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RESUMO

CARVALHO, Romero. Controle preditivo baseado em modelo com estimacao de
estados restrita para controle e monitoramento de processos néo lineares.
2017. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Quimica) — Universidade Federal do
Espirito Santo, Alegre, ES. Orientador: Julio Cesar Sampaio Dutra. Coorientador:

Wellington Betencurte da Silva.

O presente trabalho de mestrado discute sobre o problema de monitoramento e de
controle preditivo com uma abordagem estocastica baseada em filtro de particulas
com aplicacdo em problemas tipicos da Engenharia Quimica, que em sua maioria,
sdo nao lineares e com incertezas ndo necessariamente gaussianas. O controle de
processos quimicos € de suma importdncia para que sejam garantidas as
necessidades de qualidade, seguranca e viabilidade econémica e operacional. No
entanto, muitas das variaveis ligadas a esses objetivos ndo sdo medidas em linha ou
apresentam incertezas significativas. Para isso, € necessario considerar ferramentas
de estimacdo de estados para viabilizar o controle em linha. Neste sentido, a
presente Dissertacdo investigou uma abordagem estocastica para o controle
preditivo baseado em modelo (MPC), em que o esquema do MPC € combinado com
filtro de particulas (PF), que é uma ferramenta de estimacdo sequencial do tipo
Monte Carlo para sistemas nao lineares e incertezas nao gaussianas. Esta proposta
considera também métodos de otimizacdo para projecao das particulas que violam
as restricdes fisicas ou operacionais, em uma regido viavel, chamado de CPF-MPC.
Essa proposta estende resultados de trabalhos prévios ao incluir restricbes nas
variaveis de saida do processo. O CPF-MPC foi aplicado a dois estudos de caso:
reator CSTR nao isotérmico, com reacdo simples de primeira ordem e um CSTR
com reacdo de van der Vusse. Por fim, o esquema PF — MPC foi aplicado em um
circuito de moagem de minério de ferro e comparado com um controlador Pl. Os
resultados mostram que o CPF-MPC apresentou bons resultados e desempenho
satisfatério para atender o0s objetivos de controle, garantindo um custo
computacional relativamente baixo, reducdo de offset e perturbagcbes nos

parametros dos processos.

Palavras-chave: processos estocasticos, estimacdo de estados, restricoes

operacionais, controle preditivo, filtro de particulas.



ABSTRACT

CARVALHO, Romero. Model Predictive Control with constrained state
estimation for the control and monitoring of nonlinear process. 2017.
Dissertation. (Master degree in Chemical Engineering) — Federal University of
Espirito Santo, Alegre, ES. Adviser: Julio Cesar Sampaio Dutra. Co-adviser:

Wellington Betencurte da Silva.

The present master degree work discussed about monitoring and control problem
with a stochastic approach based in particle filter with application in typical problems
of Chemical Engineering, which mostly, are nonlinear and have uncertainty non
necessarily Gaussian. The chemical process control is of paramount importance in
order to guarantee the quality and safety needs, beyond economic and operational
viability. However, many of the variables linked to these objectives are not online
measurement or present significant uncertainties. For this, is necessary consider
estimation tools for the enable online control. In this sense, the present dissertation
investigated a stochastic approach for the model predictive control (MPC), in which
the MPC scheme is combined with particle filter (PF), which is a Monte Carlo
sequential estimation tools type for nonlinear systems and non-Gaussian
uncertainties. This proposal also considers optimizations methods to the particles
projection that violates the physical or operational constraints, in a viable region,
originating the scheme with initials CPF-MPC. This proposal extends results from
previous work by including constraints in the process output variables. This scheme
was applied to two case studies: non-isothermal CSTR reactor with simple first order
reaction and CSTR with van der Vusse kinetics. Finally, the PF-MPC scheme was
applied in a run-of-mine ore milling circuit and compared to a PI control. The CPF-
MPC results show a good and satisfactory performance to meet the control
objectives, guaranteeing a relatively low computational time, reduction of the offset
and process disturbance.

Keywords: Stochastic process, state estimation, operational constraints, predictive

control, particle filter.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo destinou-se a realizar uma breve introducéo referente ao problema
proposto, constituido por uma apresentacdo do tema estudado, bem como a
motivacdo da pesquisa e 0s objetivos que o presente trabalho pretendeu atingir,
seguidos por uma descricdo da estrutura de organizacgéo do texto.

1.1 Apresentacdo do tema de pesquisa

O controle de processos na industria quimica consiste em um mecanismo essencial
gue objetiva atingir padrdes relacionados a questdes de seguranca, meio ambiente,
qualidade e lucratividade de uma planta. Contudo, no caso de plantas complexas,
com muitas variaveis interagindo entre si, as estratégias de controle classicas nem
sempre sao suficientes para atingir tais objetivos (SANTORO, 2011). A busca
constante por desenvolvimento de novos processos e tecnologias, concomitante
com a procura continua do homem por inovacao e aperfeicoamento de técnicas e
produtos, fazem com que seja necessario trabalhar em operacées em regibes com
caracteristicas cada vez mais desafiadoras. Haja vista a necessidade de garantir
esses padrdes supracitados, o estudo acerca do controle de processos também
necessita de uma evolucdo continua (SILVA, 2014). Neste contexto, as técnicas
pioneiras de MPC comecaram a ser desenvolvidas no decorrer dos anos de 1970,
impulsionadas pela crise do petréleo e a necessidade de ter em méos um controle

que solucionasse os problemas em refinarias (WANG, 2008).

E de costume, ao desenvolver uma estrutura de controle, dividir o problema proposto
em camadas, que se baseiam nas distintas escalas de tempo em que o0s
controladores podem atuar nas malhas (SKOGESTAD, 2000). No primeiro nivel,
ligado ao planejamento, calculam-se condigbes operacionais do processo que O
orientam a uma produgcdo com maior lucro possivel e qualidade especificada. Essas
condi¢cbes sdo enviadas a uma camada de controle preditivo (camada supervisoria),
que busca calcular acbes de controle 6timas em cada intervalo de tempo. Essas
acOes sdo enviadas como valores predeterminados (setpoints) para a camada

regulatoria, que tem como objetivo, manter a operagdo do processo com valores o
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mais proximo possivel das condi¢des 6timas e garantir continuamente a estabilidade
(SANTORO, 2011).

Os problemas reais tais como os problemas de biologia, quimica e fisica apresentam
intrinsicamente em seu carater ndo linearidades e perturbagfes de distribuicdo ndo
gaussianas, tornando necessario um desenvolvimento de estratégias de controle
gue atendam com eficacia esses sistemas. A aplicacdo de controle ndo linear
robusto garante ao processo uma maior estabilidade e melhor desempenho na
presenca de incertezas e perturbacfes. Este fato é conquistado pela introducao dos
distarbios diretamente ao modelo de predicdo do controlador, com o intuito de
modelar o efeito das incertezas (STAHL; HAUTH, 2011; COETZEE; CRAIG;
KERRIGAN, 2010).

Para uma acdo de controle eficiente, é necessario que estejam disponiveis
medicdes em tempo real adequadas do processo. Porém, mesmo alicercado nos
avancos tecnolégicos dos Ultimos anos, 0 monitoramento dos processos ainda
encontra desafios. Embora o estudo das técnicas utilizadas em monitoramento de
variaveis de processos esteja em estado avancado, nem sempre é possivel contar
com dispositivos acessiveis para a determinacdo de variaveis e parametros
importantes da operagéo, e quando eles existem, ocorrem problemas oriundos da
precisdo limitada dos mesmos e das instabilidades de leituras, provenientes de
condicbes da planta, como vibra¢cBes e ruidos eletromagnéticos. Sendo assim, as
informacBes oferecidas pelos sensores instalados na planta apresentam
significativas incertezas, que na maioria das vezes afetam o desempenho do
controle proposto, proporcionando aos processos condi¢cdes de risco na seguranga e
qualidade da operacdo (DIAS et al., 2016; NGUYEN et al., 2015; DUTRA, 2012;
HODOUIN, 2011).

Dessa forma, dado a importancia do problema apresentado acima, técnicas de
sensoriamento virtual tém se tornado uma alternativa atraente ao solucionar uma
possivel deficiéncia na medi¢do das variaveis dos processos. Dentre essas técnicas,
se encontram os Métodos Bayesianos, que possuem na literatura um quadro geral
bastante interessante de sua aplicagdo como estimador de estado. Além disso, a
estimacdo de estados possui bastante aplicabilidade em técnicas de controle
avangado, nos quais o célculo do sinal de controle 6timo depende dos valores dos
estados (ZHAO et al., 2012; QIN; BADGWELL, 2003; HENSON, 1998).
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Os métodos Bayesianos constroem a distribuicdo de densidade posterior (PDF) do
estado com base em todas as informagfes disponiveis em duas etapas: previsao e
atualizacdo, que sao realizadas de forma iterativa (ZHAO et al., 2012). Em geral, a
solucdo analitica ndo esta disponivel, exceto em casos especiais, como por
exemplo, o Filtro de Kalman (KF), sendo este uma solucédo analitica exata para
sistemas dindmicos gaussianos e lineares, o que de fato, limita a aplicacdo do
mesmo. Quando se trata de processos ndo lineares e/ou com incertezas nao
gaussianas, outras técnicas foram desenvolvidas ao longo dos anos, como: o Filtro
de Kalman Estendido (EKF), o Filtro de Kalman “Unscented” (UKF), a estimativa de
horizonte mével (MHE) e os métodos Sequenciais de Monte Carlo (SMC), também
conhecidos como filtros de particulas (PF) (SHAO; HAUNG; LEE, 2010).

O EKEF trabalha na linearizagdo do modelo néo linear do sistema em questao, sendo
a solucdo mais usada nos ultimos anos. Posteriormente o algoritmo original KF é
utilizado na estimacdo. Entretanto, essa etapa de linearizacdo do modelo limita a
aplicacdo do EKF a processos que apresentam carater ndo linear mais suave
(JAZWINSKI, 1970). Essas limitagbes ocorrem devido a sua sensibilidade as
condi¢Bes iniciais e a sintonia das matrizes de covariancia do ruido, podendo
ocasionar instabilidade ou divergéncia na estimacao (REIF et al., 1999). O UKF, por
sua vez, descarta a etapa de linearizacdo, baseando-se em um procedimento
numeérico para a aproximagcdo da meédia e da covaridncia dos estados, apos
realizacdo de uma transformacao néo linear (chamada de “Unscented transform”) do
sistema, dando ao método a possibilidade de solucionar problemas de processos
fortemente néo lineares (JULIER; UHLMANN, 2004). O MHE é capaz de tratar uma
gama de sistemas nao lineares, com restricdes nos estados e sujeitos a disturbios,
de modo que o método é definido na literatura como vantajoso frente aos Filtros de
Kalman (ZHAO; HAUNG; LIU, 2012). Contudo, em sua formulacdo, € preciso
resolver um problema de programacdo nao linear (NLP), possivelmente néo
convexo, com inumeras equacdes de desigualdade e graus de liberdade, tornando o
seu tempo de processamento maior que o tempo de amostragem, praticamente
impossibilitando sua aplicacdo na execucao de acdes de controle sobre um sistema
em tempo real, a0 menos que sejam empregadas técnicas de otimizacdo associadas
ao algoritmo padrédo MHE (TONEL, 2008).

O filtro de particulas tem ganhado bastante destaque devido a sua capacidade de
lidar com sistemas néo lineares com distribuicdo ndo gaussiana, além de nao

necessitar de simplificacdo, como linearizagdo. O método consiste em resolver
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numericamente o problema de estimacdo de estados recursivo de Bayes,
fornecendo solugdo aproximada ao problema de inferéncia usando um numero de
particulas e seus respectivos pesos, aproximando assim a PDF do estado (SHAO;
HUANG; LEE, 2010).

A maioria dos métodos Bayesianos existentes é incapaz de levar em conta as
restricbes e exige na maioria das vezes algumas simplificacdes. Todavia,
provenientes de principios fisicos e limitacbes do processo, as restricdes sao
comumente encontradas em problemas reais. Sendo assim, as restricdes devem ser
consideradas para assegurar eficiéncia da estimativa. A estimacéo de estados com
restricbes utilizando filtro de particulas tem sido estudada na literatura em duas
propostas bem distintas, 0 método de aceitacédo/rejeicdo e 0 método de otimizacéo.
O primeiro trata apenas de limitagcbes mais simples e simplesmente descarta as
particulas fora dos limites operacionais. O segundo se baseia no principio de
minimizar uma funcdo e possui deficiéncia, pois a otimizacdo acarreta em um alto
custo computacional (ZHAO; HUANG,; LIU, 2012).

Diante do que foi exposto, a presente Dissertacdo consiste na utilizacdo de uma
abordagem estocastica em controle preditivo baseado em modelo (MPC) com
aplicacdo dos filtros de particulas proposta por Stahl e Hauth (2011), denominada
PF-MPC. Esta metodologia baseia-se no uso de dois filtros de particulas que
trabalham em conjunto e interligados, no qual o primeiro filtro esta dedicado a
estimar os estados e o segundo filtro serve para determinar a entrada de controle
Otima do processo a partir da predicdo das variaveis em um horizonte de tempo
finito. Como contribuicdo, a fim de tratar das restricbes sobre os estados de um
sistema, diferente do algoritmo padrdao PF-MPC, que apenas aborda as restricdes
nas variaveis manipuladas, esta Dissertacdo incorporou ao algoritmo de controle
métodos de otimizagcdo com reamostragem para que a estimativa dos estados
obedecesse aos limites operacionais dos sistemas.

A proposta deste trabalho é chamada aqui de CPF-MPC (do inglés, Constrained
Particle Filter — Model Predictive Control), e foi avaliada considerando dois
processos nao lineares bastante estudados em Engenharia Quimica: o primeiro
consiste em um reator de mistura perfeita (CSTR) com uma reagcédo de primeira
ordem; o segundo € o problema de referéncia (do inglés, benchmarck) da cinética de
Van der Vusse. Por fim, a estratégia PF-MPC, proposta por Stahl e Hauth (2011) foi

aplicada em um circuito de fragmentacao e classificacdo do minério de ferro.
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Esta abordagem pode ser considerada inovadora, atual e de relevancia, haja vista
gue nos ultimos anos, tem crescido consideravelmente o nUmero de pesquisas que

relacionam a aplicacéo de filtros de particulas juntamente com controle preditivo.

1.2 Motivacéo

Em virtude das constantes mudancas sofridas pelo mundo, cada vez mais agudas
ao longo do tempo, a busca por evolucdo na qualidade e funcionalidade dos
produtos tem se tornado a razdo da existéncia das empresas no contexto de
processos modernos. Com a crescente concorréncia e competividade do mercado, a
estagnacédo evolutiva dos produtos de uma empresa, pode gerar grandes perdas e
prejuizos as industrias. Segundo Dutra (2012) essas demandas geralmente séo
alcancadas por meio de recursos de integracdo, que por sua vez, podem gerar um

comportamento dindmico mais complexo ao sistema estudado.

Por ocasido desses fatores, estratégias de monitoramento, otimizacédo e controle de
processos transcendem a sua importancia académica e comecam a possuir
importancia cada vez mais essencial no setor industrial. Essa necessidade, aliada ao
notavel crescimento de tecnologia computacional nos ultimos anos, acarretaram em

uma impulsédo no desenvolvimento de projeto otimizado de produtos.

Nesse sentido, ao permitir o acompanhamento em tempo real das diversas variaveis
imensuraveis, estados e parametros desconhecidos ou variantes dos processos
qguimicos, a estimacdo tem se tornado uma técnica cada vez mais atrativa de

monitoramento de processos industriais.

A literatura oferece diferentes métodos para estimacao das variaveis dos processos:
o KF fornece solucao 6tima para sistemas dinamicos lineares, e técnicas como EKF,
UKF, MHE e PF fornecem solucdo para os diversos sistemas nao lineares
encontrados em aplicacbes de Engenharia. A estimacao de estados e parametros é
parte integral de muitas estratégias de modelagem, monitoramento e controle de

processos.

O crescente desenvolvimento de softwares eficientes de otimizagcdo conjuntamente
aos notorios avan¢cos no poder computacional no decorrer das ultimas décadas,
também permitiram progresso para a linha de pesquisa em controle 6timo para

sistemas nao lineares.
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Inicialmente desenvolvidos para atender as necessidades especificas de refinarias
de petréleo, os controladores MPC compdem uma classe com comprovada
eficiéncia e aplicacao industrial amplamente difundida, principalmente por apresentar
desempenho satisfatorio ao tratar de maneira eficiente de caracteristicas peculiares
presentes nesses processos, como existéncia de tempo morto, restricbes nas
variaveis manipuladas e controladas e por ter uma metodologia que garante facil
inclusdo de objetivos econdmicos diretamente no problema de controle étimo (QIN;
BADGWELL, 2003).
A Figura 1, elaborada por meio de dados retirados do Science Direct, apresenta a
evolucdo no numero de publicagBes relacionadas aos temas Model Predictive
Control e Bayesian State Estimation ao longo dos ultimos 20 anos. Nela, é possivel
observar a evolugdo do numero de publicagbes relacionadas a controladores MPC,
juntamente com aplicacéo de estimadores Bayesianos com restricdo ao longo dos
altimos anos. Devido a boa capacidade de estimacdo e facilidade de tratar com
sistemas nao lineares, além de relativo baixo esforco computacional exigido, o PF
tem sido estudado por vérios autores de forma associada ao controle MPC
(ANDRIEU et al., 2004; BLACKMORE, 2006; BOTCHU; UNGARALA, 2007; CHEN;
MORRIS; MARTIN, 2005; CHEN; MORRIS; MARTIN, 2008; SCHAGEN et al., 2008;
KANTAS, MACIEJOWSKI; LECCHINI-VISINTINI, 2009, STAHL; HAUTH, 2011;
LOPEZ, 2014; NISHIDA; SHIMADA, 2015; RASOULIAN; RICARDEZ-SANDOVAL,
2016).
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Figura 1 - Evolucdo das publicacdes relacionadas aos temas Model Predictive Control e
Bayesian State Estimation. Fonte: Science Direct (2017), modificado pelo autor.
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1.3 Objetivos da Dissertacao

O principal propésito dessa Dissertacdo é a implementacdo e simulacéo
computacional de um algoritmo de controle preditivo baseado em modelo (MPC)
combinado com o filtro de particulas (PF), como ferramenta de estimacdo para
sistemas ndo lineares e de incertezas nado gaussianas. Associado a essa
combinacdo, o presente trabalho também considera uma metodologia de restricéo
que se baseia em etapas de otimizacdo e reamostragem para projecdo das
particulas que violam as restricbes fisicas ou operacionais destes a uma regiao
viavel. A este novo algoritmo deu-se o nhome de Constrained Particle Filter — Model
Predictive Control (CPF-MPC). Dentro desse escopo, visando avaliar o algoritmo

proposto, os objetivos especificos deste trabalho sao:

(1) Implementar computacionalmente o algoritmo CPF-MPC, a partir do algoritmo
padrdo de controle preditivo baseado em modelo (MPC) com estimacéao via
filtro de particulas (PF), denominado PF-MPC;

(2) Comparar o desempenho do algoritmo proposto (CPF-MPC), com o PF-MPC
e com algoritmos semelhantes, utilizando o estimador UKF, abordagem
nomeada de CUKF-MPC e UKF-MPC, visando o monitoramento e controle
em um reator CSTR com modelo néo linear e reacdo de primeira ordem, no
qual devem ser obedecidas restricdes operacionais;

(3) Testar e verificar a estabilidade e a resposta do algoritmo CPF-MPC para
monitoramento e controle de um reator CSTR com modelo nédo linear e
cinética de Van der Vusse em virtude de perturbacdes programadas no
processo e restricdes nos estados;

(4) Avaliar o desempenho do algoritmo padrdo PF-MPC ao controlar e monitorar
um problema de grande dimensdo e multivariavel, comparando a sua
performance com um esquema com controlador classico Pl para a variavel de

qualidade do produto.

1.4 Organizacgéo do texto

Um cenario de investigacdes tedrico-computacionais foi explorado nesta

Dissertacao, cuja apresentacdo € estruturada nos seguintes capitulos:
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No capitulo 2 sédo apresentados diferentes estimadores de estados, assim como a

revisdo de sua aplicacéo considerando as restricbes em processos quimicos.

O capitulo 3 traz os conceitos basicos e tedricos acerca de controle de processos
quimicos, tratando a abordagem convencional sobre controle preditivo baseado em
modelos (MPC).

O capitulo 4 é dedicado a apresentacdo do algoritmo proposto por Stahl e Hauth
(2011), PF-MPC, e também a formulacao basica para implementacéo dos algoritmos
CPF-MPC, UKF-MPC e CUKF-MPC propostos neste trabalho.

No capitulo 5 sdo apresentados os trés estudos de caso. Juntamente com suas
particularidades. E apresentada também a metodologia de verificacdo de

desempenho dos esquemas de controle propostos para cada problema.

O capitulo 6 resume os resultados alcancados, discutindo as vantagens e limitacdes

da metodologia proposta.

O capitulo 7 conclui o trabalho de Dissertacdo e aponta tendéncias para pesquisas

futuras.

Por fim, o capitulo 8 apresenta as referéncias utilizadas.

1.5 Trabalhos preliminares

Esta Dissertacdo foi desenvolvida no Laboratério de Modelagem e Otimizacdo de
processos (MOP) do Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Quimica (PPEQ)
da UFES e esta alinhada com os trabalhos em andamento no Grupo de Pesquisa
em Métodos Computacionais, Controle e Estimacao (LAMCES). Tal grupo se dedica
a estudos referentes a controle de processos quimicos aliado a aplicacao de filtro de
particulas para estimacdo de variaveis e parametros desses processos, além da
utilizacdo de métodos numéricos para resolucéo de problemas tipicos da Engenharia
Quimica, de acordo com os estudados no decorrer desta pesquisa, reatores
quimicos e operacdes unitarias na classificacdo e fragmentacédo de minério de ferro,

gerando os trabalhos preliminares apresentados abaixo.

Um esquema de controle semelhante, ou seja, considerando além da ferramenta de
controle, a ferramenta de estimacéo, foi avaliado para um reator CSTR em uma

estrutura de controle cascata utilizando controladores Pl. Os resultados obtidos
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foram descritos no artigo intitulado “Filtro de particulas como observador online em
um esquema de controle cascata para um reator continuo” apresentado no XIX
Encontro Nacional de Modelagem Computacional — XIX ENMC e VII Encontro de
Ciéncia e Tecnologia de Materiais — VIl ECTM, em Joao Pessoa (CARVALHO et al.,
2016). Este artigo se encontra apresentado no anexo da presente Dissertacdo. Por
fim, o esquema de controle proposto, que utiliza o controle preditivo associado ao
filtro de particulas com estimacédo restrita foi aplicado em dois estudos de caso:
reator continuo (CSTR) e o reator CSTR com cinética de Van der Vusse, culminando
no artigo “Constrained patrticle filter-model predictive control (CPF-MPC) for nonlinear
process control and monitoring” em fase de submissao para uma importante revista

internacional.
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2 O PROBLEMA DE ESTIMACAO DE ESTADOS

Este capitulo traz um breve apanhado dos fundamentos tedricos basicos sobre
estimadores Bayesianos existentes e suas aplicacfes, além de explorar o contexto
de incorporacdo de estratégias de restricbes nesses algoritmos. Este estudo é
importante para a proposta da abordagem de controle preditivo associado a
estimacao com filtro de particulas. Desse modo, 0 presente capitulo busca introduzir
os estimadores utilizados no decorrer desta Dissertacdo, apresentando a formulacéo
matematica do problema de estimacdo Bayesiana e as formulacbes matematicas

dos filtros relevantes para o presente estudo.

