operacio (off-fine) ou em tempo real {on-line). A estimativa off-line consiste em ajustar os parimetros,
dispondo-se de uma certa quantidade de informagses das variaveis de estado, a um modelo do processo
através da utilizaciio de um método conveniente de otimizagio. Esse método procura minimizar uma
fungio objetivo adequadamente escolhida € em geral envolve um procedimento iterativo com alto
esfor¢co computacional, embora ja sejam disponiveis métodos sequenciais para a estimativa off-line

{(Solbrand et al., 1985 ).

A estimativa on-fine € mais interessante do ponto de vista de controle, pois a utilizagdo de um
meétodo sequencial requer um esforco computacional muito menor quando comparado com a estimativa
off-line utilizando um algontmo de otimizacdo. Neste método, a amostragem de um novo dado €
utilizada apenas para atualizar o modelo do processo (atualizacdo dos pardmetros) e quando se parte de
um valor inicial estimado, essa atualizagiio propicia a convergéncia dos pardmetros aos seus valores
exatos. Os algoritmos que propiciam este ajuste em tempo real do modelo aos novos dados sdo
conhecidos como recursivos. Ha muitos algoritmos de identificacio recursivos propostos na literatura,
sendo um dos mais comuns o dos minimos quadrados recursivos, aplicavel a equagdes a diferengas

lineares e que sera visto no item 3.3.3.

3.3.2 - Estimativa de Parimetros de Modelos Estocasticos Espaco-de-Estados utilizando

Filtro de Kalman Estendido

Quando o modelo do processo possui parimetros incertos e que necessitam ser estimados
juntamente com os estados, o vetor de estados do filtro de Kalman pode ser aumentado de modo a
incluir os pardmetros desconhecidos. Este procedimento € mostrado neste item, para o caso do modelo

do processo ser da forma linear.

Considere o modele espago-de-estados estocastico linear ¢ com dimenses finitas dade pela

seguinte equacio:
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x(¢+ 1y= Ax(t) + Bu(t) + v,(t); () =x,

W)= Cx(ty+v,(1) (33.1)

x{t,) tem média X, e covariancaP, e
A0 o S
E{ T vi(tY v =] 7 -1);
{Lzm} () v 1} {ST R}é( o;
0=0, R>0
Em geral A, B, C, Q, R e § dependem todos do vetor de pardmetros 8 (vetor de pardmetros a
serem estimados). Os par@metros desconhecidos do sistema podem ser incluidos em um modelo na
forma espago-de-estados, admitindo que estes seguem a equagio:

8(t+1) = 8(t) (3.3.2)

Deste modo a equagio 3.3.1 pode ser escrita como:

x(t + 1) = ABx(1) + BOO)u()+v, (1),  x(0)=x,

333
(@)= COx() + v, (1) 633

x(t,) tem média X, e covarian¢a P, ¢

W] o] 00w Sey]., .
E{Lgm} OCERC ]}”{S(e@f R(e(r))}”(’ sk

Pode-se pensar nas equagbes acima como sendo equagdes estocasticas na forma espago-de-

estados ndo lineares em termos do vetor composto (x(t), 8(1)), ¢ entfo aplicar o filtro de Kalman
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estendido para a estimativa conjunta dos estados e dos pardmetros. Para isto, considere o seguinte vetor

aumentado:

x(1)
z(t) = (e( t)) (3.3.4)

Tem-se entdo as seguintes equagdes de estado ndo-lineares:

z(t+1) = f(2(2),u(t),v (1))

Y1) = h(z(t),u(t),v (1) (3.3.9)
onde:
FCOE), v, (1) = [A(ﬂ(t))x(z) + BO@))u() + v, (t)}
8(7) (3.3.6)
h(z(1),u(t),v,()) = COE)x(1)+ v, (1)

Definindo:

M) £, (1) = (G + BOWDY, 4,
D(é(f ). x(1)) = %(C{B)ft (t))‘e):é{z}

€

M, 2 MO, 50, u0), D, =DO®,X0), 4,=401), B,=BOW). C,=CE@)

W2 HOPOH @Y +R(0)]

Entdo o filtro de Kalman estendido, para processos lineares, pode ser escrito explicitamente como:

1 - predi¢io dos novos estados:
#(r+ 1) = A1)+ Bu(t)+ L(O() - CHOL  #(0)=%, (3.3.7)

2 - predi¢io dos novos pardmetros:
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0t + N =6()+ LD -CEO;  60)=8, (3.3.8)
onde:

L) =[4B,(C] + MP, ()C] + AP, (D] + MP,()D] +SW," (3.3.9)
L (1) =[PLOC] + Py()D] 1P (33.10)
W, = C.P(C] +CP (D] + DPL(1)CT + D.P,,(1)D] +R (3.3.11)

B (t+ 1) = AP,(NA] + AP (OM] + MPL(DAT + MP,()M] +
- LOBML(D+Q; (33.12)

B‘z(a) = ‘pzai

Pyt +1)= AP+ MP,() - L(OPDOL(1),  P,(0)=F} (3.3.13)
Py(t+1) = P,()- LOPWL),  Py(0)=F; (33.14)

E de se notar que o algoritmo acima depende do conhecimento das matrizes covarianga dos
ruidos (Q, S e R). Esta informagdo pode nio ser disponivel ja que ndio € assumido um total
conhecimento da dindmica do processo, motivo da utilizacio dos modelos estocasticos. Tem sido
observado através de simulagdes e aplicacdes praticas que o algoritmo acima pode fornecer estimativas
tendenciosas e algumas vezes pode até mesmo divergir (Goodwin & Sin 1984). A ndo convergéncia do
algoritmo € em geral resultado da combinagfo de diversos fatores dentre os quais uma especificacdo
incorreta das covariangas dos ruidos ou a dependéncia do ganho do filtro com os parimetros estimados.
Levando esses fatores em consideraco, Ljung (1979) propds uma modificagio do algoritmo acima e
que tem uma melhor robustez em termos de convergéncia das estimativas. Maiores detalhes acerca deste

algoritmo podem ser encontrados em Goodwin & Sin (1984).

No desenvolvimento acima considerou-se um modelo linear. No entanto, a mesma metodologia

pode ser usada para o caso de modelos ndo lineares. A idéia basica é aumentar o vetor de estados pela
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adicdo do(s) para@metro(s) a ser(em) estimado(s): 8(t+1) = 6(t). Deste modo, o algoritmo para o filtro de
Kalman estendido, apresentado no item 3.2.1, pode ser aplicado diretamente (Caminal et al., 1987;
Johson & Palsson, 1994).

Uma outra estratégia de estimativa conjunta de estados e pardmetros apresentada por Goodwin
& Sin (1984) ¢ utilizar o filtro de Kalman ou o filtro de Kalman estendido (dependendo do tipo de
modelo), apenas na estimativa de estados e realizar a estimativa de pardmetros utilizando um estimador
sequencial, em paralelo (Ramirez, 1987). Essa metodologia tem a vantagem de evitar possiveis

problemas de convergéncia do filtro.

3.3.3 - Estimativa de Parametros de Modelos Estocisticos na forma de Equacdes a
Diferencas Lineares

Ha um grande numero de algoritmos para identificagio recursiva de modelos na forma de
equacdes a diferencas lineares descritos na literatura, sendo o mais comum deles o algoritmo dos

minimos quadrados recursivos com suas inirneras variantes, descrito a seguir.

Supondo um processo descrito pela equacio a diferengas linear que relaciona a entradas u e 2

saida y do processo:

Az Yy = Bz Yyt — 1) +d (3.3.15)

onde d representa a presenca de uma perturbacfo e hi o atraso de um tempo de amostragem entre a

entrada ¢ a saida. Nesta equacio, pode-se isolar o termo y(?), ¢ escrevé-la na seguinte forma:

W)=y ()0 +e(t) (3.3.16)

onde

1 - y € o vetor que contém os dados de entrada e saida (regressor) de # e m tempos passados

respectivamente, onde # e m representam a ordem do modelo:
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i)y = [yt -0, y(t=2), y(t—n),.., u(t = Du(t - 2),u(t — m),1]
(33.17)

2 -9 € o vetor dos pardmetros a serem estimados:

0" =[a,,a,,...,b,,b,,....d] (3.3.18)

onde a; e b; sZo os coeficientes do modelo descrito pela Equagio 3.3.15.

3 - & sdo as incertezas do modelo {erro) que € assumido ser estatisticamente independente das

entradas e saidas do sistema.

O procedimento mais ldgico para o problema de adaptaco dos pardmetros € assumir um modelo
que descreve como os parametros “verdadeiros” 0, mudam. Uma escolha tipica ¢ assumir que sua
mudanga ocorre de maneira randdémica: 0,(#) = 0,(1 - [)+w(t), onde w(1) é considerado como sendo
um ruido branco Gaussiano com matriz covarianga Ry, ou seja, Fw()w’ (¢)=R, e que os dados

observados devem se ajustar ao modelo linear:

W)=y (10,(1) +(?) (3.3.19)

Partindo destas consideragdes o algoritmo dos minimos quadrados recursivos € proposto como
sendo um procedimento para atualizar os par&metros de modo que a equagdo linear represente a relagc

entre a entrada e a saida do processo.

3.3.3.1- Algoritmo dos Minimos Quadrados Recursivos

O problema de estimativa de pardmetros € o de estimar os pardmetros (é) desconhecidos de tal
modo que se satisfaca uma determinada restricdio. No método dos minimos quadrados essa restricio ¢ a

minimizagio da fungdo mostrada abaixo:
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=30 507 (3:3.20)

onde J¢é o valor da saida predito, baseado em 6, e ¥ € o valor atual fornecido pelo instrumento de
leitura; ny € o numero de pontos disponiveis; ¥ - ¥ € o erro estimado. O método dos minimos quadrados

procura minimizar o erro quadratico entre a saida medida e a predita.

As equagdes para o calculo dos minimos quadrados recursivos sio:

¢ atualizacio dos parimetros:

8(1y=68(t - )+ K(O[y()~ H(D] (3.3.21)

» calculo do ganho K(t)

k()= — 2= Dv(®) (3.3.22)
I+y" (£)P(t ~ (1)
¢ calculo da covarianga P(t)
POy=[I-KOw (OPE-0H (3.3.23)

onde: (1) = \yf(t)é(r—f); P € a matnz covarianga do erro estimado (dimensdo (n+m+17) x
(n+m-+1)). P(t) € uma matriz positiva que representa uma medida do erro estimado e seus
elementos tendem a decrescer & medida que ¢ aumenta.

O algonitmo acima ¢ inteiramente especificado dados as estimativas iniciais para o vetor de

parametros é(()), vetor de saida y(7)e uma estimativa inicial para P(0).

3.3.3.2 - Minimos quadrados recursivos com fator de esquecimento

O algoritmo dos minimos quadrados recursivos apresentado no item anterior pode ser
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modificado com a finalidade de manter sua sensibilidade as variagbes dos pardmetros do processo. A
modificagio mais conhecida € a que permite ponderar os novos dados mais do que os antigos e isto
pode ser conseguido através da inclusdo de um fator exponencial (chamado fator de esquecimento) no

indice de desempenho:

JO) =2 K7V (1 — DR~ y(OF (3.324)

=

onde A € um fator exponencial de peso com valor entre zero e um: 0 < A < 1. Quando A = 1 todos os
dados sio ponderados de igual maneira. Para 0 < A < 1, mais peso ¢ dado as novas medidas. Na
realidade o efeito da presenca do fator exponencial é prevenir que os elementos da matriz P tornem-se
muito pequenos. Isto mantem a sensibilidade do algoritmo e permite que novos dados continuem a
afetar os pardmetros estimados. O algoritmo completo, que satisfaz o indice de desempenho apresentado

acima, ¢ apresentado a seguir:
. ?malizagéo dos parametros:
8()=6(t- 1)+ K(O[y(1)- $()] (3.3.25)
¢ calculo de K(t)

MO +w T (OPE-Dw(D)

(3.3.26)

e calculo de P(t)

Py = ( Pt s —PE=DUOVT (OP( - 1}]

(3.3.27)
At) MO+ vy (P - Dy(2)
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onde: ¥{#)= wT(r)é(t —~1I). O algoritmo é completamente especificado dados A, P(0), 6(0) e a

sequéncia de dados w(t),t=1,2.3, ...

Além da introdugdo do fator de esquecimento no algoritmo dos minimos quadrados recursivos
ha inimeras outras modificagdes propostas na literatura (Isermann, 1982; Ydstie, 1987; Shah & Cluett,
1991).

3.3.3.3 - Algoritmo recursivo baseado no filtro de Kalman
Uma estimativa otima de 0 pode ser realizada através do filtro de Kalman (Ljung, 1987), cujo
algoritmo completo € apresentado a seguir.

A variacao dos parametros pode ser modelada na forma espago-de-estados da seguinte forma:

8(t+ 1 =0()+ (1)
(1) =y (HO(1) +v(t)

(3.3.28)
Aplicando-as equagdes do filtro de Kalman & equacfo acima com A(¥) =1, C(#) = ¢’ (¥), tem-se:
¢ atualizacio dos parametros:

6(0) =8¢t - )+ K(O[¥(1) - $()] (3.3.29)

e calculo de K(1)

K(t) = — L= Dw(@) (3.3.30)
R, +yT (O)P(t - Dy(1) o

e calculo de P(t)
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P() = (i - 1)+ R, +— LU= DWW (O - 1)
R, +w" ()Pt~ Iy(?)

(3.3.31)

onde: P(t)=w’ (HO(¢-1); R; e R; sio as covariangas das incertezas dos pardmetros e das medidas,
respectivamente.

O algoritmo ¢ completamente especificado dados R, R, P(0), 8(0) e a sequéncia de dados w(t),
t=123 ..

Uma das técnicas mais recentes de identificagdo de processos tem sido a utilizagio de Redes
Neurais Artificiais (Karjala & Himmelblau, 1994; Cheng et al., 1995; Megan & Cooper, 1995) no
reconhecimento de padrdes com promissores desempenhos. A utilizagio desta estratégia parece
caminhar no sentido de se prover um método universal de identificagio e estimativa, apesar de que até o
momento o treinamento em tempo real de redes neurais artificiais ainda continua sendo um problema

ainda ndo completamente resolvido.
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3.4 - Caso Estudo: Estimativa Recursiva de Estados e Pardmetros, utilizando
Filtro de Kalman Estendido, de um Sistema Fermentativo em Batelada para
Producéo de Cerveja

3.4.1 ~ Introducio
O procedimento mais usual para a estimativa de estados ¢ pardmetros do modelo tem sido a

utilizagdo de um estimador de estado, como por exemplo o filtro de Kalman, acoplado a um estimador
recursivo de parametros. Uma outra alternativa ¢é utilizar o FKE (Filtro de Kalman Estendido) para

realizar ambas as estimativas, além de outras técnicas de estimativa simultinea.

Um tipico sistema que requer identifica¢fo simultdnea dos estados do processo e pardmetros do
modelo € o reator de fermentagio em batelada, pois os pardmetros cinéticos, como por exemplo o fator
de frequéncia da constante da taxa de reacdo (suposta seguir o modelo de Arrhenius, na dependéncia
com a temperatura), podem mudar de batelada a batelada ou durante uma mesma fermentagio, devido a

alteragdes biologico-genéticas nos microrganismos fermentativos.

3.4.2 - Modelo Matematico ¢ Parametros Utilizados

Um modelo matematico para o reator de fermentago de cerveja foi desenvolvido por Ramirez e
Gee (1985) baseado no trabatho de Engasser et al. (1981). Assume-se que no meio fermentativo ha trés
agucares, a saber, glicose, maltose e maltotriose, como nutrientes limitantes. As taxas de consumo dos

trés agucares sdo dados pelos seguintes balangos materiais, baseados no modelo cinético de Monod:

Glicose:
dG _ V.G G.41)
dt K;+G o
Maltose:
dM V. M Ki, (3.42)

= X
dr (K, + MK, +G)
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Maltotriose:

dN _ -V,N Kl K,

dt (K, +N) (Kl +G) (K1, +

v X (3.4.3)

onde:
G = concentracio de glicose, mol/m’
M = concentragio de maltose, mol/m’
N = concentragio de maltotriose,mol/m’
X = concentragdo de biomassa, mol/m’
V; = constante da taxa de consumo da espécie i, 1/h
K; = constante de Michaelis para a espécie i, mol /m’

Kl = constante da taxa de inibigio para a espécie i, mol/m’

As taxas de produgdo de biomassa e etanol s3o equacdes algébricas em fungdo das concentragdes dos
agucares e, portanto, nio serdo consideradas variaveis de estado necessarias ao modelo dindmico. Essas

taxas estdo relacionadas as concentragdes individuais de acucar através das relacdes:
X=X -R(G-G,)-R,;,(M-M,)) (3.44)
E=-R(G-G,) - Ry (M —M_)- R, (N-N,) (3.4.5)

onde:
Ryx; = produgio estequimétrica de biomassa por mol de aguicar reagido, mol de
biomassa/mol de agucar,
Rg; = produgdo estequiométrica de etanol por mol de agucar reagido, mol de

etanol/mol de agtcar.

A taxa de mudanga na temperatura do meio fermentativo € dada por:
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dr 1 dG dM dN
— = AH o — + AH o —— + AH  — (T - T, 346
dt pCp{ G ZZ A 2 u c)} ( )
O controlador utilizade em malha fechada foi um feedback proporcional:
u=K (I'-T7,) (34.7)
onde u € a taxa de resfriamento dada por:
UA
= 3438
u=-— (3.4.8)

onde:
Cp = capacidade calorifica da mistura, kJ/kg.’C
p = densidade da mistura, kg/m’
T = temperatura, °C
Miﬁ = calor de fermentacio, kJ/mol
u = taxa de resfriamento do fermentador, ki/h.m’ °C
U = coeficiente global de transferéncia de calor, ki/h.m*°C
A = area de transferéncia de calor, m?
V = volume da mistura fermentativa, m’

Tc = temperatura do fluido refrigerante, °C

Assume-se que todas as constantes das taxas cinéticas seguem o modelo de Arhenhius na dependéncia

com a temperatura:

Vi = Vio exp[ - B /R(T+273.15)]
K= ko exp| - Ex/R(T+273.15)]
Ki; = kli exp] - Elig /R(T+273.15)]

onde:

(3.4.9)

(3.4.10)
(3.4.11)
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V;, = fator de freqiiéncia da taxa de velocidade, 1/h

ki, = fator de freqii€ncia da constante de Michaelis, mol/m’
kko = fator de freqiiéncia da constante de inibi¢do, mol/m’
E.; = energia de ativagio da taxa de velocidade, cal/mol

Ew = energia de ativagio da constante de Michaelis, cal/mol

El; = energia de ativagio da constante de inibi¢do, cal/mol

Os parametros do modelo para a fermentagfio de cerveja em batelada foram determinados por

Gee e Ramirez (1987) e sdo mostrados nas Tabelas 3.1 e 3.2.

Tabela 3.1 - Pardmetros Reacionais € Cinéticos

Pardmetros reacionais

Agiicar R Ry; AHg; (kJ/mol)
Glicose 1,92 0,134 -61,2
Maltose 3,84 0,268 -226.3
Maltotriose 5,76 0,402 -361,3
Constantes de Arrhenius
Energia de ativagio In do fator de freqliéncia
Parametros (kcal/mol)

Vg 22,6 35,77

Vu 11,3 16,4

Vi 7.16 10,59

Kg -68.6 -121,3

Kum -14.4 -19,15

Kx -19,9 26,78

Kis 10,2 23,33

Kl 26,3 55.61
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Tabela 3.2 - Condiges iniciais € Par@metros do Equipamento.

G(t,) = 70 g mol/m’

X(t,) = 175 g mol/m’

M(t,) =220 g mol/m’

T{t,) =8°C

N(t,) = 40 g mol/m’

A=0.188 m’ U min= 0 kJ/m’ h °C
Cp = 4.016 kJ/kg °C U max = 40 kJ/m’ h °C
p = 1040 kg/m’ V=0,im

Kp = 1000 kJ/h °C m’ Tec=0°C

As equagdes 3.4.1,3.42 3.43 e 3.4.6 constituem o modelo dindmico do sistema e utilizando-se

de um método adequado de integragdo, como por exemplo o algoritmo de Runge-Kutta de 5* ordem,

obtém-se os dados, considerados corretos, correspondentes i resposta dindmica do processo

fermentativo, que pode ser vista nas Figuras 3.1 a 3.3,

A Figura 3.1 mostra o consumo de agucar, onde pode ser visto que ha primeiro o consumo de

glicose, seguido do de maltose e depois maltotriose. A Figura 3.2 mostra a evolugio da temperatura do

meio reacional com o tempo. Nota-se que ha um aumento gradual da temperatura de 8 °C, condigdo

inicial, até o set point de 12 °C quando permanece estivel, com pequena oscilagio. O resfriamento s6

comega quando a temperatura atinge 12 °C. A Figura 3.3 mostra a produgdio de alcool ¢ de biomassa

onde se nota que a taxa de produgido de alcool desacelera quando a glicose ¢ totalmente consumida.
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Figura 3.3 - Cdncentrag:ﬁe de etanoi e biomassa produzidos (mol/nf).
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3.4.3 - Estimativa de Estados ¢ Parametros
Como a proposta deste trabalho € que as estimativas sejam feitas de maneira recursiva as

equagdes do modelo dindmico necessitam ser discretizadas a fim de constituirem o modelo do processo
para o filtro de Kalman. Essa discretizag@o foi feita utilizando a aproximacio de Euler de 1% ordem

aplicada as equacgdes 3.4.1 a 3.4.3 € 3.4.6. Tem-se assim o seguinte modelo na forma discreta:

concentragdo de glicose:

“VGG(t)

G+ D=G{H+ [KG G0

X(z)]At (3.4.12)

concentracio de maltose:

_ VM) K,
M(i+1)= M(z)+[(KM O R+ 50 X(r))At (3.4.13)
concentragdo de maltotriose:
NG+ D) ~_»N(t)+[ VN K, Kly X(t))At (3.4.14)
| (Ky +N(@) (Kl +G()) (KL, + M(1))

temperatura do meio reacional:

T+ D=T{)+ [Bé—p{AHFGG(r + 1)+ AH o M+ D+ AH N(t+ 1) - u{(T{(1) - Tc)}]At

(3.4.15)
concentragio de biomassa:
X()y=X, - R (G(1)—G,)- R, (M(t)- M) (3.4.16)
concentragio de etanol:
E(f) =~ Ry (G()~ G,) — Ry (M(£)~ M)~ Ry, (N()— N,) (3.4.17)

Na estimativa dos parimetros, considera-se que os mesmos obedegam a equacgio na forma:
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B(t + 1) = 6(¢)+ w(?) (3.4.18)

Sendo o parametro a ser estimado Vg,, 0 vetor de estados z tera entdo a seguinte forma:

G +1)
M(t+1)

2(t+ D) =| N{t+1) (3.4.19)

't +1)

| Ve (t +1) ]

Nota-se que o vetor de estados z, foi aumentado de modo a incluir o pardmetro a ser estimado
como se 0 mesmo fosse um estado do sisterna. Este artificio permite que os parimetros desconhecidos
do modelo sejam estimados de maneira recursiva e pela utilizagio direta das equagbes do filtro de

Kalman estendido.

A equagdo 3.4.19 constitui entio 0 modelo interno do filtro de Kalman. Como este modelo ¢
muito proximo do modelo de simulagio espera-se que a matriz Q tenha um valor bastante baixo, pois
como j& mencionado, essa matriz reflete o grau de incerteza do modelo empregado pelo filtro. Propoe-
se neste trabalho que seja realizada a medida apenas de concentragfo de glicose e temperatura do meio

reacional. A matriz observagio € (ou a fungio /) tem entfio a seguinte forma:
I 0 6 0 0
h=
{0 00 I 0}

Objetivando distanciar o modele de simulagiio em relagdio ao modelo do filtro, corrompeu-se os
dados de leitura com um ruido branco de média zero, distribuicio normal e desvio padrio 2 gmol/m’
para concentragdo de glicose e 0,25 °C para a temperatura. Deste modo, a matriz R tem entdo os

seguintes valores:
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1 o0
R= [ = diag{4 0,0625
0 0,0625} agtd 0.0623}

Considera-se que o estado inicial € conhecido de forma exata, a menos do parametro estimado.

A matriz Py , que representa as incertezas do estado inicial, entdo é:

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
Po=(0 0 0 0 0 |=diag{0000Pvgo}
0 0 0 0
0 0 0 0 Pvgol

onde Pvgo ¢ um nimero suficientemente grande para permitir a convergéncia do pardmetro estimado.

O valor correto do pardmetro Vg, a ser estimado ¢ 35,77, Nas simulages considerou-se um
valor inicial para esse pardmetro igual a 40, portanto um valor aproximadamente 12 % superior ao
correto.

As matrizes G, S e J tém os seguintes valores:

=1(5,5)

@

il
ST S o~
S
D0 0o
S~
—_e T o ©

g ¢ 6 g 0 I 0
S= eJ=
0 0 6 g ¢ g 1
eH=J

3.4.4 - Resultados e Discussao
Utilizando as equagdes do filtro de Kalman estendido aplicadas ao modelo descrito
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anteriormente (equagio 3.4.19) e Py =diag{ O 000 10}, R, G, J ¢ H com valores apresentados acima,

tempo de amostragem de 30 min e

b0l 0 0
0 o8l 6 O
=10 0 09 ©
o 0 0 o0,
o 0 0 o

=1(5,5)% 0,01

obteve-se os resultados mostirados nas Figuras 3.4 a 3.9, onde a cor preta denota ¢ valor correto da

variavel obtida da integracdo do modelo dindmico, a cor vermelha o valor amostrado (valor exato

corrompido) € a cor azul o valor estimado.

Como pode ser observade na Figura 3 4, ap0s um curto intervalo de tempo, devido ao valor

inicial incorreto de Vg, ha uma concordincia perfeita entre a concentragio de glicose estimada e seu

valor correto. O mesmo se da com a concentragio de etanol produzido, mostrado na Figura 3.5, Para os

outros dois aciicares, maltose e maltotriose, a concordincia entre o valor estimado e o exato € excelente

em todo o intervalo de tempo. Isto se deve ao fato do modelo do filiro ser bastante préximo ac modelo

de simulagio e os valores de concentragiio desses aglcares ndo terem sido utilizados como dados de

leitura, portanto, ndo foram corrompidos.

150

100

TS
-
0 10 20 30 0 0
Tempeo, h

Figura 3 .4- Concentraciio de glicose, maltose e
maltotriose. {--- valor exato; ~-- valor
amostrado, --- valor estimado).

400, |
o
300 f/f,
250 Vi
J"fyj{
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20 o .
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| ﬂﬁr-
w0 EE;‘“‘ 'i,-._z"‘fj;
=
0¥ ‘ ‘ |
k184 20 an 40 50
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Figura 3.5- Concentracio de biomassa e etanol.
(--- valor exato; --- valor estimado).
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Figura 3.6- Temperatura do meio reacional
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Figura 3.8- Covarianga do pardmetro estimado.
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Figura 3.7- Pardmetro estimado.
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Figura 3.9- Tempo de CPU gasto para realizar

os calculos em cada intervalo de amostragem.
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A Figura 3.6 mostra o valor estimado para a temperatura do sistema. Observa-se que para ambas
as variaveis amostradas o filtro consegue eliminar com bastante sucesso as incertezas nos seus valores.
A Figura 3.7 mostra o pardmetro estimado que, apesar de uma estimativa inicial incorreta, converge

rapidamente para o seu valor correto e fica oscilando em torno do mesmo.

O valor da covarianca P, para o parametro estimado pode ser visto na Figura 3.8. No caso de
um sistema real, no qual nfo se conhece © valor exato do pardmetro a ser estimado, essa variavel (Py)
reflete uma medida da distdncia entre o valor atual estimado do pardmetro ¢ o seu valor estimado no
estado estacionario e seu valor pode ser utilizado como um critério de parada da estimativa recursiva.
Qutro critério que também pode ser utilizado ¢ a diferenga entre o valor calculado atual do pardmetro
estimado e o seu valor no intervalo de amostragem anterior. Quando essa diferenca for menor do que

uma determinada tolerdncia desejada a estimativa esta completa.

A Figura 3.9 mostra o tempo de CPU gasto por um PC 486 DX2, 66 Mz, efetuar todos os
caleulos requeridos entre duas amostragens. Esse tempo, como pode ser verificado nessa figura, €
inferior a2 3 s que ¢ muito menor que o tempo de amostragem (30 min), mostrando assim que o
algoritmo -do filtro de Kalman estendido possui plenas condi¢bes de ser implementado em um processo

real.

As Figuras 3.10 a 3.13 mostram o resultado da estimativa quando a matriz covarianga do
processo possui um valor alto: Q = I(5,5)*10, ou seja, um valor superestimado. Os demais parametros

foram mantidos com os mesmos valores da simulacio anterior.

Um alto valor para a matniz Q, como o adotado, informa ao filtro de Kalman estendido que as
equagdes do modelo tém um alte grau de incerteza, portanto, ndo deve corrigir muito o valor amostrado
em fungdo da diferenga entre valor amostrado e valor predito pelo modelo. Como esses valores (os
amostrados) foram corrompidos, a estimativa dos estados e parimetros mostra-se muito mais oscilatéria
e com valores piores do que os valores amostrados. Nota-se também que o pardmetro estimado
converge para seu valor correto, porém oscila em torno desse valor de forma bem acentuada chegando

mesmo a divergir apos 35 h.
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Figura 3.10 - Concentragdo de glicose, maltose
e maltotriose. {--~ valor exato; ~-- valor
amostrado; --- valor estimado). Valor incorreto

de Q.
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Figura 3.12- Temperatura do meio reacional
(--- valor exato; --- valor amostrado; --- valor
estimado). Valor incorreto de Q.
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Figura 3.11- Concentragio de biomassa e
etanol. {--- valor exato, - valor estimado).
Yalor incorreto de Q.
40 :
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10 80

Figura 3.13- Par@metro estimado quando se
utiliza Q superestimado.

Os demais graficos séo similares 4 simulagio anterior.
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A Figura 3.14 mostra o parametro estimado para diferentes valores de Pg:

(1) Pp = diag { 0000 10"}

(2) Po = diag { 000 0 10}

(3) Po = diag { 0000 107

(4) Po = diag { 0000 107}

Para este caso em particular a velocidade de convergéncia do pardmetro estimado ndo se

mostrou sensivel & Py, pois para todos os casos essa velocidade foi praticamente a mesma.

SN —

37

Figura 3.14- Parametro estimado para diferentes valores de Py,

Uma especificagfio incorreta para o valor de R produz resultados similares aos produzidos por
um valor incorreto de Q. A Figura 3.15 mostra os resultados para o pardmetro estimado quando se
utilizou Po=diag {0 000 10}, Q =1(5,5)*0,01, e R=diag { 0,01 0,0001}. Como R foi ajustado para
valores bem menores do que as variangas dos ruidos empregados, o filtro “confia” muito nos valores
{corrompidos) amostrados em detrimento ao valor predito pelo modelo, causando grandes oscilagGes

nos estados e pardmetro estimados.
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0 10 20 30 40 50

Figura 3.15 - ParAmetro estimado quando se utiliza R subestimado.

Ja quando se utiliza um R superestimado, ou seja, com valores bem acima daqueles que
correspondem ao ruido empregado, como por exemplo R = diag{10 1} os valores estimados {estados e
pardmetros) convergem para seus valores corretos, porém com uma velocidade muito menor, quando
comparado com ©s resultados produzidos utilizando o valor correto de R. Esses resultados podem ser

vistos nas Figuras 3.16 2 3.19.

Um valor superestimado de R informa ao filtro que o ruido dos instrumentos de leitura ¢ maior
do que o realmente empregado € que portanto deve corrigir mais vigorosamente os valores amostrados.
Nota-se que essa corregdo mais vigorosa € benéfica do ponto de vista que produz resultados mais
suavizados, ou se€ja, com menos oscilagdes. Os demais pardmetros empregados foram os mesmos da

simulagdo anterior. (Py=diag{0 0 0 0 10}, Q = I(5,5)*0,01)
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Figura 3.17- Concentrago de biomassa e

etanol.
Yalor incorreto de R,

(--- valor exato;
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Figura 3.18- Temperatura do meio reacional
{(--- valor exato; ~-- valor amostrado; - valor
estimado}. Valor incorreto de R.

HY 20 30 40
Tempe, h

--- yalor estimado).

Figura 3.19- Parametro estimado quando se

utiiza R superestimado.

Para todas as simulagdes anteriores utilizou-se um tempo de amostragem de 30 min. Objetivando
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investigar a influéncia dessa varidvel nas estimativas, esse tempo foi reduzido para 5 min e os resultados
podem ser vistos nas Figuras 3.20 a 3.23 Observa-se nesses resultados que a convergéneia foi mais
rapida e sem grandes flutuagBes, principalmente no inicio da estimativa. Essa melhora dos resultados é
justificada por diversos fatores. O primeiro deles, e talvez o mais importante, é que como o modelo
discreto utilizado pelo filtro de Kalman foi obtido a partir da discretizacio do modelo dindmico
utilizando Euler, esta aproximaco tende ao resultado correto & medida que o tempo de discretizacio
diminui, portanto resultando em um modelo para o filtro mais confidvel. Outro fator € que com
amostragens menores as atuagdes do filtro sio mais frequentes, evidentemente, evitando predigSes com
horizontes de tempo muito grandes. Os pardmetros utilizados foram: Py = diag{0 0 © 0 10},

Q=1(5,5%0,01, R = diag{4 0,0625).

30 40 50

20

Tempe, i
Figura 3.20- Concentracio de glicose, maltose e Figura 3.21- Concentragfio de biomassa e
maltotriose. {--- valor exato;, --— valor gtanol. (--- valor exato; --- valor estimado).
amostrado; --- walor estimade). Tempo de Tempo de amostragem de 5 min.

amostragem de 5 mun.
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Figura 3.22- Temperatura do mewo reacional
{(--- valor exato; =--- valor amostrado;, —- valor

estimado). tempo de amostragem de 5 min.
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Figura 3.23 - ParAmetro estimado quando se

utiliza tempo de amostragem de 5 min,

Utilizando os mesmos parimetros anteriores porém aumentando o tempo de amostragem para 1

h, a estimativa fica mais lenta e com maiores oscilagSes no inicio, quando o parfmetro ainda nfo

convergiu ao seu valor correto. As Figuras 3.24 a 327 mostram os resultados.
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Figura 3.24- Conceniraciio de glicose, maltose e

maltotriose. (--- valor exato; --- valor
amostrado; --- valor estimado}. Tempo de

amostragem de 1h

10 20 30 40 50
Tempo, h

Figura 3.25- Concentracio de biomassa e

etanol,  (--- valor exato;, --- valor estimado}.
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Figura 3.26- Temperatura do meio reacional Figura 3.27- Par@metro estimado para tempo de

{--- valor exato, --- valor amostrado; --— valor

estimado). Tempo de amostragem: 1 h, amostragem de 1h.

Como pode ser observado nas Figuras 3.26 3.27, apesar da oscilacfo inicial ser mais vigorosa
quando comparada com resultados utilizando um tempo de amostragem menor, ainda assim hi a

convergéncia dos estados e par@metro estimados, porém com uma velocidade menor.

Objetivando investigar a capacidade do filtro de Kalman estendido na estimativa simultinea de
dois pardmetros, Vg, € Vi, foram considerados desconhecidos e estimados inicialmente como sendo
40.0 e 20.0 respectivamente (os valores reais sfo 3577 e 164 respectivamente). Como pode ser
observado nas Figuras 3.28 e 3.29 os pardmetros convergem rapidamente para o5 seus valores corretos
sendo que a convergéncia é acelerada com a diminuigio do tempo de amostragem. Os pardmetros do
filtro utilizados foram: Q = diag {0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,07}, P, = diag{0 000 1.10° 1.10°}; S =0

e R igual aos casos anteriores.

A Figura 3.30 mostra o desempenho do filtro de Kalman na estimativa de um par@metro que
varia lingarmente com o tempo. O parimetro considerado desconhecido foi Vg, e 0s pardmetros do

filtro utilizados foram os mesmos mencionados anteriormente na simulagdo da Figura 3.7, Observa-se
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que o estimador consegue acompanhar as variagdes do pardmetro estimado porém necessita-se de

tempos em tempos reinicializar a matriz covarianga P,

VGO

20 ~=: VMQ

0 20 40 60 80 100
Tempo, h
Figura 3.28 - Estimativa simultinea de dois

pardmetros do modelo (tempo de amostragem
de 0.5h).

S,
4
. T @ L
T TR L, A R e
15t !

o] 20 40 &0 20 10 120

Tempo, h

Figura 3.29 - Estimativa simultinea de dois
parametros do modelo (tempo de amostragem
de 0.2 h).

Reinicializagdo
de P,

32)
30+
28!
0 20 40 80 80 100
Tempo, h

Figura 3.30 - Estimativa de pardmetro tempo-variante.
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3.5 - Conclusées

A identificaciio de processos em tempo real é uma ferramenta importante no monitoramento e
controle de sistemas quimicos e correlatos, pois permite a estimativa de estados inacessiveis ou de dificil
e/ou caras medidas, a filtragem de medidas portadoras de ruidos e a estimativa de parAmetros com

valores incertos.

Para modelos escritos na forma espago-de-estados o filtro de Kalman prové uma estimativa
Otima dos estados em sistemas estocésticos lineares e uma extensdo deste algoritmo, o filtro de Kalman

estendido, permite a estimativa conjunta de estados e parimetros de modelos lineares ou ndo.

Os modelos na forma de equagbes a diferencas lineares podem ser identificados utilizando o

algoritmo dos quadrados minimos recursivos ou uma de suas variantes.

Os desenvolvimentos mais recentes na area de identificacio em tempo real de sistemas estdo na
area da aplicag@o de redes neurais artificiais para o reconhecimento de padroes.

Fiﬁalmente, foi aplicado com sucesso o filtro de Kalman estendido na estimativa de estados e
pardmetros de um processo biotecnoldgico fermentativo em batelada, que ¢ um tipico sistema que
requer a estimativa conjunta de estados e pard@metros. Mostrou-se condigdes de convergéncia do filtro,
influéncia dos parametros de projeto deste algoritmo, capacidade de estimativa simultdnea de mais de

um pardmetro e parimetros tempo-variantes.



CAPITULO IV

PROJETO DE CONTROLADORES ADAPTATIVOS

AUTO-AJUSTAVEIS

4.1 - Introducéo

Qualquer sistema de controle deve ser estavel. Esta ¢ uma exigéncia primordial. Além da
estabilidade absoluta um sistema de controle deve ter uma estabilidade relativa aceitavel;, assim, a
resposta deve apresentar certo amortecimento. Além disso, a velocidade de resposta deve ser mais ou
menos rapida e o sistema de controle deve ser capaz de reduzir erros a zero ou a algum valor toleravel.

Qualquer sistema de controle Util deve satisfazer a estes requisitos.

A exigéncia de estabilidade relativa aceitavel e a exigéncia de precisio no estado estacionario
tendem a ser incompativeis ¢ um bom projeto de sistema de controle tem que balancear estas duas

exigéncias:

Este capitulo apresenta trés métodos de projeto de controladores adaptativos auto-ajustaveis e
estaveis. O primeiro metodo objetiva minimizar a varianga da variavel de saida e por isso € chamado de
controlador de varianga minima. Este foi o método de projeto utilizado por Astrom & Wittenmark
(1973) na proposta inicial do Self~Tuning Regulator. O segundo método ¢ aplicivel a sistemas descritos
na forma espago-de-estados ¢ prové um projeto 6timo:. € o controle LQG. E, finalmente, o terceiro

método € o que utiliza o critério de imposi¢do dos pdlos em malha fechada.

Pela extensdio dos assuntos, apresenta-se aqui apenas uma descrigdo objetiva dos critérios de
projeto, sendo fornecidos ao longo do capitulo referéncias adicionais que apresentam um tratamento

mais detalhado do assunto.

4.2 - Projeto de Sistemas de Controle Moderno

Na teoria convencional de controle, apenas os sinais de entrada, saida e de erro sdo considerados
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importantes; a analise e projeto dos sistemas de controle sdo feitos usando-se fungdes de transferéncia,
juntamente com uma variedade de técnicas tais como a técnica do lugar das raizes e os diagramas de

Bode,

A principal desvantagem da teoria de controle convencional ¢ que, de modo geral, ela é aplicavel
apenas para sistemas lineares, invariantes no tempo e tendo uma unica entrada e uma Gnica saida. Ela é
impotente para sistemas variantes no tempo, sistemas n#o lineares (exceto os mais simples) e sistemas de
multiplas entradas e multiplas saidas. Portanto, as técnicas convencionais (os métodos do lugar das
raizes e de resposta em frequéncia) nfio se aplicam ao projeto de sistemas de controle Otimos e

adaptativos, que s@o principalmente variantes no tempo e/ou nio lineares.

O projeto de sistemas de controle pela teoria convencional € baseado nos procedimentos de
tentativa e erro que, em geral, ndo produzem sistemas de controle 6timos. O projeto de sistemas pela
teoria moderna de controle via métodos de espago-de-estados, por outro lado, permite ac engenheiro
projetar tais sistemas tendo polos de malha fechada desejados (ou equagdes caracteristicas desejadas) ou
sistemas de controle Otimos com respeito a indices de desempenho requeridos. Além disso, a teoria
moderna de controle permite ao projetista incluir condi¢des iniciais, se necessario, no projeto. No
entanto, o projeto pela teoria moderna de controle (via métodos de espago-de-estados) requer descrigdo
matematica precisa (acurada) da dindmica do sistema. Isto estd em contraste com os métodos
convencionais, onde, por exemplo, as curvas de resposta em frequéncia experimentais que nio tém

precisdo suficiente, podem ser incorporadas ao projeto sem suas descricGes matematicas.

De ponto de vista computacional, os métodos de espago-de-estados sdo particularmente
adequados para implementacdo em computadores digitais por causa da abordagem no dominio do
tempo. Isto libera o engenheiro de céalculos magantes que seriam de outra forma necessarias ¢ permite
que ele dedique seus esforcos apenas para os aspectos analiticos do problema. Esta € uma das vantagens

dos métodos de espago-de-estados.

Finalmente, € importante notar que ndo é necessario que as variaveis de estado representem

grandezas fisicas do sistema. Podem-se escolher como varidveis de estado grandezas que ndo
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representam grandezas fisicas, bem como aquelas que ndo sio mensuraveis nem observaveis. Tal

liberdade de escolha de variaveis de estado € outra vantagem dos metodos de espago-de-estados.