2.1 Introducdo a estimacao de estados

Os valores dos estados de um sistema sdo de suma importancia para as técnicas de
controle avancadas como o MPC, nas quais esses valores sdo utilizados para
determinar a acao 6tima de controle. Com isso, 0S inUmeros processos quimicos
com aplicacdo em engenharia necessitam de um criterioso monitoramento do que
ocorre no sistema (QIN; BADGWELL, 2003).

Para este fim, dispde-se de sensores fisicos que oferecem informacao rapida acerca
de variaveis do processo. Entretanto, em sistemas quimicos reais geralmente essas
variaveis ndo estdo disponiveis para medicdo, principalmente em decorréncia da
falta de instrumentos capazes, pelo seu elevado preco ou pelo fato de poder haver
falha na medig&o. Visto que os estados sao elementos fundamentais em controle
avancado, bem como no monitoramento de processos, deteccdo de falhas e
otimizacao, torna-se necessario a observacao desses valores. A literatura apresenta
os estimadores de estados, que podem oferecer resultados satisfatorios a depender
da natureza do sistema e dos niveis de incerteza das informacdes disponiveis (QIN;
BADGWELL, 2003; OLIVIER, 2011; AGACHI, 2006).

Um estimador de estados € composto primordialmente por trés partes: medidas do
sistema (temperatura, concentracdo, vazao, entre outras), um modelo dindmico que
descreve 0 sistema e um algoritmo que arranja as informacbes obtidas
anteriormente para atingir as estimativas (CUELLAR, 2013). Muitas vezes, o

conhecimento prévio acerca do processo, atraves da modelagem, apresenta-o como
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um modelo de transicdo de estado. Tal modelagem é composta do modelo de

evolucéo de estados juntamente com o modelo de observacao (DA SILVA, 2012).

Em virtude de suas incontaveis vantagens em reduzir incertezas, os métodos
Bayesianos tém sido extensivamente estudados e utilizados com sucesso em Vvarias
areas nos ultimos anos (SHAO; HUANG; LEE, 2010; JULIER; UHLMANN, 2004;
ZHAO; HUANG,; LIU, 2012; NGUYEN et al., 2015; KULIKOV; KULIKOVA, 2014).

Do ponto de vista bayesiano, 0 objetivo da estimativa € inferir a funcdo de
distribuicdo de probabilidade (PDF) do estado usando a informacdo a priori e a
funcdo de probabilidade, o que € alcancado por prever de forma iterativa os estados
pelo modelo de transicdo e atualizar a estimativa, usando medidas em linha (QIN;
BADGWELL, 2003; STAHL; HAUTH, 2011; SHAO; HUANG,; LEE, 2010).

2.2 Estimacao Bayesiana sem restricdo

Inicialmente, pode-se considerar a representacdo geral de um sistema nao linear

descrito pelo modelo estocastico de tempo discreto dado pelas Equacdes (1) e (2).
X = F (X Uy Vi X ) T 0 (1)
Yie =N (X U Vi %) + Y (2)

em que X,, Y,, U.,, ®, € Vv, Sdo vetores que representam respectivamente, as

variaveis estado, saida, entrada, o ruido do processo e o ruido de medi¢do no tempo

k. f, e h, séo fungdes néo lineares que descrevem o processo no tempo k (ZHAO
et al., 2012).

A partir de Y, =[y,,¥,,... Y|, que indica a histéria de observacdes até o momento k,
no contexto Bayesiano, a inferéncia de x,, dada uma realizagéo das observagdes
Y, depende da densidade a posteriori p(x,|Y,), realizada por dois passos, como
segue abaixo (ARULAMPALAM et al., 2002; EBINGER et al., 2015):

Passo de predigéo:
P(X | Yis) :I PX [ %) PO | Y 5)dX, 4 )

Passo de atualizacao:
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| Yk) — p(yk | Xk) p(Xk | Yk—l)

P AN @

O principal objetivo da estimacdo Bayesiana é construir uma funcdo densidade de
probabilidade posteriori de um estado com base em todas as informagbes
disponiveis (AFSHARI; GADSEN; HABIBI, 2017). As Equacdes (3) e (4) formam
uma base para os esquemas de estimativa recursiva (ZHAO; HUANG,; LIU, 2014).

Entretanto, a solugdo analitica da estimagdo recursiva somente é possivel com a
introducdo de suposic¢des adicionais. Um exemplo € o Filtro de Kalman, que supde
um problema com um modelo linear de transicdo de estados e medi¢do e ruidos

com distribuicdo de probabilidade Gaussiana de média zero (CUELLAR, 2013).

2.2.1 Filtro de Kalman

Os estimadores baseados na estrutura de Filtro de Kalman sdo amplamente
difundidos devido a sua simplicidade e velocidade de computo. Para esses métodos,
assume-se que todas as variaveis possuem distribuicdo gaussiana, que o sistema é
linear e a informacgdo estatistica pode ser completamente descrita pela média e
covariancia. Desse modo, pode-se dizer que: aos estados e ruidos de medi¢do sao
adicionados ruido gaussiano; as equacdes de transicdo de estados e de medicdo

séo conhecidas e lineares (AFSHARI; GADSEN; HABIBI, 2017).

O sistema linear é dado pelas Equacdes (5) e (6).

X = Ak—lxk—l + Bk—luk—l +W (5)
Y = Cka +Vy (6)

Nesse modelo A, ;, B, , séo matrizes que descrevem as equacdes de transi¢édo de
estados e C, € a matriz das medidas. Assumem-se ruidos gaussianos com media
zero (ruido branco) para os estados e para as medicdes, respectivamente

representados por w, , e v, (OLIVIER, 2011).

O Filtro de Kalman (KF) consiste em duas etapas principais (previsdo e correcao).
Na previsao, o filtro projeta uma estimativa no tempo atual utilizando a estimativa de

estado do tempo anterior. A esta estimativa prevista, da-se o nome de estimativa de
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estado a priori. Na correcéo, o filtro usa medidas obtidas para corrigir a estimativa a

priori e assim calcula a estimativa a posteriori melhorada (XAVIER, 2011).

O processo de estimacdo de um sistema representado pelas Equacdes (5) e (6),

para o KF pode ser resumido da seguinte forma:

Passo 1: Predicdo: Calcula-se a estimativa a priori x,, , € a covariancia do erro a

priori P, ;'
X1 = Ak—lxk—uk—l + Bk—luk—l (7)
Pk|k—l = Ak—lpk\k—lAI—l + Qk—l (8)

Em que Q, , € a matriz de covariancia do ruido do processo.

Passo 2: Correcdo: Primeiramente, através do erro de medicdo e, , e sua

covariancia S,, calcula-se o ganho de Kalman K, (uma matriz com objetivo de

minimizar a covariancia do erro a posteriori) (XAVIER, 2011).

e)’k|k—l =Yk« _yk“(—1 (9)
Sk = Ck Pk\k—lcl + Rk (10)
Kk = Pk|k—1C?<—S;1 (11)

Assim, a estimativa a posteriori x,, € dada pelo Filtro de Kalman, como combinagao

linear da estimativa a priori x,,, e o erro de medicdoe, . Por fim, calcula-se a

covariancia do erro a posteriori P, . R, significa a matriz de covariancia do ruido de

medidas (OLIVIER, 2011).
Xk = Xyker T Kkeyk‘k,l (12)
Pk|k = Pk|k—1 - KkSkK-II(- (13)

Para um problema linear, com ruido gaussiano com média zero e desvio padrao
conhecido para o processo e para as medidas, o Filtro de Kalman fornece uma
solugdo 6tima (SHAO; HUANG; LEE, 2010; TEIXEIRA; TORRES, 2010). Em se
tratando de problemas de Engenharia é normal tentar formular modelos matematicos
lineares dos sistemas reais, ou ainda linearizar o sistema num determinado ponto de
funcionamento. Isso se da pela facilidade de manipular por ferramentas matematicas

esses modelos, assim como o fato de a teoria que suporta os sistemas lineares ser
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mais completa e pratica. Desse modo, para sistemas nao lineares, outras técnicas,
como versbes do Filtro de Kalman e o Filtro de Particulas sédo utilizadas para
fornecer a estimacao dos estados.

2.2.2 Filtro de Kalman “Unscented”

O problema de estimagédo de estados em problemas néo lineares e ndo gaussianos
€ muitas vezes de dificil solugdo, pois, a funcédo de distribuicdo de probabilidade
pode ndo ser completamente caracterizada pela média e a covariancia. Desse
modo, algumas aproximacdes considerando os filtros de Kalman garantem a
estimacao do estado. O método mais popular com base em linearizacdo de modelo
nao linear de um sistema é o Filtro de Kalman Estendido (do inglés, Extended
Kalman Filter EKF), no qual a linearizag&o analitica ou numérica no Filtro de Kalman
é empregada (SHAO; HUANG; LEE, 2010; TEIXEIRA, TORRES, 2010).

Contudo, essas aproximacOes para as funcbes de transicdo de estados e de
medidas ndo sdo totalmente precisas, 0 que prejudica a confiabilidade na estimacao

em sistemas mais severamente ndo lineares (ABBEL et al., 2005).

Em contrapartida, em lugar de linearizar o modelo néo linear, o Filtro de Kalman
Unscented (do inglés, Unscented Kalman Filter UKF) amostra de forma
deterministica um conjunto de pontos no espaco de estados do sistema dinamico,
chamadas de sigmas pontos. ApOs essa etapa, esses pontos sdo transformados, via
Unscented Transform (UT), por meio de uma equagéo de evolugdo nao linear e/ou

uma equacao de observacao néao linear (JULIER et al., 2000).

Na formulacdo do algoritmo UKF, assume-se um vetor de estados x, com

dimensao (n), com média dada por x« € a covariancia P4 a@proximadas por 2n+1

sigmas pontos, que sdo um conjunto de valores escolhidos deterministicamente
(AFSHARI; GADSEN; HABIBI, 2017; TEIXEIRA; TORRES, 2010).
O processo de estimagdo do UKF também pode ser representado pelas etapas de

previséo e corregao:

Passo 1: Previsdo: Primeiramente, calcula-se os sigmas pontos, como descrito pelas
Equacoes (14) - (16):
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X%k = Xk, i=0 (14)
Tk = Xk +(7~ka|1< )i, i=1..n (15)

xLTkn =;k|k—(7ﬁ)i, i=1..,n (16)

Em que o parametro y=+/n+x € 0 peso associado das amostras, que é

determinado conforme as Equacodes (17) e (18):
W, =x/(N+x), i=0 a7)
w; =1/2(n+x), i=1..2n (18)

Nessas Equagbes, x é um fator de escala, (,jnJmPklk_l)_ representa uma coluna ou
uma linha qualquer da matriz quadrada de n+«P,,, € w Sa0 pesos, que possuem
soma normalizada igual a um (AFSHARI; GADSEN; HABIBI, 2017).

E possivel entdo, calcular a média da previséo do estado , bem como a previsdo da

covariancia a priori , dadas pelas Equacgdes (19) - (21):

XL|k—1 = f (X:qk) (19)
_ 2n .
Xkl = ZWiX:qk—l (20)
i—0
2n . _ . _
Pacs = Qu +ZWi [Xle —Xk|k—1][XL|k - Xk|k—1}T (21)
i—0

De acordo com Xavier (2011), sempre que ha disponivel uma nova medicéo, o filtro
entra em uma etapa de corre¢do. Contudo, antes disso, deve-se calcular a previsao

da medida y,, , através das Equacdes (22) e (23):

§|i|k71 = h(X:qk—l) (22)
Yika = iwi§|i|k—1 (23)

Passo 2: Correcdo: Nesta etapa, calcula-se a covariancia do erro da medida P, ,,

bem como a covariancia da relagcdo entre a medida e o estado, conforme as
Equacbes (24) - (25):
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2n i .

Py ks = %Wi |:§I!|k—l _yk|k—1:||:§kl|k—1 _yk\k—lT (24)
2n . .

ny,k|k—l = ;Wi I:X:qk—l - Xk|k—1:||:§ll|k—1 _yklk—l]T (25)

Calcula-se entao o ganho de Kalman K, , a estimativa a posteriori do estado x,, € a

covariancia do estado a posteriori P, , .

Kk = ny,k|k—lP;}<|k—l (26)
X|<||< k|k at K (yk _yk|k—l) (27)
Pk|k = Pk|k—1 - Kk Py Kl (28)

Apesar de sua aplicabilidade levar a uma estimagao dos estados mais precisa, 0
UKF assume que, mesmo apés a transformacao UT, as variaveis do sistema séo
gaussianas. Além disso, em um cenario com restricbes, esse filtro pode néo
apresentar um desempenho satisfatoério (SHAO; HUANG; LEE, 2010).

2.2.3 Filtro de Particulas

Diferentemente dos métodos de estimativa Bayesianos tradicionais, o Filtro de
Particulas (PF) ndo impde suposi¢cdes sobre a funcao de densidade de probabilidade
(PDF) e nas relacdes entre as variaveis, ou seja, 0s sistemas podem ser de fato ndo

lineares e ndo gaussianos. Baseado em Simulacdo de Monte Carlo, a funcdo de
densidade de probabilidade a posteriori p(xk |Yk), ser aproximada por um conjunto
de particulas aleatérias x, e seus respectivos pesos w, de forma discreta,

representada por um somatério (ZHAO; HUANG; LIU, 2013), conforme descrito pela
Equacéo (29).

P(% 1Y) ZWK (% =) (29)

Nessa equacdo o é a funcéo delta de Dirac e N é o numero de particulas. De

forma ideal, as particulas seriam amostradas a partir da verdadeira a posteriori

p(xk|Yk). Como a mesma ndo é disponivel, outra distribuicdo, denominada
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distribuicdo de importancia ou distribuicdo proposta q(x,|X,,,Y,) substitui
p(xk |Yk) visando melhorar a eficiéncia da amostragem por importancia, de modo

que o peso w, correspondente para cada particula é representado pela Equacéo

(30) (ARULAPALAM et al., 2002; LOPEZ-NEGRETE; PARTWARDHAN; BIEGLER,
2011):

W = P(% | Yy)
A (X | Xy Yio)

(30)

A selecgéo da distribui¢éo proposta se baseia no principio de que q(x, | X,,Y,) deve

conter p(xk |Yk). Desse modo, a escolha mais popular para a distribuicdo proposta
é a funcéo probabilistica da equacéo de estado, ou seja, q(x, | X, Y,)=P(X | X)
(ZHAO et al., 2012).

A importancia dos pesos é derivada como:
W, oc p(Yk ka—l) (31)

Na estimacdo Bayesiana, as particulas tendem a ser degeneradas. Isso significa,
gue ha um aumento gradativo da variancia dos pesos, ou seja, pode ocorrer 0 caso
extremo em que apos as iteracdes, apenas uma particula possui peso nao
desprezivel. A solucgéo tipica do filtro de particulas para este problema é a utilizacéo
do procedimento de reamostragem. Esta etapa possibilita ao algoritmo do filtro a
reproducdo de particulas em areas com maior probabilidade (DOUCET; GODSILL,;
ANDRIEU, 2000). Dessa forma, € possivel determinar as particulas a posteriori

(mais importantes) e entdo calcular a estimativa média dos estados:

Xk = WZ X, (32)

De acordo com Kyriakides, Morrel, Papandreou-Sppappola (2005) o a algoritmo
genérico do filtro de particulas, sem levar em conta a restricdo, pode ser resumido

pelos seguintes passos:

Passo 1 — Inicializac8o: Geracao das particulas iniciais {x('J}INf1 a partir da distribuicao

a priori p(x,), e fazer k=1;



Passo 2 — Amostragem por importancia: Geracao das particulas a priori {xik’}:i1 a

partir da distribuicdo de amostragem por importancia p(x‘k* | xf(jl);

Passo 3 — Célculo dos pesos: Calcular os pesos de cada particula a cada medicéo

. . . —i ; N i
disponivel no tempo k e normalizar os pesos de acordo com wy =WL/ZHWL ;

~ - . . YN
Passo 4 — Reamostragem: Gerag&o das particulas a posteriori {x'k}_ _» com base nas
i=

informacdes de ponderacéo e estratégia de reamostragem, e recalcular os pesos, da

seguinte forma: wi =1/N ;

Passo 5 — Saida do filtro: Estimar os estados de acordo com Xk =1/N ZLXL e fazer

k+1. Voltar ao passo 2.

2.3 Filtro de Particulas com restricédo

Provenientes de alguns aspectos fisicos e operacionais, por exemplo, fracdes
molares ndo negativas ou offset restrito em uma faixa, os estados dos processos
guimicos apresentam comumente algumas limitacbes em seus valores. Essas
restricdes aparecem normalmente sob a forma de relagbes algébricas de igualdade
ou desigualdade, ou simplesmente como limites inferiores e superiores. Portanto,
para garantir a validade da estimacao, € necessario considerar essas restricées no
método de estimacédo utilizado (SHAO; HUANG; LEE, 2010; ZHAO, HUANG,; LIU,
2014).

O algoritmo padrédo para o PF ndo considera restricdes e, como resultado, algumas
particulas podem violar as faixas viaveis do processo. Esta secdo introduz os
métodos existentes para lidar com limitagdes no contexto de filtro de particulas e, em

seguida, é apresentada a metodologia aplicada por (ZHAO et al., 2012).
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2.3.1 Meétodo de Aceitacdo/Rejeicado

O método aceitacdo/rejeicdo, conhecido como clipping, trabalha com a aplicacao
das restricbes sobre as particulas a priori, ou seja, antes da etapa de reamostragem.
As particulas dentro dos limites sdo aproveitadas, ao passo que, as particulas
presentes em regides que se encontram fora dos limites sdo descartadas. Usando
esse conceito, 0s pesos das particulas anteriores sédo calculados pela Equacao (33)
(ZHAO, HUANG, LIU, 2012; KYRIAKIDES, MORREL, PAPANDREOU-SPPAPPOLA,
2005).

| 0, se(x eR")

W (33)

< p(y, 1% ) se(x eR")
As particulas que se encontram fora da regido viavel séo rejeitadas e paralelamente
0 mesmo numero de novas particulas € produzido, satisfazendo as restricbes do
sistema em estudo. Finalmente, as novas particulas geradas, juntamente com as
particulas que anteriormente ja se encontravam dentro do limite requerido, séo

usadas para gerar as particulas a posteriori (ZHAO; HUAN; LIU, 2014).

As principais vantagens referentes a este método € o fato dele garantir que todas as
particulas estejam dentro do limite de restricdo, além de ndo precisar de uma alta
demanda computacional (SHAO; HUANG; LEE, 2010). Entretanto, dentre suas
desvantagens estdo o fato de as particulas “ruins” serem descartadas, o que pode
acarretar em um empobrecimento da amostra. Outros contrapontos estao
relacionados ao fato do método nado ser suficientemente bom para lidar com
restricdes mais complicadas, além da possibilidade de nenhuma das particulas se

encontrarem dentro do limite exigido (ZHAO et al., 2012).

2.3.2 Meétodo de Otimizacao

Um método que se baseia em principios de otimizacdo apresenta-se como eficaz
alternativa para tratar de restricbes mais complexas, faixa em que o método por
aceitacdo/rejeicdo ndo consegue atuar. Partindo do principio de uma estimativa a
posteriori maxima, o estado pode ser estimado da seguinte forma (ZHAO; HUANG;
LIU, 2012):
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X, =argmax p(xk |Yk)ocarg max p(xk |Yk—l) p(yk |Xk)

argmax p, (v, —h, (%)) P (% =) 4

Nesta equacao, a fungdo p, corresponde a distribuicdo do ruido das medidas (v, ).
Sabe-se que p(x,]Y,) € desconhecida. De tal forma se assume que x, =X, +Xx; €
a estimativa otimizada de x, por meio de p(x,|Y,). A fungéo p,. € a distribuicdo

de probabilidade de x; aproximada por uma funcdo exponencial ou uma dupla

exponencial. Tendo em vista essas colocacdes, as restricbes podem ser impostas
sobre as particulas a priori, a posteriori e sobre a estimativa do estado, expressadas
pelas Equacdes (35) - (38) (SHAO; HUANG,; LEE, 2010):

min— Iog( P (Xlk — X ) (35)

Xk

)
min- Iog( ( _xi )) Iog( ( —hk(xL))) (36)
min- Iog( P, (x X ) (pvk (yk h( ))) (37)

~x«))~1og(p, (v, ~h.(x))) (38)

acima das variaveis indica o valor da variavel projetada pelo

min-too

1] ”

Nessas Equacdes, o “~

método de otimizagdo, x; determina o erro de estimacao sujeito a distribuicdo p,

(ZHAO et al., 2012).

Baseado nas equacdes acima, o método de otimizacdo busca encontrar um valor
otimo dentro da regido de restricdo, substituindo aquelas particulas que violaram
algum limite. Assim, a Equacao (35) apresenta a formulacédo utilizada para tratar das
particulas a priori e leva em consideracdo apenas o desvio entre os valores das
particulas projetadas e daquelas que violaram a restricdo, trazendo a particula fora
desse limite ao valor da fronteira transgredida; a Equacdo (36) faz uma troca da
diferenca entre as particulas projetadas e as que violaram as restricoes pelo desvio
entre o valor medido e o valor otimizado, de forma que as particulas a priori sdo
atraidas para dentro da regido viavel; a Equacéo (37) trabalha de modo similar ao
proposto pela (36) impondo restricbes as particulas a posteriori; a Equacdo (38)
também apresenta a mesma formulacéo algébrica, porém, tratando do problema de
restricdo na estimativa do estado (ZHAO; HUANG,; LIU, 2014).
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A Figura 2 esquematiza o procedimento das Equacdes (35) - (38). Na Figura 2 a
estrela representa o valor exato do estado; os circulos néo preenchidos as particulas
dentro do limite de restricdo; os circulos pretos as particulas que violaram a
restricdo; o losango a estimativa do estado; o retangulo o espaco em que as
particulas sdo geradas e a elipse a regido de restricdo do estado estimado (ZHAO;
HUANG; LIU, 2012).

o Equagao (35) Reamostragem

o Equagao (36) L Reamostragem
® ° ] ]

® Reamostragem Equagio (37)
® ° ()

o Reamostragem Equagio (38) ‘
° o K3 L)

Figura 2 - Exemplo ilustrativo das diferengas das Equacdes (35) - (38). Fonte: Shao, Huang
e Lee (2010, p.148).

Os métodos apresentados pelas Equacbes (35) - (37) asseguram que tanto as
particulas a priori quanto as particulas a posteriori sédo geradas dentro de uma regiao
de restricao, o que resulta em uma estimativa dos estados que também respeita esta
regido desejada. Entretanto, essa otimizacdo aplicada as particulas (a priori ou a
posteriori) pode diminuir a variedade das particulas, tornar a estimativa
conservadora, além de aumentar muito o custo computacional dependendo do
namero de particulas (ZHAO; HUANG,; LIU, 2014).

As particulas a priori sdo geradas através das particulas a posteriori no tempo k —1.
A estimativa é definida pela média das particulas a posteriori, 0 que torna essas
particulas elementos essenciais no processo de estimacdo de estados. Contudo, a
Figura 3 mostra que quando a estimativa viola a restricdo e a otimizacao € realizada
diretamente na estimativa de estados, a geracdo das particulas a posteriori torna-se

comprometida. Primeiramente, calcula-se a média otimizada, pela Equacao (38),
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projetada na regido de restricdo dos limites do sistema, e a covariancia da amostra é

calculada como se segue (ZHAO et al., 2012):

] @

Y

Equacéo (38) Yo
- 1 83
® 9 ® 9 °

<

Figura 3 - Exemplo ilustrativo da projecdo da estimativa. Fonte: Zhao et al. (2012, p.683).

Em seguida, as particulas a posteriori sdo geradas de forma aleatéria levando em
conta uma distribuicdo gaussiana com covariancia P, e média x«, e todos 0s

calculos séo realizados baseados na hipétese que eles satisfazem a distribuicao
Gaussiana. Todavia, um mérito do filtro de particulas estd na sua capacidade em
lidar com funcao de distribuicdo de probabilidade ndo Gaussiana. Desse modo, essa
otimizacao limita a PDF como distribuicdo Gaussiana e pode acarretar em um fraco
desempenho para o sistema (ZHAO et al., 2012; ZHAO; HUANG; LIU, 2014).

2.3.3 A Proposta do Filtro de Particulas com Restricdo

De acordo com a proposta de Zhao et al. (2012), ao ser detectada a violagcdo da
estimativa do estado, as Equacdes (37) e (38) sao utilizadas para torna-la vélida. A

Equacéo (38) é usada para calcular uma estimativa 6tima de x,. Contudo, como

discutido acima, ocasiona a geracdo de particulas a posteriori pobres. A Equacédo
(37) é aplicada para obter particulas a posteriori validas e, assim, conseguir uma
estimativa dentro da faixa de restricdo. Isso demanda elevado tempo computacional,
ja que todas as particulas que violaram a restricdo devem ser projetadas para a
regiao viavel.

Visando melhorar o desempenho da estimativa e uma menor carga computacional,
algumas particulas a posteriori que violam a restricdo sdo escolhidas de forma
aleatéria e projetadas a regido valida, até que a estimativa esteja também dentro

dessa regido. Dessa forma, a estimativa valida é obtida sem que todas as particulas
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a posteriori necessitem passar por etapas de otimizacdo. O método pode ser
apresentado no fluxograma da Figura 4 (ZHAO et al., 2012):

INICIALIZAGAO

A 4

FILTRO DE
PARTICULAS

ESTIMATIVA
PROJETADA

A A

SELEGCAO DA

PARTICULA A SIM

POSTERIORI
(REAMOSTRAGEM)

A 4

OTIMIZAGAO DA
NAO PARTICULA
SELECIONADA

‘L

CALCULO DA
ESTIMATIVA
OTIMA

X tem desempenho
melhor que Xy, ?

Figura 4 - Algoritmo de restricdo proposto. Fonte: ZHAO et al., (2012), modificada pelo autor.

O fluxograma pode ser detalhado de acordo com as etapas listadas abaixo:

Passo 1 — Verificacdo de violacdo: Apos o calculo da média das particulas a

posteriori, é verificada se a estimativa violou a restricdo. Em caso de violacao, utiliza-
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se a Equacédo (38), calculando uma estimativa projetada x« dentro da regido de

restricdo, caso contrario, faz-se k+1;

Passo 2 — Reamostragem: As particulas a posteriori que violam a restricdo (1 a m)

séo escolhidas aleatoriamente apds serem geradas com uma distribuicdo uniforme.

Logo apds, a particula a posteriori x; escolhida de forma aleatdria € projetada para
a regido valida;

Passo 3 — Otimizacdo: A Equacédo (37) é entdo usada para calcular a projecdo da

particula selecionada;

Passo 4 — Célculo da estimativa: Calcula-se a média xx das particulas juntamente

com a nova particula projetada. O passo 3 e 4 séo iterativos, até que xx tenha

desempenho melhor que x«, ou todas as particulas forem projetadas, e faz-se k+1.

Zhao et al. (2012) define que o melhor desempenho é relacionado a distancia da
estimativa dentro da regido de restricdo com relacdo ao limite definido, ou seja,

desempenho melhor para o valor mais distante das fronteiras da regidao de restricao.

2.4 Trabalhos da literatura com estimacéo via filtro de particulas com restricao

Historicamente, o algoritmo apresentado em aplicacdes de estimacédo via filtro de
particulas ndo possui elementos relacionados a incorporacéo de restricbes impostas
pelos sistemas. Atualmente, novas abordagens possuem destaques na literatura ao
utilizarem conceitos de estimacdo por SMC ao lidar com limites operacionais dos
processos, compartiihando de uma mesma ideia basica, porém apresentando

determinadas caracteristicas que os tornam distintos.

Shao, Huang e Lee (2010) apresentaram em seu trabalho um novo algoritmo de PF
considerando restricbes. O novo método foi baseado nas estratégias de
aceitacao/rejeicdo e otimizacdo, no qual os autores utilizaram de uma abordagem
hibrida que mescla vantagens de ambas as técnicas. Os autores compararam o
algoritmo apresentado, com o proprio PF sem restricdo, com o UKF, EKF e o MHE
sem restricdo, além de compara-lo também com o UKF e o MHE com esquema de
restricdo de otimizacdo e o EKF com o esquema clipping. Os autores concluiram
através dos resultados obtidos que o método proposto foi eficaz ao tratar as

restricbes e possui robustez em relagéo a informagdes a priori ruins.
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Zhao, Huang e Liu (2012) avaliaram diversos métodos de amostragem e
propuseram uma metodologia de amostragem com restricdo a fim de integrar as
limitagBes dos processos no algoritmo PF. Essa investigacao foi realizada através de
imposicéo de restricdes sobre as particulas a priori, a posteriori e sobre a estimativa
do estado. A fim de garantir que ndo houvesse violagdo dos limites nas particulas a
priori foi utilizado um método de restricdo chamado transformada inversa de
amostragem. No que diz respeito as particulas a posteriori, a solucdo foi realizar
uma formulacdo que seleciona as particulas a priori validas, e realizar a
reamostragem baseando-se apenas nessas particulas validas, garantindo a geracao
de particulas a posteriori dentro da regido de restricdo. Por fim, ao avaliar a
estimativa do estado, foi aplicado um método em que as particulas a posteriori boas
fossem reproduzidas e as particulas a posteriori ruins, descartadas. Ao comparar
com meétodos existentes, o método proposto implementou as restricbes, sem
nenhum procedimento de otimizacdo e nenhuma suposicdo restritiva sobre as

distribuicdes, demonstrando sua efetividade ao tratar com este problema.

O trabalho de Zhao et al. (2012) abordou a investigacao da restricdo diretamente na
estimacao, no lugar de imposi¢do sobre as particulas. Segundo o mesmo trabalho,
se a estimativa viola a restricdo, uma estimativa 6tima é obtida primeiramente por
uma etapa de otimizacdo e, posteriormente, uma estratégia conjunta de
reamostragem e otimizacao é utilizada para amostrar aleatoriamente uma particula a
posteriori fora da regido de restricdo, uma por vez, projetando-as para dentro da
regido viavel. Essa etapa conjugada entre otimizacdo e reamostragem € iterada até
gue o estado estimado atinja um desempenho melhor do que a estimativa otimizada
anteriormente. Os autores compararam essa técnica com outras da literatura em
estimacao que utilizam otimizacéo e concluiram que o método possui melhor relacado

carga computacional versus obtencéo de particulas a posteriori eficazes.

Zhao, Huang e Liu (2013) formularam um algoritmo de estimacdo que incorporou
restrices nos estados, no qual as informacdes no instante de tempo anterior foram
diretamente utilizadas para o alcance da estimativa atual, de forma que o estado
estimado no periodo de tempo anterior € dado como uma “medida” do processo. O
meétodo foi avaliado através de uma simulacdo em um processo de fermentacdo da
penicilina. Para a etapa de estimagcdo de estados, os resultados demonstraram a

eficAcia do método em tratar com as restricdes.

Zhao, Huang e Liu (2014) propuseram uma abordagem de PF com restricoes para a

estimativa dos estados. Neste novo método, trés estratégias alternativas foram
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avaliadas para impor restricdes sobre as particulas a priori, sobre as particulas a
posteriori e sobre o estado estimado. Para os dois primeiros casos (particulas a
priori e a posteriori), utilizou-se a metodologia de Zhao, Huang e Liu (2012). Em
terceiro lugar, para a estimativa que violou a restricdo, foi proposto um método que
utiliza a abordagem de projecao juntamente com a de aceitacao/rejeicdo. Tal método
propés um equilibrio entre a distribuicdo a priori e a funcdo de verossimilhanca,
ajustando os pesos das particulas que violam e as particulas que se encontram
dentro da regido de restricdo, respectivamente. Foi confirmada sua eficacia em tratar
restricbes e, em comparacdo com outros métodos, a abordagem proposta neste
trabalho fornece uma melhor interpretacdo fisica e ndo envolve suposi¢cdes

restritivas sobre as distribuicoes.

Ebinger et al. (2015) avaliaram uma formulacdo restrita ao PF. Os autores
mostraram que os métodos comuns de estimagdo PF com restricdo restringem a
densidade posterior do estado, em vez da estimativa média, levando a
consideracdes mais severas e possivelmente que se encontra em regifes diferentes
ou até mesmo irrelevantes do que as restricbes originais. Dessa forma, os autores
propuseram uma alternativa para a estimacao via filtro de particulas com restri¢des,
impondo as restricdbes sobre a estimativa média, sem restringir ainda mais a
densidade posterior do estado, comparando com os métodos de projecdo usuais,
em um modelo severamente nao linear. Dessa forma, os autores concluiram que
sua proposta, além de obter uma estimativa mais precisa do estado, com menor erro
meédio quadratico e variancia, preservava também as propriedades de convergéncia

do PF para a densidade posterior de estado 6tima.

2.5 Comentérios Finais

Neste capitulo foi apresentado um apanhado teorico referente aos métodos de
estimacgdo utilizados no decorrer desta Dissertagdo para 0 monitoramento das
variaveis dos processos em estudo. Além disso, também foi levantado um historico
sobre as propostas de algoritmos que tratavam o problema estimacédo de estados
com restri¢cdes, util no desenvolvimento de estratégias de controladores MPC para

processos nao lineares.
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Desse modo, visando a aplicacdo do esquema proposto, o préximo capitulo detalha

a teoria de controle preditivo para a regulacéo dos sistemas em estudo.
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3 A TECNICA DE CONTROLE PREDITIVO

Este capitulo visa a apresentacdo de uma fundamentacdo para a etapa projeto de
controle de processos com o algoritmo de controle preditivo (MPC), seguida de

alguns comentarios finais.

3.1 Introducgéo ao controle preditivo

Em sistemas de controle com arranjo feedback, como os controladores classicos do
tipo PID, o sinal de saida do controlador € determinado a partir do valor da variavel
que se deseja controlar. Para um controlador preditivo baseado em modelo
(abordagem bem conhecida como MPC — Model Predictive Control), o sinal de
entrada ndo € derivado apenas do estado atual da planta. O MPC faz uso também
de um modelo de processo que descreve a dinamica do sistema visando a predicao

do comportamento futuro em um dado horizonte de predi¢do (DURAISKI, 2001).

Apoiado nesta predi¢cdo, em cada instante de tempo o algoritmo preditivo busca
otimizar o desempenho da planta por meio de uma sequéncia futura das entradas de
controle, que sao determinadas a partir da minimizacdo de uma funcdo objetivo.
Posteriormente, a primeira entrada da sequéncia 6tima de controle é aplicada ao
processo. Por fim, repetem-se todas as etapas do algoritmo, porém deslocadas de
um passo no tempo (QIN; BADGWELL, 2003; STAHL; HAUTH, 2011; RAWLINGS;
MAYNE, 2012).

O MPC possui uma longa histéria no campo da engenharia de controle. Por
exemplo, no decorrer dos anos 1970, com o advento da crise do petroleo, houve
uma busca por solugdes para o controle de refinarias. Isso fez do controle preditivo
uma das poucas areas que recebeu concomitantemente interesse de pesquisadores

das comunidades, tanto na academia quanto na industria (WANG, 2008).

A forma mais basica e difundida desse tipo de é o controle preditivo baseado em
modelo e, quando comparado com outras técnicas de controle, apresenta uma série
de vantagens, dentre elas (SEBORG; EDGAR; MELLICHAMP, 2003; CAMACHO;
BORDONS, 2004; WANG, 2008):

e Ser uma técnica atrativa aos operadores, com conceitos intuitivos e sintonia

simples;
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e Possuir abrangéncia em uma grande gama de processos (simples,
complexos, tempo morto e sistemas instaveis);
e Possibilitar o tratamento de restricdes de todos o0s tipos;
e Compensar intrinsicamente o tempo morto com seu carater preditivo;
e Permitir a otimizacao de processos em linha (online).
A Figura 5 apresenta a estrutura basica do MPC, juntamente com o detalhamento de

cada um dos seus elementos principais.

TRAJETORIAS
, DE
Saidas e Entradas REFERENCIA
Passadas
‘ Saidas Preditas
MODELO -
Erros
Entradas Futuros
Futuras
OTIMIZADOR
i
I I
Fungao Custo Restrigoes

Figura 5 - Estrutura Basica do controlador MPC e seus principais elementos. Fonte: Muniz
(2014, p. 46).

Dos Santos (2007) apresentou a definicdo basica de cada um desses elementos da

seguinte maneira:

e Trajetdria de referéncias — Denota o comportamento que se deseja obter para
a saida futura da planta. Seu conhecimento prévio oferece ao controlador
uma caracteristica antecipativa (também conhecida como feedforward);

e Modelo — Procura-se a representacdo mais precisa do comportamento
dindmico através de um modelo matematico que, dependendo da ocasido,
pode ser linear ou néo linear, ou ainda, atualizado por meio de métodos de
identificagcdo online, fornecendo ao controlador uma caracteristica adaptativa;

e Otimizador — Tem como incumbéncia minimizar uma fungcéo objetivo a cada
tempo de amostragem, obtendo uma acdo de controle 6tima, garantindo o

desempenho adequado do processo. A fungcédo que se deseja minimizar pode
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abranger parcelas associadas ao erro futuro, ao acréscimo do sinal de
controle, além de outros termos que fornecam ao controlador propriedades
que melhorem o seu desempenho em virtude das particularidades do

processo.

A Figura 6 apresenta um esquema referente ao conceito basico da estratégia MPC.
No tempo k atual, o comportamento da variavel controlada € predito ao longo de um

horizonte de predicdo N, tomando como condi¢ao inicial os dados medidos. As
acoes de controle u(k) no horizonte de controle N. s&o calculadas objetivando a
minimizagdo do erro entre o que foi predito y(k+12..N,) e a trajetoria de

referéncia, também conhecida como valor desejado ou setpoint do processo
(SEBORG; EDGARD; MELLICHAMP, 2003).

Presente
Passado | Futuro
) Setpoint
P [ © RN © R ¢ R ¢
y o O ... Saidas passadas
o ooo Saidas futuras preditas
y ® (0] o] Acdes de controle passadas
° — — Acdes de controle futuras
° Horizonte de Controle, N
® ® Y “ >
r=r
1 L -
r=" I L
| |
| 1 r= -
o Horizonte de Predicao,Np
l | | ] |

k-1 k k+1k+2 k+Nc+1 k+Np+1

Amostragem

Figura 6 - Esquema de controle MPC, Fonte: Seborg, Edgar e Mellichamp (2003),
modificada pelo autor.

De acordo com Silva (2014), ao realizar o calculo das ac¢des de controle, somente a
primeira é aplicada na planta e as demais sdo descartadas, ou ainda, utilizadas
como estimativas iniciais no otimizador. No instante de tempo subsequente, todo
procedimento € repetido baseado nas novas informa¢gfes de medidas disponiveis.

Esse principio é conhecido como “Principio do Horizonte Mével” (Receding Horizon).
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Essa secdo também visa a apresentacdo de uma breve revisédo histérica do MPC,
descrevendo as ideias basicas de cada algoritmo proposto. Originalmente criada
visando a solucao de problemas especificos de controle em refinarias de petroleo, a
tecnologia MPC pode ser encontrada atualmente em uma ampla variedade de areas,
incluindo produtos quimicos, processamento de alimentos, area automotiva e
espacial (WANG, 2008).

3.2 Historico do Controlador MPC

Esta secdo compreende em uma curta revisdo histérica do desenvolvimento do
controlador MPC, cujo esquema da evolugéo temporal e geracbes podem ser vistos
na Figura 7.
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LaG
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Figura 7 - Esquema de evolugéo dos algoritmos MPC. Fonte: Qin e Badgwell, (2003),
modificado pelo autor.

A evolucdo dos conceitos de controle moderno pode ser buscada no trabalho do
grupo de Kalman, datado no inicio dos anos 60. O procedimento €& explicado

utilizando os estados de acordo com as Equacdes (40) e (41) (MUNIZ, 2014).

X, = AX, +Bu, +Gw, (40)

Yi =Cx, +& (41)
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O vetor u, representa as entradas ou variaveis manipuladas do processo, o vetor y,
descreve a saida do processo, enquanto o vetor X, retrata os estados. A
perturbagdo de estado € w, e o ruido de medi¢éo € & , ambos sdo gaussianos e
apresentam média igual a zero. O estado inicial x, é considerado como gaussiano,
porém com média diferente de zero.
A funcéo objetivo a ser minimizada pode ser vista na Equacao (42). A mesma atua
penalizando erros da variavel controlada em relacdo a uma trajetéria especificada,
conjuntamente, a mudancgas da variavel manipulada. A funcao objetivo apresentada
€ quadrética na forma da equacdo, podendo também assumir alguma variacdo da
mesma (MUNIZ, 2014). Os termos da norma séo definidos na Equacéo (43).

J= ZHXM
j=1

(42)

2
R

2
lo) +Huk+j

X[ =x"Qx (43)

De acordo com Qin e Badgwell (2003), nesta formulacéo esta implicita a suposicéo
de que todas as varidveis sdo escritas em termos de desvios em relacdo a um
estado desejado. A solucdo do problema conhecido como controlador LQG (Linear

Quadratic Gaussian) envolve duas etapas. No instante de tempo k, a medida y, €
utilizada para obter uma estimativa étima dos estados x,,, conforme descrito nas
Equac0es (44) e (45).

Xk = Ay g1 +BU g 4 (44)
Xk = Xy T Kk (yk _ka|k—l) (45)

Sendo assim, a entrada 6tima u, é calculada utilizando um controlador de estado

proporcional 6timo, conforme mostra a Equagéo (46):
Uy = —K Xy, (46)

Nessas Equagdes, K, significa o ganho do filtro de Kalman e K. o ganho do

controlador. Essas matrizes séo calculadas a partir da solugéo da equacao da matriz
de Ricatti. Esse algoritmo faz uso de um horizonte de predicdo infinito,
proporcionando ao mesmo poderosas propriedades de estabilizacdo. Para um
modelo linear, o0 método mostrou-se estavel para qualquer planta de aplicagéo.

Contudo, restricbes sobre o processo nas entradas, estados e saidas ndo foram
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consideradas no desenvolvimento da teoria LQG. Os problemas e limitacdes do
algoritmo listadas abaixo impactaram no menor desenvolvimento da tecnologia em
indGstrias (MUNIZ, 2014; QIN; BADGWELL, 2003):

e Restri¢des;

e Processos nao lineares;

¢ Incertezas do modelo (robustez);
e Critério de desempenho anico;

e Razobes culturais.

Sabe-se que um controlador para obter sucesso em sua aplicacdo necessita de
promover a manutencdo do sistema em um ponto mais proximo possivel das
exigéncias operacionais, de forma que as restricdes nao sejam violadas. Além disso,
as unidades de processo sdo em geral complexas, néo lineares, com restricbes
multivariaveis e cuja dinamica varia com o tempo, devido a mudancas nas condicdes
operacionais, acao de catalisadores, entre outros. Outro problema esta relacionado
a formulacdo do modelo usado, que por muitas vezes é dificil de ser expresso em
estrutura LQG. Todavia, 0 pretexto mais importante que fez com que a teoria LQG
nao tivesse forte impacto esta relacionado a visdo da comunidade de controle, que
guase sempre nao possui contato expressivo com 0s conceitos LQG ou o considera
impraticavel (QIN; BADGWELL, 2003).

Todo esse panorama, diga-se de passagem, problematico, acarretou em uma busca
por meios de controle que abrangem modelos mais gerais, resolvendo de forma
online o problema de otimizacdo dindmica a cada passo da etapa de controle. Foi
nesse contexto que a tecnologia atual MPC, citada no inicio desta secédo, foi
desenvolvida, ou seja, uma metodologia mais flexivel, com novas técnicas de
identificagdo, permitindo estimativas mais répidas e reduzindo o custo de
desenvolvimento do modelo (MUNIZ, 2014).

Os primeiros relatos descritos que envolviam aplicagdes de controle preditivo datam
do ano de 1976. Tais trabalhos foram apresentados pelo grupo de pesquisa de
Richalet no referido ano e, posteriormente, resumido pelos préprios autores em
1978. Ao projeto desenvolvido foi atribuido o nome de MPHC (Model Predictive
Heuristic Control) e o software de solucdo foi denominado IDCOM, sigla que define
identificacdo e comando. Segundo Faccini (2011), o trabalho de Richalet ja
apresenta caracteristicas peculiares do controle preditivo que destacam o potencial

da técnica, tais como: facilidade em lidar com problemas MIMO (Multiple Input
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Multiple Output), utilizacdo de um modelo interno que prediz relagbes entre as

entradas e saidas e a determinagdo de uma trajetoria de referéncia a ser alcangada.

Engenheiros da Shell, buscando o desenvolvimento da sua propria abordagem
MPC, desenvolveram sua propria tecnologia MPC, no inicio da década de 1970, com
uma aplicagao inicial apresentada em 1973. O algoritmo desenvolvido, denominado
DMC (Dynamic Matrix Control), apresentou uma metodologia que utiliza um modelo
linear de resposta ao degrau que relaciona alteracdes na saida do processo com um

somatorio e pondera os valores anteriores das modificacfes na estrutura (CUTLER,;
RAMAKER, 1979; apud QIN; BADGWELL, 2003, p.738). Para o caso SISO (Single
Input Single Output) o modelo do processo € do tipo:

N-1

Yie :ZsjAuk+j—1+sNuk+j—N (47)

i=1
s; sdo os pesos moveis e representam os coeficientes da resposta ao degrau.

Utilizando um modelo da resposta ao degrau, € possivel escrever variacdes preditas
para as saidas como uma combinacéo linear das variacdes das entradas futuras. A
matriz que realiza essa conexdo é chamada de Matriz Dinamica. Essa metodologia
permite o calculo do vetor 6timo analiticamente tal qual a solu¢cdo de um problema
de minimos quadrados. Em termos praticos, a matriz inversa utilizada é calculada

off-line, reduzindo o tempo computacional (MUNIZ, 2014).