O projeto de sistemas de controle tem como objetivo prover uma regra para a determinagdo da
decisdio de controle presente, sujeita a certas limitagdes, que minimizara alguma medida de um desvio do
comportamento ideal. Tal medida é normalmente provida por um critério de otimizac¢io, ou indice de
desempenho. Na maioria dos casos particulares o comportametno do sistema € otimizado escolhendo-
se o vetor de controle de tal forma que © indice de desempenho é minimizado (ou maximizado,

conforme o caso).

O indice de desempenho € importante porque determina, em grande parte, a natureza do controle
6timo resultante. Isto €, o controle resultante pode ser linear, ndo linear, estacionario ou variante no
tempo, dependendo da forma do indice de desempenho adotado e cabe ao engenheiro formular esse
indice baseado nos requisitos do problema. Portanto, ele influencia a natureza do sistema resultante. Os
requisitos do problema normalmente incluem nfo apenas requisitos de desempenho mas também

restrigdes na forma do controle para assegurar realizabilidade fisica.

A escolba do indice de desempenho mais apropriado para um dado problema ndo € uma tarefa

facil, especialmente em sistemas complexos.

4.3 - Controfe Adaptativo de Varianga Minima
4.3.1 - O Self-Tuning Regulator

No STR ariginal de Astrom e Wittenmark (1973), o controlador com retroalimentacio foi
projetado para minimizar a varianga da variavel de saida y. Os controladores de varianga minima
representam um caminho natural na solugfo dos problemas de controle de qualidade em aplica¢des onde
as perturbagdes s3o importantes. Pela redu¢fo da varianga da variavel de saida o ses poinf pode ser

movido proximo a uma restrigio imitante.

Considere o modelo do processo descrito pela equagio ARMAX abaixo:
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A(q )y = Blg ™" Yu(t - k) + Clq™ Ye(1) + d(1) (4.3.1)

onde os polinémios A e B possuem a mesma ordem, ou seja, m = n. Esta consideragdo pode ser feita
sem perda de generalidade pois sempre pode-se escolher determinado pardmetro desses polinémios
como sendo zero. Assume-se também que todas as raizes de B e C estfo localizadas dentro do circulo

unitario no plano complexo, isto €, todas estdo localizadas na regido estavel.

A lei de controle adaptativo com varianga minima é entdo dada por:

-F(g™)

“O= B HEG

y(t) (4.3.2)

onde E e F sdo polindmios de ordem k-1 e n~1, respectivamente, com ¢, = /.

Esses polindmios podem ser determinados de maneira tinica através da identidade:
Cg™) =A@ ™HE@G) + ¢ F(g™) (43.3)

sendo que os polindmios A, Be C sio estimados em tempo real. A desvantagem desta formulagio ¢
que a identidade acima tem que ser resolvida em todos os intervalos de amostragem para a determinagdo
de E e F. Uma alternativa para contornar este problema ¢ basear os calculos do projeto do controle de
variaga minima em um modelo preditivo que pode ser derivado combinando as equagdes (4.3.1) e

(4.3.3). O modelo preditive para o STR tem a forma:
y*(t+k)=—oy(t)—. ~ apy(t—n+j=Bolu(t) +Bu(t- P+ +pjult~ ] (4.3.4)

onde j = n + k - 1. A let de controle com varianga minima pode ser derivada através do rearranjo de

(4.3.4), especificando y*(#+k)=0 e utilizando os parimetros @ e {3 com base nos dados passados de

y(t) e u(t), resultando no Self-Tuning Regulator:
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u{t) = 5 [&;y(t)+. ALy (t— n—f—l)]~ élu(t - - éiu(t -1} (4.3.5)
4

Em resumo, a cada intervalo de amostragem realiza-se os seguintes calculos:

1. Os paridmetros estimados &(r) e é(t) sdo atualizados a partir de dados de entrada/saida do

processo utilizando um método recursivo de estimativa de pardmetros;
2. A acde de controle atual, u(t), é entdo caleulada utilizando a Equacdo 4.3.5.
O STR descrito pela Equagdo 4.3.5 nfo € aplicavel & sistemas de controle com sef points
diferentes de zero, n3o possui agdo integral ou controle antecipado. No entanto, todas essas

caracteristicas podem ser incluidas em seu desempenho. Em geral assume-se um valor conhecido para

B, ao invés de estima-lo em linha, com a finalidade de facilitar a identificagdo em malha fechada.

As principais desvantagens reveladas com a aplicagdo do STR em simulagdes e também em

casos praticos, de acordo com Seborg et al. (1986) té€m sido:
1. A sintoma do controlader em tempo real pode ser dificil de ser alcangada;

2. Um tempo de atraso k desconhecido ou variante no tempo pode levar um desempenho pobre

ou até mesmo instavel da malha de controie;

3. O STR nio ¢ aplicavél diretamente a processos com resposta inversa, onde B tem um zero

fora do circulo unitario;
4. A dificuldade de uma escolha acertada de 3, para o caso de processos com dindmica incerta.

Em algumas situagGes onde a atuag@o do STR causa comportamento oscilatoério ou agdes de
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controle muito vigorosas, a unica alternativa préatica para a melhoria do desempenho pode ser o aumento

no tempo de amostragem, que nem sempre € um pardmetro conveniente de ser ajustado.

4.3.2 - O Self-Tuning Controller
O STC (Self-Tuning Controller) foi proposto por Clarke et al, (1975) como sendo um
aprimoramento do STR ordinario. Mostra-se a seguir uma apresentagdo informal do sen

equacionamento.

Considere o seguinte modelo ARMAX:
Al )y(0) = Blg "yt — k) + C(g HE(r) +d(1) (4.3.6)

com m = n (nimero de entradas igual ao niimero de saidas) e d = 0 (auséncia de perturbac@o da carga).

O STC é expresso em termos de uma variavel de saida auxiliar ¢ definida como:

o(t) = Plg " yy(t) + Qg™ yult - k) - R(g™" )y, (1) (4.3.7)
onde y; ¢ o sef point e P, Q e R s#o polindomios que necessitam ser especificados na etapa de projeto.

A lei de controle usada no STC € projetada para minimizar a varianga da variavel auxiliar ¢. Essa
lei de controle, a qual é chamada de lei de controle de varianga minima generalizada ou lei de controle

preditiva, tem a seguinte forma:

_ Ry ()= + k)

u(t) 0

(4.3.8)

onde &)'y (z + k) ¢ a predigiio estimada para ¢(z+ k)= P(qg~")y{(r) feita no tempo t. Esta predi¢io ¢ dada

de manerra otima por:



Capituto 1V - Projeto de Controladores Adaptalivos Auto-gjustaveis V-7

~. By )+ Gulr

67 = — )A_ ) (4.3.9)
- (4"

onde y, = wPy; € G = EB. Os polindmios E e F sio determindados de maneira Ginica utilizando a

identidade:
CP = AE+z"‘F/Pd (4.3.10)

O polindémio F tem grau [(n+1)+grau de Ps], sendo o grau de F (k-1), o que significa que G tem grau
(n+k-1). Os graus de F e G sdo importantes ja que seus coeficientes sdo estimados em tempo real no
STC. A equagdo caracteristica em malha fechada € PB + QA = 0. Nota-se que o termo de atraso q*

ndo aparece na equaclo caracteristica, pois foi compensado pela utiliza¢do da lei de controle preditiva.

Os parametros dos polindémios F,G e C sio calculados em linha utilizando um estimador
recursivo como, por exemplo, minimos quadrados estendido. Se é assumido que C(q'l) = 1, entdo o

algoritmo dos minimos quadrados recursivos pode ser utilizado na estimativa dos parametros.

Se P, Q e R sdo escolhidos como sendo escalares tal que P=R =1e Q = A*(1-q7) , pode-se

mostrar que o STC minimiza a seguinte funcdo custo quadratica:

J=E{y(t+ k)Y~ y (OF + X *[u(t) - u(t - DT} (4311
O escalar A* ¢ um pardmetro de projeto, ou seja, necessita ser ajustado convenientemente para tornar a
agio de controle mais ou menos vigorosa. Pela penalizacdo do incremento aplicado em u(t), o controle

resultante contém uma agfo de controle integral que prové menores off sets.

A lei de controle de varianga minima generalizada (STC) apresentada neste item possui varias

vantagens quando comparada com a lei de controle de varianca minima {STR), dentre as quais:
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1. Os parametros sdo sintonizados mais facilmente e

2. Pode ser aplicada a processos com resposta inversa.

Tal como o STR, se o tempo de atraso do processo n3o for bem conhecido ou for variavel no

tempo, o STC pode levar a um desempenho pobre em malha fechada.

Os controladores adaptativos originais utilizam o mesmo tempo de amostragem para a estimativa
dos parametros do modelo, caiculo dos pardmetros do controlador e calculo da agdo de controle. Isto €
chamado de uma combinacdo sincronizada. Mas, também pode-se usar combinacdes desincronizadas

que podem prover:

a) diferentes tempos de amostragem. O algoritmo de controle e a estimativa de parametros
podem ter diferentes tempos de amostragem. Por exemplo, o algoritmo de controle pode tomar
decisdes a pequenos intervalos de tempo a fim de proporcionar um melhor controle ¢ a

estimativa de parimetros ser realizada a tempos maiores.

b) projeto condicionado do controludor. O célculo ou mudanga dos parametros do controlador
pode depender de certas condicdes. Por exemplo, quando ha uma mudanca brusca nos
pardmetros do processo, ou a excitagdo por sinais externos, ou o resultado de uma simulagio em

malha-fechada sob estas condigdes.

Antes de inicializar um algoritmo de controle adaptativo os seguintes parametros necessitam ser

especificados inicialmente:

To  tempo de amostragem
m ordem do modelo do processo
tempo morto do modelo do processo
A fator de esquecimento (mudangas rapidas nos pardmetros do processo requerem um

fator de esquecimento pequenc).
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¥ peso da acdo de controle. Uma escolha adequada desta variavel permite tomar ages de

controle mais suaves ou mais vigorosas.

O valor do fator de esquecimento do algontmo de identificagio pode ser escolhido utilizando as

seguintes regras heuristicas ({sermann, 1989):

- processos com dindmica constante ou que variam muito lentamente: A = 0.99;
- processos com dindmica que varia muito lentamente e perturbagdes estocasticas:

095<A=0.99,

- mudangas nas variaveis seguindo uma referéncia tipo onda quadrada: 0.85 <A < 0.90;

Os menores valores s3o validos para modelos de baixa ordem (m=1,2) e valores maiores para

modelos de alta ordem.

Uma consideravel vantagem dos controladores adaptativos é que todos os pardmetros de projeto
podem ser mudados na operac¢do em tempo real. Portanto, o resultado ocasionado por essas mudangas

pode ser observado imediatamente.

Além do STC, o STR serviu de base ao desenvolvimento de inimeros outros tipos de critérios
de projeto, todos vanantes do STR (Allidina & Hughes, 1982; Fuchs, 1982; Makild, 1982; Zanker &
Wellstead, 1982; Pérez-Correa & Kershenbaum, 1989; Desai & Mahalanabis, 1992, Sakai, 1992 ).

4.4 - Controle Adaptativo Otimo L.QG

Classicamente, sistemas de controle sdo inicialmente projetados e entdo sua estabilidade ¢
examinada. Uma abordagem diferente desta é onde as condigdes para a estabilidade sdo formuladas em
primeiro lugar e entdo o sistema € projetado dentro destas limitagdes. Se o segundo critério de
estabilidade de Lyapunov for utilizado para formar a base do projeto de um controlador 6timo, entdo o
sistema funcionara com certeza, isto €, a saida do sistema sera continuamente dirigida para seu valor
desejado. Portanto, o sistema projetado tem uma configuragdo com caracteristicas de estabilidade

inerentes. Para uma grande classe de sistemas de controle, pode-se mostrar uma relagdo direta entre as
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uncdes de Lyapunov e os indices de desempenho quadraticos usados na sintese de sistemas de controle
Stimo. O controle LQG (Linear Quadratic Gaussiamn), descrito neste item, é uma classe desses sistemas

com estabilidade garantida em matha fechada.

A lei de controle com varianga minima procura minimizar a média quadratica do erro entre a
saida desejada e a saida real do processo. Similarmente, pode-se definir uma fungdo custo que leve em
consideracio ndo sO a saida atual mas também as N futuras saidas produzidas pelo sistema em malha
fechada e preditas pelo modelo do processo. Desse modo define-se uma nova fungio custo que €
composta por todos os estados do sistema e entradas e que deve ser minimizada para todos os instantes
de amostragem. Nessa fungdo podem-se incluir também variaveis matriciais que irfio atuar como pesos
de modo a minimizar mais um estadoc em detrimento a outro e minimizar também a acdo de controle

objetivando evitar atuagdes bruscas na variavel manipulada.

A solugio deste problema ¢ um caso de otimizagdo em que se deseja minimizar uma fun¢io
custo sujeito a restrigdes, que sdo as equagdes do modelo do processo. Para o caso de sistemas
descritos por modelos estocasticos, a lei de controle que minimiza a fungdo custo quadratica, leva ao
chamado problema geral de controle 6timo quadritico estocastico. Se o modelo for linear € com

rturbagdes estocasticas pertencentes a distribuicdo normal, o problema é chamado contrele LQG,

zujo desenvolvimento € apresentado a seguir.

4.4.1 - Problema Regulador

Dado um modelo linear, na forma espago-de-estados, como o apresentado a seguir,

x(+1)= Ax(t)+ Bu(t)+v,(¢t); x(0)=x,

ﬁ (4.4.1)
(1) = Cx(8)+v,(f)

mde vi(t)vot) e xo(?) sBo varidveis randOmicas com distribuicio normal, Xo(t) tem média X,
:ovarianga Py e ndo ¢ correlacionada com {vi(t)} e {va(t)}. Os ruidos {vi{t)} e {va(t)} tem média zero e

:ovarianga dada por:
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vl (t) T T Q G
E{L(t)}[v,, (s) v,(s5) }} = [0 R}a(r ~5)

Definindo a fungdo custo:

Jy = E{x(NY Q,x(N) + Nf(x(r)f Qu(1) +u(t) Tul))} (4.4.2)

=0

onde Q e I’ sdo pardmetros de projetc e podem ser mudados em tempo real durante a agdo de
controle de modo a pesar mais ou menos estados, saidas, etc. A escolha das matrizes de ponderagio
Q e I’ é de certo modo arbitraria. Embora a minimizagio de um indice de desempenho quadratico
“arbitrario” possa parecer nfo ter muita significincia, a vantagem da técnica de controle Otimo
quadratico é que o sisterna resultante ¢ um sistema estavel. [sermann et al. (1985) recomenda as

seguintes faixas de valores para esses parimetros: 1< Q<3 e 0,05< I'<0,5.

A lei de controle u(?) que minimiza .J,, sujeita as retrigdes do modelo linear ¢ dada por:

£t + 1) = AR(0)+ K(O[ (1) — CE(0)] + Bu(t)

f)=F (4.43)
com u(t) dado de maneira otima por:
u(t) = - LX) (4.4.4)

onde:
(1) é o estado estimado otimo
K(t) é o ganho do filtro de Kalman
L(t) € o ganho da lei de controle feedback linear dado por:
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L{y={T+B St+NBY ‘BT S(1+ N4 (4.4.5)

e {S(t)} satisfaz a seguinte equacgdo matricial de Riccati:

SO =Q+ LY TL(t)+ (A— BLYY St + A~ BL(1)) (4.4.6)

com a condi¢do de fronteira: S(N) =y

Observa-se que u(t) ¢ uma funcdo de {y(1-1), y(t-2), ..., y(0), uft-1;, u(t-2j, ..., u(0}}.

A lei de controle LQG utiliza o chamado principio da separagdo no calculo de u(t). Este
principio admite que a estimativa 6tima dos estados utilizando o filtro de Kalman ¢ independente do
calculo da a¢do de controle otimo, ou seja, os dois calculos sdo realizados independentemente. Isto
pode ser facilmente verificado analisando as equacdes do contole LQG. Como pode ser visto, os
calculos de S(t) e L(t) ndo dependem das incertezas do modelo, ou seja, o caiculo da agdo de controle

ndo ¢ afetado pela presenca dos ruidos {vi{t)} e {v2(t}} do processo.

A equacdo de Riccati necessita ser resolvida antes do caiculo de u(t). Isto € possivel pois tanto
S(t) quanto [L.(t) ndo dependem do valor dos estados estimados %(¢). A soluciio desta equagdo inicia-se
com um valor conhecido (ou desejado) de S(t) em t = N e calcula-se os vaiores de S(t) ate t = 0. Na
pratica, porém, para efeito de simplficagdo nos calculos, admite-se que S(t) converge para um valor
constante, correspondente ao valor no estado estacionario, quando o tempo € muito grande.
Considerada essa hipotese, existem varias maneiras de se resolver numericamente ou algebricamente
esta equagdo neste estado estacionario atingido. Uma dessas maneira € realizar um calculo iterativo ate

que se atinja uma soiucdo constante.

A figura 4.1 mostra o principio da separara¢do, usado no projeto do controlador LQG.
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va(t)
ut) SISTEMA
controlador x(t)
feedback o filtro
Kalman

L

y(t)

Figura 4.1 - Solugio para o problema do controle 6timo LQG
(principio da separacio) (Goodwin & Sin, 1984).

A literatura cita vanas aplicagdes do controle LQG a processos industriais (Johnson, [1993).

4.4.2 - Problema Servo

A lei de controle u(t)=— L(f)X(t) prové uma acdo de controle 6tima no sentido do sistema

rejeitar perturbagSes, ou seja, para o caso regulador, no qual deseja-se que o sistema permane¢a em um

determinado set point, independentemente das perturbagbes que venha a sofrer. Para o caso de se

desejar que o sisterna siga uma determinada trajetoria, conhecido por problema servo (ou supervisorio),

as equacdes de projeto necessitam ser alteradas de modo a incluir o novo estado desejado. Isto pode ser

feito, dentre outra maneiras, aumentando o vetor de estados de modo a incluir uma varavel auxiliar que

é definida como sendo o somatdrio do erro entre a saida desejada e a saida real, provendo assim o

sistema de controle de uma agdo integral que procura minimizar possiveis desvios entre o estado

desejado e o estado atingido (off sets) (Goodwin & Sin, 1984).

Seja y* a nova saida desejada para o sistema, constante no tempo. Considere a seguinte variavel

z(1), que acumuia o somatorio do erro entre a saida desejada e a saida real:
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-
28) =3 *-y(N] (4.4.7)
=0
A equacgdo acima pode ser escrita na forma iterativa como:;
(t+D=z2)+y*=-y(1),  z(0)=0 (4.4.8)
Deste modo o vetor de estados pode ser aumentado de modo a incluir z(t):
x(7)
x'(t)y= (4.4.9)
(1)
A lei de controle resultante tem a forma:
- x(t
u(t) =Kx'(t) =[K; K, ]{ ( )] (4.4.10)

2(t)

onde %(¢) € o estado estimado de maneira 6tima, utilizando o filtro de Kalman.

A lei de controle LQG, como j& mencionado anteriormente, objetiva minimizar os estados e a

agdo de controle e, portanto, todas essas variaveis necessitam ser escritas na forma de variaveis desvio

em relacdo a um estado de referéncia que pode ser tanto o estado estacionario (problema regulador) ou

um novo estado desejado (problema servo).

A utilizagio do controle LQG tem a grande vantagem que obedecidas algumas consideragdes, o

sistema em malha fechada tem estabilidade garantida. Se as matrizes 3 ¢ I' da funcdo custo forem

positivas e definidas, o sistema invariante no tempo, S a solugdo da equagdio de Riccati no estado

estacionario (matriz positiva e definida), entdo a estratégia de controle otimo u(#) = ~L(£)%(¢), produz

um sistema em malha fechada assintoticamente estavel. A demonstracio desse teorema pode ser
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encontrada em Astrom & Wittenmark (1984) e envolve a aplicagio do critério de estabilidade de

Lyapunov.

Nos desenvolvimentos acima considerou-se um sisterna linear € com parametros fixos no tempo.
No entanto, quando se aplica ¢ controle LQG a processos nio lineares, este deve ser linearizado ao
longo de uma trajetoria, fazendo com que os parametros do sistema linear resultante modifiquem-se em
cada ponto de linearizacio. Deste modo os algoritmos anteriores devem ser modificados para considerar

a variagdo dos parametros. Este procedimento € descrito por Willigenburg (1992).

A resolucgdo da equacio matricial de Riccati n3o € a unica técnica disponivel para o calculo do
ganho do controlador. Este pode ser calculado por outras estratégias, como por exemplo, a imposi¢do

de pdlos, apresentada no proximo item.

4.5 - Controle Adaptativo com Imposicédo de Pdlos

Uma técnica para projetar sistemas reguladores sub-6timos consiste em construir um sistema de
malha fechada assintoticamente estavel especificando as localizacdes (posi¢des) desejadas para os polos
de malha fechada. Isto pode ser realizado pelo uso de realimentac}éio de estados, isto €, admitindo que o
vetor de controle seja u=- Kx (onde u é sem restrigdes). Determina-se entdo a matriz de ganho
realimentado K tal que o sistema tenha uma equac8o caracteristica desejada. Este esquema de projeto ¢

conhecido como imposigio de polos. A equagdo do sistema em malha fechada é dada por:
x(t+1)= (A - BK)x(t) (4.5.1)

As caracteristicas da resposta em regime transiente ¢ a estabilidade s3o determinados pelos
autovalores da matriz A - BK. Se a matriz K for escolhida adequadamente, entdo a matriz A - BK pode
ser forgada a ter um comportamento assintoticamente estavel, e para todo x(0) # 0 é possivel fazer x(1)

tender para 0 quando t tende para infinito.

Sendo i1, M2, U3 0s autovalores desejados para um sistema de ordem 3 (n = 3}, por exemplo, K
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pode ser determinado a partir da igualdade:

|sI—A+BK|=(s~p, J(s~u, )(s—u, ) (4.5.2)

Uma vez que ambos os membros desta equagfo caracteristica s8o polindmios em s, igualando os
coeficientes das poténcias semelhantes de s em ambos os membros, é possivel determinar os valores de
ki, k2 e k;. Esta abordagem € conveniente se n = 2 ou 3. (Para n = 4,5,6,..., esta abordagem pode tornar-
se muito tediosa). Existem outras abordagens no calculo do K, como por exemplo a denominada

formula de Ackermann (Ogata, 1993).

E importante notar que a matriz K ndo ¢ unica para um dado sistema, mas depende das
localizagbes (posigdes) selecionadas dos polos de malha fechada desejados (que determinam a
velocidade e o amortecimento da resposta). Nota-se que a selegdo dos polos em malha fechada
desejados ou a equacdo caracteristica desejada € um compromisso entre a rapidez da resposta do vetor
de erro e a sensibilidade as perturbagdes e ruidos da medigdo. Isto €, se for aumentada a velocidade da
resposta de erro, entdo os efeitos adversos de perturbagdes e ruidos de medigdo geralmente aumentam.
Na pratica a escolha dos pélos deve ser acompanhada de extensas simulacdes em computador para se

procurar um melhor desempenho do sisterna em malha fechada.

Como uma alternativa para o projeto de controladores adaptativos baseado na otimizag¢io de um
dado indice de desempenho, surgiu o Self-Tuning Controller com projeto baseado na técnica de
imposi¢do ou localizagdo dos polos.

O controlador com localiza¢do de polos tem a seguinte forma geral (Seborg er al., 1986):

Flg™ ()= H(g " )y, (1) - G(q 7 )y(z) (4.5.3)

onde:
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Flg'y=I1+fq '+ +f.q"
Glg')=8,+849 '+ . +E8.q" (4.5.4)
Hg"Y=h,+hq'+ +hqg™"

Dado um modelo de processo na forma:

Alg " )y(®)= Blg ™ yu(t — k) + Clg™ (1) + d(t) (4.5.3)

a funcfo de transferéncia em malha fechada é dada por:

a4 = V.0 (4.5.6)

HB
Y= Gee " AF+GBq
onde FeG sdo selecionados de tal modo que os polos em malha fechada estio em uma localizagio

desejada como especificado pelo polinémio T(q™"), definido como:
-1y _ -1 -0
T(q  ")=1+t1q" +..+tgyq 4.5.7)

Os polinémios de n-ésima ordem F (g ') e G(q™) sio determinados tal que satisfacam a relacdo:

AF +GBq™ = TC (4.5.8)

A equagdo acima € conhecida como equagdo de Diophantine.

Uma vantagem do controlador com localizagio de pllos € que ele pode ser sintonizado
convenientemente atraves da escolha da localizagdo dos polos em matha fechada, o que faz com que seja

garantida a estabilidade do sistema de controle. Qutro fato importante é que este tipo de controlador

pode ser aplicado a processos com resposta inversa.
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Maiores detalhes acerca desta técnica de projeto podem ser encontrados em Astrom &
Wittenmark (1980), Clarke (1982), Gawthrop (1982), Astrom & Wittenmark (1984) e Llliott et al.
(1984).

4.6 - Conclusées

Apresentou-se neste capitulo as principais técnicas que podem ser utilizadas no projeto do
controlador adaptativo auto-ajustavel. Mostrou-se que existem dois critérios basicos para a formulaggo
de uma técnica de projeto: (i) projeto baseado em um critério de desempenho, em geral, quadratico; (ii)
projeto baseado na localizag@io dos polos do sistema em malha fechada. Dentre os métodos de projeto
derivados utilizando o primeiro critério destaca-se o controlador de varianga minima e o controlador
LQG.

O maior interesse esta nos controladores projetados utilizando a metodologia do LQG, pois

permite o projeto Otimo de sistemas estocasticos e produz sempre sistemas de controle estaveis em
malha fechada.

Todos os critérios de projeto necessitam ser acompanhados de um estimador de parametros do
modelo e se pode utilizar, g priori, quaiquer método descrito no Capitulo 3, sendo que o LQG
necessita do conhecimento de todos os estados e, quando ndo sdo inteiramente conhecidos, necessitam

ser estimados em tempo real utilizando um filtro ou um observador de estados.



CAPITULO V

CONTROLE DE UM PROCESSO CONTINUO DE FERMENTACAO
ALCOOLICA EM ESCALA INDUSTRIAL

5.1 - introducéo

Os processos biotecnologicos apresentam, em geral, relagdes ndo lineares entre as grandezas
envolvidas, possuem parametros que variam ao longo do tempo devido a mudancas genéticas ocorridas
nos microrganismos ou mudangas de condigGes operacionais, resposta dindmica complexa, como por
exemplo resposta inversa, além da presenga de tempo morto e atraso nos intrumentos de leitura,
principalmente relacionados com medidas de concentragio. Estas caracteristicas dificultam, ou até
mesmo em aiguns casos mmpossibilitam, a utilizacio de estratégias classicas de controle ou, quando

possiveis, geralmente apresentam resuitados insatisfatorios.

O controle adaptativo ¢ uma estratégia de controle avangado que procura contornar as
dificuldades citadas acima, gerando uma acdo de controle baseada no modelo do processo identificado
em tempo real e em linha, cu seja, alguns dos pardmetros do modelo de valor incerto sio determinados,
a partir dos dados de entrada e saida do sistema, de maneira recursiva. Deste modo, o controlador é
capaz de continuar atuando com bom desempenho, mesmo na presenca de perturbagdes, erros de
modelagem (ruidos de processo), erros de leitura (ruidos de instrumento), dindmica complexa, etc.
Diversos trabalhos experimentais e simulacbes tém mostrado a capacidade do controle adaptativo em
controlar sistemas complexos como os reatores fermentativos ( Fan et al., 1973; Gallegos & Uallegos,

1984; Lee et al., 1991; Roux et al., 1992; Chen et al., 1995; Boskovic & Narendra, 1995).

Neste capitulo investiga-se o0 comportamento de um sistemna continuo de fermentagio alicoolica,
sob ag¢do de controle adaptativo. O sistema € constituido de um tipico processo industrial de grande
porte, composto por quatro fermentadores de mistura, ligados em série e operando com reciclo de
células. O processo ¢ alimentado com uma mistura composta de agucares redutores mais fontes de
nitrogénio e sals minerais, conhecido como meosto, e por transformacdo biologica, produz-se etanol

como produto final. A taxa de reagdo considerada para consumo de substrato, producdo de células e
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etanol teve seus pardmetros determinados e validados industrialmente em trabalho anterior (Andrietta,
1994).

O controle adaptativo é implementado utilizando a metodologia de modelos espago-de-estados,
sendo o controlador projetado usando os aligoritmos LQG (Linear Quadratic Gaussian) e varianga

mimma.

Apresentam-se resultados para a resposta dindmica do sistema em matha fechada a variagbes no
tempo de amostragem, presenca de atraso nos instrumentos de medida, capacidade do controlador em
rejeitar perturbacdes ou levar o sistema para novo “set-point”. Todos os resultados foram comparados

com o desempenho do controlador PID classico.

5.2 - Descrigdo do Processo Simulado

O processo de fermentagdo alcoolica continua, mostrado esquematicamente na Figura 5.1, pode

ser dividido em trés partes:

1 - unidade de tratamento acido,
2 - unidade de separacio de células de levedura e

3 - fermentadores.

Como se observa nessa figura, as celulas de leveduras, apos terem sido submetidas ao tratamento
acido (fermento tratado), deixam a unidade de tratamento e sio misturadas com o meio de alimentagéo
(mosto) sendo entdo enviadas aos fermentadores. A fracdo entre a vazio de fermento tratado e a vazio

total de alimenta¢8o dos fermentadores ¢ chamada de raxa de reciclo.

O processo de fermentagio considerado neste trabatho é constituido por quatro fermentadores
de mistura, ligados em série ¢ providos de um sistema de agitagdio. Cada reator possui um sistema

externo de troca térmica cujo objetivo ¢ manter a temperatura do fluido reagente constante.

Apos ocorrida a transformagio dos agicares em etanol, o vinho fermentado contendo células de

levedura (vinho bruto) € enviado para a unidade de separagdo. Esta unidade é constituida de centrifugas
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de pratos que trabalham a uma velocidade angular aproximada de 8 000 rpm. Estas centrifugas recebem
o vinho bruto contendo de 30 a 45 g de células por 1itro-e fornecem dois produtos: uma fase leve e outra
pesada. A fase pesada contendo entre 160 a 200 g de células por litro € chamada de Jeite ou creme de
levedura. Este creme ¢ enviado para a unidade de tratamento acido. A fase leve, praticamente isenta de
células de levedura (a concentracdo méximna permitida ¢ 3 g de células por litro), é chamada de vinho
delevedurado e € enviado ao tanque pulmfio da unidade de destilagdo, também chamada de dorna
volante.
Meio de alimentacéo

{mosto)

3

FERMENTADORES

TROCADORES DE
CALOR

Agua e

acido Creme de

levedura

»
P

2 WNinho delevedurado
CENTRIFUGA

Reciclo de células

d ciclo = 30 %
Taxa de re 7] CUBA

Ar

Figura 5.1 - Esquema geral do processo de fermentagdo alcodlica continua em
escala industrial, com reciclo de células (Adndrieita, 1994).

A unidade de tratamento acido é constituida de 2, 3 ou 4 tanques, equipados com sistemas de
agitacio, denomidados cubas. O tratamento & continuo e consiste em se receber o creme de levedura na
primeira cuba, dilui-lo com dgua de boa qualidade na propor¢do de 1:1 e em seguida ajustar-se o pH do
creme diluido a 2,0 - 2,5 utilizando acido sulfurico concentrado. O volume total das cubas € o suficiente

para se obter um tempo de tratamento entre 1 ¢ 2 horas.



Capituio V - Conrole de um Processo Continuo de Fermentacdc Alcodlica em Escala Industrial V-4

5.3 - Modelagem Matematica, Parametros e Condicles Iniciais do Processo
Simulado

O desenvolvimento do modelo matematico para o processo fermentativo considerado neste
trabalho bem como a determinacio dos seus pardmetros foram efetuados por Andrietta (1994), onde
encontram-se mais detalhes acerca do processo e condigbes de projeto dos equipamentos. As equacgdes
do modelo consistem em balancos de massa e energia para os componentes da mistura reacional ¢
balango de energia no sistema de troca térmica. Considerou-se os reatores como sendo de mistura
perfeita, que segundo Rodrigues et ali (1992) & uma boa aproximag3o para zonas de estagnacio de até
10 % do volume total do reator. Através de analises de alguns reatores industriais agitados, os volumes

de zonas de estagnacio foram considerados despreziveis.

No balango de massa desprezou-se o “hold up” de gas, pois na pratica seu valor ¢ bastante
baixo, em geral ndo superior a 2 % do volume Wtil do reator. Também foi desprezado o volume de
células, j4 que segundo a literatura (Monbouqueite, 1992) este volume é desprezivel para reatores

operando com um volume de células em torno de 10 % (30 g/l massa seca).

1. Balanco de massa para cada reator i:
e Balanco de massa global
Assumindo que a densidade do liquido reagente seja constante para cada reator, tem-se:

=il (53.1)

v, _F.p.,
dt P,

e Balanco de substrato
Para o sistema em regime transiente, tem-se:

d(ViSi) —ViX;
. N0E Yot EAPS 5N . SN _é___w_}wm,im . 532
dt 1211 i YX/S 51 ( )

onde 1; € 0 modelo cinético adotado, que € derivado do modelo de Monod e portanto restrito aos casos

em que se assume crescimento balanceado:
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n m
Hi = Wmax Si [w _Pi) [ +-Z§i—) (5.3.3)
i Si + KS Pmax X max

Este modelo ¢ valido para processos continuos de fermentagdo alcOolica no estado estacionario, ou

entdo, para processos com dindmica lenta, que € ¢ caso dos processos fermentativos.

A velocidade maxima de crescimento da levedura tem sua dependéncia com a temperatura

descrita pela equagfo de Arrhenius:

= 4. (—m) 53.4
Wi, = A-€XP\ 1) (5.34)

A tolerdncia da levedura ao etanol ¢ descrita pela varidvel Pna, cujo valor € dependente da
temperatura somente se esta for maior que 32 °C, temperatura esta conhecida como temperatura critica
superior:

Prax = 103,56 T< 32 °C
Puoax = ko.exp(aT), se T>32°C (5.3.5)

Os valores dos par@metros cinéticos utilizados estdo sumarizados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Valores dos parametros cinéticos do modelo.

PARAMETRO VALOR
A 4.50.10"
R 1,987 cal/K.mol
n 3
m 0.9
E 1,54.10* cal/K.mol
ko 8956
X max 100 g/l
a -0,0676 1/°C
Ks 1,6 g/l
Yxs 0,033
Yers 0,445
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e Balanco de etanol
d(V.P
L) p b, -pF +vx, ﬁw]u (53.6)
dt X/s
¢ Balanco de céluias
d(iV X,
(a;t z):E“inwz _F:‘X: 'i'Vs‘Xiui (5-3-7)
2. Balanco de energia para o reator i:
+ Fluido reagente no reator i
d(ViT; —V.AHX.
(dlt ) =K1 ~ KT + Fe (Tg; “”’“Ti)"""gg%‘—IHi (5.3.8)
‘ PYX/s
¢ Fluido reagente no trocador de calor
Considerando V¢; constante, tem-se:
dre, Fc) ( UA,
L= I T T, ) | IMDT 539
dt (Vc,. (z ) VcipCpJ ( )
sendo LMDT a temperatura media logaritmica, dada pela expressio:
Ir-1j )~ (T, — Tj
vy = = 0) = (Te, ~Te) (5.3.10)

In[-_——wTr i/ )
{c, —~ Tje
e Fluido refrigerante ne trocador de calor i:

Considerando Vj; constante, tem-se:
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4an, :(ﬁf_](ﬁe—— Tff)«%{——»—gf"—}LMDT (53.11)
dt  \7j Vip,Cp,

As equacgdes acima constituem um sistema de equagles diferenciais ordinarias de primeira

ordem. Para a solu¢fo numérica dessas equacdes necessita-se conhecer uma condigfo inicial para cada

Tabela 5.2 - Estado Estacionario de Referéncia

REATOR | S,g1 P gl Xgi T,°C 1¢°C Tj,°C

1 54237 41,829 29373 33,5 31.205 30,180
21,443 56,423 30455 33,5 31,280 30,109
5,045 63,719 30,996 33,5 31,342 30,051
0,883 65,572 31,133 33,5 31,856 29,562

T

A Tabela 5.3 apresenta os parametros de projeto utilizados nas simulagdes do modelo dindmico

do sistema.

Os valores das variaveis de processo assumidos neste trabatho s3o aqueles possiveis de serem
obtidos nas unidades industriais, e capazes de fornecer valores aceitaveis de produtividade, sem

comprometer a viabilidade econémica e operacional da planta.

Tabela 5.3 - ParAmetros de projeto

REATOR A m  V,m  Fe,mh Fj,mh Ve mh Vi, m/h
1 76,361 210374 400 400 20 20
2 63,242 268,037 350 350 20 20
3 31,061 316,663 180 180 20 20
4 6,869 208,208 60 60 20 20
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As principais variaveis a serem definidas sio:

a) concentracio de ART no meio de alimentagdo (mosto): a concentragdo de agucares
redutores totais (ART) no meio de alimenta¢gio deve ser tal que a concentragdo de etanol obtida esteja
dentro de uma faixa que ndo tenha efeitos negativos para a fermentacio e nem para a destilagio. Em
geral, concentragdes de etanol em torno de 65 a 70 g/l sfo recomendadas para que se consiga bons
valores de produtividade fermentativa, sem acarretar grandes problemas no processo de destilagdo. Para
se atingir estes patamares de concentragio de etanol na inddstria, a concentragdo de ART no meio de

alimentacio deve estar em tomo de 180 g/l.

b) taxa de reciclo: a taxa de reciclo € definida como sendo a fragiio entre a vazio de fermento
tratado e a vazio total de alimentacio do fermentador, sendo que o utilizado com maior frequéncia
nas unidades industriais € de 30%. Este valor foi adotado tendo como base o utilizado nos processos
batelada-alimentada, onde o volume de ferrento tratado corresponde a 1/3 do volume total do

fermentador.

¢) concentragio de células no reciclo: a concentracio de células no reciclo ¢ fixada em 90 g/l
na maioria das unidades industriais e esta ligada diretamente ao desempenho das unidades separadoras

bem como a quantidade de igua adicionada na cuba de tratamento.

d) concentracdo de células no creme de levedura: para que se possa manter a concentragio de
células no reciclo igual a 90 g/l e a adigdo do volume de agua recomendado durante o tratamento acido,

a concentragdo de células no creme de levedura deve ser de 180 g/l.

e} concentracdo de células no vinho delevedurado: as separadoras centrifugas de uso
industrial, em geral, permitem apenas uma pequena perda de células de levedura no vinho delevedurado,
sendo esta perda uma fungfio das condigdes operacionais da maquina. Perdas de até 3 g/l de células sdo

consideradas normais. Acima deste valor, recomenda-se a lavagem da maquina.

J) temperatura de operacdo: normalmente utiliza-se uma temperatura onde o volume do reator

necessario para se obter a conversio desejada e a area de troca térmica requerida pelo sistema de
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resfriamento, combinados, fornecam um custo minimo. Para o caso em estudo, este valor foi

estabelecido em 33,5 °C.

g) temperatura da dgua de resfriamento: como esta vanavel ¢ funcio de varios fatores,

adotou-se o valor de 28 °C, que corresponde ao valor maximo da temperatura da agua captada

diretamente de rios e lagoas, prética essa comum na inddstria alcooleira.

A Tabela 5.4 resume o valor das variaveis de processo assumidos neste trabalho.

Tabela 5.4 - Valores das varidveis de processo

VARIAVEIS VALORES
concentracio de ART no mosto 180 g/
taxa de reciclo 30 %
concentracgio de células no creme 180 g/l
concentra¢io de células no reciclo 90 g/l
conc. de células no vinho delevedurado 3¢/
temperatura do fluido de resfriamento 28 °C

As vazdes de fluido dentro dos trocadores de calor foram calculadas para cada reator de maneira

a maximizar a troca térmica e minimizar o custo operacional. A Tabela 5.5 apresenta as vazdes para

cada reator.

Tabela 5.5 - Vazdes dos fluidos de reagente e de refrigeracio para cada reator.

vazdio de  fluido  de
resfriamento, m’/h

REATOR vazdo de fluido reagente, n/h
1 400
2 350
3 180
4 60

400
350
180

60
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Os demais pardmetros necessarios para a integragio das equagdes estdo apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Parimetros do modele matematico

PARAMETRO VALOR
AH - 157,57 kcal/h
p 950 kg/m’
Cp 1 cal/g. °C
U 3 500 kecal/h. °C.m?
D; 1000 kg/nn’
Cp; 1 cal/g. °C

3. Equacdes para e reciclo
Como neste sistema fermentativo ha reciclo do fermento tratado, duas correntes juntam-se antes

da entrada no primeiro reator para formar a corrente de alimentago do processo: a corrente de
alimentagio (mosto) e a corrente de reciclo. A vazio de entrada (F,), concentragdo de substrato (Sg),
concentracdo de etanol (Py) e concentragio de células (Xz) que entram no primeiro reator, sfo

fornecidas pelas seguintes relagdes:

F
J 5.3.12
, = (53.12)
F =F ~F, (53.13)
1, = feXe (5.3.14)
XL
F,=F,-Fl, (53.15)
s, = I3, (5.3.16)
Fy
s, = LxSa * Fudy (53.17)
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x, = Xl (5.3.18)
Fo
FLP,
By =t 53.19
TR ( )
p,=1ela (5.3.20)
£o

5.4 - Projeto do Sistema de Controle

5.4.1 - Objetives do Controle

No projeto do sistema de controle proposto para o sistema em estudo levou-se em consideragéo

dois objetivos de controle principais:

1. Manter constante a temperatura dos reatores,
2. Manter constante a concentragdo de ART efluente (problema regulatorio) ou fazer com que o

valor desta variavel siga uma determinada trajetoria estabelecida (problema supervisorio).

4

5.4.2 - Configuracio do Sistema de Controle

O sistema de controle € constituido de duas malhas de uma entrada e uma saida (SISO - Single-

input, Single-output).

A primeira malha de controle tem como objetivo manter constante a temperatura dos reatores
através da manipulagio da vazdo da agua de resfriamento. Esta malha de controle foi implementada
utilizando um controlador proporcional feedback que atua na valvula controladora da vazio de maneira
proporcional a0 erro entre a temperatura do reator e o valor desejado (sef point) para esta varidvel.
“Cada reator possui uma malha de controle independente e a atuacio do controlador se d4 sobre uma
valvula modulante localizada na tubulaciio de dgua de resfriamento e em outra localizada na tubulacgio
que conduz o fluido reagente aos trocadores. A intenc3o desta dupla atuagiio ¢ manter as vazdes de
fluido reagente e de resfriamento no trocador de calor iguais, visando maximizar a eficiéncia deste. O

valor maximo destas vazdes foram fixados como sendo o dobro dos de referéncia, ou seja, 800, 700,
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360 e 120 m’/h para os reatores 1, 2, 3 e 4 respectivamente. Esta limitacdo se deve ao fato de que
industrialmente ndo se pode trabalhar com eqguipamentos superdimensionados devido aos altos custos
tanto de aquisicdo como de operacdo e manutencdo.” (dndrietta, 1994).