Os algoritmos IDCOM e DMC fazem parte da primeira geragéo da tecnologia MPC e
possuiram grande apelo industrial, servindo como marco para o paradigma do MPC

nas industrias.

E de conhecimento da academia que 0s processos possuem restricdes e
particularidades que fazem com que os algoritmos IDCOM e DMC néo sejam tao
excelentes. Tais fatos fizeram com que fosse adicionado ao algoritmo DMC uma
programacao quadratica, colocando restricbes sobre as variaveis de saida e
entrada, gerando o algoritmo QDMC (Quadratic Program Dynamic Matrix Control)
(GARCIA; MORSHEDI, 1986). As principais caracteristicas do algoritmo QDMC

incluem:
e Modelo linear de resposta ao degrau para a planta;
e Objetivo de desempenho quadratico em um horizonte de predicao finito;

e Especificagcdo do comportamento futuro da saida, com o objetivo de seguir 0

setpoint;
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e Entradas 6timas calculadas pela solu¢cdo de uma programacao quadratica.

Conforme o controle preditivo foi ganhando notoriedade, era preciso uma
abrangéncia que cobria problemas mais complexos. O algoritmo QDMC forneceu
uma estratégia para incorporar restricdes, contudo ndo havia uma forma clara para
tratar com solucdes impossiveis. Segundo Prett e Garcia (1988), a incorporacéo de
objetivos mudltiplos na funcdo objetivo impossibilita que sejam avaliados critérios

relevantes sobre o desempenho de um controlador.

O IDCOM-M (Identification and Command Multiple), o HIECON (Hierarchical
Constraint Control), o SMCA (Setpoint Multivariable Control Architecture) e SMOC 46
(Shell Multivariable Optimizing Controller) fazem parte da chamada terceira geragéao
de controladores MPC, onde diversas restricbes sdo avaliadas, mecanismos de
recuperacdo de solucdes impossiveis sdo fornecidos e processos dinamicos de
carater antagonicos séo tratados (MUNIZ, 2014).

Com o mercado cada vez mais interessado e o grande apelo as técnicas MPC,
surgiram mudancas significativas no cenario industrial para o controle preditivo.
Algumas metodologias se juntaram visando atender a enorme demanda, exemplo
disso sdo o DMC-plus e o RMPCT. Ambos fazem parte da quarta geracdo de
tecnologia da MPC e possuem as seguintes caracteristicas: janelas com interface
grafica para o usuario; niveis de otimizacdo mdltiplas abordando a prioridade de
controle; inclusdo de objetivos econbmicos; consideragcdo de incertezas nos
modelos; melhorias de identificacdo dos modelos (QIN; BADGWELL, 2003).

3.3 Formulagéo deterministica do MPC

Embora a maioria das aplicagbes em Engenharia Quimica seja de carater
estocastico, devido a alguns problemas com medicdes complexas, flutuacbes em
dados dos processos, entre outros, esta secdo trata da formulacédo deterministica do

MPC classico. No dominio de tempo discreto (k=0,12,...,), 0 sistema de controle

pode ser definido pelas equacbes diferenciais e restricoes dadas pelas Equacgbes
(48) - (51) (RAWLINGS; MAYNE, 2012; LOPEZ, 2014).

X1 = f (Xk ' uk) (48)
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Y =9(X) (49)
X, ex<R" (50)
u eUcR" (51)

Nessas Equacdes, x, representa o estado, u, a entrada e y, a saida. Geralmente

as restricdes sao limitadas como apresentadas nas Equacdes (52) e (53), sendo X,

, X, U eu_ valores constantes.
1={xeR"|x, <X<x, } (52)
U={ueR"|u,, su<u,,| (53)

A estratégia MPC consiste em solucionar um problema de controle 6timo em malha

aberta para cada intervalo de tempo k em determinado horizonte de previsdo N,.
Fixando-se o tempo em k, o referido problema pode ser pensado como um

problema de otimizacdo em relacdo a uma determinada funcéo J (Xk,ak:(k+Np), NP), na

qual define-se ak:(k+NP) = {ak,...,ak+NP}. Para entender melhor tal afirmacéo, a barra

sobre as variaveis indicam que as mesmas sao previstas no tempo k, distinguindo

as mesmas da variavel u, (STAHL; HAUTH, 2011).

O problema de controle 6timo, em termos de funcdo objetivo, em geral é indicado
por uma funcdo quadratica, sujeita ao modelo e as restricbes, sob a forma da

Equagao (54). Nesta Equacdo, s; define a trajetdria das saidas do sistema que por

obrigacdo precisam ser preferencialmente atingidas pelo controle do sistema
(LOPEZ, 2014).

k+Np
I=2
=k

- 2

- R
Uj —Uj—lHQ +HSJ- —Xjflu (54)

R

A Equacao (55) representa a sequéncia de entradas 6timas, na qual o primeiro valor

u, dessa sequéncia é utilizado como entrada de controle no instante k. No instante
k+1, em que nova saida y, é disponibilizada, o procedimento de otimizacéo se

repete (STAHL; HAUTH, 2011).

u;:(kmp) =arg min J (Xk,ak:(k+Np), NP) (55)

Uk(k+Np)
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A minimizacdo da funcdo objetivo resulta em um problema classico de otimizacéao,
sujeito as restricbes na saida do sistema, na varidvel manipulada, bem como no
nivel de alteragédo da variavel manipulada (IKOKEN, 2013). Conforme as Equacdes ,
a variagcdo representa uma sequéncia de movimentos de controle futuros no

horizonte de controle.

ymin < y < ymax (56)
l'Imin <u< l"lmax (57)
Au,, <AU<AU_,. (58)

Em geral, um sistema real e deterministico como dado pelas Equacdes (48) e (49)
pode ser aumentado por componentes estocasticos, como ruidos na distribuicdo dos
estados e nas variaveis de medidas. Nestes casos, devido as nao linearidades e
perturbacdes ndo gaussianas, a abordagem deterministica do controlador MPC pode
falhar, e técnicas de estimacdo podem ser usadas para proporcionar solucao

aproximada a estimacao que acontece nesses modelos (STAHL; HAUTH, 2011).

3.4 Comentarios Finais

Como exposto no presente capitulo, o controlador MPC tem ganhado bastante
espaco em aplicacles reais de todas as classes. A formulacdo apresentada visa a
tratar de um sistema representado por equacdes discretas ho dominio do tempo de
forma deterministica. Contudo, na maioria das aplicacdes reais, os modelos dos
processos possuem em geral, algum tipo de elemento de caréater estocastico, devido
alguns problemas com medicbes complexas e também flutuacbes em dados dos

processos.

Desse modo, é preciso que seja apresentado para sistemas dinamicos nao lineares,
a formulacdo de resolucdo de problemas de otimizagdo. O capitulo a seguir é

destinado a essa apresentagao.
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4 MPC ASSOCIADO A UM PROBLEMA DE ESTIMACAO

Os métodos Bayesianos supracitados sdo frequentemente utilizados como
estimadores. Porém, nos ultimos anos tem-se expandido suas aplicacbes e 0s
mesmos estdo sendo explorados como ferramentas numéricas para aproximacéao de
problemas de otimizag&do. Por ocasido da forma sequencial com que o0s sistemas
dindmicos se apresentam, aliados a simplicidade dos algoritmos SMC, essas
técnicas se tornaram mais apropriadas para resolucdo de problemas de otimizacéo
estocastica (STAHL; HAUTH, 2011).

4.1 MPC associado a Filtro de particulas

Atualmente, novas abordagens possuem destaques na literatura ao utilizarem
conceitos de estimacdo por SMC na formulacdo do problema de controle 6timo do
controlador MPC, compartilhando de uma mesma ideia basica, porém apresentando

caracteristicas que os tornam distintos.

Inicialmente, Andrieu et al. (2004) apresentaram uma abordagem em que o filtro de
particulas € utilizado em controle com a finalidade de fornecer a estimativa pontual
em um determinado instante. Desse modo, foi calculada a estimativa, por meio de
uma média pontual utilizando uma nuvem de particulas. Essa estimativa foi entdo
empregada no calculo da acao de controle em um problema classico de otimizagéo
do controlador MPC.

Blackmore (2006) apresentou um método para um controle estocastico de horizonte
finito em sistemas dinamicos sujeitos a restricdes, o qual ndo fez o uso do algoritmo
do filtro de particulas para a geracdo das particulas, mas aproximou o problema
estocastico original como um determinista usando um grande namero de particulas.
Ao controlar as trajetérias de cada uma das particulas, pode-se gerar solucdes

otimas e determinar a que deve ser implementada.

Botchu e Ungarala (2007) dividiram o problema em duas partes: a primeira consiste
em um estimador de estado que trabalha para calcular estimativas atuais dos
estados medidos e ndo medidos do processo, enquanto que a segunda etapa €
formada por um controlador MPC que calcula a entrada de controle 6tima que visa a

conduzir os respectivos estados para seus valores determinados (setpoints).
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Em Engenharia Quimica, a utilizacdo de uma abordagem que mistura filtro de
particulas com controle preditivo pode ser vista em alguns trabalhos. Por exemplo,
Chen, Morris e Martin (2005) aplicaram um filtro de particulas em contraste com um
filtro de Kalman estendido para estimar estados e parametros em processos
operando em batelada. Ao final, € mostrada a eficacia dos filtros de particulas em

um processo de polimerizacdo ao comparé-lo com o filtro de Kalman estendido.

Posteriormente, Chen, Morris e Martin (2008) propuseram uma aplicacao ao filtro de
particulas com o objetivo de retificar os dados dindmicos. A formulacdo do problema
de retificacdo dentro de uma estrutura probabilistica de estimacdo, o filtro de
particulas gerou amostras a partir da distribuicdo a posteriori dos estados do
sistema, fornecendo uma base para retificar as medidas do processo. Além disso, a
metodologia proposta foi capaz de detectar mudancgas na operacéo, completando a
tarefa de diagnéstico de falha de processo. A ideia foi aplicada em um sistema

dindmico néo linear ilustrativo e a um processo de neutralizacéo de pH.

Schagen et al. (2008) utilizaram o controle MPC néo linear em um processo de
cristalizacdo de carbonato de célcio em tratamento de agua, com a funcédo de
determinar os valores das varidveis manipuladas. De forma paralela, ha o uso de
filtro de particulas com a funcédo de estimar o estado do reator. Mostrou-se que é
possivel manter o reator com parametros operacionais desejaveis em condi¢cbes de

funcionamento variadas.

Kantas, Maciejowski e Lecchini-Visintini (2009) propuseram a utilizacdo de
simulacdo Sequencial de Monte Carlo (SMC) como mecanismo computacional ao
tratar de problemas de controle preditivo baseado. Porém, ter lacos aninhados
fizeram com que o algoritmo proposto apresentasse em sistemas altamente
estocasticos um alto custo computacional, o que acaba por impedir sua
implementacéo.

Este fato foi tratado posteriormente por Stahl e Hauth (2011), que trouxeram uma
ideia mais basica e com uma implementacdo mais simples usando uma abordagem
semi-estocastica para solucionar um problema de otimizacdo em sistemas
estocasticos aplicando dois filtros de particulas — o primeiro destinado a estimativa
dos estados, e o segundo para resolver um problema de controle preditivo. A nova
abordagem foi denominada PF-MPC e aplicada a um reator de mistura perfeita
(CSTR).
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Rasoulian e Ricardez-Sandoval (2016) aplicaram uma abordagem estocastica de
modelo ndo linear de controle preditivo em um processo de deposicao de filmes
finos. Nao houve etapa de estimagcdo, porém foi mostrada a eficacia de um
tratamento MPC estocéastico ndo linear em minimizar a rugosidade na superficie do
filme, respeitando as restricbes de atuadores e restricbes probabilisticas sobre a

espessura final do filme.

4.2 Filtro de Particulas — Controle Preditivo baseado em modelo (PF-MPC)

Segundo Stahl e Hauth (2011) o grande diferencial dessa nova abordagem é a
utilizacéo de dois filtros de particulas com fun¢des distintas. Emprega-se um método
estocéastico para resolver o problema de otimizacéo incorporando os dois filtros de
particulas no controle MPC. Enquanto um filtro estima o estado de forma
convencional, o outro filtro determina a entrada de controle. A abordagem segue em

carater estocastico visto nas Equagdes (59) e (60).

Xy = f (Xk—l'uk—l’vk—l) (59)

Y = g(Xk’nk) (60)

A condicdo inicial é dada por x,=X,+Vv,, f e g sdo funcdes que podem ser ndo
lineares e os ruidos v, , e n, também podem ser ndo gaussianos, de tal maneira

que a transicdo de estados e a observacdo de densidades podem ser escritas

respectivamente como: a, (X, | X,;,U,;) € b (Y, [X,)-

Na referida abordagem de Stahl e Hauth (2011), o controlador MPC em um instante

k fixo, as medidas y, tornam-se disponiveis para encontrar a entrada de controle
6tima u, . Esse passo é realizado pelo primeiro filtro de particulas, em uma etapa na

qual a estimativa da distribuicdo do filtro € realizada pela aproximacdo com uma
nuvem de particulas. E comum na abordagem de filtro de particulas a utilizagdo da
estimativa pontual de tal nuvem para o céalculo do estado real para otimizar o
controlador MPC. Um dos diferenciais que a metodologia PF-MPC relata € o envio
da nuvem de particulas completa gerada no primeiro filtro, usando como

inicializagdo para o segundo filtro. Para o segundo filtro de particulas, no instante k,
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cada sequéncia de controle uw.n, para o horizonte j=k,k+1,..,k+N, pode ser
vista como a realizacdo de um processo estocastico, no qual Ui, € determinada
pela densidade inicial aux (Dk) e as densidades de transicédo au,,—(ﬁj |Gj_1),
fornecidas pelo usuario.

Partindo de uma realizacio uw.n, para o processo Ui.n, torna-se possivel obter
amostras sucessivas x; dada x;1 e uj. para todo o horizonte de predigdo
j=kk+1,...k+N,, levando em conta a densidade de transicao de estado a,. Nota-

se também que O processo Xwk:n,, Ukkin, € UM processo Markoviano de

distribuicao inicial e densidade de transic¢éo inicial dada pelas Equacdes (61) e (62).
ax (ik,ﬁk)dikdﬁk =0, (d)_(k)é_lu,k (Gk)dﬁk (61)
a (>_<j,ai |)_(j—1,aj_1):5.u,j (G,- |G,-_1)5,- ()_(i |>_<j—1) (62)

As estratégias de controle baseiam-se em fazer com que 0 processo opere em
determinado valor desejado (setpoint). Para esta etapa, 0 mesmo deve ser

considerado também. Sendo assim, a funcéo objetivo determinada pelos autores do

PF-MPC com a finalidade de comparar o estado x; com estes valores nominais S
como pode ser visualizado na Equacéo (63).
k+Np

=3

j=k+1

— 2
SJ-—XJ'HR (63)

Uma escolha natural para essa funcdo objetivo, neste tipo de problema, é a

densidade gaussiana, conforme expressa na Equacéo (64).

JZBj(Sjl)_(j,aj): ﬂzexpusj_)_(jui (64)

_
(27)"|R[
Dessa forma, pode-se criar um modelo de espaco estado geral dado pelas
densidades de transicdo 5,-()?,-,5,» |)_(j—1,aj—1) e de observaco B,-(sj |)_(j,aj).

Segundo Stahl e Hauth (2011), iniciar o segundo filtro a partir da nuvem de

particulas do primeiro para o segundo permite o célculo sucessivo para cada |j

como uma aproximagdo para a distribuicdo de “suavizagdo conjunta”

p(d)_(k:j,dak:j |Sk+1:j).
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Isso leva a uma aproximacdo de marginalizacdo ao excluir os valores de nas

particulas, conforme mostrado na Equacéo (65):
p(dak:j |Sk+1;j): | p(d)_(k:j,dak:j |Sk+]_'j> (65)

Uma vez que a distribuicdo anterior € dada através de uma aproximacdo de

particulas, a marginalizacdo da Equacdo (65) €& facilmente obtida apenas

descartando os valores de x;. Sendo assim, para todo o horizonte de predigéo

j=k+N,, obtém-se wuma aproximacdo para a distribuicho dada por:

p(dUkken, [Seiseen, ) (STAHL; HAUTH, 2011).

Excluindo todos os u;, com excecdo do primeiro, é possivel obter em um contexto
Bayesiano a denominada distribuicdo posterior para o controle u,, tendo como
partida valores nominais s, ,, . , sendo nesse sentido 6timo para as densidades a,

e b,. Com isso, observa-se que o segundo filtro de particulas estima uma

aproximacgdo para a distribuicdo do proximo controle u,, de forma a atingir valores

preestabelecidos s, ., , COMo & um objetivo de uma estratégia de controle. Dessa

forma, uma estimativa pontual u, pode ser calculada e, em seguida aplicada ao

7

sistema até a proxima etapa de tempo, onde todo procedimento é repetido. Essa
estratégia pode ser vista na Figura 8 abaixo, onde trata o esquema do PF-MPC de

forma simplificada.

MODELO DO SISTEMA

@ L DY;
X, W i=1,..,N
Yk | FILTRO DE {( ke Tk )I 5] FILTRO DE SETPOINTS
PLANTA " PARTICULAS 1 PARTICULAS 2

Y

“ | EsmmapoR (@) 1i=1,..n)

PONTUAL

Figura 8 - Esquema do ciclo de controle PF-MPC. Fonte: Stahl e Hauth (2011), modificado
pelo autor.
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Restricbes nas entradas sado tratadas por Stahl e Hauth (2011). As restricdes suaves
sdo aquelas que se encontram em uma regido especifica na maioria das vezes,
porém pode haver violagdo desse limite em um dado momento, sendo esse tipo de
restricdo definida por meio de uma equacdo de transicdo de entradas, conforme

mostra a Equacédo (66). As restrigdes conhecidas como “caixa” determinam que as

entradas necessitem estar contidas no intervalo [a,b], conforme mostra a Equacao

(67) (STAHL; HAUTH, 2011).

Uj = Vs COM Vi ~ N (0, 0'2) (66)
G,— = Vi1 COM Vig ~U (a,b) (67)

Nessas Equacdes o°, a e b sdo a variancia e os limites da regido de restricao.

O método apresentado é composto das etapas listadas abaixo, com o passo a passo
de como o algoritmo deve ser implementado do segundo filtro de particulas com

aplicacao em controle preditivo.

o N ] L n" .
Passo 1 - Inicializacdo: Geracdo das particulas iniciais {Uk } , a partir da
i=1

distribuicdo Ux  =u,, +V, v~ N (0,>"u), considerar as particulas{xﬁi*)}il, bem como
0S pesos associados {W(')} do PF, como condicéo inicial do PF-MPC xi_ —x‘k‘) e
—(i) (i) .

Wk =W,

Passo 2 — Iteragdo: j=k+1...,N;

Np

a) Geracdo das particulas das entradas {all(+j} a partir da distribuicdo
i=1

Ukl = Ul ja+V, V ~ N(0,> u);

b) Geracdo das particulas dos estados por meio da funcéo
)_((k?-j =¢(X£I31—1,U(klzj 1’§k+1—1)

c) Avaliar a probabilidade usando uma trajetoria de metas s ;e atualizar os
pesos, de modo que seja possivel calcular os pesos ndo normalizados:

(m  —(m) (m) .
Wij = Wksj-1h (sk+l|xk+,) e, normalizar os pesos de acordo com:

—(|) (M) @)
k+] = k+j/z k+j ,
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N

~ . N e O) : ~
d) Geracdo das particulas a posteriori {um} , com base nas informagdes de
i=1

ponderacdo e estratégia de reamostragem, e recalcular os pesos, da seguinte
forma: wi =1/ N ;

e) Registrar uma sequéncia de entradas a(k:)-j, e repetir o processo de j=1 a
j = NP ;

Passo 3 — lteracdo: Determinar a entrada de controle 6tima u,,,, a partir de:

—(i) —(i) (i)
Xi+1k+Np  Uk2keNp s Wi, (-

4.3 Filtro de Kalman Unscented — Controle Preditivo baseado em modelo (UKF-
MPC)

O UKF - MPC é um algoritmo de controle e monitoramento de processos
semelhante ao PF-MPC, entretanto utiliza o Filtro de Kalman Unscented (UKF) para
estimacao e calculo da agdo de controle étima, considerando restricdes apenas nas
entradas do sistema.

A diferenca principal do UKF-MPC para o PF-MPC esta nos estimadores utilizados,
na informacéo inicial que o filtro necessita e na informacédo de saida do mesmo. No

algoritmo UKF-MPC, o primeiro filtro recebe as informacdes de medicdo vy,,

juntamente com a estimativa do estado e a covariancia no instante de tempo

anterior.

bY

A partir de etapas de predicdo e correcdo, o UKF1l projeta a estimativa e a
covariancia no tempo atual. Essas informacgfes sdo enviadas a um segundo filtro,
UKF2, que atua como um controlador preditivo, realizando a estimacdo e enviando
para a planta a acdo de controle 6tima. A Figura 9 apresenta um esquema para o
UKF — MPC.
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MODELO DO SISTEMA

Xiji—1, Prjie—1
Yk Tyier Pri
PLANTA UKF 1 > UKF2 < SETPOINTS
Wl Npr Xk |kt Np»
u Pk
i ESTIMADOR |, e
PONTUAL

Figura 9 - Esquema de controle UKF-MPC. Fonte: proprio autor.

4.4 Filtro de Particulas Restrito — Controle Preditivo baseado em modelo (CPF-
MPC)

O esquema de controle preditivo baseado em modelo associado ao filtro de
particulas restrito engloba dois filtros amostragem por importancia e reamostragem
sequencial (Sequential Importance Resampling — SIR) e atuando em conjunto no
controle e monitoramento de processos. Considera-se, além das restricdes sobre as
variaveis manipuladas (problema abordado pelo PF-MPC), uma etapa de busca pela
acao de controle como entrada do segundo filtro para a geracdo da acéo de controle
Otima e sistematicamente restricbes sobre as varidveis de saidas estimadas, as
quais incluem os estados e as variaveis controladas, configurando no algoritmo
CPF-MPC (do inglés, Constrained Particle Filter — Model Predictive Control).

As informacdes de medicdo sdo enviadas ao primeiro PF, que reduz o ruido de
medicdo e estima os estados do processo. Verifica-se, entdo, se essas estimativas
estdo dentro da regido de restricao requerida. Caso respeitem os limites superior e
inferior de restricdo, o Filtro 1 envia as informacdes para o segundo PF. Caso
contrario, uma etapa de otimizacdo e reamostragem € realizada com o intuito de
projetar a estimativa dos estados que violaram as restricdes para a regido de

restricao.
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Na etapa de otimizacdo e reamostragem, inicialmente as particulas a posteriori séo
divididas em dois grupos: particulas “boas” e particulas “ruins”. O primeiro é
constituido pelas particulas que se encontram dentro da regido de restricdo, e 0
segundo por aquelas que estdo fora do limite de restricdo. As estimativas que
violaram as restricbes sdo projetadas para dentro da regido permitida por uma
fung@o que minimiza o erro entre o valor estimado e o valor medido considerando os
limites de restricdo. Entretanto, apenas considerar a projecdo da estimativa
compromete a geracao das particulas a posteriori, uma vez que todos os célculos

apos essa etapa sao realizados baseando-se na hipétese de distribuicdo Gaussiana.

Para evitar essa situacdo, as particulas a posteriori “ruins” sdo escolhidas de forma
aleatéria e projetadas para dentro da regido de restricdo. Cada particula projetada
passa a fazer parte das particulas “boas”. Os dois novos conjuntos de particulas sao
utilizados para o célculo da nova estimativa. Esse passo € iterativo e realizado até
que todas as particulas “ruins” se tornem “boas” ou que a nova estimativa obtenha
um desempenho melhor (com base na distancia em que se encontram em relagcéo

aos limites da regido de restricdo) do que a projecao da estimativa.

Com a estimativa dentro da regido de restricdo, as novas particulas a posteriori sdo
enviadas, juntamente com 0s pesos normalizados e a estimativa dos estados ao
segundo PF que realiza o célculo da acdo de controle 6tima. Nessa etapa, as
variaveis manipuladas sdo estimadas e os estados recuperados, obtendo-se assim a
acao de controle 6tima. Verifica-se, assim como para o Filtro 1, se os valores dos
estados recuperados se encontram dentro da regido de restricdo, realizando o
mesmo procedimento ja apresentado em caso de violacao. Por fim, as manipulacfes
preditas pelo Filtro 2 sdo aplicadas no processo, possibilitando o controle das
variaveis, mesmo diante de perturbacdes nas condi¢cdes de entrada do processo e

diante de alteracBes nos setpoints.

Um esquema para o CPF-MPC pode ser visto pela Figura 10.
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X1, U1, Oy

MODELO DO OTIMIZAGAO E
| ProcEsso FILTRO 1 REAMOSTRAGEM
Upiq
ESTIMADOR Wiy Xk
PONTUAL R
SiMm Xi+Npr WhaNp
@ - : FILTRO 2
Wiy N Xk N ﬁﬂigNPfkw,,- _
E}HNW Wﬁ(‘HV[’ 2L"'N'F' w;“"NP NAO
OTIMIZAGAO E

REAMOSTRAGEM

Figura 10 - Esquema de controle proposto CPF - MPC. Fonte: préprio autor.

4.5 Filtro de Kalman Unscented Restrito — Controle Preditivo baseado em modelo
(CUKF-MPC)

Assim como no esquema CPF — MPC, o CUKF — MPC é um algoritmo de controle e
monitoramento de processos que leva em consideracdo as restricdes nos estados
estimados pelo filtro, em que o Filtro de Kalman Unscented (UKF) é utilizado como

ferramenta estimadora.

Nesse algoritmo, dois Filtros UKF sdo utilizados em conjunto. O Filtro UKF estima
através de duas etapas: predicdo ou previsdo e atualizacdo ou correcdo. O primeiro
filtro (UKF1) recebe as informacdes de medi¢cdo juntamente com as informacdes da
estimativa dos estados e covariancia do tempo anterior, este filtro realiza a
projetacdo da estimativa e da covariancia no tempo atual. O segundo filtro (UKF2)
recebe como informacéo inicial a condicdo de saida do UKF1 e as informacdes de

medicdo e estima além dos estados, também a entrada de controle étima.

Caso a estimativa ou as informacdes de medicao se encontrem fora dos limites da
regido de restricdo, etapas de otimizacao sao utilizadas ap0s a previsao, correcao e
nas informacdes de medicdo com a finalidade de garantir que as restricbes sejam
obedecidas, projetando os valores que violaram esses limites para dentro da regidao
viavel. O esquema de controle considerando essa verificacdo quanto a violacdo da
regido de restricdo € semelhante ao UKF-MPC, a mudanca acontece nos algoritmos
dos Filtros, conforme pode ser visualizado pela Figura 11.
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Figura 11 - Esquema do filtro para o algoritmo CUKF proposto. Fonte: proprio autor.

As otimiza¢des que ocorrem quando a estimativa a priori, a estimativa a posteriori e
as informacdes de medic&o violam a restricdo visando uma projecdo das mesmas

para uma regido valida é detalhada abaixo:

Otimizacdo 1: Apds a etapa de predicdo, sdo disponibilizadas a estimativa dos

estados e a covariancia a priori. Essa estimativa, caso viole os limites das restrices
€ projetada para dentro da regido permitida pela minimizacdo de uma funcédo que

considera o proprio valor da estimativa a priori e os limites de restricao.

Otimizacdo 2: A medida disponivel também ¢é verificada e caso viole os limites da

regido de restricdo € projetada para dentro da regido desejada por meio da
minimizacdo de uma funcdo que considera a medicdo e os limites da regido de

restricao.

Otimizacéo 3: A parte final do algoritmo UKF calcula o ganho de Kalman e com ele

uma correcao para a estimativa e covariancia a posteriori. Desse modo, € verificado
se essa estimativa viola as restricdes, caso essa hipotese se confirme é realizada
uma terceira otimizagao que projeta a estimativa dos estados para dentro da regido
de restricdo. Essa otimizacdo é realizada pela minimizacdo de uma funcdo que

considera o valor dessa estimativa e os limites da regido desejada.

UKF 2 repete esse mesmo procedimento, porém nesse filtro estima-se a entrada de
controle 6tima e envia a mesma para a planta, a fim de fornecer a acdo 6tima de

controle do controlador MPC.
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4.6 Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentado um apanhado tedrico referente a aplicacdo de uma
formulacdo na qual o filtro de particulas € utilizado como resolucdo de um problema
de otimizacdo estocastica. O presente capitulo também trouxe uma revisdo da
literatura. Pode-se observar que as estratégias de controle avancado juntamente
com a aplicagdo de estimadores de estados vém ganhando destaque no cenario
académico (principalmente quando se trata de modelo de processos nao lineares e

com incertezas de carater ndo gaussiano, a maioria dos sistemas reais existentes).

Neste trabalho de Dissertacdo € proposta a aplicacdo de estimadores de estados,
especificamente o filtro de particulas com estimacdo restrita, juntamente com o
controle preditivo MPC para a regulagdo de um reator CSTR e o reator de Van der
Vusse. Além de uma aplicacdo do método PF-MPC proposto por Stahl e Hauth

(2011) para um circuito de beneficiamento de minérios.
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5 CONTROLE PREDITIVO COM FILTRO DE PARTICULAS RESTRITO E
APLICACAO EM ESTUDOS DE CASO

Este capitulo dividiu-se em quatro sec¢des, as quais abordam as etapas de
apresentacdo dos novos algoritmos propostos neste trabalho, bem como o

detalhamento dos trés estudos de caso no qual as técnicas foram aplicadas.

5.1 Controle Preditivo com estimacao restrita

A proposta CPF-MPC foi avaliada nesta Dissertacéo a partir de dois estudos de caso
simulados. No primeiro estudo, considerou-se um reator CSTR e o desempenho do
algoritmo CPF-MPC foi comparado com o PF-MPC e com 0s esquemas em que o
Filtro de Kalman Unscented foi utilizado como ferramenta para estimacdo e calculo
da acao de controle étima (o UKF-MPC e o CUKF-MPC). O segundo estudo de caso
considera um problema de controle de referéncia (benchmark): um reator CSTR com
cinética de van der Vusse (ENGELL; KLATT, 1993). Este sistema ndo linear e muito
instavel foi considerado para demonstrar o potencial do CPF-MPC em face de um

cenario operacional mais complexo.

Por fim, como ultimo estudo de caso, foi utilizada a abordagem PF-MPC de Stahl e
Hauth (2011) para um circuito de fragmentacédo e classificacdo de minério de ferro,
comparando o seu desempenho com o de um controlador PI, tradicionalmente
utilizado para este processo. Este circuito foi selecionado por ser um problema
multivariavel, de alta dimensdo e complexo, além de contar com reciclagem de

materiais, o que contribui para aumento de sua instabilidade.

Além da incorporagdo das restricdes, vista no algoritmo CPF-MPC, foi adicionada
uma etapa de célculo otimizado da variavel manipulada, que serve como condicéo
inicial para o segundo filtro na busca pela acdo de controle 6tima. Esse valor esta
representado em alguns graficos como a variavel manipulada “alvo” e consiste na
busca pelo valor da variavel manipulada relacionado ao valor minimo da funcgéo
objetivo.

A fim de solucionar os problemas inversos busca-se sempre 0 uso de dados

experimentais reais, pois, desse modo pode ser verificado se 0 modelo matematico

utilizado representa de forma adequada os fenbmenos envolvidos no processo em
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estudo. Contudo, nem sempre se tem acesso a estes dados, sendo assim torna-se
usual, a geracdo de dados experimentais sintéticos por meio da adi¢cdo de ruidos
pseudoaleatdrios aos valores calculados com o modelo ao empregar valores exatos
das incégnitas que se deseja determinar, conforme mostra a Equacdo (68)
(SOARES, 2013).

yexp = yexato + AO_ (68)

Em que y,,, representa o valor do dado experimental “sintético”, vy.,,, 0 valor exato

das variaveis oferecido pelo modelo, 4 € um numero aleatério gerado dentro do

intervalo [-1, 1] e o simula o desvio padréo dos erros experimentais.

Essa abordagem que utiliza o mesmo modelo matematico para geracdo de medidas
experimentais e para a resolucdo do problema inverso é denominada crime inverso
(do inglés inverse crime). Mesmo nao permitindo a avaliacdo do modelo matematico
do problema direto quanto a representacédo dos fendbmenos envolvidos no processo
estudado, esta abordagem permite uma boa avaliacdo do método utilizado para
solucédo do problema inverso, pois, ha um conhecimento prévio da solucdo que se

deseja obter (y,.,) € € também exercido o controle do nivel de ruido presente no

dado experimental. A maneira mais usual de atenuar o crime inverso consiste na
utilizacdo de um método para a solucao do problema direto e outro para a solugéo
do problema inverso (SILVA; BECCENERI, 2012).

Nesta Dissertacdo, com o intuito de obter métodos diferentes para solucdo dos
problemas direto e inverso, dados sintéticos experimentais sado gerados ao
acrescentar ruido aleatério aos dados calculados, simulando os dados

experimentais.

Os parametros dos filtros de particulas, como o namero de particulas, o desvio
padrdo da funcédo de probabilidade do segundo filtro foram ajustados ao longo das
simulacdes. O desempenho da estratégia de controle preditivo associado aos filtros
de particulas foi avaliado pelo erro médio quadréatico (RMS) e pelo somatério do erro
absoluto (AES) e as melhores configuragdes foram mostradas para cada sistema
estudado, selecionando-as para o esquema de controle proposto. Além disso,
também foi utilizada uma regido de credibilidade para a estimativa de 99%,
calculada para cada tempo de amostragem conforme as Equacdes (71) e (72) para

verificar se a proposta reduzia os efeitos das incertezas de medicao. L, e L,
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contém os valores que ndo possuem diferenca estatistica dentro de uma regido de

credibilidade de 99% para os estados estimados.

1 N
RMS = \/_Z(yk _yest )2 (69)
Nt i=1
N 2
AES = |V V] (70)
i=1
I-inf = yk —2.576- Oest (71)
Lsup =Yt 2.576- Ost (72)

Nas equacdes acima, N, representa o tamanho do vetor do tempo, y., 0 setpoint da
variavel controlada em questédo. O numero de particulas é definido pela letra N, L,
e L, sdo os limites do intervalo de credibilidade. y, e y,., sdo as variaveis exatas e
0s estados estimados ou saidas estimados, respectivamente.

Os esquemas de controle devem, ao longo dos testes, minimizar estes indices
proporcionando menor erro em relagcdo ao setpoint definido (AES) e um menor em

relagdo ao valor exato da variavel estimada (RMS).

Uma maneira bem simples de estabelecer comparacfes e tomar decisdes baseia-se
na construcdo de intervalos de confianca para as varidveis consideradas. Por

exemplo, se « e B sdo as grandezas comparadas (médias ou varidncias amostrais,
entre outras), € as mesmas possuem intervalos iguais a o, <a<a, € B <p<p,
para um grau de confianca p% especificado. Desse modo, admitindo que ¢, < f,, as
grandezas « e S sdo distintas com o grau de confianca desejado se «, <, ou

seja, se ndo ha intersecdo entre os intervalos considerados (SCHWAAB; PINTO,
2007).

A fim de verificar se a variabilidade é a mesma para os trés grupos, utilizou-se o

teste F. Desse modo, ao considerar uma das variaveis de interesse com média u e
variancia o, o teste possibilitou calcular dois estimadores de o*: S? que representa
a dispersdo entre os grupos (do inglés, between) e S? é a dispersdo dentro dos
grupos (do inglés, within). Pode-se mostrar que o quociente S2/S2 tem distribui¢éo

F com (n-1) e 3 (n-1) graus de liberdade (n representa o numero de observacgdes e 3
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é a quantidade de grupos de analise). O célculo de S? e S? é dado pelas Equagdes

(73) e (74) (MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

v 2

k-1

SZ=N (73)

N, -1)S; +(N,-1)S; +..+(N, -1)S;

53 =
° (N, =1)+(N, =1)+...+(N, -1)

(74)

Em que k representa o nimero de grupos € N é o numero de observacdes. Sendo

F

calculado

=S2/SZ, se o valor de F ndo estiver dentro do intervalo

calculado

F

apetador < F < Fianerado» (IIMites obtidos pela tabela F com os valores de k e N), ha
evidéncias de que existem diferencas estatisticas significativas entre os valores no

nivel de significancia escolhido (SCHWAAB; PINTO, 2007).

Os modelos foram resolvidos usando o método backward-difference e os algoritmos
foram implementados usando o software Matlab em um computador com

processador intel® Core i5™.

5.2 Estudo de Caso 1: Reator CSTR

O primeiro estudo de caso consiste em um reator de tanque agitado continuo
(CSTR) nao isotérmico com uma reacao de primeira ordem A->B, como mostrado na
Figura 12.
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3]
3 &
I
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A->B

¥ |]__|] Vs

Figura 12 - Esquema do reator CSTR. Fonte: Stahl e Hauth (2011), modificada pelo autor.

Algumas consideragfes sao relevantes na formulacdo matematica do modelo do
processo. Por exemplo, foi considerado que o reator é perfeitamente misturado e
gue a quantidade de calor retido na parede € insignificante. Além disso, qualquer
perda de calor para o ambiente foi desconsiderada. Um fluxo de liquido circunda o
reator e promove 0 seu aguecimento ou arrefecimento, mantendo a concentragao no
valor desejado.

Para o modelo, a temperatura T, € considerada uma variavel de medicéo facil e a
concentragdo C,, o estado controlado, é uma variavel latente que precisa ser

estimada. A variavel manipulada é a temperatura da camisa T;, que ajusta a

temperatura do reator. Com base nestes pressupostos, os balancos de massa e

energia para o CSTR podem ser expressos pelas Equacdes (75) e (76).

E

dT. (-AH), . = F UA
—r kCe''r+—(T, -T.)+ T .-T 75
dt ,OCp 0-a Vr (Tf r) ,OCer ( j r) ( )
dc o F
a=—kCeRT'+— C,-C 76
dt 0~a Vr ( af a) ( )

A Tabela 1 apresenta as condic¢des iniciais, propriedades fisicas e parametros das

equacgdes do modelo.
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Tabela 1 - Pardmetros, condi¢des iniciais e propriedades fisicas para o CSTR.

U, = 68 kcal/(min*m?*°C) E = 8314 kJ/kmol
A =0,7 m? F = 0,0036 m®min
V,=0,24m° T, = 347,15 K (74 °C)
C, = 1 kcal/(kg*°C) Ca(1) = C, (set) = 5,364 kmol/m®
ko = 3,64x10° min* Ca = 25 kmol/m?®
AH = 8000 kcal/mol T, (1) = 333,15 K (60 °C)
E = 49884 kJ/kmol T; = 300,15 K (27 °C

Fonte: Kittisupakorn e Hussain (2000), modificada pelo autor.

As medidas de temperatura simuladas foram obtidas a partir da saida do modelo.
Aos dados simulados, foram acrescentados ruidos aleatérios que seguem uma
distribuicdo gaussiana com meédia zero e desvio padrdo de 2% do valor exato
simulado. Dessa forma, as medidas simuladas da temperatura para o problema de
estimacao foram obtidas de acordo com a Equacgéao (77).

T,=T

exato

+N(0,0.02-T,.) (77)

Os dois filtros de particulas SIR aninhados realizaram a estimativa da concentracao
de reagente a partir da medida da temperatura disponivel e promoveram o controle
da operacdo. Valores de 10, 50 e 100 particulas foram utilizadas para avaliar a
melhor configuracdo do CPF-MPC, com os valores de desvio padrédo da funcéo de
verossimilhangca do segundo filtro de 0,1°C, 0,5°C e 5°C. Considerou-se que a
funcdo de densidade a priori € normal, com desvio padrdo de 1% e 2% da condicao
inicial para a concentracdo e temperatura, respectivamente. A funcdo de
verossimilhanca é considerada normal com desvio padréo igual a 1°C, escolhido de

forma arbitraria.

Visando uma eficiéncia no desempenho do controle, as estratégias de controle,
abordada nos algoritmos PF-MPC, CPF-MPC, UKF-MPC e CUKF-MPC, foram
implementadas com um horizonte de predicdo de 8 min, escolhido de forma
aleatéria, considerando restricdes na temperatura do reator e na temperatura da
jaqueta que circunda o mesmo. O tempo de amostragem escolhido foi de 1 min,
consistente com o tempo necessario para obtencao de medidas de qualidade em um

processo real.

A fim de avaliar a eficiéncia do algoritmo de controle CPF-MPC, o desempenho do
mesmo foi comparado ao PF-MPC e entre algoritmos de controle em que o
estimador escolhido foi 0 UKF, denominados de UKF-MPC e CUKF-MPC.

Além dos critérios visuais obtidos pela analise do comportamento grafico de cada

simulacédo realizada, o desempenho dos algoritmos de controle com estimacéo foi
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avaliado com base no erro médio quadratico (RMS), parametro mais utilizado na
literatura ao se considerar estimacdo Bayesiana. Outro critério utilizado para avaliar
o desempenho das estratégias de controle foi a soma do erro absoluto (AES, do
inglés Absolute Error Sum).

O desempenho do CPF-MPC foi comparado com o0s demais esquemas,
considerando que as restricdbes na temperatura do reator assumiriam valores nos
quais o processo poderia constantemente ultrapassar, em virtude das mudancas
programadas no setpoint da concentracdo. Para tal avaliacao foi realizado um teste
servo de mesma intensidade de variacdo na concentragdo do reator para as duas
simulacdes, a partir do instante de tempo de 150 min. Ao que diz respeito as
restricbes, elas foram consideradas em uma faixa curta de valores que
acompanharam em forma de tinel a mudanca do tipo rampa realizada no setpoint,

ou seja, esses limites (T, (inf) e T,(sup)), iniciaram em um valor inicial e decresceram

ou tiveram seus valores acrescidos a uma quantidade constante consoante a

realizacdo do teste de perturbacdo de C,. Um esquema de como as restricbes e o

setpoint podem se comportar pode ser visualizado pela Figura 13.

— T (inf) e T, (sup)

est

Temperatura (K)

Tempo (min)

Figura 13 - Esquema de resposta do comportamento das restrigdes na temperatura do
reator de acordo com a perturbacéo realizada no setpoint.

A Tabela 2 apresenta as condi¢Oes utilizadas para os testes realizados em cada

uma das simulagdes.
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Tabela 2 - Condicbes para o teste, considerando restricdes "tunel".

Fequemade N T.(nf) T, (sup) AC.(set) ﬁTTfr (('S”J)p‘)*
CPE-MPC 100 332 334 20%Cay 0.3

CUKE-MPC - 332 334  20%Ca., 0.3
PE-MPC 100 332 334  20%Caq 0.3
UKE-MPC - 332 334 20%Cay 0.3

AT (inf) e AT, (sup) sé&o os incrementos ou decréscimos ao longo de cada instante

de tempo em que a variavel controlada sera exposta no periodo no qual ocorre a

perturbacdo programada do desvio do setpoint da concentracéo do reator.

5.3 Estudo de Caso 2: Reator de Van der Vusse

O reator de tanque agitado continuo (CSTR) utilizado na cinética de van der Vusse é
amplamente explorado no contexto de controle de processos nao lineares como um
problema de referéncia (do inglés benchmarck), muito por causa das suas
caracteristicas peculiares: comportamento ndo linear dependente do setpoint e
inversdo do sinal de ganho de estado estacionario em condicbes operacionais
Otimas (méaxima concentracdo do produto desejado). Além disso, como representam
uma classe de reator onde ocorre resfriamento, € muito interessante do ponto de
vista industrial (OLIVEIRA, 1996; PRAXEDES et al., 2008; MAGALHAES, 2010;
GRANZOTTO; OLIVEIRA-LOPES, 2014).

O processo consiste em um reator CSTR com uma camisa de arrefecimento no qual
o ciclopentenol (B) é produzido a partir do ciclopentadieno (A). Também ocorre
formacdo de subprodutos indesejados como o ciclopentanadiol (C) e o
diciclopentadieno (D) (ENGELL; KLATT, 1993). A cinética envolve reacfes em série
e em paralelo, como descritas segundo as reacdes representadas nas Equacdes
(78) e (79) (PRAXEDES et al., 2008).

ko k

A—>B—-C (78)

k]
A—>D (79)
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A alimentacdo contém apenas o reagente A com concentragdo C, e temperatura T,

, € a remocao de calor pode ser obtida por uma circulacdo de fluido refrigerante em
uma camisa de troca térmica que permite a manutencao da temperatura no interior
do reator. Considerando a densidade constante em todo reator juntamente com o
controle de nivel ideal, a dindmica do sistema pode ser descrita pelas seguintes
equacodes diferenciais ndo lineares em forma de balanco material para os reagentes
A e B e balanco energético para as temperaturas do reator e da camisa,
respectivamente, expressadas pelas Equacgbes (80) - (83) (CHEN; KREMLING,;
ALLGOWER, 1995; ENGELL; KLATT, 1993).

dC, F

dta :\T(Caf ~C,)-k(T,)C, =k, (T,)C? (80)
dc, F

d—tb:—\TCb+k1(Tr)Ca—k2(Tr)Cb (81)

a Vv, pC.V,
1 (82)
_pT[kl (T,)C,AH, +k, (T, )C,AH, +k, (T, ) C2AH, |
p
dTi QJ kwA‘

(83)

As concentracbes dos elementos A e B sdo C, e C,, respectivamente. A
temperatura do reator € dada por T, e a temperatura da jaqueta de resfriamento € T,
; V, € o volume do reator, C, € p sdo o calor especifico e a densidade,
respectivamente. AH Representa o calor da reagédo e k; as constantes cinéticas,

que séo dependentes de T, e definidas via equacéo de Arrhenius, conforme descrita

pela Equacdo (84) (CHEN; KREMLING; ALLGOWER, 1995). O indice numérico
indica: 1 — reacdo principal; 2 — reacdo em série e 3 — reacdo em paralelo e o
subscrito j, as propriedades do fluido da jagueta de resfriamento; m representa o

fluxo de massa e Q o calor removido, ambos relacionados a jaqueta.

k. (T, ) =k exp(i],i =12,3 (84)

T (K)
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Os parametros cinéticos das reacdes juntamente com as propriedades do reator e

da camisa séo dados pela Tabela 3.