As constantes para a malha de controle da temperatura foram determinadas como sendo:
K1 =20, Kez = 15; Kes = 10 e Key = 2 °C para o reator 1, 2, 3 e 4 respectivamente (Andrietta, 1994).

Deste modo, a vazdo de fluido refrigerante é alterada de acordo com a expressdo matematica:

£y =F,  +Ke(T-T,,) (5.4.1)

A segunda malha de controle tem uma grande importancia econdmica, pois interfere diretamente
no rendimento do processo. Entre as variaveis passiveis a2 manipulagdo a mais indicada seria a aiteragio
dos volumes dos reatores. No entanto, a utilizacdo desta variavel como variavel manipulada provoca
sérios problemas operacionais (Andrietta, 1994). Devido a estas limitagGes operacionais optou-se por
utilizar a vazio do meio de alimentacio como varidvel manipulada. Esta malha consiste de um
analisador de agucares (sacarose, glicose e frutose) em linha que se comunica com o controlador que,
por sua vez, atua na valvula de controle localizada na linha do meio de alimentagio. Uma malha
secundaria mantém a relagdo (vazdo de meio de alimentagdo)/(vazio de fermento) constante, atuando na

vazao de fermento tratado.

A concentragdo de ART no efluente dos reatores pode ser determinada utilizando um
cromatografo liquido de alta pressdo, equipado com coletor e injetor automaticos. O tempo de analise €
aproximadamente de 10 minutos. Devido a este fato, adotou-se um tempo de atraso em todas as
estratégias de controle implementadas, ou seja, o sistema de controle toma decisdes no tempo t baseado

em valores de concentragio de ART do intervalo de amostragemt - 1.

O processo a ser controlado possui uma dindmica muito lenta. Propde-se entdio, neste trabalho,
que a variavel manipulada seja a concentragio de ART que sai do primeiro reator de modo a tornar mais
rapida a detecgdo de perturbagdes e acelerar a agdo de controle, ja que se utilizou a estratégia de

retroalimentacdo nas duas malhas de controle.



Capitulo V - Controle de um Processo Continuo de Fermentagdo Alcodlica em Escala industrial V-13

5.4.3 - Controle Adaptative Utilizando Modelo Linear com prejetec LQG

Como ja mencionado no Capitulo 4, o projeto de controladores utilizando o método LQG tem a
vantagem de levar a um sistema estavel em malha fechada pois este método foi desenvolvido a partir do
2° critério de estabilidade de Lyapunov. Apesar desse método ter sido desenvolvido para sistemas
lineares com parametros fixos no tempo, a sua aplicagdo pode ser estendida também a sistemas ndo
lineares desde que estes estejam representados por um modelo linear. Ha varias maneiras de se obter um
modelo linear de um sistema, sendo a principal delas a linearizagio do sistema em torno de um ponto
que pode ser tanto o estado estacionario de referéncia quanto um outro estado convenientemente
escolhido. Um sistema linear obtido por linearizagio em torno de um estado arbitrario possui
pardmetros que variam ao longo do tempo, ja que a linearizagdo se da em todos os intervalos de
amostragem. Esta caracteristica ¢ importante no projeto dos sistemas de controle pois a maior parie da
teoria de controle desenvolvida até o momento € aplicavel somente a sistemas lineares com pardmetros
fixos no tempo. Devido a essas caracteristicas o projeto de controle de um sistema ndo linear
representado por um modelo linear com pardmetros que variam em fun¢fio do tempo, utilizando o
procedimento LQG, obviamente ndo conduz a um sistema de controle 6timo e nem mesmo a garantia da

estabilidade em malha fechada continua valida.

O projeto de sistemas de controle baseado no método LQG pode ser feito utilizando um modelo
para controle na forma espago-de-estados ou na forma polinomial. Devido ao fato de que a teona deste
método ter sido desenvolvida utilizando uma modelagem na forma espago-de-estados, este € o
procedimento natural na formulagio de controladores adaptativos LQG e foi o método empregado por
Fan et al. (1973) no controle de um sistema de tratamento biologico de residuos. Esta formulagio tem a
vantagem do modelo para controle ser proveniente das equagdes de balanco de massa, energia e
quantidade de movimento que descrevem a dinamica do processo e portanto parte de uma base fisica.
Deste modo, ¢ possivel realizar uma avaliagio critica do estimador de pardmetros ja que estes possuem
um significado fisico real. Mais recentemente, Roux et al. (1992) utilizaram um modelo na forma
polinomial para representar o processo. Este modelo é identificado em linha utilizande um estimador
sequencial de pardmetros e entdo é convertido na forma espago-de-estados para a aplicagdo do
algoritmo de projeto LQG. A grande desvantagem deste procedimento é que esta classe de modelo do

processo ndo permite uma contribuicio ao entendimento da dindmica do sistema pois os pardmetros do
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modelo ndo possuem significado fisico, como mencionado pelos proprios autores.

No presente trabalho adotou-se uma sistemética mista entre as duas metodologias descritas
anteriormente. Partindo-se das equagfes matematicas que descrevem o primeiro reator chega-se a um
conjunto de equagdes discretas na forma linear com parimetros que devem ser ajustados por um
estimador sequencial. Estes pardmetros representam na verdade um conjunto de parametros fisicos

agrupados e por este motivo deixam de ter significado fisico direto.

A proposta deste trabalho € que o processo seja controlado por computador; para tanto as
equagles que descrevem o modelo para controle, necessitam ser discretizadas. Como esse modelo ndo
necessita ser um modelo rigoroso, algumas simplificacdes foram feitas nas equagdes do modelo
dindmico para adequa-las aos algoritmos de identificacio, estimativa e controle utilizados. Serdo
apresentadas apenas as equagdes para O primeiro reator, ja que para os demais a forma ¢ analoga.

Utilizando a aproximagio de Euler de primeira ordem, pode-se escrever para a Equagdo 5.3.2, como

sendo:
Su+D=8S,0+2p s + s - Dy (5.4.2)
]71 I/’I YX!S

onde Ah ¢ o tempo de amostragem.

Para fins de identificaciio em linha necessita-se definir os pardmetros que serfio identificados de
maneira recursiva. A escolha dos pardmetros identificados, bem como das varidveis medidas deve ser
feita de modo a que se obtenha um modelo linear. O vetor abaixo apresenta os pardmetros a ser

estimados para a primeira equagio.

T ey u, () -
) (r){z,sg,f, - }_[91,92,93!94} (5.4.3)

X/5

O vetor que contém as variaveis medidas pode ser escrito como:
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A ~AR
o7 ()= [S; (), —F,,~— F.8,(1),-AhX, (t)} (5.4.4)
v, Y,
Deste modo, pode-se escrever a Equagio 5.4.2 na forma linear:

S, ¢+ D) =¢"().6() (5.4.5)

Desde que o modelo foi escrito na forma linear, pode-se aplicar qualquer algoritmo de identificago em

linha, cuja forma geral &
8()=0(t- D+ L(t)[ () — " (B(t - 1)] (5.4.6)

O fator que diferencia cada algoritmo ¢ 0 modo do calculo de ganho L(t) (Capitulo 3).

De maneira analoga, define-se abaixo os vetores de dados de leitura e dos pardmetros para as
outras varidveis de processo no primeiro reator.

Para a concentracio de etanol;

R(t+1}mﬂ(t)+PE&Fo +M+M,(t)ﬁy!(t) 547
Ifl I YX;’S
que pode ser escrita como:
Ak . —Ah Yoo |
P(t+1D)= [}3 (0,22 F,, —= F,P,(1), AkX, (r)}[f, P, 1, 2BE u;} (5.4.8)
v 4 Fys

Para a concentracio de células:



v, o T, pCp

X/s
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Ah Ah
X, i+ )= X,()+ X, ?Fo - EXI(I)?"'* i, (AKX (1) (5.4.9)
i 1
que € equivalente a:
X,(t+ D= [X ), FO, -F X, (t) , AhX, (t)J[J, X, u,(t)]T (5.4.10)
I
e para a temperatura do fluido reagente:
Ah —Ah - —AhX
L+N=T,0O+T,—F, +—F1T, +—9~h~—Fc17;~§~ "(t)p"(t)Ah (5.4.11)
v, Vi v PCp o Yy
que também ¢ equivalente a:
A . ~AR - —AhX,
Tt +1)= [I;m,——mFo,—mFT Mo, J[f 7,1, Fe “f(‘)ﬂ (54.12)

As equagdes acima podem ser escritas na forma espago-de-estados (forma matricial) como

sendo:

_ An ]

o o _ @ -015)3"

S+ D) 5 0> G;Ah g %) (92—921))@!
})‘{(t-i_j) funa 0 OI 63 463M 0 ‘Pl(r) + ? . }/I F
X, (t+1) PO X © -0°X )i‘.’.’.‘ ?

-08;Ah s s DR 27 YsA)

T+ 1) 0 0 — 9, -6 I (1) !

I

i pCp Vi PSR!

(92”957;)'““‘

] v

que estd na forma:

x(t + )= Ax(t)+ Bu(?)

(5.4.13)

(5.4.14)
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onde o indice superior nos pardmetros 6 da Equagdo 5.4.13 indica a que variavel de estado o parametro
0; se refere. A identificacio ¢ feita separadamente para cada equacBo e uma vez estimados os
parametros em cada intervalo de amostragem, determina-se as matrizes A e B da Equagio 5.4.14; o
valor “6timo” da variavel manipulada (u, que no caso € a vazio de mosto Fo) ¢ calculado usando o
algoritmo LQG (Linear Quadratic Gaussian), que envolve a solu¢io da Equagiio de Ricatti. Fo € dada
por:

F, =F,  —K(x-x¥% (5.4.15)
onde x* & o vetor dos estados no estado estacionario de referéncia. O calculo de K ¢ realizado

utilizando a fungido dlqr(A,B,Q,R) do Matlab (Control System Toolbox} que encontra a solugdo da

equacio discreta de Riccati no estado estacionario e que minimiza a equagio:

J =2 (x'Ox +u'Rur) (5.4.16)

sujeito a restrigdo imposta pelo modelo (Equagio 5.4.14). Deve-se ressaltar que uma solugiio da
equagdo de Riccati no estado estacionario s6 pode ser calculada se, e somente se, o sistema tiver
quantidade nula de estados ndo-controlaveis. Isto é verificado através das fungdes CAB = ctrb(A,B)
que calcula a matriz controlabilidade CAB do sistema descrito por A ¢ B ¢ NENC = length(A) -
rank(CAB) que calcula o nimero de estados ndo-controlaveis (NENC). As matrizes Q e R sdo

variaveis de projeto e representam na verdade pesos adicionados aos estados e s entradas.

5.4.4 - Controle Adaptativo utilizando Modelo Nio-Linear
Uma outra maneira de se realizar o controle adaptativo baseado em um modelo n#o linear foi

proposta por Goodwin et ali. (1982), que utilizou este procedimento no controle de um sistema de
tratamento de dguas residuais e em um sistema de neutralizagio de pH. Este procedimento consiste em
calcular Fy (variavel manipulada) através da equac8o abaixo, que foi derivada da Equagio 5.4.2, na qual

isolou-se a varidvel Fo, e da Equacio 5.4.12:
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_S;{1+1)-8,5,(t) +8,AnX (1)
- Ah Ah

67‘“““*_6 _S t

oy Oy (1)

£y

(I-R) (5.4.17)

onde §";(t+1) é o “set-point™ desejado.

Outra metodologia bastante similar 2 descrita anteriormente foi proposto por Polihronakis et al.
(1993) e utiliza como critério de projeto a minimizagdo da varianca do erro entre a saida desejada e a

prevista pelo modelo (Equagio 5.4.2). Uma variavel auxiliar ¢ pode ser definida como:
P+ D=8+ D=8 +q.(I-z")F, (1) (5.4.18)

onde S(t+1) € considerado como o valor correto da variavel de saida S, Si* € o “set point” desejado
para a concentracdo de substrato Si, q € um fator escalar (fator de amortecimento) e z' é o operador
deslocamento a ré (back shift operator). Se o objetivo de controle for escolhido como sendo a
minimizagio da varianga da variavel ¢(t), a lei de controle € especificada pela escolha do sinal de

controle Faf{t) que satisfaz a equagfio ¢(t+1) = 0. Tem-se entfo a Equacio 5.4.19, derivada a partir das

Equagdes 5.4.2 ¢ 5.4.18:

&k@4X1(I)+S;(!)—HISI(I)+Q.F(I—1)
"9351(1))

Fult)=

(5.4.19)

M
s (o
TR

O altimo termo na Equagdo 5.4.18 ¢ usado para reduzir a magnitude da agéio de controle atraves
da penalizagio da wvariavel Fy (fator de amortecimento). Na realidade, este fator introduz uma agio
integral na agiio de controle. Um aumento de q tende a tornar a agio de controle menos vigorosa e em
contrapartida uma diminui¢do no valor desta variavel leva a a¢des de controle mais vigorosas. O termo
(1 - ") prové uma agdc integral de modo a proporcionar a eliminagio de offsets no caso de problemas
supervisorios. Como pode ser notado a flexibilidade deste controlador ¢ grande frente a sua

simplicidade.
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5.4.5 - Controle por retroalimentacio de estados utilizando Técnicas de Otimizacgio no

projeto do controlador

Tendo em vista a necessidade de em alguns casos praticos de aplicagfio de sistemas de controle
desejar-se que a variavel controlada siga de perto uma trajetoria requerida, neste item propoe-se um
controlador que € uma mistura das estratégias “feedback” e “feedfoward”, com constantes ajustadas
utilizando técnicas de otimizagdo. Embora o procedimento utilizado ndo seja adaptativo, esta técnica
pode ser estendida para o caso em que a otimizagdo seja realizada em linha e em tempo real, tornando
assim o controle adaptativo. Uma limitagio deste procedimento € que ele requer um modelo acurado do
processo e acredita-se que a utilizagiio de modelos baseados em redes neurais acoplados com técnicas
de otimizacdo podem levar a excelentes sistemas de controle para processos com dindmicas complexas e
que requerem um controle acurado da varidvel controlada. Para estes casos podem ser dados como
exemplo determinados sistemas biotecnoldgicos em que a temperatura possui influéncia fundamental no
desempenho do sistema e que deve estar circunscrita dentro de uma determinada faixa de valores para

que nio haja prejuizo aos organismos vivos presentes ou ocorra o desnaturamento de enzimas.

Qutport
Graph Scope
g == e
From Workspace DU Gain Sumt Saturation  S-function
2]
"I Cutport
: Demux
X = Ax+Bu | g
y = Cx+Du -Mux:
State-space

Integrator Sum?

Figura 5.2 - Esquema do sistema de controle proposto utilizando
o Simulink/Matlab 4.0.

O sistema de controle em malha fechada possui uma entrada e multiplas saidas (SIMO - Single-

Input, Multiple-Output) como mostrado na Figura 52. Esta figura mostra como implementar este
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problema usando o software Matlab™ 4.0 acoplado com o Simulink e o Optimization Toolbox. A agio

de controle Fyy € calculada por:

t
Fyp = Kx*— Kox + K3 | (x*—x)dt (5.4.20)

G
onde x é o vetor dos estados na saida e x* é a trajetoria desejada. A vantagem desta técnica € que ela
pode ser facilmente estendida para problemas com miltiplas entradas e miltiplas saidas onde K,

transforma-se entao em um vetor.

As constantes K; da ac3o de controle acima sio calculadas usando o algoritmo de otimizagio dos
minimos quadrados ndo lineares (funcdo leas#sq disponivel no Opfimization Matlab Toolbox). Esta
fungdo realiza uma busca de valores para os parimetros K; do controlador de modo a minimizar o
quadrado do erro entre a saida desejada e a saida real. Como se observa na Equago 5.4 20 o sistema de

controle é analdogico, porém a versio digital desta técnica também pode ser implementada.

O problema ¢ estabelecido matematicamente como sendo:
minimize
MRS WICol)ies
&J
onde X é um vetor e F(X) uma matriz. Problemas deste tipo ocorrem em um grande numero de

aplicagbes praticas, especialmente quando se quer ajustar um modelo a2 um conjunto de dados

disponiveis, isto €, estimativa de pardmetros em modelos nfo lineares.

O algontmo de otimizagio utiliza ¢ método de Levenberg-Marquardt na busca dos novos
valores dos parimetros a serem ajustados e foi escolhido devido a sua robustez e eficiéncia quando
comparado como outros métodos. Maiores detalhes acerca deste algoritmo podem ser encontradas no

Optimization Toolbox User’s Guide (1992).
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O objetivo do controle € fazer com que a variavel manipulada (concentragéo de ART efluente do
4° reator) siga uma trajetoria requerida, através da manipulagio da vazio da corrente de entrada ao

Processo.

5.5 - Resultados e Discusséo

5.5.1 - Controlador adaptativo LQG, controlador adaptativo baseado em modelo nile linear e
controlador PID digital

As Figuras 53 a 527 mostram o desempenho do controlador PID (Anexo II} e dos
controladores adaptativos para o caso supervisorio e regulatério. O controlador PID foi sintonizado
através da manipulagdo das suas constantes até se encontrar um conjunto de valores que produzissem
um desempenho satisfatorio (K. = 4, 11 = 0,3 e 1 = 0,1). Semelhante metodologia foi empregada na

sintonia dos controladores adaptativos.

Objetivando investigar o desempenho dos controladores utilizados serdo considerados os

seguintes casos:

1. Controle supervisorio: o “set point” varia com o tempo segundo uma trajetoria requerida para
a variavel controlada (concentragio de ART no 1° reator, S;). O valor de S, no estado
estacionanio de referéncia € 53,68 g/l. Entre 0 ¢ 20 h S, deve elevar-se para 60 g/I; entre 20 e
40 h deve voltar novamente para 53,68 e finalmente entre 40 e 60 h deve elevar-se novamente

a 60 g/, caracterizando assim uma onda quadrada;
2. Controle regulatorio: o “set point” € mantido fixo e o sistema sofre perturbagdes. Adotou-se
como perturbagdes mudangas no valor de S, (de 180 para 198 g/l ou 162 g/, conforme o tipo

de perturbagio ser negativa ou positiva) e de Ks (de 1,6 para 2,0 g/l).

3. Magnitude (intensidade) do esforgo requerido pelo controlador ao elemento final de controle,

geralmente uma valvala.

4. Influéncia dos parimetros de projeto (ver tabela a seguir).
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Tabela 5.7 - Pardmetros de projeto que devem ser ajustados nas estratégias de controle

implementadas.

TIPCO DE CONTROLADOR PARAMETROS DE PROJETO
PID tempo de amostragem, K., 7, € Tp
adaptativo baseado em modeio ndo tempo de amostragem, g
linear
adaptativo LQG tempo de amostragem, Q, R

Como pode ser visto na Tabela 5.7, 0 controlador que possui © menor nimero de parametros a
serem ajustados € o controlador adaptativo baseado em modelo ndo linear (CNL), que possui apenas
dois pardmetros. A estratégia utilizada na sintonia deste controlador e do controlador adaptative LQG
foi a de obter atraveés de simulagdes um valor razoavel para os parametros que devem ser ajustados e a
partir destes valores verificar a sensibilidade do desempenho do controlador para mudangas nos valores
dos pardmetros de projeto, ou seja, investigar o quio sensivel é o controlador a uma escolha nZo muito
acertada de seus pardmetros ajustaveis. Das trés estratégias de controle empregadas o PID é o mais
sensivel a uma escolha incorreta dos seus pardmetros, seguido pelo LQG e pelo CNL em ordem

decrescente de sensibilidade.

A Figura 5.3 mostra o desempenho do PID para o problema supervisorio € com constantes bem
sintonizadas atraves de simulagdes. No entanto, pequenas aiteragdes nos valores dessas constantes
podem levar a um comportamento completamente instavel do sistema em matha fechada. A Figura 5.25
e 5.26 mostram o desempenho do PID quando sua constante derivativa foi mudada de 0,1 para 1 para

o0s casos supervisorio e regulatorio citados anteriormente.

As Figuras 54 e 5.5 mostram a influéncia do parmetro q do CNL no desempenho deste
controlador para o caso supervisorio. Verifica-se que grandes valores de q (da ordem de 10) levam a
uma resposta subamortecida que ndo consegue atingir o sef point requerido dentro do intervalo de
tempo proposto enquanto que baixos valores de q (da ordem de 0,3) levam a uma resposta oscilatéria.

Como regra geral pode-se dizer que q = 1 é uma boa estimativa inicial para este pardmetro, sendo que
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para o sistema em estudo (com amostragem de 12 min) q entre 2 e 4 representa o melhor conjunto de
valores que proporcionam uma resposta ndo muito Ienta, porém nio-oscilatoria. O parimetro q pode ser
visto como sendo um fator de amortecimento no calculo da variagdo no valor da varidvel manipulada.
Este termo foi introduzido com a finalidade de tornar a acdio de controle integral, ou seja, a nova
atua¢io do controle leva em consideragiio a sua situagiio anterior, evitando assim, mediante uma escolha
adequada de q, que o sistema tome agdes de controle bruscas, incapazes de serem atingidas na pratica.