Tabela 3 - Propriedades fisicas e pardmetros para o reator de Van der Vusse.

kio = 1,287x10%%h* AHs = - 41,85 kJ/mol
koo = 1,287x10%*h* p = 0,9342 kg/m®
k3o = 9,043x10°L*mol**h* Cp = 3,01 kJ/(kg*K)
Ei1=-9758,3K kw = 4032 kJ/(kg*m?**K)
E,=-9758,3K A, = 0,215 m?
Es = - 8560 K V,=10L
AH; = 4,2 kJ/mol m; =5 kg
AH, = - 11 kJ/mol Cpi = 2 kJ/(kg*K)

Fonte: Kulikov e Kulikova, 2014, p. 760.
Para as etapas de simulacdo, estimacdo e controle, considerou-se as condicdes

Otimas do processo como sendo as condi¢des iniciais para as equacdes diferenciais,

como pode ser observado na Tabela 4.

Tabela 4 - Condic¢fes iniciais para os estados e entradas.

Ca = 5,1 mol/L Ca(0) = 2,14 mol/L

Ti = 104,9 °C (378,05 K) Cp(0) = 1,09 mol/L
FIV, = 14,19 h™ T.(0) = 114,2 °C (387,35 K)
Q; =-1113,5kJ/h T(0) = 112,9 °C (386,05 K)

Fonte: Kulikov e Kulikova, 2014, p. 760.

Neste estudo de caso, foi examinado o desempenho do controlador preditivo
associado ao filtro de particulas considerando restricbes nos estados, por meio do
algoritmo CPF-MPC. Desse modo, foi avaliada a capacidade da ferramenta em
estimar as concentracfes de A e B, além de controlar a concentracdo de B medindo

somente as temperaturas T, e T,. Os vetores de estados e entrada, juntamente com

o das medidas, sdo dados pelas Equacdes (85) e (87) (KULIKOV; KULIKOVA,
2014).

x(k)=[C, (k),C, (k). T, (k). T, (k)] (85)
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U(k)=[Cur (K).T, (k) F 1V, (K),Q, (k) (86)

y(k)=[T, (k).T, (k)] +v(k) (87)

Para avaliar seu desempenho, o controlador foi arranjado considerando um
problema de controle com duas entradas. Sendo assim, as variaveis manipuladas

sao a razao de alimentacdo F/V, e a taxa de remocdo de calor Q;. Apenas a

concentracdo do reagente B € considerada a variavel controlada (CHEN;
KREMLING; ALLGOWER, 1995). O processo esta sujeito as restricbes, conforme as
Equacdes (88) - (92).

0,8mol /L <C, <1,09mol / L (88)
100°C <T, <115°C (89)
3h'<F/V <35h™ (90)
—9000kJ /h<Q; <0kJ /h (91)
4,5mol/L<C, <5,7mol /L (92)

Devido as instabilidades do processo, o objetivo deste trabalho foi controlar a
concentracdo do reagente B no reator em cerca de 3% do valor desejado. Os

valores medidos y,, foram obtidos a partir dos resultados do modelo (valores exatos,
Youo)- D€SSE modo, aos “valores exatos” foram adicionados ruidos gaussianos,
aditivos, com média zero e desvio padrao de 1% dos valores exatos, como pode ser
visto na Equagéao (93).

ym = yexato + N (0’ 01. yexato) (93)

o desempenho do controlador foi avaliado por meio de um teste servo com degrau
tipo rampa no setpoint da concentracdo do reagente B. Também foram realizados

testes reguladores com perturbagées em duas das entradas do processo (T, e C,, ).

O comportamento das concentracdes de A e B, da temperatura T, e das variaveis

manipuladas foram avaliados na simulacdo desse estudo de caso. Além disso, foi
verificado também se as restricdes impostas as entradas e aos estados estimados

para o sistema foram respeitadas.
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5.4 Estudo de Caso 3: Circuito de fragmentacéao e classificagcdo do minério de ferro

Este tOpico visa a apresentacdo de um modelo matematico para o circuito de
moagem do minério de ferro, dando melhor concepcdo para simulacdo e controle
(COETZEE, 2009).

No circuito de moagem do minério de ferro os trés maédulos principais sdo 0 moinho,
o reservatorio e o hidrociclone como mostram a Figura 14. O processo recebe quatro
correntes: minério extraido, agua, esferas de ago e a saida inferior do hidrociclone.
O minério é moido no interior do moinho e juntamente com a agua forma uma
suspensao que promove a moagem e faz o material fluir através do moinho. Nesta
etapa uma grade limitacdo € o tamanho das particulas da lama descarregada. O
reservatorio recebe essa suspensdo e ajusta sua densidade (pela adicdo de mais
agua) antes de bombeé-la até a etapa de classificacdo. O objetivo do hidrociclone é
separar o material em especificado e fora da especificacdo (MATTHEWS; CRAIG,

2013).

Particulas dentro da especificagdo (PDE)

Adicional de agua no
reservatoério

AAR
Alimentacao de Minério (AM) ——{ Cargado (AR}
moinho

.f'-\limentagéo de agua (AA) ——— (CARGA)
Alimentacdo de esferas (AE) ——

Alimentacgao dojhidrociclone (AH)
Volume do

reservatorio
(VR)

e

Figura 14 - Esquema do circuito de moagem. Fonte: Olivier, Haung e Craig (2012),
modificado pelo autor.

As variaveis do circuito descritas no esquema sao mostradas na Tabela 5.
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Tabela 5 - CondicBes operacionais e restricbes das variaveis do circuito.
Min  Max Op. A Descricdo

MV
AA 0 20 464 2 Alimentacdo de 4gua no moinho [m%/h]
AM 0 100 57,54 1 Alimentacdo de minério no moinho [t/h]

AE 0 10 5,9 0,5 Alimentacéo esferas no moinho [t/h]
aspeed 0,6 0,85 0,12 0,01 Fracgéo da velocidade critica do moinho [%)]
AAR 0 400 201,7 - Alimentacéao de é%ua no reservatorio

[m>/n]

AH 100 500 456,8 5  Taxa de alimentacdo do hidrociclone [m3/h]
CV

CARGA 0,2 05 0,3398 - Fracéo da carga do moinho
VR 2 20 59893 - Volume do reservatério [m°]
PDE 05 085 0,75 - Tamanho da particula do produto [<75um]
THP 0O 74 17,981 - Volume de sélidos [m*/h]
Pwm 0O 2000 11825 - Poténcia do motor do moinho [KW]
DAH 1 2 16119 - Densidade de alimenta%éo do hidrociclone,
kg/m

Fonte: Naidoo, 2014, p. 9.

Um modelo ndo linear com complexidade reduzida foi proposto por Le Roux et al.
(2013) para representar o processo descrito acima. O modelo utiliza seis estados
(agua, rocha, solidos, finos, grosseiros e esferas de aco). Rochas sédo considerados
0S minérios que sao grandes demais para passar pela grade de descarga do
moinho, enquanto os solidos sdo aqueles capazes de passar por essa barreira. A
soma dos finos e grosseiros fornece o total de sélidos presentes na lama. Os finos
sdo parte do minério que possuem tamanho menor que o da especificacdo do
produto e 0s grosseiros representam a parte maior que o valor de especificagéo.
Esferas de aco sdo adicionadas ao moinho e auxiliam na moagem e a agua €
adicionada para criar a suspenséao e facilitar o transporte de minério pelo circuito (LE
ROUX; PADHI; CRAIG, 2014).

Quatro modulos compdem o modelo: alimentacdo, moinho, o reservatdrio e o
hidrociclone. Para as equagdes V denota a vazdo em m?h, enquanto X denota os
estados do modelo com volumes em m®. A Tabela 6 fornece uma descricdo dos
subscritos para V e X. O primeiro indica o médulo do circuito, o segundo faz
referéncia ao estado considerado e o Ultimo representa se a vazao € uma entrada ou
saida (LE ROUX; PADHI; CRAIG, 2014).
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Tabela 6 - Descri¢cdo dos subscritos do modelo.

Subscrito Descricao
Xa- a — agua; g — grosseiros; f — finos; r — rochas; e — esferas; t - total
X-a a — alimentagdo; m — moinho; r — reservatorio; h - hidrociclone
V- e — entrada; s — saida; u — underflow
V- a — agua,; g — grosseiros; f — finos; r — rochas; e — esferas; t - total
V.a m — moinho; r — reservatorio; h - hidrociclone

Fonte: Naidoo, 2014, p. 10.

O modelo da alimentacdo € a parte mais simples do modelo que retém a
alimentacdo total do moinho e divide-a em vérias correntes para 0s respectivos
estados que sao distribuidos e utilizados por todo o circuito. De acordo com Olivier
(2011) este médulo pode ser substituido por modelos de alimentadores reais, como
por exemplo, alimentadores vibratérios. As taxas de fluxo volumétrico que saem do

alimentador séo definidas pelas Equacodes (94) - (98).

Ve = AA (94)
v_ 2 %(1—04 (95)
Via é%af (96)
Vira = %ar (97)
Ve, = %E (98)

O modelo pode ser descrito em um conjunto de equagdes de espaco estado como

visto nas Equacoes (99) - (106).

dX_ . .

—an=V__+V -V 99
dt eam uah sam ( )
d)(;_tsm éVesm +Vush _Vssm +CR (100)

dX
Tﬁ" 2V, + Vi, — Vi + PF (101)
dXx
—mzy —CR (102)

dt erm
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‘”;—tmé . —CE (103)
% 2V . -V, +AAR (104)
d()j(ts' 2V, -V, (105)
d;(t” 2V, -V, (106)
Em que X,_,, X, X, X,, € X, S80 o volume da agua, solidos, finos, rochas e

esferas no interior do moinho, respectivamente. X, X, e X, sé&o o volume de agua,
solidos e finos no reservatorio, respectivamente, e V,, V., € V, Ssao

respectivamente o underflow de agua, sélidos e finos que saem do hidrocliclone. Os

parametros e a nomenclatura do modelo podem ser visualizados na Tabela 7.
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Tabela 7 - Valores dos parametros para o modelo do circuito.

Valor Descricao
Parametros do
moinho
Of 0,055 Fracdo de finos no minério
(ot 0,465 Fracao de rochas no minério
P 29,57  Poténcia necessaria por tonelada de finos produzidos
[kWh/ton]
(O} 6,03 Fator de abrasdo da rocha [KWh/]
(O 90 Fator de abraséo das esferas [kWh/t]
Esv 0,6 Fracdo maxima de sélidos por volume de lama (a fluxo
de lama zero)
Opv 0,5 Parametro do poder de mudanca para o volume de
moinho
Vpmax 0,34 Fracdo de volume do moinho para a maxima poténcia
Vimoinho 59,1 Volume do moinho [m?]
XP 0 Termo cruzado para a forca maxima
Ops 0,5 Parametro do poder de mudanca para a fracao de
solidos
Dy max 0,57 Fator reolégico para a poténcia maxima do moinho
Op 1 Reducéo da poténcia fracionada por reducéo fracionada
da velocidade maxima do moinho
Vv 84 Fluxo volumétrico pela for(;zil motriz “volume de fluxo” [h
adf 0,01 Razéo entre os finos produzidos e o volume de carga do
moinho
P max 1662 Poténcia maxima do moinho [kW]
Parametros do
hidrociclone
Osy 0,87 Fracao de sélidos na saida do hidrociclone
€c 128,8 Frac&o de grosseiros na saida do hidrociclone [m®h]
5
Ci1 0,6 Constante
C, 0,7 Constante
Cs 4 Constante
Ca 4 Constante
Ds 3,2 Densidade do minério [t/m?]
Dy 7,85 Densidade das esferas [t/m”]

Fonte: Le Roux et al., 2013, p. 129.

As entradas de &gua, rochas, esferas de aco, sélidos e finos do moinho séo

descritas em termos das vazdes volumétricas de alimentacdo do moinho como

exemplificado pela Equacéo (107).
[Vsaa ’Vssa ’sta 1Vsra 1Vsba ]T = [Veam ’Vasm ’Vafm 1Varm ’Vaem ]T (107)

As saidas do modelo séo: a fracdo da carga total do moinho (CARGA), o volume do
reservatorio VR, a estimativa do tamanho das particulas no overflow do hidrociclone

dentro da especificacdo (PDE), o product throughput (THP), que € definido como o
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volume de sélidos no overflow do ciclone, a poténcia do moinho (Py,) e a densidade
da lama que entra no hidrociclone (DAH). Essas variaveis sdo definidas conforme as
Equacbes (108) - (113).

CARGA = (X, + X + X + X )/ Vinginno (108)
VR = XSI’ + Xar (109)
_ sth
PDE = (110)
ssh
THP =V, (111)
P = Pmax{1—5vaf —2%06,6,Z,Z, —cspvzf}(ocspeed )% (112)
X +D.X
DAH — mr S sr
er + XSI’ (113)

Nessas Equacoes, Vv, e V, representam o volume de finos e sélidos que saem no

overflow do hidrociclone, respectivamente. As equacdes intermediarias necessarias
para o modelo relacionadas ao médulo do moinho sdo definidas por meio das
Equacoes (114) - (122).

0.5
A 1 )X
9 £ max 0,(1—(——1} SmJ (114)
gSV Xam
. CARGA
, 2CARGA (115)
VPmaX
s P
Z = -1 116
(meax ( )
1 X
CR=—"P_¢| —2m _ 117
Ds(”r II¢[er+Xsmj ( )
P
PF = n
D¢, [1+a, (CARGA-V,,, | (118)

1 X
CE = Pop ——™ 11
m¢(xrm+xsmj ( 9)
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X
V., =V, oX,, | —— 120
i [Xam+xsmj ( )

X
V., 2V, 0X,, | ——"— 121
ssm V(D am[xam_i_xsmj ( )
V. Ay ox | Lm 122
sfm qu am Xam+xsm ( )

¢ e fator de reologia, que esté relacionado com a fluidez da lama dentro do moinho,
Z, o efeito da carga do moinho sobre o consumo de energia, Z, o efeito da reologia

da suspensdo sobre o consumo de energia. CR, CE e PF representam
respectivamente, o consumo de rochas, o consumo de esferas de ago e a producgao
de finos (COETZEE, 2009).

As entradas de &gua, solidos e finos do reservatério sdo descritas em termos das

vazbes volumétricas de saida do moinho como apresentado pela Equacao (123).
I-\/ear ’Vesr ’Vefr ]T = [\/sam 'Vssm ’stm ]T (123)

As equacdes intermediarias necessarias para o modelo relacionadas ao médulo do
reservatorio sdo aquelas que dizem respeito as saidas do médulo e sdo descritas da

conforme mostram as Equagdes (124) - (126).

X
Vsar =AAR| —F— 124
( Xar + Xsr j ( )
Xsr
Vssr = AAR m (125)
V,, = AAR| 2t 126
o Xar + Xsr ( )

As entradas de agua, grosseiros, sélidos e finos do hidrociclone sdo descritas em
termos das vazbes volumétricas de saida do misturador como exemplificado na
Equacéo (127).

I.\/eah ’Vegh ’Vesh ’Vefh ]T = [Vsar ’Vssr _str ’Vssr ’str ]T (127)

O modulo do hidrociclone € descrito adicionalmente pelas Equacdes intermediarias,

conforme mostram as Equacgdes (128) - (133).
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V
F = (128)
AAR
P Ve (129)
| Vesh
—AAR C,
- F
Vigr =Vigh {1—C1e{ : ]]Ll_(c_] }(1— R ) (130)
2
F, =0.6—(0.6—F,)el /() (131)
Vea ugh — I:uVu )
Vuah = : - - (132)
(Fuveah + I:uVefh _Vefh )
Ve (Vu B I:uVu )
fth gh gh (133)

u " eah

Yo = (F Vean + FVern _Vefh)

Nestas equaces, F. é a fragdo de sélidos na vazao de entrada do hidrociclone AAR
e depende da taxa volumétrica de sdlidos que entra no hidrociclone V. P é a

fragdo de finos no solidos de alimentagdo do classificador, V,, € a taxa de finos

presente na alimentagéo e F, € a fracéo de soélidos no underflow do hidrociclone. O

fluxo de minério bruto no underflow Vv, € proporcional a quantidade presente no
ciclone V,, e para ser calculado depende de C, (uma constante que descende o

equipamento quando a forca centrifuga é pequena), de ¢, (que define a velocidade

com que o fluxo de materiais maiores decai quando a for¢a centrifuga aumenta), de

C, (constante que normaliza os solidos na fracdo de alimentacdo), de C, (que
determina a nitidez da curva) e também de C, (define a velocidade com que a

funcdo atinge o valor nulo). Os valores das condigbes dos estados iniciais s&o
mostrados na Tabela 8 e foram obtidos apos utilizar os dados de Le Roux et al.
(2013), simulando o modelo proposto até atingir o estado estacionario, ao passo que
essa condicao estavel foi utilizada como inicial para as simulagdes neste trabalho,

garantindo estabilidade do processo.



84

Tabela 8 - CondicBes operacionais do circuito.

Estado Min Max Op A Descricao

Xam 0 50 5,22 - Volume de agua no moinho [m?]
Xsm 0O 50 518 - Volume de sélidos no moinho [m?]
Xfm 0 50 0,88 - Volume de finos no moinho [m?]
Xem 0O 50 1,59 - Volume de rochas no moinho [m?]
Xem 0 50 8,09 - Volume de esferas no moinho [m?]
Xar 0 50 4,32 - Volume de &gua no misturador [m°]
Xer 0 50 1,67 - Volume de sélidos no misturador [m?]
X 0O 50 028 - Volume de finos no misturador [m°]

Fonte: Fonte: Naidoo, 2014, p.9.

Os principais objetivos de controle deste processo sdo: a manutencdo da
estabilidade e a obtencdo de uma boa qualidade do produto (relacionada ao produto
das particulas em especificacdo, PDE). Nesse sentido, é necessario ressaltar que o
circuito de fragmentacdo e classificagdo de minério de ferro possui, ao mesmo
tempo, circuitos dinamicos rapidos e lentos. Por exemplo, a constante de tempo da
malha AM/PDE é cerca de 30 min, enquanto para a malha AH/PDE € na casa de 2
min (LE ROUX et al.,, 2016). Dessa forma, o esquema de controle para esse
processo pode ser claramente projetado com duas camadas de controle de acordo
com a escala de tempo (SKOGESTAD, 2000), de modo que a camada reguladora
deve ser usada para garantir a estabilidade do processo, utilizando controladores de
acdo rapida com baixo custo computacional (como controladores PID); e para a
camada supervisOria, a presente dissertacdo propds a implementacdo da

abordagem do PF-MPC para a variavel de garantia de qualidade do produto.

Um controlador Pl é escolhido para suprir a dindmica mais rapida do reservatorio,
controlando VR. Além disso, um controlador Pl também é utilizado para regular a
CARGA do moinho. Dessa forma, o PF-MPC determina as trajetérias desejadas das

variaveis de qualidade do processo (PDE) em um tempo maior.

O esquema de controle para o PF-MPC é apresentado conforme a Figura 15.
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Xp-1,Ug—1, 01, Yi-1

Ymk Ry, X), Wi, Vi

MODELO DO FILTRO 1

PROCESSO '

PDEge:

»| FILTRO 2 4—,

CARGAgs: € VR gt

CARGAset € VRset AAR e AM
PI

Upeyq

Figura 15 - Esquema de controle com o controlador PF-MPC para o problema do circuito.
Fonte: Proprio autor.

Como mostrado na Figura 15, o PF-MPC trabalha como controle supervisério e
utiliza a variavel manipulada AH para controlar a variavel PDE. O controlador Pl
controla VR via AAR e CARGA via AM, garantindo a estabilidade do processo.
Como VR nédo tem impacto sobre o estado estacionario do sistema, seu setpoint

precisa apenas garantir que esteja dentro do limite restringido pelo processo.

Os estados, as variaveis manipuladas e as variaveis controladas utilizadas pelo para
0 esquema de controle que utiliza o PF-MPC no controle de PDE s&o apresentadas

de acordo com as Equacgodes (134) - (136).

Xc :[Xam’xsm’xfm’xfm’Xem’xar’xsr’xfr]T (134)
U, =[AA AM, AE, g, AHT' (135)
y, =[CARGA,VR, PDET' (136)

Os tempos de amostragem das camadas regulatéria e superviséria considerados
foram, respectivamente, 1 e 5 minutos, consistentes com o tempo necessario para
se obter medidas de qualidade em um processo real. Assim, a camada superior é

ativada a cada cinco vezes que a inferior € realizada.

Para as incertezas das particulas assumiu-se que as estimativas iniciais dos estados
sao selecionadas aleatoriamente e possuem densidade a priori com desvio padréo
de 0.02. A funcéo de probabilidade € assumida como sendo normal, com desvio
padrdo de 0.1. Considerou-se uma regido de credibilidade de 99%, calculada para

cada tempo de amostragem, avaliando se o filtro foi capaz de reduzir os efeitos das
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incertezas. Para avaliar o desempenho da estrutura de controle foi utilizado o erro

médio quadratico (RMS) e a soma do erro absoluto (AES).

Para a geracdo das medidas simuladas, foram acrescentados ruidos gaussianos,
aditivos, com média zero e desvio padrdo de acordo com o valor inicial gerado a
partir dos estados iniciais, conforme listados na Tabela 9. N&do séo adicionados
ruidos aos estados, pois seria necessario diferenciar entre o efeito cumulativo do
ruido de estado e a medicdo ao avaliar o desempenho do controlador. Sendo assim,
o ruido adicionado somente as variaveis controladas é suficiente para explicar o
modelo de incerteza (LE ROUX et al., 2016).

Tabela 9 - Ruidos de medi¢do da planta em percentual dos valores nhominais das variaveis.

Variavel z Variavel z

CARGA 1% VR 0,5%
PDE 1% Pwm 2%
THP 1% DAH 1,5%

Fonte: Le Roux et al., 2016, p. 45.

Com o intuito de avaliar o desempenho do PF-MPC para o controle do PDE, um
esquema de controle similar serd proposto, porém, nesse novo algoritmo, um
controlador classico Pl sera utilizado para o controle do PDE, enquanto as demais
variaveis (CARGA e VR) serdo controladas da mesma forma. Um esquema dessa
estratégia de comparacado pode ser visualizado por meio da Figura 16. Além disso,
para que fosse possivel uma avaliagcdo justa, as restricbes sobre o0s estados
estimados ndo foram consideradas (algoritmo PF-MPC) e as sequéncias de ruido

foram mantidas as mesmas em ambas as simulagdes.

Xg-1,Ug—1,0p—1, ¥Yi-1

Ymk Xy, Xi, Wi, Vi

MODELO DO FILTRO 1

— | PROCESSO >

PDEg.:

S

CARGAgst € VR gt

CARGAqr € VRop

Pl

AAR e AM
AAH

Figura 16 - Esquema de controle com o controlador Pl para o controle do circuito. Fonte:
Proprio autor.
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Os estados, as variaveis manipuladas e as variaveis controladas utilizadas pelo
esquema de controle no qual o controlador PID foi utilizado para a camada
supervisoria sdo mostradas por meio das Equactes (137) - (139).

Xc :[xam’xsm’xfm’er’xem'xar’xsr’xfr]T (137)
u, =[AM, AH, AHT' (138)
y, =[CARGA,VR, PDE]' (139)

5.4.1 Perturbacado no setpoint: Teste servo

Para avaliar a eficacia do controlador proposto ao ser comparado com o controlador
Pl foram realizados dois testes servos, na variavel controlada PDE e também na
variavel controlada VR, mantendo o setpoint da CARGA constante. No tempo igual a
90min ou 1h30 de simulagcédo o setpoint de VR decaird 85% e no tempo igual a
240min ou 4h de simulacdo o setpoint de PDE aumentara em 1%. A fim de se
realizar uma comparacéao justa ndo foram consideradas as restricdes na andlise do

desempenho dos controladores.

5.4.2 Perturbacdo nos parametros do processo: Teste regulador

De acordo com Le Roux et al. (2016), todas as plantas industriais precisam funcionar
em meio a distirbios no decorrer do processo, sendo 0s mais importantes 0s
relacionados a distribuicdo do minério de alimentacdo e a dureza do minério. Desse
modo, a fim de avaliar o desempenho do controlador, sdo aplicados distUrbios
nesses dois parametros importantes do processo. Os seguintes distlrbios séo

aplicados:

1. Uma variacdo na distribuicdo do tamanho da alimentacdo foi simulada a

partir de um desvio uniforme U (—A,A) na variavel, entre o intervalo de tempo

de 120 a 180min.
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2. Um desvio nos parametros relacionados a dureza do minério foi simulado da

mesma forma entre o intervalo de tempo de 240 a 300min de operacgao.

O A representa o desvio do valor nominal que o parametro pode atingir no intervalo
em que é perturbado. O desvio como percentual do valor nominal é apresentado
pela Tabela 10.

Tabela 10 - Variacdo dos parametros em relacdo ao seu valor nominal.

Parametro A Parametro A
as 30% @; 20%
a; 30% b, 20%

Fonte: Le Roux et al., 2016, p.45.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na aplicacdo da
metodologia de controle preditivo associado ao filtro de particulas desenvolvida
neste trabalho para os trés estudos de caso apresentados no Capitulo 5. Foi
realizado um planejamento de testes e avaliacdo de parametros no filtro de
particulas, que possibilitaram avaliar a influéncia dessas varidveis no controle de

cada sistema considerado com suas particularidades.

6.1 Resultados: Estudo de caso 1

Os resultados para o reator CSTR foram divididos conforme as andlises propostas e

listadas pela metodologia da Dissertacéo.

6.1.1 Avaliacao dos parametros do CPF-MPC

Repetindo em 60 vezes a simulacdo para as combinagcdes com 0S respectivos
nameros de particulas (10 e 100) e para cada valor de desvio padrao (0,1, 0,5e 5) é
possivel realizar uma comparacéo estatistica entre os dados. A Tabela 11 apresenta
a andlise estatistica, fornecendo a média e a variancia de RMS e AES para cada

simulagéo realizada.
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Tabela 11 - Conjunto de dados para as analises estatisticas para as simulacoes.

N o  x(RMS)  S*(RMS)  x(AES) S(AES) N GL
0,1 0,0314 6,0183x10° 6,8411 0,0883 10 9
10 0,5 0,0252 1,4960X1O'6 10,5757 00,2399 10 9
5 0,0244 3,1627x10'6 11,2670 00,1302 10 9
0,1 0,0275 1,2916x10'6 6,0785 0,0335 10 9
100 0,5 0,0226 3,3218x10° 9,2102 0,1498 10 9
5 0,0213 1,3204x10’6 10,6421 0,1118 10 9

Em que N__. é o numero de particulas, ¢ € 0 desvio padrdo para a fungdo de

part

verossimilhanca do segundo filtro, x a média, S? a variancia, N o ndmero de

observacdes e G.L o grau de liberdade do conjunto.

A avaliacdo dos critérios RMS e AES se deu em duas frentes distintas: na primeira,
foi fixado o nimero de particulas e variou-se o desvio padrdo do segundo filtro; na
segunda, o desvio padrdo foi mantido o mesmo para dois diferentes niameros de

particulas.

6.1.1.1 Efeito do desvio padréo

Na implementacdo do algoritmo CPF-MPC € muito importante uma avaliacdo do
desvio padrdo, pois, influencia o célculo dos pesos no segundo filtro, que atua
diretamente no cdmputo da acéo de controle étima.

Assim, ao se fixar o numero de particulas é possivel avaliar se a mudanca do valor
do desvio padrao “c” para o segundo filtro afeta de maneira significativa a estatistica
do RMS e do AES.

Ao considerar 10 e 100 particulas e valores do desvio padrdo do segundo filtro de
0,1 e 5 (valores extremos), podem-se observar 0s seguintes intervalos para a média

e variancia do critério RMS, conforme a Tabela 12.
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Tabela 12 - Analise estatistica para o RMS, fixando o nimero de particulas.

N o Intervalo t S}ug:lent Intervalo chi-quadrado
part para a média para a variancia
10 0,1 0,0295<0,0314<0,0332  3,2732x10°<6,9183x10°<2,3058x10™
5  0,0231<0,0244<0,0256  1,4963x10°<3,1627x10°<1,0541x10°
100 0,1 0,0266<0,0275<0,0283  6,1106x107<1,2916x10°<4,3046x10°

5 0,0205<0,0213<0,0222 6,2473x107'<1,3204x10°<4,4008x10°

Comparando os intervalos de confianca para a média, observa-se que ao nivel de
confianca de 95% de confianca néo ha intersecdo dos intervalos, de maneira que é
possivel dizer que as médias, quando se considera dois desvios padrao distintos em
um mesmo numero de particulas, sdo diferentes. Por outro lado, uma comparacao
para a variancia permite dizer que ha intersecdo na regido entre (3,2732x10° e
1,0541x10°), de modo que ndo é possivel dizer que as variancias sdo distintas.
Sendo assim, por esses critérios pode-se considerar que as médias ndo sao

estatisticamente equivalentes.

De maneira similar, ao aplicar o teste F para 95% de confianca, obtém-se um
intervalo de 0,2484<F<4,026, e o valor de F obtido corresponde a 2,1875,
satisfazendo o intervalo. Logo, confirma a conclusédo obtida no intervalo do teste chi-
quadrado, que afirma que é provavel que as variancias reais para os dois niveis de
desvio padrao sejam iguais. Sendo assim, pode-se afirmar com 95% de confianca
que 0s conjuntos amostrais ndo possuem a mesma média, mas possuem a mesma
variancia.

Com base nessa analise, € possivel observar o mesmo comportamento quando se
utiliza 100 particulas e busca avaliar a influéncia de diferentes nimeros de desvio
padrdo para o segundo filtro. Por semelhante modo, uma simulagcdo com 100

particulas, também é possivel obter a mesma discusséo.

Sendo assim, pode-se afirmar com 95% de confianca que 0s conjuntos amostrais
nos quais sdo mantidos o mesmo numero de particulas e varia-se o desvio padrao
do segundo filtro, os dados ndo possuem a mesma média, mas possuem a mesma

variancia, no que diz respeito ao RMS.

Esses resultados permitem concluir que um aumento no valor do desvio padrao do
segundo filtro ocasiona uma melhora na estimativa, gerando menores valores de
RMS.
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Uma analise semelhante pode ser realizada para o critério AES. A Tabela 13

apresenta os valores dos intervalos para esse critério.

Tabela 13 - Analise estatistica para o AES, fixando o nimero de particulas.

N - Intervalo t Student Intervalo chi-quadrado
pert para a média para a variancia

10 0,1 6,6285<6,8411<7,0536 0,0418<0,0883<0,2942

5 11,0088<11,267<11,5251 0,0616<0,1302<0,4339

100 0,1 5,9474<6,0785<6,2095 0,0159<0,0335<0,1118

5 10,4029<10,6421<10,8813 0,0529<0,1118<0,3752

Para 10 particulas, ao comparar o intervalo da média para valores de desvio padrdo
de 0,1 e 5 é possivel notar que ndo ha intersecao entre os valores e as médias sao
diferentes para os grupos. Quando a avaliacdo € acerca do intervalo para a variancia
nota-se que, ha intersecéo entre o intervalo (0,0616 e 0,2942), de maneira que nao é
possivel dizer que as variancias sdo diferentes. Quando se utiliza do teste F o
intervalo obtido para o mesmo foi de 0,2484<F<4,026 e o valor calculado com base
nos dados dos dois grupos foi de 0,6779, satisfazendo a desigualdade anterior.

Logo, é provavel que as variancias reais dos dois grupos amostrais sejam iguais.

Por semelhante modo, ao avaliar o mesmo caso, porém com 100 particulas, nota-se
também que ndo ha intersecdo entre os intervalos para a média, sendo essa distinta
entre os grupos. Uma avaliacdo acerca do intervalo para a variancia permite dizer
gue hé intersecéo entre o intervalo 0,0529 e 0,1118, de modo que néo é possivel
dizer que as variancias sdo diferentes. Da mesma forma, ao utilizar o teste F, o
intervalo obtido foi de 0,2484<F<4,026 e o valor calculado para dados foi de 0,3000,
valor que satisfaz a desigualdade. Desse modo, também é provavel que as
variancias reais dos dois grupos sejam iguais.

Com base nas avaliacdes estatisticas acima, pode-se dizer que uma diminuicdo no
valor do desvio padrdo do segundo filtro ocasiona melhora no desempenho do

controle, gerando menores valores de AES.
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6.1.1.2 Efeito do numero de particulas

Outra comparagéo pode ser realizada ao se fixar um valor de desvio padréo (em 0,1
e 5) e variar o namero de particulas (em 10 e 100), permitindo avaliar

estatisticamente os valores de RMS, conforme detalhado na Tabela 14.

Tabela 14 - Andlise estatistica para o RMS, fixando o desvio padrdo do segundo filtro.
Intervalo t Student Intervalo chi-quadrado
para a média para avariancia

10 0,0295<0,0314<0,0332  3,2732x10°<6,9183x10°<2,3058x10™
100 0,0266<0,0275<0,0283  6,1106x107"<1,2916x10°<4,3046x10®
10 0,0231<0,0244<0,0256  1,4963x10°<3,1627x10°<1,0541x10™
100 0,0205<0,0213<0,0222  6,2473x107'<1,3204x10°<4,4008x10®

s N

part

0,1

Semelhante discusséo feita acima pode ser realizada ao comparar para um mesmo
desvio padrdo e diferentes nimero de particulas. Quando o desvio padrdo para o
segundo filtro € de 0,1, observe que para uma comparacao entre 10 e 100 particulas
nao ha intersecdo entre os valores de RMS, o que torna possivel afirmar que as
médias desses valores sdo diferentes. Ao avaliar os intervalos para a variancia,
nota-se que ha intersecéo (entre 3,2732x10° e 4,3046 x10®). Dessa forma, ndo é
possivel dizer que as variancias séo diferentes. O valor do F calculado foi de 5,3566
para um intervalo de 0,2584<F<4,026, o que permite dizer que provavelmente as

variancias reais dos dois grupos néo sao iguais.

Segundo Schwaab e Pinto (2007), € normal obter conclusfes distintas acerca dos
intervalos de confianca e para o teste F. No entanto, os autores afirmam que o teste
F tem maior capacidade em detectar diferencas na variabilidade dos dados do que
os intervalos de confianca obtidos pela distribuicdo chi-quadrado. Portanto, pode-se
afirmar com 95% de confianca que, além de possuirem médias distintas, 0s

conjuntos também possuem variancias distintas e se diferem estatisticamente.

Para o desvio padrdo de 5 também ndo € possivel observar intersecdo entre os
intervalos da média, sendo assim, pode-se afirmar que as médias desses valores
sao diferentes. Quando o intervalo para a variancia é avaliado, percebe-se
intersec&o entre os valores 1,4963x10° e 4,4008x10°, de modo que n&o é possivel
afirmar que as varidncias sdo diferentes. A avaliagdo para a variabilidade das

amostras realizada pelo teste F informa que para esses dados, o valor de F
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calculado foi de 2,3952 para um intervalo de 0,2584<F<4,026, permite dizer que

provavelmente as variancias reais dos dois grupos sao equivalentes.

Em virtude da discussédo realizada acima, pode-se concluir que um aumento no
namero de particulas ocasiona uma melhora no valor do RMS, ou seja, uma

diminuicdo no valor do erro da estimativa.

Quando a comparacao para o critério AES € realizada em um cenario no qual foram
fixados os valores de desvio padrdo para diferentes numeros de particulas,

observam-se os resultados conforme descritos pela Tabela 15.

Tabela 15 - Andlise estatistica para o AES, fixando o desvio padréo do segundo filtro.

- N Intervalo t Student Intervalo chi-quadrado
pert para a média para a variancia

10 6,6285<6,8411<7,0536 0,0418<0,0883<0,2942

o1 100 5,9474<6,0785<6,2095 0,0159<0,0335<0,1118

c 10 11,0088<11,2670<11,5251 0,0616<0,1302<0,4339

100 10,4029<10,6421<10,8813 0,0529<0,1118<0,3725

Para um desvio padréo de 0,1 nota-se que ndo ocorre interse¢cao entre os intervalos
da média, de maneira que é possivel dizer que as médias sado diferentes. De
maneira analoga, ao analisar os intervalos para a variancia nota-se uma intersecao
entre 0,0418 e 0,1118, de modo que impossibilita dizer que as variancias sao
diferentes. No caso do desvio padrdo de 5, observa-se também que ndo ha
intersecdo entre os valores da média, permitindo dizer que as médias sao diferentes.
Avaliando os intervalos para a variancia obtém-se intersecao na regiao entre 0,0616

e 0,3725, de modo que néo é possivel dizer que as variancias sao diferentes.

O teste F para ambos os casos possui 0 mesmo intervalo, ou seja, 0,2484<F<4,026
e os valores de F calculados sédo 2,6316 e 1,1649 para desvios de 0,1 e 5,
respectivamente. Dessa forma, pode-se afirmar com 95% de confianca que o0s
conjuntos amostrais para o critério AES, com relagdo a influéncia do nimero de
particulas, possuem meédias distintas, porém, pelo valor apresentado pelo teste F

esses conjuntos de dados provavelmente apresentam a mesma variancia.

Com base na discusséo realizada acima, pode-se concluir que um aumento no
namero de particulas de forma semelhante ao observado para o RMS, também
ocasiona uma melhora no valor do AES, ou seja, uma diminui¢gdo no valor do erro

relacionado ao controle.
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Para o desvio padrdo da funcédo de verossimilhanca do segundo filtro, nota-se que
um maior valor desse parametro leva a uma melhora em relacdo ao erro da
estimativa (RMS). Contudo, quando se analisa o valor do erro ligado a variavel
controlada, esse aumento ocasiona maiores valores para o erro AES. O aumento no
namero de particulas possibilita uma melhora em ambos os critérios de avaliagcdo em
relacdo ao erro da estimativa (RMS) e o erro de controle (AES). Dessa forma,
considerando que o objetivo dessa simulacdo e o critério para a escolha da melhor
configuracdo estdo baseados em um valor minimo possivel para esses parametros,
a melhor configuracdo para o CPF-MPC € obtida ao utilizar o maior nimero de
particulas (nesse caso, usam-se 100 particulas) e o menor valor de desvio padrdo
para o segundo filtro (0,1°C). Como o tempo médio de acao do filtro foi muito baixo e
inferior ao tempo de amostragem considerado no processo (1 minuto), ele nédo foi
considerado um fator limitante para a escolha do numero de particulas. Dessa
forma, esta configuracao foi utilizada no esquema de controle proposto neste estudo

de caso.

6.1.2 Comparacao entre o CPF-MPC e o PF-MPC

A fim de obter comparacfes justas, as restricdes e as sequéncias de ruido sdo
mantidas as mesmas ao serem utilizadas para ambas as simulagdes. A Figura 17
apresenta a comparacdo do desempenho do CPF-MPC e o PF-MPC. A regido
amarela € denominada regido de credibilidade, a qual foi bem pequena para ambas
as simulacdes, o que significa que a solucdo do PF é confiavel e as possiveis

solugdes giram em torno de uma pequena regiao.
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Figura 17 - Comportamento da concentracdo para o esquema de controle (A) CPF-
MPC e (B) PF-MPC, com restrigoes do tipo “tunel”.

Os resultados para os critérios de avaliacio RMS e AES sdo apresentados pela
Tabela 16. Pode-se observar que o RMS foi pequeno para ambos os esquemas de
controle, essa afirmagédo pode ser observada ao comparar o valor do erro médio em
relacdo a magnitude da condicéo inicial da concentracédo de A, de forma que o erro
representa aproximadamente 0,5% desse valor. Essa observacdo confirma as
informacdes da literatura, que afirma sobre a eficiéncia do PF em estimar estados,

mesmo quando € necessario observar restricbes impostas pelo sistema. Observa-se
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também uma melhora significativa para os valores do RMS para o CPF-MPC (que
em termos percentuais giram em torno de 4,13%). Com relagc&o aos valores da soma
do erro absoluto (AES), observa-se que o PF-MPC apresentou menores valores em
relacdo ao CPF-MPC (decréscimo de aproximadamente 2%), o que significa que
para este esquema de controle os valores estimados estiveram mais préximos do

setpoint do processo.

Tabela 16 - Critérios de desempenho CPF-MPC e PF-MPC.

Esgquema de controle N RMS AES
CPF-MPC 100 0,0278 6,0001
PF-MPC 100 0,0290 5.8679

Contudo, um dos objetivos dessa simulacdo também foi avaliar se as restricbes para
a temperatura do reator foram obedecidas. A Figura 18 apresenta o comportamento
dindmico da temperatura do reator para os esquemas de controle (A) CPF-MPC e
(B) PF-MPC. E possivel observar que na simulagdo para o CPF-MPC a temperatura
obedeceu aos limites impostos pelo sistema, enquanto para o PF-MPC essa

limitac&o imposta pelo processo foi violada.
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Figura 18 - Comportamento da temperatura para o esquema de controle (A) CPF-
MPC e (B) PF-MPC, com restrigoes do tipo “tunel”.

Como discutido acima, ao comparar os valores de RMS o CPF-MPC possui
melhores valores que mostram um melhor desempenho na estimativa. Contudo,
para o avaliador AES o PF-MPC é quem possui menores valores, mostrando um
melhor comportamento para o controle da concentracdo do reagente A. Essa
melhora do PF-MPC em relacdo ao CPF-MPC referente a valores estimados mais
proximos do setpoint esta relacionada ao fato de neste algoritmo n&o haver uma

preocupacao em atender as restricdes impostas para a temperatura do reator.



99
Dessa forma, ndo havendo um tratamento para a limitacdo da temperatura, o
controle da concentracdo do reagente A foi garantido, sem que fosse observado um
quadro em que esses limites fossem obedecidos. Em contrapartida, para o CPF-
MPC houve uma busca por dar importancia tanto para o controle do reagente A
guanto para o atendimento das restricbes na temperatura, ocasionando um leve

aumento nos valores de AES.

Além disso, nota-se que devido ao valor do desvio padrdo da funcdo de
verossimilhanca do segundo filtro de particulas igual a 0,1, o PF-MPC tenta manter,
sem sucesso, a temperatura dentro da regido de restricdo. Uma melhora e uma
busca para atender essa limitacdo do processo poderia ser observada ao aumentar

o valor desse desvio padréao (o que ja foi visto que acarreta também em um aumento
no valor do AES) e poderia assim, dar uma menor importancia ao controle de C, e

oferecer uma maior importancia as restricbes na temperatura do reator, o que

ocasionaria uma piora no controle para o PF-MPC.

6.1.3 Comparacao entre o CPF-MPC e o UKF-MPC

As restricdes e as sequéncias de ruido sdo mantidas as mesmas ao serem utilizadas
para ambas as simulacdes, com o intuito de obter comparacgdes justas. A Figura 19

apresenta a comparacdo do desempenho do CPF-MPC e o UKF-MPC para a
variavel controlada C,. Observa-se que o CPF-MPC apresenta melhor

comportamento em relagdo ao UKF-MPC no que diz respeito ao acompanhamento
da estimacéo da concentracdo em relacao ao valor desejado para essa variavel em
virtude de uma perturbacdo programada de 20% em seu valor desejado. Essa
melhora no desempenho é percebida, pois, o primeiro trata além das restricbes na
variavel manipulada, também das restricdes nos estados estimados, além de enviar
ao segundo filtro como informacéao inicial para o célculo da acdo 6tima de controle
um valor otimizado com base no setpoint da concentracdo e das restricbes na

temperatura.
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Figura 19 - Comportamento da concentracdo para o esquema de controle (A) CPF-
MPC e (B) UKF-MPC, com restricdes do tipo “tunel”.

Os resultados para os critérios de avaliacdo RMS e AES sdo apresentados pela
Tabela 17. E possivel notar valores bem pequenos para o0 RMS para ambos os
esquemas de controle (em torno de 0,5% para o CPF-MPC e 0,67% para o UKF-
MPC), confirmando a literatura, que afirma sobre a eficiéncia dos filtros PF e UKF no
calculo da estimativa dos estados. Nota-se também um aumento no RMS de
aproximadamente 29,49% para o UKF-MPC em relacdo ao CPF-MPC, o0 que pode

ser explicado pelas melhoras ja listadas acima acerca desse algoritmo. Com relacdo



101
ao AES, o CPF-MPC apresentou valores mais baixos em relacdo ao UKF-MPC,
representando valores estimados mais proximos do setpoint do processo. Houve um
acréscimo no valor do AES para o UKF-MPC de aproximadamente 26,77%,
demonstrando a eficiéncia da estratégia CPF-MPC em manter a concentracdo do

reagente A em um valor mais proximo possivel do desejado.

Tabela 17 - Critérios de desempenho CPF-MPC e UKF-MPC.

Esquema de controle N RMS AES
CPF-MPC 100 0,0278 6,0001
UKF-MPC - 0,0360 7,6065

O comportamento da temperatura do reator pode ser visualizado de acordo com a
Figura 20. Nela é possivel notar que, ao ser considerado restricbes sobre a
temperatura, o CPF-MPC obteve sucesso em manter o valor estimado dentro da
regido de restricdo, enquanto o UKF-MPC néo obteve sucesso nesse objetivo da

simulagéo.
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A regido amarela no grafico, denominada como regido de credibilidade representa o

intervalo possivel de solucdes para o estado. Dessa forma, nota-se que para o CPF-

MPC, essa regido € bem menor, o que significa uma boa estimacdo. Entretanto, o

UKF-MPC, mesmo com um bom desempenho na estimacédo do estado, apresenta

um intervalo muito maior, isto €, a regido de possiveis solu¢cdes é muito maior, o que

explica o fato de o UKF-MPC apresentar no interior da sua regido de credibilidade

todas as informagdes de medicéo.
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6.1.4 Comparacao entre o CPF-MPC e o CUKF-MPC

A Figura 21 apresenta os resultados para o comportamento da concentracdo do
reator para o caso com restricdes do tipo “tunel”’, usando os esquemas de controle
(A) CPF-MPC e (B) CUKF-MPC. Em comparacédo com o CUKF-MPC, o CPF-MPC
apresenta um melhor desempenho ao lidar com restricbes sobre as estimativas do
processo ndo linear. Uma explicacdo para esse comportamento se da pelo fato de o
UKF ter uma flexibilidade limitada, que pode ser relacionada a sua selecéo
deterministica de pontos sigma, além de assumir que a distribuicdo seja gaussiana,

mesmo apos a transformacédo UT.
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Figura 21 - Comportamento da concentracdo para o controlador (A) CPF-MPC e (B)
CUKF-MPC, com restrigbes do tipo “tunel”.