Percebe-se que quando q = 0 (eliminagio da agHo integral) o sistema de controle torna-se instavel.

A Figura 5.6 mostra a influéncia do tempo de amostragem no desempenho do controlador,
mantido q fixo, onde se observa que a medida que se aumenta o valor desta vanavel, o sistema vai se
tornando mais amortecido.

As Figuras 5.7, 5.8 e 5.9 mostram o desempenho do sistema de controle CNL para o caso
regulatorio. Verifica-se que a medida que se aumenta o valor de q o sistema demora mais a retornar ao
estado estacionario onginal, porém em compensagio, oscila bem menos, Novamente, valores baixos de
q levam a uma resposta mais oscilatoria, principalmente quando a perturbagio € positiva.

A Eigura 5.10 mostra o desempenho do controlador implementado segundo a Equagdo 5.4.17.
Como se pode perceber nesta figura, esta estratégia de controle adaptativo baseada em modelo nido-
linear ndo se revelou conveniente para este sistema. Isto se deve ao fato de que nesta técnica, ndo ha um

fator que impede mudangas repentinas e bruscas requeridas pelo controlador, desestabilizando o sistema.

No controlador adaptativo LQG adotou-se a seguinte estratégia de sintonia: primeiramente
considerou-se Q = R =1 (onde I € uma matriz identidade), ou seja, todos os estados e entrada com o
mesmo peso unitario. Em seguida, fixou-se R = 1 e variou-se o 1° elemento da matriz diagonal Q. As
Figuras 5.11 e 5.12 mostram a influéncia de Q¢ no desempenho do controlador e verifica-se que este
pardmetro possui efeito inverso quando comparado com o controlador CNL, ou seja, para baixos
valores de Q;; o sistema torna-se mais subamortecido e altos valores de Q,; tendem a tornar o sistema
mais oscilatorio. Para o caso regulador verifica-se que quanto maior o valor de Qu1, menor é a amplitude
de oscilagdo, porém maior € sua a frequéncia quando a perturbagio ¢ positiva ¢ quando esta & negativa o

sistema somente consegue retornar ao estado estacionario de referéncia para altos valores de Q.
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Quanto ao esforgo requerido na agio de controle, verifica-se que o PID toma a¢des de controle
muito bruscas, © que € muito dificil de ser conseguido na pratica e que os controladores adaptativos

possuem um desempenho muitissimo superior neste aspecto (Figuras 5.18 ¢ 5.19).

As Figuras 520 a 5.24 mostram o comportamento da concentragdo de ART e etanol no 4°
reator para diversos casos. Verifica-se que somente o controle regulatério do primeiro reator ndo €
suficiente para manter os demais reatores no ““set point” de referéncia desejado. Isto € explicado pela
multiplicidade de estados estacionarios em reatores quimicos com troca térmica e uma analise mais
detalhada deste fendmeno foge ao escopo deste trabalho. Sugere-se que a implementagdo do controle no
primeiro reator seja feita de maneira a considerar também a saida no quarto reator, em um caso pratico

de aplicagdo das estratégias de controle aqui apresentadas em uma planta industrial.
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Figura £.3 - Controle PID supervisdrio da
concentracio de ART no 1°reator; Ke=4, 11 =
0.3 e p = 0,1; tempo de amostragem: 12 min.
(Eixo Y: concentragio de ART, g/l; Eixo X
tempo, h}
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Figura 5.5 - Controle Adaptativo supervisorio

baseado em modelo nio-linear da concentragiio de

ART no 1®reator; azul: g = 0,3; vermelho: g = 0;
tempo de amostragem: 12 min. (Eixo Y-
concentragio de ART, g/l; Eixo X! tempo, h)
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Figura 5.4 - Controle Adaptativo supervisorio
baseado em modelo ndo-linear da concentracio de
ART no 1°® reator; vermetho: g = 10; azul: g = 4;
verde: q = 2; rosa: g = 0,5; tempo de amostragem:
12 min. {Eixo Y: concentragio de ART, g/l; Eixo
X: tempo, h)

o 10 20 3¢ 40 50 €0
Figura 5.6 - Controle Adaptativo supervisorio
baseado em modelo ndo-linear da concentracio de
ART no 17 reator; influéncia do tempo de
amostragem para um valor fixo de ¢ = 2;
vermetho: 5 min; azul: 12 min; prete: 20 min{Eixo
Y: conceniragdo de ART, g/l; Eixo X tempo, h)



Capituio V - Confrole de um Processo Conlinuo de Fermentago Alcodlica em Escala Industrial

V-26

Figura 5.7 - Controle Adaptativo regulatorio
baseado em modelo ndo-linear da concentracio de
ART no 1®reator; Perturba¢ioem So = 198 g/l ¢
Ks =2 gfl; tempo de amostragem de 12 min;
vermelho: q = 4; azul: g = 2; verde: g = 0,5; preteo:
PID {Eixo Y: concentracdo de ART, g/l; Eixo X
tempo, h}
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Figura 5.9 - Controle Adaptativo regulatoério
baseado em modelo ndo-linear da concentragdo de
ART no 1% reator; Perturbagfo em So =162 g/l e
Ks =2 g/l; verde: q = 4, prete: g = 2; vermelho: g
= 0,5; azul; PID; tempo de amostragem de 12 min
(Eixo Y concentragio de ART, g/l; Eixo X
tempo, h)

0 5 10 15 20
Figura 5.8 - Controle Adaptativo regulatério
baseado em modelo nfo-linear da concentracio de
ART no 1®reator; Perturbagfio em So =198 g/l e
Ks =2 g/l; influéncia do tempo de amostragem:
vermelho: 5 min; azul: 12 min; preto: 20 min; g =
0,5 (Eixo Y: concentragiio de ART, g/l; Eixo X:
tempo, h)
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Figura 5.10 - Controle Adaptativo supervisério
baseado em modelo nfo-linear da concentragiio de
ART no 1° reator, tempo de amostragem de 5 min
(Eixo Y concentracio de ART, g/l; Eixp X
tempo, h}
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Figura 5.11 - Controle Adaptativo LQG
supervisorio da concentracio de ART no 1*
reator; tempo de amostragem de 12 min; azul:

PID; preto: Q11 = 0.8, verde: (i1 = 0,1; vermelho:

Q1 =0,01; {(EixoY: concentragio de ART, g/l
Eixo X tempo, h)

o 10 20 3 4 50 &
Figura 5.13 - Controle Adaptativo LOG
supervisorio da concentragio de ART no 17
reator;, Qp; = 0,1; Kr= 50; influéneia do tempo de
amosiragem - azul: 20 min, preto: 12 min;
vermelho: 5 min (Eixo Y: concentracio de ART,
g/l; Eixo X tempo, hj

o 10 o 2 o 50 ®
Figura 5.12 - Controle Adaptativo LOG
supervisorio da concentracio de ART no 1*
reator; tempo de amostragem de 12 min; azul:

PID; vermelho: Qn = 1,5; (Bixo Y: concentracio
de ART, g/l; Eixo X: tempo, h)

o s 10 15 20 2 20
Figura 5.14 - Controle Adaptative LQG
regulatério da concentragdo de ART no 17 reator;
Perturbacgdo em So = 198 g/l e Ks = 2 g/l; tempo
de amostragem de 12 min; vermeltho: ;= 0,05;
azul Qi; = 0,1, verde: Qy; = 1; preto: PID (Bixo
Y. concentragiio de ART, g/l; Eixo X tempo, h}
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Figura 5.15 - Controle Adaptativo LOG

regulatorio da concentragio de ART no 1° reator;

Perturbaciio em So = 162 g/l e Ks =2 g/l; tempo
de amostragem de 12 min; vermelho: (J1; = 0,05;
azul: Qy; = 0,1; verde: Qi =1, preto: Q11 =3
vermelho pontithado: PID (Eixe Y concentraggo
de ART, g/l; Eixo X tempo, h)
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Figura 5.17 - Controle Adaptativo supervisorio da

concentragao de ART no 1° reator. Comportamento da

variavel manipulada; preto: PID; azul: adaptativo
baseado em modelo nfo-linear com q = 2; vermetho:

LOGcom Q= 0,1 e Ky=5; 12 min (Eixo Y vazdo de

mosto, m/h; Eixo X: tempo, h)
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Figura 5.16 - Controle Adaptativo LQG
regulatério da concentraciio de ART no 1% reator;
Perturbagiio em So =198 g/le Ks =2 g/l;
influéneia do tempo de amostragem: verde: 20
min; azul: 12 min; vermelho: 5 min; Q;; = 0,1
{Eixo Y: concentracdio de ART, g/l; Eixo X:
tempo, h)
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Figura 5.18 - Controle Adaptativo regulatoric da
concentragdo de ART no 1° reator. Comportamento da
varidvel manipulada; prete: PID; azul: adaptativo
baseado em modelo ndo-linear com ¢ = 2, vermetho.
LOG com ;= 0,1 e Ky = 5, 12 min; perturbagic: So
= 198 g/l; Ks = 2 g/l (Eixo Y vazio de mosto, m'/h;
Eixo X: tempo, b}
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Figura 5.19 - Concentracio de ART no 4° reator.
Controle supervisorio no 1° reator; Preto: PID;
azul: adaptativo baseado em modelo ndo-linear
com q = 2; vermelho: LQG com Qy; = 0,1;
amostragem de 12 min (Eixo Y: concentragdo de
ART, g/l; Fixo X: tempo, h).
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Figura 5.21 - Concentragdo de ART no 4° reator.
Controle regulatério no 1% reator; Preto: PID; azul:
adaptativo bageado em modelo nfo-linear com g = 2;
vaermetho: LOQG com Q= 0,1; amostragem de 12 min;
perturbagdo: So =162 g/, Ks =2 g/l {Eixo Y.
concentragdo de ART, g/1; Eixo X tempo, h).

Figura 5.20 - Concentragio de ART no 4° reator.
Controle regulatorio no 12 reator; Prete: PID;
azul: adaptativo baseado em modelo nfo-linear
com g = 2; vermelho: LQG com Qy: = 0,1;
amostragem de 12 min; perturbac8o: So = 198 g/l,
Ks =2 g/l {(Eixo Y: concentragio de ART, g/l;
Eixo X tempo, h).
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Figura 5.22 - Concentragio de etanol no 4° reator.
Controle regulatorio no 1° reator; Preto: PID; azul:
adaptativo baseado em modelo nfo-Imear comg=12;
vermetho: LQG com @y = 0,1; amostragem de 12 min;
perturbacdo: So = 162 g/l Ks = 2 g/l (Eixo Y-
concentracdo de etanol, g/l; Eixo X tempo, h).
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Figura 5.23 - Concentragio de etanol no 4°

reator. Controle regulatério no 1° reator; Preto:
PID; azul: adaptativo baseado em modelo nio-
linear com g = 2; vermelho: LQG com Qi =0,1;
amostragem de 12 min; perturbagio: So = 198 g/l;
Ks =2 g/l (Eixo Y : concentracio de etanol, g/i;
Eixo X: tempo, h}.

Figura 8,25 - Controle Adaptativo supervisorio da

concentragio de ART no 1* reator. Controlador

PID mal sintonizado. Ke=4; ;= 0,3, 1o = | (Eixo

Y concentragdo de ART, g/l; Eixo X tempo, h)
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Figura 5.24 - Concentracio de etanocl no 4°
reator. Controle supervisério no 1° reator, Preto:
PID; azul: adaptativo baseado em modelo nfo-
linear com q = 2; vermetho: LQG com Q= 0,1;
amostragem de 12 min; (Eixo Y: concentragio de
etanol, g/l; Eixo X tempo, h).
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Figura 8.26 - Controle Adaptativo regulatorio da
concentracio de ART no 1° reator. Controlador
PID mal sintonizado. Ke=4,11=03, 1= 1;
perturbacfio: So= 198 g/l; Ks =2 g/l (Eixo Y-
concentragio de ART, g/l; Exxo X tempo, h)
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5.5.2 - Controlador projetado utilizando técnicas de otimizacéo
As Figuras 5.26 e 527 mostram o desempenho do sistema de controle em malha fechada. A

saida desejada € urma rampa, descrita pela fungdo:

0.16t+08,set < 20h ..
4= onde a vartavel t representa o tempo.

4,8¢ 20h <t < 40h’

Como pode ser visto nesta figura, o algoritmo de otimizagdo foi capaz de ajustar as constantes do
controlador de tal modo que a resposta em malha fechada coincide perfeitamente com a saida desejada.

Além do mais, a variavel manipulada ndo sofre atuacgdes bruscas (esfor¢o de controle baixo).

Objetivando testar a capacidade destas constantes do controlador em levar o sistema ao sef point
desejado mesmo na presenga de fortes perturbacfes, a concentracio de ART no mosto foi assumida
como sendo 162 g/t (-10 % em relag@io ao estado estacionario) e a temperatura do fluido refrigerante
como sendo 31°C (+ 10,7 % em relagfio ao estado estacionario). A Figura 5.29 mostra que apesar de
uma pequena oscilagio no inicio, o controlador foi capaz de conduzir com sucesso o sistema aoc novo

estado desejado.

A Figura 5.31 mosira a saida quando os parametros do modelo E e Ks foram assumidos como
sendo 2,67 % menor ¢ 25 % maior, respectivamente e o controlador utilizando o mesmo conjunto de
constantes ajustadas ateriormente. Apesar de um pequeno desvio em relagdo ao caminho desejado, a

resposta do sistema continua sendo satisfatoria, mesmo quando pardmetros do modelo modificam-se.

Finalmente, o caminho desejado para a variavel controlada foi assumido como sendo uma fungdo
serra, ou seja, um caminho mais complexo. Até o tempo igual a 20 h ¢ caminho é idéntico ao do
problema anterior, porém entre 20 h e 40 h € simétrico em relagdo ao intervalo anterior (descrito pela
equagdo: Sy = - 0,161+ 7,2). As constantes do controlador foram novamente ajustadas e a resposta em
malha fechada € mostrada na Figura 5.31 na. qual-se vé a perfeita concordincia entre a trajetoria

requerida e a resultante do sistema em malha fechada.
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Figura 5.27 - Concentragdo de ART (g/l - Eixo
Y) no 4° reator versus tempo (h - Eixo X).
Resposta do sistema (linha cheia) a uma trajetoria
requerida (linha tracejada).
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Figura 5.29 - Concentragdo de ART (g/1) no 4°
reator versus tempo (h). Resposta do sistema
(linha cheia) a uma trajetdria requerida (linha
tracejada) sob perturbagio em So = 198 g/I, To =
Tje =31°C.

Figura 5.28 - Vazio de mosto (m’/h - variavel
manipulada) versus tempo (h). Resposta do
sistema a uma trajetoria requerida.
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Figura 5.30 - Vazio de mosto (m’/h - varidvel
manipulada) versus tempo (h). Resposta do
sistema a uma trajetoria requerida sob perturbagio
em So =198 g/l, To = Tje =31 °C.
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Figura 5.31 - Concentragdo de ART (g/1) no 4°
reator versus tempo (h). Resposta do sistema
(linha cheia) a uma trajetoria requerida (linha
tracejada) sob perturbagdo em Ks = g/le .
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Figura 5.32 - Concentragio de ART (g/1) no 4°
reator versus tempo (h). Resposta do sistema
(linha cheia) a uma trajetoria requerida (linha
tracejada).



Capitulo V - Controle de um Processo Continuo de Fermentacdo Alcodlica em Escala industrial Y-34

A tabela que se segue resume as vantangens e desvantagens de cada um dos controladores

examinados anteriormente.

Tabela 5.8 - Vantagens ¢ desvantagens dos controladores implementados.

CONTROLADOR VANTANGENS DESVANTAGENS
faciimente implementado; « restrito a sisiemas com uma
guando bem sintonizado, geralmente entrada e uma saida;
produz bons resuitados para sistemas | » dificil de ser sintonizado na
de controle reguiatorios; prética;

s 0 uso de constantes mal
sintonizadas tormam o sistema
PID faciimente instavei;

« toma acbes de controle bruscas;
+ pOSSUi quatro pardmetros a serem

o em geral ndo produz bons

ajustados (tempo de amosiragem,
Ke, T e ),

resultados para sistemas de
controle supervisorios;

Adaptativo LQG

aplicavel a sistemas com entradas e
saidas muitimpla;

permite pesar mais um estado em
relagdo a outro no calculo da acgéo de
controle;

grande suporte teérico no que se
refere a robustez, estabilidade ¢
convergéncia;

permite a utilizagdo de “softsensors”
para a predigio de estados néo-
mensuraveis ou de dificil
acessibifidade;

e maior dificuidade de

« envolve a solugdo em tempo real
» quando aplicavel a sistemas nao-
+ necessita de um estimador em

+ necessita do conhecimento de

implementacio;

da Equacio de Riccati;

lineares pode divergir;

linha dos pardmetros do modelo;

todos os estados do sistemas;

Adaptativo
baseado em
modelo nao-linear

menos sensivel a uma sintonia
inadequada dos pardmetros;

possui somente dois pardmetros que
devem ser ajustados: tempo de
amostragem e q;

relativamente simples de ser
implementado;

o restrito & processos com uma

s necessita de um estimador emn

+ necessita do conhecimento dos

entrada embora suporte miitipias
saidas;

linha dos parametros do modelo;

estados do sistema;

Estados
retroalimentados
projetado
utilizando técnicas
de otimizacao

conduz com grande precisio o
sistema ao “set point” desejado;
permite um monitoramento acurado
da variavel controlada;

pode empregar modelos que ndo sdo
derivados das equagdes de balango,
COMO por exemplo, redes neurais;

s necessita de um modelo fiel ao

e tempo computacional é longo,

processo;

dificultando 0 seu emprego em
tempo real;
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56 - Conclusdes

Os resultados apresentados neste trabalho mostram que as estratégias de controle adaptativas
utilizadas (controlador adaptativo baseado em modelo ndo linear e controlador adaptativo 1.QG)
possuem um desempenho superior quando comparados com o controlador classico PID digital na forma
do algoritmo da wvelocidade no controle da concentragdo de ART efluente de um sistema continuo de
fermentagfo alcoolica em escala industrial, com malha de controle de uma entrada e uma saida. Os
controladores adaptativos necessitam de um modelo interno de controle que € identificado em linha
utilizando um algoritmo recursivo, sendo a acZo de controle tomada baseada nesse modelo interno. A
atuagdo dos controladores avancados sobre a variavel manipulada ¢ mais suave quando comparada com
o PID, sendo que na etapa de projeto pode-se projetar um controlador que atue mais vigorosa ou
lentamente, através da manipulagio dos fatores de amortecimento, dependendo da dindmica do processo

em estudo. Outro pardmetro que deve ser convenientemente ajustado € o tempo de amostragem.

Do mesmo modo mostrou-se que um controlador que utiliza realimentagdo total dos estados
com constantes sintonizadas utilizando um algoritmo de otimizagio conveniente € capaz de conduzir
com sucesso a saida do sistema a um caminho desejado. Este tipo de controlador se aplica facilmente a
processos com multiplas entradas e muitiplas saidas e € adequado em aplicagdes onde se quer ter um

monitoramento acurado da varidvel manipulada.

Deste modo, as estratégias de controle apresentadas neste capitulo revelam grande potencial de
aplicagdo no controle de sistemas fermentativos e também em outros sistemas complexos presentes na
Engenharia Quimica. No proximo capitulo serd dado um breve tratamento dos problemas a serem
considerados no desenvolvimento de algoritmos de controle avangado do tipo adaptativo para colunas

de destilacio em batelada.



CAPITULO VI
CONTROLE DE UMA COLUNA DE DESTILACAO EM BATELADA

6.1 - Introducao
O interesse industrial pela destilagio em batelada tem crescido consideravelmente nos ultimos

anos devido principalmente a utilizagdo deste processo na separagio de pequenas quantidades de
misturas contendo produtos de alto valor agregado. Muitos estudos tém-se concentrado na
determinagio de uma politica Otima de operagdo que consiste em se determinar uma trajetoria Otima
para a taxa de refluxo e pressio durante a batelada bem como o tempo dos cortes entre a retirada de
dois produtos de interesse contidos na mistura a ser separada (slops cuts) (Diwekar et al., 1987;
Robinson, 1969 e 1970). No entanto, pouca atengdo tem sido dada ao problema do controle da

destilagdo em batelada.

Se houvesse a disponibilidade de analisadores de concentragio perfeitos, o controle da destilagdo
em batelada seria faciimente implementado uma vez que se conhece uma politica 6tima de operagdo. A
transicio entre as fases de operagio a refluxo constante, retirada de produto e slops cuts ¢ realizada em
funcdo do valor da composicio do produto desejado no produto retirado. No entanto, na maioria das
aplicagdes industriais da destilagio em batelada, ndo se dispde de medidas perfeitas de composigo. Isto
significa que um controle inferencial necessita ser utilizado de modo que a partir de dados de
temperatura e pressio se determine a concentragio correspondente. Este tipo de estratégia permite que
se evite a utilizag@o de instrumentos de dificil operacio, alto custo fixo e operacional e atrasos devido ao

tempo de andlise gasto, como em geral sdo os analisadores em linha de concentragio.

Este capitulo apresenta a implementag¢do de um sistema de controle aplicado a uma coluna de
destilagdo em batelada utilizando o controlador PID digital € um controlador adaptativo auto-ajustavel.
Mostra-se que a malha de controle necessita estar subordinada a uma outra malha hierarquicamente
superior que realize a reconciliacio dos dados medidos e utilize esses dados em um otimizador em linha
que ira informar ao controlador a trajetoria que o sistema deve percorrer (politica de operagio) de modo

a maximizar a quantidade de destilado ou minimizar o tempo de batelada.
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6.2 - Descrigado do Processo Simulado
O sisterna a ser controlado consiste em uma coluna de destilagdo em batelada, com um

condensador e um refervedor (reboiler), como mostrado esquematicamente na Figura 6.1,

A destilag@o em batelada ¢ usada quando a demanda pelo produto ¢ limitada, bem como em
sistemas quimicos especificos, principalmente em quimica fina. Uma s0 coluna pode ser usada para

separar uma mistura multicomponente ao invés de se usar NC - I colunas continuas, onde NC € o

N1 ¢
.... _—
D
XD}'
2.
e

4 MB XBj é ' Q

Figura 6.1 - Esquema geral de uma coluna de destilagdo
batelada.

nimero de componentes a serem separados na mistura. A energia gasta na destilagio batelada ¢
geralmente maior do que a requerida na destilagdo continua, mas como as quantidades destiladas sdo
pequenas e os produtos de alto valor agregado, o gasto energético é compensado pelo valor dos

produtos.

Esta operagfo unitaria ndio atinge ¢ estado estacionario na etapa de retirada dos produtos porque
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a mistura ¢ alimentada somente no inicioc e o produto purificado € continuamente retirado,
consequentemente mudando a composi¢io da mistura remanescente na coluna em um dado tempo e
reduzindo a quantidade a ser destilada. O controle de uma coluna de destilacio em batelada objetiva
obter um produto (destilado) tdo puro quanto possivel, através da manipulagio da composigio e

temperatura da coluna. Em geral, a operacdo controlada leva a menores tempos de processamento.

Na base da coluna tem-se um refervedor, o qual fornece o calor de vaporizagdo para a mistura a
ser separada. Inicialmente, quando a mistura contém uma quantidade significativa do componente mais
volatil (baixo ponto de bolha), a composicio da fase vapor é rica neste componente, e,
consequentemente, a temperatura do vapor que deixa o reboiler ¢ também baixa. Um condensador
localizado no topo da coluna remove o calor latente de vaporizagdo do vapor, condensando-o. Uma
parte deste condensado ¢ retornado a coluna como refluxo, enquanto que o restante € retirado na forma
de produto destilado. O refluxo liquido que entra no topo da coluna flui descendentemente e entra em
contato com o vapor ascendente que sai do refervedor, Este contato € feito em todos os pratos da
coluna e dependendo da natureza dos componentes, suas quantidades relativas e da temperatura em
cada estagio, ocorre uma troca massica entre as duas fases. Isto possibilita que o vapor ascendente
torne-se cada vez mais rico no componente mais volatil e que o liquide descendente se torne mais rico

no componente mais pesado, proporcionando assim a separagio dos produtos.

A coluna opera a refluxo total, isto é, nenhum produto é retirado, até que a concentragdo do
produto desejado no destilado xp;, 0 componente mais volatil, atinja a pureza especificada (ou o estado
estacionario). Entd@o um produto destilado, © qual € o componente mais leve, ¢ retirado a uma
determinada taxa que pode ser um valor constante (Lang ef al., 1994) ou varidvel quando se quer

manter a concentracio do destilado em um valor fixo .

Assim que a mistura remanescente no refervedor vai se tornando mais pobre no componente
mais volatil, a temperatura do ponto de bolha da mistura comega a subir, O perfil de temperatura na
coluna continua mudando, ocasionando uma consequente mudanga na composi¢do do vapor que deixa o
topo da coluna e € condensado no condensador. Isto resulta em uma continua mudanga na composi¢io

do destilado, e em consequéncia, em sua pureza. Inicialmente tinha-se um destilado rico no componente
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mais volatil ¢ no decorrer do tempo sua composicio vai se alterando de modo que os componentes mais
pesados comegam a predominar. Isto pode ser corrigido aumentando-se continuamente a quantidade de
condensado refluxado ao invés de manté-la constante. Esta operacio nio ¢ facil de ser efetivada e
resulta em uma continua diminuicido da quantidade de produto retirado como destilado. A maneira mais
pratica de se realizar a mudanga na razo de refluxo, € esta ser feita a tempos definidos (ap6s uma
analise preliminar do sistema) de tal modo a possibilitar que no final da operagio tenba-se um produto
de composigio meédia de valor desejado. A outra alternativa ¢ a utilizagdo de um sistema de controle.
Esta alternativa € interessante do ponto de vista de que ndo necessita de um prévio conhecimento do
comportamento da mistura a ser separada, pois o proprio controlador ird mudar a taxa de destilado

retirado, baseado na medida da concentragdo do destilado.

A medida que a destilagio se processa a quantidade do componete 1 no refervedor diminui até
atingir um valor tal que a pureza do destilado ndo atende mais as especificagdes ou a taxa de produto
retirada € muito pequena. Neste instante ha duas alternativas possiveis: se 0 segundo componente mais
volatil ¢ também um produto de interesse, apés um periodo de retirada de produtos fora de
especifica¢io, chamado de corte (s/op cuf), no qual a concentragio do segundo componente mais volatil
atinge a pﬁreza desejada, comeca-se a retirada do segundo produto, caso contrario, encerra-se a
batelada e nova carga ¢ adicionada ao refervedor, que pode juntar-se a carga anterior remanescente ao

corte, ou inicializar-se com uma carga totalmente nova.

6.3 - Modelagem, Parametros e Condi¢ées Iniciais do Processo Simulado

O projeto e operacdo otimizados de uma coluna de destilagiio em batelada ¢ um dos problemas
mais interessantes da Engenharia Quimica. O processo pode ser operado a varias pressdes e razbes de
refluxo tanto na etapa da retirada de um produto, quanto no periodo de cortes. O projeto otimo da
coluna (didmetro, numero de pratos ou comprimento de recheio) e uma operagio otimizada podem ser
importantes na redugfo do tempo de batelada, os quais resultam em maior capacidade e/ou methora na

qualidade do produto (menos tempo a altas temperaturas reduz a degradacio térmica).

Neste trabalho, adotaram-se as seguintes simplifica¢des na modelagem matematica da coluna:

- pratos tedricos,
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- fluxos molares constantes (vapor e liquido),
- acimulo de vapor nos pratos desprezivel;

- condensador total;

A quantidade total de carga adicionada na coluna é M,, (moles). Este material pode ser uma
carga fresca com composi¢io z; ou uma mistura de carga fresca € cortes, como mencionado
anteriormente. A composigdo no refervedor no inicio da batelada € xz,. A composi¢io no refervedor
em um tempo qualquer € xz. O “holdup” instantineo no refervedor € M;. Os “holdups” nos pratos e no
baldo de refluxo sf@o assumidos como sendo constantes. A taxa de vapor V € considerada constante
(moles por hora). O refervedor, pratos e baldo de refluxo sdo inicialmente preenchidos com material a

composigdo inicial Xz,

Um modelo simplificado que descreve a destilagio multicomponente em batelada € mostrado
abaixo (Luyben, 1989):

¢ Balanco de Massa no Refervedor:

My __p (6.3.1)
dt

diM . x,.

—-L;;—i’?—] =Ry, ~Vy,, (6.3.2)

e Balanco de massa no Prato #:

dxnj -
M, dt iR[xer.—I,j—xry‘]m}_p[ynvI,jmyry‘] (6.3.3)

e Balango de massa no Prato Ny (prato do topo):



Capitulo Vi - Coriirole de uma coluna de destifaggo em bafeiada Vi-6
NT, j
My d;j =Rxp =Xy 14V yro 1, = Var,y] (6.3.4)
¢ Balanco de massa no Baldo de refluxo:
dx,,
MD—'&I_:VJ}NTJ —{R-%D]xﬂj (635)
R=V D (6.3.6)
» Quantidade de destilado acumulada:
dH ,,
= 63.7
o (63.7)
e Quantidade destilada do componente 1:
dHX
7;““_ =Dx, (6.3.8)

A composigio y, € a temperatura da fase gasosa sdo determinados termodinamicamente a partir

da condigio de existéncia do equilibrio de fases liquido-vapor. Dependendo do grau de precisio

requerido na simulac¢8o de colunas de destila¢ic, pode-se:

1 - considerar a volatilidade relativa (a;) como sendo constante; a composigio da fase gasosa se

relaciona com a composigio da fase liquida segundo a expressdo:

(ijj

Yi = we
IR
k]

(6.3.9)
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A escolha desta alternativa ndo permite o calculo da temperatura de equilibrio, e portanto s6 €
recomendada como etapa micial no estudo das estratégias de controle. Esta alternativa ¢
apresentada devido ao fato do tempo computacional ser muito menor quando comparado com o

tempo gasto quando se considera calculos termodinimicos mais complexos.

2 - considerar ambas as fases (liquida e vapor) como sendo fases ideais; a temperatura de

equilibric € a temperatura que satisfaz a equagio abaixo, derivada a partir da lei de Raoult:

> x P -P=0 (6.3.10)

O calculo da temperatura ¢ feito iterativamente a partir de uma estimativa inicial, sendo que se
utiliza 0 meétodo de Newton-Raphson na busca da raiz que satisfaz a equagfo. Calculada a

temperatura que satisfaz a equagfo acima, a composicio da fase gasosa é dada por:

_ xjf’j.s'“’
YiTTp (6.3.11)

sujeita as restrigdes:

ij.ml
7

2=t
~

(6.3.12)

3 - considerar as niio-idealidades das fases liquidas e vapor através do modelo de equilibrio y-¢,
ou seja, modelar a fase liquida através de coeficientes de atividade (y) e a fase vapor através de
uma relagio PVT. Termodinamicamente o equilibrio de fases liquido-vapor ocorre quando a

fugacidade destas fases se igualam;
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= (6.3.13)

as fugacidades sdo dadas por:

J=oy,P (6.3.14)

fr=vxf: (6.3.15)

sendo 7 aproximado por ;' e portanto:

L sa
f}, M:ijjpj d (6.3.16)

Este modelo € capaz de prever com relativa precisdo mesmo o equilibrio liquido-vapor de
misturas ndo ideais, como as formadas por substdncias polares. Os coeficientes de atividade
podem ser preditos utilizando o método UNIQUAC quando nfo se dispde de dados
experimentais e o coeficiente de fugacidade de cada componente na mistura gasosa, previstos
utilizando uma equagio de estado, que pode ser por exemplo, a equagdo do virtal truncada no

segundo termo quando a pressdo for baixa ou moderada.

6.4 - Projeto do Sistema de Controle

6.4.1 - Introducie

Varios trabalhos publicados na literatura reportam a utilizacdo do controle adaptativo no
controle de colunas de destilaciio continuas. Sas#ry et al., (1977) utilizaram um controlador adaptativo
STR no controle da composicdo de topo em uma coluna binaria, apresentando resultados de simulagio e
de uma planta piloto e comparagido de desempenho com o controlador classico PI; o STR foi formulado

na forma polinomial e testado para a condi¢do regulatdria e supervisoria;, Morris et al., (1982) e
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Dahlgvist (198 1) utilizaram um controlador adaptative STR no controle simultdneo da composi¢io de
fundo e de topo em uma coluna binaria em escala piloto;, Tham e al, (1991) utilizaram um
procedimento semelhante, porém com um cromatografo em linha para medidas de concentragio; o STR
foi projetado pelo critério da varianga minima e os resultados comparados com ¢ desempenho de um Pl
e de um PID com multiplas malhas; Chien ef al., (1987) utilizaram um controlador STR para o controle
da composi¢io de topo e de fundo, porém utilizando duas malhas desacopladas, Woinet et al., (1991)
também implementaram um controlador adaptative STR na regulag¢do da composigdo de topo de uma

coluna binaria; o controlador fo1 projetado utilizando o critério da localizagio dos polos.

Para colunas de destilagio em batelada Fileti (1995 utilizou o controlador adaptativo STR com
representacio do processo na forma de transformada-Z com coeficientes ajustados através de analise

regressiva e leis de controle na forma PI e derivada do algoritmo de Dahlin.

6.4.2 - Objetivos do Controle

Fica evidente da discussdo acima que o controle de colunas de destilagio em batelada precisa ser

formulado levando-se em conta:

1.) o calor fornecido ao refervedor para controlar a taxa de vaporizagfo. Isto € necessario para
prover um tempo suficiente de contato entre as fases liquida e vapor na coluna, e permitir assim
que se estabelega o equilibrio das mesmas, necessario a tranferéncia de massa inter-fases. A
queda de pressdo ao longo da coluna ¢ pequena, porém tem uma grande influéncia no seu
desempenho. Se a queda de pressio da fase vapor tornar-se insuficiente, pode ocorrer
inundamento da coluna. A quantidade de vapor que entra na coluna pode ser controlada
manipulando a pressdo do vapor de aquecimento utilizada no refervedor ou a corrente elétrica no
caso de aquecimento por resisténcia elétrica.

Variavel controlada: taxa de vaporizag¢io,

Variavel manipulada: vazio de vapor que entra no refervedor;

Variavel medida: queda de pressdo ao longo da coluna.

2.) o calor retirado no condensador. Isto ira afetar a temperatura do liquido que retorna & coluna
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na forma de refluxo, e portanto, a separacdo nos estigios. A manipulacio do calor retirado pode
ser feita controlando-se a vazio da agua de resfriamento, deixando, se possivel, a temperatura do
condensado o mais proxima do ponto de bolha da mistura.

Wariivel controlada: temperatura do condensado;

Variivel manipwylada: vazio de resfriamento;

Varidavel medida: temperatura do condensado.

3.) a razdo de refluxo, isto ¢, a razdo entre a quantidade de liquido que retorna a coluna para a
quantidade de liquido retirado como produto ou, ainda, a vazio de destilado. Isto pode ser feito
pelo ajuste da valvula localizada na linha do refluxado que retorna ao topo da coluna.

Variavel controlada: composigio de destilado;

Variavel manipulada: razdo de refluxo ou vazio de destilado;

Variiavel medida: composi¢io do vapor no prato NT (topo).

6.4.3 - Configuracio do Sistema de Controle

Uma esquema geral do sistema de controle da coluna de destilagio em batelada pode ser visto na

Figura 6.2.

A composigdo do vapor no topo da coluna pode ser calculada através de;

¢ medida direta (por exemplo, cromatografia em fase gasosa). A desvantagem desta técnica € o
alto custo dos equipamentos envolvidos em medidas em tempo real e em linha e dificuldade

de operagdo dos mesmos, em condigSes industriais,

¢ medida indireta através de medidas de temperatura e pressdo e dados de equilibrio liquido-
vapor. A desvantagem desta técnica € que se supde que ha o equilibrio termodinamico entre
as fases liquida e vapor (Quintero, 1992). O imstrumento de medida de temperatura necessita
ser 0 mais preciso possivel e ser selecionado convenientemente para detectar pequenas

mudangas de temperatura. Em geral, termémetros de resisténcia de platina s3o utilizados por
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proporcionarem alta precisio (em média 0,1 °C em condig¢des industriais). Termopares, apesar

de possuirem menor precisdo, também podem ser utilizados (Robinson, 1983);

VN i ;

"1

............

- - e

(

Figura 6.2 - Configuragio minima de controle de uma coluna de
destilagdo em batelada. (1 - malha de controle da vazdo de vapor; 2 -
malha de controle da composi¢io instantinea de destilado; 3 - malha de
controle da temperatura da agua de resfriamento; 4 - malha de controle
do nivel do condensador.

» medida indireta utilizando uma rede neural artificial que relacione temperatura, pressdo e
composicio da fase vapor. Se a rede for treinada utilizando dados de equilibrio de fases, esta
técnica tem a mesma devantagem da anteror, porém o esforgo computacional (e

consequentemente o tempo de calculo) € bem menor (Willis, 1992).
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o medidas indiretas utilizando temperatura e pressdo e correlagio empirica tirada de dados de

operac@o em malha aberta (Buckley et al., 1985),

O desempenho do sistema de controle depende fortemente do conhecimento preciso das
varidveis envolvidas. Porém, independentemente do meétodo de medida empregado (medida direta ou
inferéncia) essa medida possui um certo grau de incerteza e necessita-se portanto realizar uma filtragem
dos dados de modo a eliminar os ruidos presentes. Um conhecimento preciso dos estados e parimetros
do processo pode ser obtido, por exemplo, através do uso de técnicas de reconciliagio de dados

(Ramamurthi et al., 1993).

6.4.4 - Controle Adaptativo Utilizand 0 Modelo na Forma Equactes Diferencas

A proposta inicial no controle da composigio de destilado é a utilizagio do STR de Astrom ¢
Wittenmark (1973) modificado por Clarke et al., (1975). Para tanto, supde-se que existe uma relagdo

linear entre a composicdo de destilado (x;/ e a vazio de destilado retirada (), representado por:

x; () +ax, (- +a,x,(1-2) = b D(t —1)+bD{¢t -2} + b,D(t — 3) +&(¢) (6.4.1)
ou:

A(q " )x, (0) = B(g7)D(t - 1) + &(1) (6.4.2)

A lei de controle que minimiza a varianga do erro entre o valor predito para um intervalo de amostragem
a frente e o valor real da variavel controlada ¢ dada pela Equacdo 4.3.8 (Capitulo 4).

Utilizando-se:

oy Blgh)
P = 643
(g) PaT) (6.43)
e
CoOLt+ k)= Fy () + Gu(r) (6.4.4)

e adotando-se: P=R=1eQ=4(1-¢"). Como P =1, entdo y, =y, e

C=AE+z*F (6.4.5)
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Os graus dos polindmios F ¢ E sio dados por:
graudeF: 1 F=f+fq"

graude E: 0O E=1 com C(qg )= 1
Chega-se a seguinte lei de controle:

D) = é[x% +ax, (0 +ayx (¢ = 1)~ (b, — Dt - )= b,D(t - 2)=b,D(t - 3)]

(6.4.6)

onde os coeficientes a;, a, b, , b, b, sBo estimados em linha por um estimador de parimetros

(Equagdes 3.3.25 a 3.3.27 do Capitulo 3).

Uma outra alternativa para se derivar a lei de controle adaptativa é definir uma funco auxiliar ¢,

na forma:
() = xp, —x,(F+ D) +qD(t) - qD(t -~ 1) (6.4.7)

que ¢ analoga a Equag¢do 3.4.18 (Capitulo 5). Fazendo ¢(t) = O (ver item 5.4.4, do Capitulo 5), tem-se a

seguinte lei de controle:
D(1) = 1[xT(z +1)—x, +qD( - 1)] (6.4.8)
qg

Na lei de controle acima percebe-se que se a composigdo predita para o proximo intervalo de
amostragem [xr(¢+ {)f for maior que o valor desejado [xrse/, a vazido de destilado retirado aumenta; se
xr(t+ 1) for menor que o valor desejado [xrsp/, a vazio de destilado retirado diminui, o que € coerente

com o sistema fisico.

O valor da vazio de destilado méaxima e minima estio relacionados com a razio de refluxo

maxima € minima permitidas. Adotou-se os seguintes valores para esta variavel:
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e razao de refluxo méxima: 5;

s razio de refluxo minima: 0,5;

que correspondern aos valores que na pratica sdo passiveis de serem utilizados.

6.5 - Resultados e Discussdo

A coluna simulada possui as caracteristicas apresentadas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 - Par@metros da coluna de destilagio em batelada simulada.

Vazio de vapor 100 moles/h

Niumero de componentes 3

Numero de pratos 20

Holdup dos pratos 1 mol

Holdup do condensador 10 moles

Carga imcial alimentada 400 moles

Pressdo de operagio 1 atm

Composi¢go inicial da carga Componente 1: 0,3
Componente 2: 0,3
Componente 3: 0,4

Volatilidade relativa 9,3,1

O imtervalo de amostragem utilizado foi de 5 min em todas as simulagdes apresentadas. O
controlador PID digital com algoritmo na forma da velocidade empregade fot sintonizado por tentativa
e erro devido ao fato da grande dificuldade da utilizacdo das técnicas convencionais de sintonia (Ziegler-
Nichols e Cohen-Coon) para o caso da destilagio em batelada. As constantes utilizadas foram:

Kc = 150; 1p = 10; @ = 5; O sef point adotado foi a composicio do componente 1 no destilado. A
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coluna € operada a refluxo constante até que a composi¢io deste componente atinja 0,9 e entdo comega-

se a retirar o destilado a uma vazio dada pelo sistema de controle.

As Figuras 6.3 a 6.8 mostram o desempenho do controlador PID digital (Anexo II).
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Figura 6.3 - Fragiio molar instantdnea do Figura 6.4 - Vazio de destilado (mol/h) x

componente 1 no destilado x tempo de batelada  tempo de batelada (h). Controle PID
(h). Controle P1D
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Figura 6.5 - Composigdo acumulada do
componente 1 no destilado x tempo de batelada
(h). Controle PID
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Figura 6.7 - Fragdo molar do componente 1 no
refervedor x tempo de batelada (h). Controle
PID
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Figura 6.6 - Quantidade total de destilado (7)
e componente 1 recuperado (--—) (mol) x tempo
de batelada (h). Controle PID
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Figura 6.8 - Tempo de CPU gasto em cada
intervalo de amostragem (s) x tempo de
batelada (h). PC 486, 66 Mz. Volatilidade
relativa constante. Controle PID.

As Figuras 6.9 a 6.13 mostram o desempenho do controlador adaptativo SRT implementado

utilizando a lei de controle descrita pela Equacdo 6.4.8. O fator de esquecimento do estimador de

pardmetros utilizado foi 0,97, a matriz covaranga inicial P, = diag {100 100 100 100 100 100};

q=0,05; As Figuras 6.14 a 6.17 mostram o desempenho do controlador adaptativo SRT implementado
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utilizando a le1 de controle dada pela Equac¢io 6.4.6. Os pardmetros sdc os mesmos do caso anterior,

com A = 0,05,
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Figura 6.9 - Fragdo molar instanténea do Figura 6.10 - Vazdo de destilado (mol/h) x

componente 1 no destilado x tempo de batelada tempo de batelada (h). Controle STR
(h). Controle STR
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Figura 6.11 - Composi¢do acumulada do Figura 6.12 - Quantidade total de destiladot—)

componente 1 no destilado x tempo de batelada e de benzeno destilado (~----) (mol) x tempo de
(h). Controle STR batelada (h). Controle STR
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Figura 6.13 - Tempo de CPU gasto em cada
intervalo de amostragem (s) x tempo de
batelada (h). PC 486, 66 Mz. Volatilidade
relativa constante. Controle STR.
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Figura 6.15 - Vaz&o de destilado (mol/h) x
tempo de batelada (h). Controle STR
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Figura 6.14 - Composi¢io instantinea do
componente 1 no destilado x tempo de batelada
(h). Controle STR
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Figura 6.16 - Composigio acumulada do
componente 1 no destilado x tempo de batelada
(h). Controle STR
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120 :

Figura 6.17 - Quantidade de componente 1 recuperada (mol) x
tempo de batelada (h). Controle STR.

Uma medida quantitativa do desempenho dos controladores pode ser feita avaliando a
quantidade de componente | recuperada como destilado a uma composi¢ao média de 0,9. A Tabela 6.3
mostra os resultados obtidos pelas simulagdes. Observa-se que o controlador STR dado pela Equagio
6.4.8 ¢ o que apresenta os melhores resultados pois consegue a maior quantidade de componente |
recuperado seguido de perto pelo PID. Uma analise mais conclusiva necessita levar em consideracdo o

tempo gasto na recuperagdo pois esta varidvel afeta o custo de produgio devido aos gastos com vapor.

Tabela 6.2 - Quantidade de componente 1 recuperada como destilado a uma composigdo média

de 90%.
Controlador Tempo Quantidade de componente 1
(h) recuperada com composi¢io 0,9
(mol)
PID 2,66 95,2
STR Equacgdo 6.4.6 132 540
STR Equacdo 6.4.8 2.91 104.3

Como pode ser observado na Figura 6.15, ¢ controlador STR (Equacdo 6.4.6) age como se a

coluna operasse a refluxo minimo pois este permanece no valor minimo em toda a operagdo, mesmo
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quando a concentragdo do destilado cai a valores muito baixos, mostrando claramente que esta
metodologia de projeto do controlador ndo ¢ adequada para aplicagdo nesta classe de problema. O
principal motivo da falha deste tipo de controlador quando aplicado a coluna de destilacdo em batelada é
o fato de se assumir que existe uma relagdo linear entre a variidvel manipulada (vazio de destilado e a
variavel medida (composi¢io do componente 1 no destilado), consideragio esta longe de ser verdadeira
para esta classe de processo. Isto pode ser facilmente visto analisando as equagdes de balango de massa

que descrevem a dindmica da coluna.

Em geral os problemas de controle envolvem a regulacio ou o supervisionamento de um
processo a partir de um estado de referéncia que, na maioria dos casos, é o estado estacionario. O
controlador parte de um valor de referéncia para a variavel manipulada e acrescenta incrementos a este
valor calculados pelo controlador a fim de manter a vaniavel controlada no valor desejado. Para a coluna
em estudo isto ndo acontece. Primeiro, pelo fato de que o processo ndo atinge o estado estacionario
pois é um processo inerentemente dindmico. Em segundo lugar, a etapa de controle geralmente ¢
precedida de uma etapa a refluxo total na qual a concentracdo do produto desejado no destilado alcanca
o valor desejado e a partir deste momento comega a haver a retirada de produto. Esta retirada funciona
como uma perturbagdio ao processo e acarreta alguns problemas ao sistema de controle. Se o
controlador estiver programado para comegar a retirar pequenas quantidades de destilado que vai
aumentando com o tempo, o efeito da perturbagdo é minimizado, porém o tempo de batelada aumenta
consideravelmente o que pode tornar a operagdo economicamente inviavel. Por outro lado se logo no
inicio da retirada de produto esta for realizada a uma alta taxa, a perturbagio ao sistema € muito grande,

dificultando a atuacgdo do controlador.

A presencga de um sistema de controle adaptativo ou PID isolado ndo consegue melhorar muito o
desempenho de uma coluna de destilacio em batelada. Necessita-se ter um nivel hierarquicamente
superior ao nivel de controle que além da reconciliagio de dados {citado anteriormente) realize uma
otimizagdc em tempo real do processo de modo a informar ao controlador o caminho que ele deve
conduzir ¢ sistema (politica de operacdo) de modo a minimizar ou maximizar uma funcdo objetivo
requerida que, em geral, ¢ a mnimizagdo do tempo de batelada ou a maximizagdo do produto destilado.

A otimizagfio em tempo real de processos complexos como ¢ em estudo nfo € uma tarefa trivial.
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Um fator que deve ser analisado objetivando uma aplicagio experimental de um sistema de
controle € o tempo computacional gasto na solugiio do modelo. Nas simulagdes anteriores considerou-se
volatilidade relativa constante no calculo da composi¢iio da fase vapor a partir da suposicio da
existéncia do equilibrio termodindmico de fases. Esta consideragiio corresponde & que demanda menor
tempo computacional que € fungdo principalmente do nimero de pratos tedricos da coluna e do “hold
up” dos pratos € condensador. Para as simulagdes mostradas anteriormente, o tempo computacional em
cada intervalo de amostragem ficou entre 10 e 50 segundos (Figuras 6.8 e 6.13) utilizando um PC 486,

66 Mz e o software Matlab 4.0 e considerando um tempo de amostragem de 5 minutos.

6.6 - Conclusfes

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que apesar do controlador adaptativo STR
apresentar resuitados mais satisfatorios quando comparado com o controlador classico PID, a malha de
controle necessita estar subordinada a um nivel hierarquico superior que possui duas fungdes: realizar a
reconciliagio dos dados amostrados e prover uma politica 6tima de operagdo da coluna atraves do
emprego de um algoritmo de otimizago.

Um dos maiores obstaculos ao sucesso do controle de destilagio em batelada ¢ a dificuldade de
se determinar o valor de concentra¢gdo em linha e em tempo real. Varias metodologias sdo propostas
sendo que a inferenciagfio desta variavel a partir de dados de temperatura e pressdo é uma das mais
atraentes. Temperatura, pressio e concentragdo em uma mistura gasosa podem ser correlacionados
empiricamente, termodinamicamente através da consideragdo da existéncia de equilibrio entre a fases

liquida e gasosa ou utilizando uma rede neural artificial devidamente treinada.

O controle da coluna foi implementado através de uma malha de uma entrada e uma saida na
qual a variavel medida ¢ a concentragdio do componente mais volatil no destilado e a variavel

manipulada a vaz@o de destilado.



CAPITULO VHI
CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1 - Conclusées
Existe uma demanda crescente para a operagio de processos quimicos e correlatos com alto

desempenho. Para tanto, além de um projeto adequado, a operagdo com controle nio manual é
importante. Ao projetar tais sistemas de controle, ha a preocupagdo com o projeto de sistemas que
satisfario as especificagdes impostas pelos usuarios sob as condigbes antecipadas de operagdo. A
maioria dos sistemas de controle que exigem grande desempenho para uma grande gama de condigdes
de operagiio sera necessariamente adaptativa até um certo grau. Quando um alto grau de adaptabilidade
¢ claramente requerido, a maioria das especificagdes atuais serd obedecida por um sistema do tipo
identificagdo-decisdo-modificagdo com modificagdo sequencial ou continua, dependendo da taxa de
variagdo dos pardmetros envolvidos, caracterizando-se o controle adaptativo.

Existem basicamente trés estratégias de implementagdo do controlador adaptativo. A primeira
delas, o controlador adaptative com ganho programado, que utiliza uma variavel auxiliar do
processo (outra que ndo seja a saida da planta usada na realimentagdo) que se correlacione bem com as
mudangas dindmicas do sistema. A segunda estratégia, o controlader adaptativo com modelo de
referéncia, ¢ um pouco mais elaborada pois as especificagdes do sistema de controle sio dadas em
termos de um modelo de referéncia o qual diz como a saida do processo responderia de maneira ideal ao
sinal de entrada. No entanto, nenhuma das duas estratégias anteriores tem a capacidade de “aprender”
novas dindmicas ndo modeladas até entdo. Surge assim a terceira estratégia que ¢ o controlador
adaptativo auto-ajustavel. Nessa estratégia os pardmetros do controlador sdo relacionados com os
pardmetros da planta e quando estes ndo sdo conhecidos, podem ser estimados em tempo real utilizando
um algoritmo adequado. O sistema de controle possui duas etapas fundamentais: a estimativa de

parametros e/ou estados e o projeto do controlador, que também ¢ realizado em tempo real.
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A estimativa de parametros ¢ de estados é uma etapa fundamental na formulagio dos
controladores adaptativos auto-ajustaveis. Além disto, o conhecimento em tempo real de todos os
estados de um sistema ¢ fundamental para o seu completo monitoramento e necessario nas estratégias de
controle avangado que utilizam a técnica de realimentacio desses estados. Como nem todos os estados
sdo diretamente mensuraveis ou as medidas em tempo real sio disponiveis somenie com atrasos,
portadoras de imprecisio, custo elevado, as técnicas de estimativa de estado constituem em uma
proposta interessante na solucdo deste problema. Dentre as varias técnicas disponiveis para realizar essa
estimativa as mais interessantes sdo as utilizam um soffware, chamado de soft sensor. Em geral este

software é um filtro, um observador de estado ou uma rede neural artificial.

Dentre os filtros apresentados na literatura o filtro de Kalman € o mais empregado, porém na
forma original s pode ser aplicado a sisternas descritos por modelos lineares. Uma extensdo deste
algoritmo € o filtro de Kalman estendido que pode ser utilizado na estimativa de estados e parametros de
modelos nfo lineares. O emprego desta técnica exige a definicio de varias variavels que devem ser
convenientemente escolhidas para a obteng@o de convergéncia, estabilidade, etc. No Capitulo 3 ilustrou-
se com sucesso O emprego desta técnica na estimagdo de dois estados e pardmetros a partir da medicio
de dois outros estados em um processo fermentativo em batelada. Os processos fermentativos
constituem-se em tipicos processos nos quais a acessibilidade aos estados € dificil e portanto fortes
candidatos a0 emprego de técnicas de estimativa, que sdo Uteis no controle e monitoramente destes

sistemas.

Solucionade o problema da estimagio/identificagdo a proxima etapa € o projeto do controlador
que pode ser realizado obedecendo-se a varios critérios. Um dos mais comuns ¢ a mimimizacdo da
varianga do erro entre a saida real e aquela predita por um modelo, 0 modelo de controle. Outro critério
também largamente empregado e que ¢ aplicavel a modelos na forma espago-de-estados € o controle
otimo LQG, porem restrito a sistemas lineares. Em geral, quando o sistema ndo ¢ linear, faz-se uma
linearizagdo deste em torno de um ponto fixo ou movel e entédo aplica-se o algoritmo LQG que envolve
a solugdo da equagdo de Riccati. Existe ainda uma terceira maneira de se projetar um controlador
adaptativo que € a imposigdo da localizacdo dos pdlos do sistema em malha fechada a uma regifio de

estabilidade.
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Objetivando testar algumas das técnicas de estimagfio e projeto o controle adaptativo foi
aplicado a dois sistemas representativos da Engenharia Quimica; um processo biotecnologico com
reatores em série ¢ uma coluna de destilago em batelada. O primeiro sistema constitui-se de um
processo em escala industrial com modelagem e pardmetros determinados em trabalho anterior. O
segundo sisterna possut uma dindmica bem caracteristica haja vista que o processo ¢ inerentemente
dindmico, o que representa um enorme desafio a qualquer sistema de controle. Mostrou-se que ©
controle adaptativo € menos sensivel a uma sintonia inadequada de seus pardmetros quando comparado
com o controlador PID e que é capaz de atuar com sucesso tanto na regulagdo quanto no
supervisionamento da variavel controlada. Mostra-se que as agdes de controle dos controladores
adaptativos sdo mais suaves permitindo assim que o processo possa responder a atuagio desejada. Para
o segundo sistema, discute-se a necessidade da malha de controle estar subordinada a uma malha
externa que realize a reconciliagio dos dados amostrados e atraveés do emprego de uma otimizagdo em
tempo real defina a politica 6tima de operagio que permita minimizar o tempo de batelada ou maximizar

a quantidade de destilado produzida, dependendo do interesse econdmico.

7.2 - Trabalhos futuros
Propde-se em trabalhos futuros a investigagio:

1. do desempenho de outros filtros que ndo sejam o filtro Kalman estendido na estimagio de
estados e parimetros, principalmente os filtros adaptativos, pois sdo auto-sintoniziveis, a
literatura apresenta uma imensa lacuna no que se refere a implementagdo de outros filtros a

sistemas presentes na Engenharia Quimica,

2. da atuagdo do controlador adaptativo junto com algoritmos de reconciliagdo de dados e

otimizagdo em tempo real,

3. do desenvolvimento de um “software™ para controle adaptativo aplicando os conceitos de

projeto orientado a objeto;

4. do emprego de redes neurais artificiais na inferenciagdo de dados ndo mensuraveis
diretamente.



ANEXO !

LINEARIZACAO DE SISTEMAS NAQ-LINEARES
UTILIZANDO SERIE DE TAYLOR

Suponha que um sistema ndo-linear seja descrito por:

x(t+ 1) = Fe(8),u())+ r{x(t),u(t)). w(t) (@)
Y(0) = (x(1)) + m(x(1), 2(1)). V() '
Definindo:
Ax(t)y= x()—-x* (1)

My(e) = y(1) - b(x * (1)) (L2)
Aty = ulty—u*(1)

A forma linearizada do modelo descrito acima, utilizando série de Taylor truncada na primeira

derivada, em torno no estado de referéncia x*(t), u*(1) &

Ax(t + 1) = F(OAx(O)+ G()Au(t) + W (¢)

AY(t) = H{t)Ax(t) +7(1) (1.3)

onde:

F(f):“é%f(x,u) : G('z‘)mg';f(x,u) , H(f)ﬁéz—h(x}

XK1Y (1) E) K1)

e com W{t}, V(1) ruidos brancos com covariangas R; e R, respectivamente. Se os ruidos nfo

forem independentes, Ry, € a covarianga cruzada.
O modelo linear ¢ variante no tempo, sendo uma descri¢io aproximada do modelo nfo-

linear nas proximidades da trajetoria de referéncia.



ANEXO 1l

CONTROLADOR PID DIGITAL

Considere o processo geral mostrado na Figura 111, com uma saida y, uma disturbéncia d
e uma variavel possivel de ser mampulada .

A agio de controle PID feedback envolve os seguintes passos:

1. Medir o valor da saida utilizando wm medidor adequadamente escolhido e

posicionado. Denota-se de y,, o valor indicado pelo instrumento de medida.

2. Comparar o valor medido y,, com o valor desejado y,, (sef point} da saida. Gera-se um

erro a partiy destas duas grandezas: & = Vg, - Y

3.0 erro é entdo alimentado no controlador, que por sua vez, altera o valor da varidvel
manipulada m de tal maneira a reduzir a magnitude do valor de & A alteragdo da

varidvel manipulada é feita através do elemento final de controle, no caso, uma valvula

preumdalica.
Mecamsino de eonfrole d

L ? |
o £ P Elemenio m N

j > » controlador : p fmal de »  Processo "

. \/ . conirole y

Ym
Instrumento de medida

Fig II.1 - Malha de controle feedback.

O controlador PID tem a seguinte forma:



(1) :Kc(s(f)+%§s(t)dt+ T, %—) (IL.1)

com 2 atuagio. a aclio de controle tomada pelo controlador € proporcional ao erro, & integral do
erro e a derivada do erro. Para que o controlador possa ser utilizado as constantes K., 1 e tp
necessitam ser convenientemente escolhidas, isto €, o controlador necessita ser sintonizado.

A expressdo anterior € a forma analdgica do PID. Na forma discreta, utilizada por

controladores digitais, pode ser utilizada a seguinte expressdoc, chamada de forma da velocidade:

)

A, =1, ~u,_, = Kc[] +£+£‘1)8z - Kc(}»i—gj?m)su +chw9wa[72 (11.2)
T, T T r

O algoritmo na forma da velocidade tem as seguintes vantagens, quando comparado com
outras formas:

1. ndo necessita de inicializagdo.

2. E protegido contra “integral windup ™.

3. E protegido contra falhas do computador de controfe.

O controlador PID convencional tem a desvantagem, que uma vez sintonizadas suas
contantes, estas ficam invariaveis podendo levar a grandes offsefs nas variaveis de saida. No
entanto, pode-se utilizar o controlador PID com constantes ajustadas em linha, sendo entdc um
PID adaptativo.

A determinacfio dos valores das constantes K.,7,e 7, ¢é chamada de sintonia do
controlador PID. Diversas técnicas podem ser utilizadas na determinacio dessas constantes:
Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, tentativa e erro, regras heuristicas, etc. (Luyben, 1989

Stephanopoulos, 1984)



ANEXO Il
TRABALHOS CIENTIFICOS PUBLICADOS
DURANTE O PERIODO DE TESE

Trabalhos Apresentados em Congressos Internacionais com Publicacfio em Anais

e ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R., “Recursive State and Parameter
Identification for Adaptive Controller Design Purpose. Application teo
Biotechnological Reactors™, 1 International Conference on Science,
Engineering and Technology of Intensive Processing, Nottingham {UK), 18th -
20th, September 1995.

e ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R, “Estimativa Recursiva de Estados e
Parimetros para projeto de Controladores Adaptatives”, XVI Congresso
Ibero Latino Americano sobre Métodos Computacionais para Engenhania,
Curitiba (PR), 29/11 2 01/12 de 1995.

e ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R.,”State Feedback Control System Design
using Optimization Technigues. Application to a Continueus Fermentation
Process”, IASTED - International Conference on Modeling, Simulation and
Optimization, Gold Coast, Australia, 6-9 maio/1996.

6.4 - Trabalhos cientifices no prelo

e ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R., “Recursive State and Parameter
Identification for Adaptive Controller Design Purpose. Application fo
Biotechnological Reactors™, Artigo submetido & revista Inglesa Chemical
FEongineering Research and Design {em processo de revisio).

e ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R, “Estratégias de Controle Adaptative
Aplicadas a um Processo Continue de Fermentacio Alcdolica”, XI

Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica, Rio de Janeiro, Brasil, setembro
de 1996,

o ASSIS, A ], MACIEL FILHO, R., “Adaptive Centrol of Biotechnological
Reactors: On Line State and Parameter Estimation”, International Congress
of Chemical Engineering, EUA, July, 1996



ASSIS, A J, DECHECHI, E. C e MACIEL FILHO, R, “Controle Adaptative
e Preditive {DMC) de um Processe Continuo de Fermentacio Alcéolica:
Comparaciio de Desempenho, XI SINAFERM - Simpésic Nacional de
Fermentactes, 31/07 a 02/08/1996, Sio Carlos, SP.

ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R, “On Line Identification and Adaptive
Control of Biochemical Reactors Using Kalman Filter and LOG
Approach”, CHISA’96: 12th International Congress of Chemical and Process
Engineering, Praga, Republica Theca, 25-30 agosto del1596

ASSIS, A J, MACIEL FILHO, R.,”Nenlinear Modei-Based Adaptive
Control for Continuous Fermenters Processes with Delayed
Measurements”, CAIP’96: 3er Congreso Interamericano de Computacion
Aplicada a la Industria de Procesos, Republica Argentina, Villa Maria, Cordoba,
nov/1996,
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ABSTRACT

ASSIS, A. J., Projeto de Controladores Adaptativos Auto-Ajustdveis, dissertacio de
mestrado, DPQ - FEQ - UNICAMP Campinas, SP, 1996

With today’s requirement of stringent process specification, it is becoming increasingly important
to design better controllers for chemical processes. This can be achieved using advanced control
strategies, for instance, adaptive control. This thesis presents a general review of adaptive control, state

estimation and process identification as well as applications of these techniques to relevant chemical and

biotechnological processes.

It is presented a systematic and comprehensive treatment of both discrete Kalman Filter and
Extended Kalman Filter (EKF), when applied to on-line recursive state and parameter identification for
nonlinear stochastic systems using state-space approach. A specific system, taken as a case study, that
requires the sirultaneous identification of process states and model parameters, is the batch beer
fermentation. The influence of sample time, presence of noisy measurements, and convergence

conditions of the algorithm were investigated and the results are presented and discussed.

This work also presents a general methodology for the design of adaptive controllers for
biological reactors with the aid of an illustrative case study, namely, the regulation of the ethanol
concentration in a large scale continuous yeast production single-input, single-output process. The
adaptive controllers were designed using LQG and minimum variance approach in a state-space
formulation. A simplified process model is adopted for the specific control purposes. This model is on-
line identified employing a suitable recursive Kalman filter based algorithm. Simulation studies show that

the adaptive control laws can give superior controller performance compared with other conventional

control algorithms.

Finally, it is briefly discussed the difficulties that have to be taken into account in applications of

advanced controllers, such as adaptive controllers, in the control of batch distillation columns.