Os critérios de desempenho também foram utilizados nesta etapa de avaliacao e
sdo apresentados na Tabela 18. Ao avaliar o RMS é possivel observar um pegueno
valor para esse critério em ambos 0s esquemas de controle (que representa
aproximadamente 0,5% para o CPF-MPC e 0,8% para o CUKF-MPC), apresentando
mais uma vez a eficiéncia dos filtros na estimacdo de estados. Contudo, ao
compara-los, observa-se uma melhora proxima de 37,24% para esse critério do

CPF-MPC em relacdo ao CUKF-MPC. Avaliando o valor do AES, foi possivel notar
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que o CPF-MPC apresentou um valor bem menor (melhora de aproximadamente

45,83%), confirmando sua eficiéncia no controle da concentracdo do reator. E

possivel também observar que ao incorporar as restricdes, o valor do RMS torna-se

pior para o algoritmo que utiliza o UKF como estimador, comprovando a deficiéncia

desse filtro em lidar com restri¢des.

Tabela 18 - Critérios de desempenho CPF-MPC e CUKF-MPC.

Controlador N RMSE
CPF-MPC 100 0,0278
CUKF-MPC - 0,0443

AES
6,0001
11,0769

Os resultados da simulacéo para a temperatura do reator na comparagao entre o

CPF-MPC e o CUKF-MPC, para o caso em que restricbes do tipo “tunel’ sao

implementadas, sdo apresentados na Figura 22, ao utilizar os esquemas de controle
(A) CPF-MPC e (B) CUKF-MPC. Observa-se que em ambos 0s casos, 0 “‘caminho”

proposto pela imposicdo da restricdo é respeitado com sucesso no decorrer da

simulacéo.
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Pela Figura 22 é possivel notar que em ambos 0s casos o caminho é percorrido com

éxito pelo controlador, limitando a temperatura em um limite superior e inferior.

Shao, Huang e Liu (2010) afirmam em seu trabalho que o UKF apresenta relativas

falhas ao tratar com restricdbes sobre os estados estimados. Segundo 0s mesmos

autores, o PF por sua vez, apresenta um melhor desempenho ao tratar com

restricdbes sobre os processos. Sendo assim, por meio da Figura 22, € possivel

perceber um comportamento mais satisfatério do CPF-MPC com restricdo em
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comparacao ao CUKF-MPC, relacionado a dificuldade do UKF em realizar estimacéo

com restrigcoes.

6.2 Resultados: Estudo de caso 2

Para a implementacdo do CPF-MPC, foram utilizados um horizonte de predicéo igual
a 5 min, um tempo de amostragem de 20s, o niumero de particulas foi 100 e os
limites das restricbes giraram em torno de 3% acima e abaixo do setpoint da
concentracdo de B. A incerteza da geracéo das particulas é 1% do valor da condicéo
inicial. Dentre esses valores, o tempo de amostragem foi determinado através da

literatura e os demais considerados de maneira aleatoria.

Os testes realizados foram: variagdo do setpoint da concentragdo do reagente B
numa razao constante (desvio rampa), de modo que as restricbes acompanhem
essa variacao; e perturbacéo nas entradas (C4 e Ty os quais foram organizados
conforme a Tabela 19. As seguintes situagfes foram avaliadas:

1. Sem distlrbios no processo;

2. Perturbacgéo no setpoint da concentracao do reagente B;

3. Perturbacéo na concentracdo de alimentacdo do reagente A;

4

. Perturbacdo na temperatura de alimentacao do reator.

Tabela 19 - Planejamento de disturbios para avaliacdo de desempenho do CPF-MPC.

Caso t <1240 s t21240s
Cb,set =1,09 mol/L Ch,set =1,09 mol/L
1 TO=104,9 °C TO=104,9 °C
Ca0 =5,1 mol/L Ca0 =5,1 mol/L
Ch,set =1,09 mol/L Ch,set = 1,09 mol/L -0,006*Cb,set
2 TO =104,9 °C TO=104,9 °C
Ca0 =5,1 mol/L Ca0 =5,1 mol/L
Cb,set =1,09 mol/L Ch,set =1,09 mol/L
3 TO=104,9 °C TO=104,9 °C
Ca0 =5,1 mol/L Ca0 = 7,1 mol/L
Cb,set = 1,09 mol/L Cb,set = 1,09 mol/L
4 TO =104,9 °C TO=94,9°C
Ca0 =5,1 mol/L Ca0 =5,1 mol/L

Os resultados das simulagdes foram mostrados para as quatro situacdes testadas

conforme os subitens sequentes referentes a este estudo de caso.
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6.2.1 Sem disturbio no processo

Neste caso, ndo foram realizadas perturbagcbes. A Figura 23 mostra o

comportamento obtido para as concentracdes dos reagentes A e B, para a

temperatura do reator T,.
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Figura 23 - Comportamento da Concentragdo do reagente A e B, e da temperatura do reator
(C), quando néo séo consideradas perturbacdes no processo.

Observa-se a partir da Figura 23 que na auséncia de perturbacdo o controlador se
mostrou eficiente, mantendo a concentracdo do reagente B dentro da regido de
restricdo desejada e garantindo valores proximos ao setpoint. Além disso, o
controlador garantiu o processo estavel durante toda a simulacdo, sem apresentar

variagOes e instabilidades abruptas nos perfis avaliados.
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A Figura 24 apresenta o comportamento dinamico para as variaveis manipuladas

F/V, e Q; na simulagdo do controle de C, por meio do algoritmo CPF-MPC.
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Figura 24 — Comportamento dindmico da (A) razdo de alimentacéo e (B) da quantidade de
calor removido, quando néo séo consideradas perturbacdes no processo.

Em virtude do carater levemente oscilatério da variavel controlada, as variaveis
manipuladas também apresentaram um comportamento oscilatério durante a

simulagéo.

6.2.2 Perturbacao no setpoint da concentracao do reagente B

Visando avaliar a eficacia do controlador proposto, foi realizado um teste servo no
setpoint da concentracdo do reagente B. A ideia consistiu em variar 0 setpoint numa
razao constante (desvio rampa) de modo que as restricbes acompanhem essa

variagcdo. Entéo, foi possivel demonstrar o comportamento das concentracdes de A e
B, bem como da temperatura T, garantindo que as restricdes para a concentragio

do produto desejavel fossem obedecidas ao longo do tempo, conforme pode ser

visualizado pela Figura 25.



110

I Regigio de credibilidade [ JRegiao de credibilidade
P [— - Cbsetpoint 5 ° Caesﬁmada
Regido de restricéo
12¢ @ Cbestimado
.-‘w-" EITAATARTY
1.1 AT I W
“ﬁ‘é‘*’x&g

o
o
T

Concentragdo de B (kmol/L)
Concentragdo de A (kmol/L)

o
@
T

1 1 1 L 2 1 1 L L
07 500 1000 1500 2000 2500 % 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (s) Tempo (s)

(A) (B)
4101 | ] Regigo de credibilidade
405} * Tredida
400 ®  Testimada

b4

— 305}

g

3

=

o

@

o

S

@

'_
370
365}

L L 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (s)

©

Figura 25 - Comportamento da concentracdo de A e B, e da temperatura do reator (C),
considerando um teste servo no setpoint da concentracao de B.

Como mostra a Figura 25, foi possivel notar que o controlador conseguiu manter a
concentracdo do reagente B na faixa desejada, mesmo diante de uma perturbacao
no seu setpoint. Em comparacdo com a Figura 23, observa-se que, mesmo em
virtudes de alteracfes no setpoint da concentracdo do reagente B, a temperatura do
reator e a concentragdo do reagente A nao sofreram grandes alteracdes,
confirmando a eficacia do esquema proposto em controlar mesmo em virtude de
uma perturbacao no setpoint da concentracdo do reagente B.

A Figura 26 apresenta o comportamento das variaveis manipuladas, para a condicédo

em que ocorre perturbacdo programada no setpoint da variavel controlada do
sistema.
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calor removido, considerando um teste servo no setpoint da concentragéo de B.

Como consequéncia do deslocamento na concentracdo do reagente B as variaveis

manipuladas apresentam comportamento oscilatério no intervalo de tempo de

simulagédo. Esse comportamento pode ser explicado em virtude de o controlador

sempre tentar superar o deslocamento na variavel controlada alterando os valores

das manipuladas.

6.2.3 Perturbacao na concentragcédo de alimentagcéo do reagente A

Neste caso, foi aplicado um degrau de 2 mol/L na concentracdo de alimentacéo de

A. A Figura 27 apresenta o comportamento obtido para as concentracdes dos

reagentes A e B, bem como o da temperatura do reator.
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Neste caso, onde h& perturbacdo positiva na concentracdo do reagente A na

corrente de alimentacdo, é possivel observar que no momento da perturbacéo, o

carater otimizador do algoritmo CPF-MPC traca uma nova trajetdria para a variavel

controlada. Contudo, percebe-se que mesmo em virtude desse comportamento, a

faixa desejada para a regido de restricdo da concentracdo do reagente B néo foi

violada.

A Figura 28 apresenta o comportamento das varidveis manipuladas, para a condigdo

em a perturbacdo € programada sobre a concentracdo de alimentacdo do reagente

A.
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Na Figura 28, percebe-se que as variaveis manipuladas atuam com o intuito de
rejeitar a perturbacdo na concentracdo do reagente A na corrente de entrada,
ficando a taxa de calor em um nivel mais baixo e a razdo de alimentacdo em um
nivel mais elevado apés a perturbacéo visando compensar a perturbacdo ocorrida,
com ambas as variaveis manipuladas atuando a fim de garantir a concentracdo do

reagente B na faixa desejada.

6.2.4 Perturbacdo na temperatura de alimentacao do reator

Neste caso foi aplicado um degrau que consistiu em um decréscimo de 10°C na
temperatura de alimentacao do reator. A Figura 29 mostra o comportamento obtido
para as concentracdes de A e B, bem como da temperatura do reator para esse

teste.
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Figura 29 - Comportamento da concentracdo de A e B, e da temperatura do reator
considerando um distarbio na temperatura da alimentacéao.

Neste caso, hd um decréscimo na temperatura de alimentacdo do reator em 10°C.
Uma menor temperatura de alimentagcdo promove uma reducdo na temperatura da
mistura reacional. Nesta condicao, hd um favorecimento da reacdo em série (B>C)
em detrimento da reacdo principal (A->B). Tal fato pode ser explicado ao ser
analisado a entalpia das reacfes, que indicam que a reacdo em série € uma reagao
exotérmica e a reacao principal uma reacdo endotérmica. Sabe-se que do ponto de
vista cinético uma reacao exotérmica € favorecida com a diminuicdo da temperatura
do sistema. Isso ocorre porque segundo o principio de Le Chatelier, se um sistema
em equilibrio sofre alguma perturbacéo (como a variagcdo da temperatura) ele tende
a minimizar essa perturbac¢do. Sendo assim, como a reagdo exotérmica desprende
calor, ela atua entdo minimizando os efeitos da diminuicdo da temperatura do
sistema. Contudo, o controlador foi capaz de intervir e manter a concentracdo de B

dentro do intervalo desejado mesmo em face desta condi¢do adversa.
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Figura 30 apresenta o comportamento das variaveis manipuladas, para a condicéo

em que ndo héa perturbagdo programada no sistema.
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Figura 30 - Comportamento dindmico da (A) raz&o de alimentacdo e (B) da quantidade de
calor removido, considerando um disturbio na temperatura de alimentagéo.

Os quatro casos avaliados representam situacfes possiveis em uma operacao real.
Um erro do operador ou alguma falha mecanica pode alterar as condi¢cbes de
alimentacdo do reator e o sistema de controle deve ser capaz de lidar com essas
situacdes, mantendo o processo na condicdo desejada. O CPF-MPC foi capaz de
manter a concentracdo de B no seu intervalo permitido, mesmo em face de varias
condi¢cOes adversas, e néo foi observada nenhuma violagédo da regido de restricao
que limitou a concentracdo de B em 3% em torno do seu ponto de ajuste,
demonstrando a capacidade do esquema proposto em lidar com o modelo néo linear

para um CSTR ndo isotérmico com reacéo de Van der Vusse.

Por meio destes comportamentos, € possivel notar que o processo acompanha o
setpoint em todo o tempo de simulagido. E possivel também visualizar que o
controlador mantém o processo de Van der Vusse estavel durante toda simulacgéo,
fato extremamente importante ao avaliar um processo nao linear e bastante instavel
como este. Foi possivel garantir que a concentracdo nao violasse um percentual de
seu valor desejado. Sendo assim, a mesma oscilou entre os 3%, mesmo quando

submetida a testes de desempenho.

Vale a pena ressaltar que por ser um problema bastante estudado na area de
controle, por seu carater fortemente ndo linear, apresentar inversdo de ganho,
multiplicidade de entradas, resposta inversa e comportamento de fase nao minima, a
cinética de Van der Vusse precisa de que seus parametros sejam bem ajustados,

além de se ter um cuidado quanto ao tempo de amostragem, que se torna um ponto
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crucial para o bom funcionamento dos controladores ao garantir a estabilidade
nestes tipos de processos. Pode-se entdo dizer que o controlador preditivo
associado ao filtro de particulas apresentou bom desempenho, conseguindo garantir
0 processo sempre perto do valor desejado para a concentracdo de B. O CPF-MPC
foi capaz de manter a estabilidade do processo, ndo observando oscilagbes e

variacdes abruptas nos parametros operacionais.

6.3 Resultados: Estudo de Caso 3

A fim de comparar a eficiéncia do controlador PF-MPC proposto por Stahl e Hauth
(2011) e tomado por base neste trabalho, o mesmo foi testado em um problema com
um grau de complexidade alto e bastante estudado em Engenharia Quimica. Os
circuitos de fragmentacdo e classificacdo de minério de ferro sdo controlados, em
sua maioria, por controladores classicos, do tipo Pl. Desse modo, o controlador PF-
MPC foi comparado a essa classe de controladores, como modo de avaliar sua
aplicacéo.

A fim de obter comparacdes justas, as sequéncias de ruido sdo mantidas as
mesmas para ambas as simulagdes e as restricdes ndo foram levadas em conta na
implementacdo do algoritmo. Além disso, o algoritmo do arranjo de controle foi
mantido o mesmo para ambos os casos, mudando apenas o controlador da camada

supervisorio, ora PF-MPC, ora PI.

Desse modo, foi possivel a implementacdo do controlador PF-MPC e posterior
comparacdo com o Pl. Em um primeiro momento, essa comparagao foi realizada
considerando degraus nas variaveis controladas PDE e VR e, posteriormente, foram

realizados testes regulatorios em disturbios do processo, para ambos 0s casos.

6.3.1 Perturbacao nas variaveis controladas PDE e VR

As Figuras 31, 32 e 33 apresentam o comportamento das variaveis controladas
(CARGA, PDE e VR) para (A) o caso em que o0 esquema com o controlador PF-MPC
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foi utilizado na camada superviséria e para (B) o caso em que 0 esquema com 0

controlador PI foi utilizado quando sdo submetidos aos testes servos propostos.

CARGA/NMIll

CARGA/vmill

Figura 31 - Comportamento da variavel controlada CARGA, para o esquema com o
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controlador (A) PF-MPC e (B) PI para perturbac¢des nas variaveis controladas PDE e VR.
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controlador (A) PF-MPC e (B) PI para perturbac¢des nas variaveis controladas PDE e VR.
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Figura 33 - Comportamento da variavel controlada VR, para o esquema com o controlador
(A) PF-MPC e (B) PI para perturbacdes nas variaveis controladas PDE e VR.

De acordo com a Figura 31, pode-se observar que para ambos os controladores, a
variavel controlada CARGA apresentou comportamento semelhante nas simulagdes.
Isso decorre do fato de que, em ambos o0s casos, a variavel foi controlada
considerando 0s mesmos parametros de sintonia do controlador PI, além de utilizar
como variavel manipulada AM. Observa-se que em aproximadamente 1h30 de
simulacdo, quando ha uma mudanca no setpoint de VR, a CARGA precisa desviar-
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se do seu valor desejado para permitir o decréscimo de VR. O mesmo
comportamento pode ser visto quando ocorre o desvio no setpoint de PDE (em
aproximadamente 2h de simulagdo), comportamento este previsto conforme
demonstrado por Van der Westhuizen e Powell (2006). Segundo esses autores, €
necessario, em alguns casos, que a CARGA se desvie de seu setpoint para que um
valor especifico de PDE seja alcangado, desde que o mesmo varie em torno de sua

condi¢do nominal, fato que pode ser notado em ambas as simulagdes.

A Figura 32 possibilita a comparagéo do controle para a variavel PDE. Essa variavel
€ muito importante nesse sistema, pois a mesma garante a qualidade do material
produzido pelo circuito. Sendo assim, € necessario que, ao ser submetido a
perturbacdes no seu setpoint, o controlador apresente resposta rapida no alcance
desse novo valor desejado. Por ser ligada a qualidade do material produzido, é
necessario também que essa variavel sofra o minimo com as perturbacdes em
outras variaveis do processo. Conforme visualizado na Figura 32, o controlador PF-
MPC apresentou essas caracteristicas de robustez e estabilidade, alcancando o
novo setpoint ap6s o degrau no seu valor com um tempo menor de resposta,
demonstrando a robustez do método proposto. Ademais, a estratégia de controle
proposta neste trabalho também foi a que menor sofreu variagcdes em decorréncia
da perturbacdo em SVOL, garantindo estabilidade ao processo em virtude de

perturbacdes programadas em outra varidvel controlada.

Na Figura 33, observa-se o comportamento da variavel VR para ambos os
esquemas de controle. Como ja mencionado, esta variavel ndo tem impacto sobre o
estado estacionario do sistema. Desse modo, o setpoint, bem como seu valor

estimado precisam apenas respeitar a regido de restricdo imposta pelo sistema.

Conforme ilustrado nas Figuras 31, 32 e 33, as estimativas foram precisas, ou seja,
mesmo em virtude de ruidos nas variaveis medidas, o filtro foi capaz de ameniza-las

e garantir uma boa estimativa.

As Figuras 34, 35 e 36, apresentam, respectivamente, o comportamento das
variaveis manipuladas AM, AAR e AH para o esquema de controle com o
controlador PF-MPC e para o esquema com o controlador Pl para a camada
supervisoria (controle do PDE), quando este sistema sofre perturbaces nos valores

desejados para as variaveis controladas VR e PDE.



60

59.5

59

585

58

AM

57

56.5

56

55.5

575F

55
0

150 200
Tempo [min]

121

Figura 34 - Comportamento da variavel manipulada AM, para perturbacdes nas variaveis

215

210

200

195
0

controladas PDE e VR.

150 200
Tempo [min]

Figura 35 - Comportamento da variavel manipulada AAR, para perturbacdes nas variaveis

controladas PDE e VR.



122

475 T T T T T T
AHpe vpc
470+ AHp, 1
465} D
I L ]
-
455} 1
450 1
445 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo [min]

Figura 36 - Comportamento da variavel manipulada AH, para perturbacdes nas variaveis
controladas PDE e VR.

Para que o controle da CARGA fosse estabelecido, a variavel manipulada AM sofreu
alteracdes ao longo da simulacdo. Também é possivel perceber que no tempo de
simulagcdo préximo de 1h30, quando ha perturbagdo no setpoint da variavel VR, é
sentida alteracdes na quantidade de &agua adicionada ao misturador (AAR). A
mudanca programada no setpoint da variavel controlada PDE é gerenciada também
por uma manipulacdo da varidvel AH, o que possibilita que seja alcancado o novo

valor desejado de PDE.

A Tabela 20, mostra o erro médio quadratico (RMS) para cada variavel estimada, e

também o somatério do erro absoluto (AES), para as variaveis controladas.
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Tabela 20 - Analise do RMS e AES para escolha da melhor estratégia de controle, em
virtude das perturbacdes no setpoint de VR e PDE.

ESQUEMA DE CONTROLE

VARIAVEL Com o PF-MPC Com o PI
RMS AES RMS AES
Xam 0,0054 - 0,0039 -
Xem 0,0055 - 0,0037 -
Xtm 0,0017 - 0,0016 -
Xrm 0,0020 - 0,0019 -
Xem 0,0020 - 0,0020 -
Xar 0,0174 - 0,0097 -
Xer 0,0063 - 0,0035 -
Xir 0,0013 - 9,2360x10™ -
CARGA 2,9138x10* 0,5524 2,8370x10* 0,4638
VR 0,0237 66,4562 0,0131 55,6698
PDE 6,8842x10* 0,3493 6,6255x10 0,5918
THP 0,0359 - 0,0358 -
Pw 0,0167 - 0,0153 -
DAH 2,5064x10™ - 2,1823x10™ -

Conforme mostrado, para ambos 0s casos, a estimativa alcangou um grau de
precisdo relativamente bom, conforme demonstrado pelo valor do RMS alcancado
ao longo das simulacdes. Para o esquema de controle em que o PF-MPC foi

utilizado na camada supervisoria, o erro de medi¢cdo mais elevado em valor absoluto

foi para a variavel X, , em termos de valores percentuais, 0 maior valor é para a

variavel X, (com erro em torno de 0,4642%), comprovando a qualidade da

estimativa. Em uma comparacao entre os valores de RMS para os dois esquemas é
possivel observar que, para o esquema em que o Pl foi utilizado houve uma melhor
estimacdo, esse comportamento fica ainda mais notavel ao visualizar os resultados
para a variavel controlada VR (em que o RMS para o esquema com o PF-MPC
apresentou-se aproximadamente 80% maior). Por semelhante modo, em relagéo
aos valores de AES para as variaveis controladas, ha também esse comportamento
(de maior erro para o esquema com PF-MPC) para as variaveis VR e CARGA.
Contudo, como jA mencionado anteriormente, o objetivo de controle desse estudo de
caso é garantir a qualidade do produto em especificacdo. Tendo em vista isso, ao
verificar os resultados do AES para o PDE é possivel notar que, para o esquema de
controle com PF-MPC, esse valor representa uma magnitude menor que aquele
apresentado pelo esquema com o controlador Pl (sendo este cerca de 73% maior).
Tal afirmacéo também foi visualizada devido as oscilacdes e a distancia entre o

estimado e o valor desejado para o controlador no grafico dessa variavel. Mesmo
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apresentando valores de maior magnitude para as demais variaveis, 0 esquema com
o controlador PF-MPC em média apresentou erros relativamente pequenos e 0
menor erro para a variavel de objetivo de controle. Dessa forma, justifica-se sua
aplicacdo na busca por melhores resultados na producdo do produto em

especificacao.

6.3.2 Perturbacdo nos parametros

De acordo com Olivier, Craig e Chen (2012) a rejeicdo de perturbacdes externas €
de extrema importancia na operacdo de moinho de minério de ferro. Buscou-se a
qualidade de um produto consistente, enquanto os parametros do circuito mudam

continuamente. No primeiro momento, foi realizada uma alteracdo na fracdo de
rochas e finos que entram no processo (&; e «,). Esses valores sédo diminuidos de
0,05% em cada minuto durante 1h de simulacdo. Posteriormente, ha um aumento
nos parametros que se relacionam com a dureza do minério (¢; e ¢,). O efeito

dessas perturbacdes pode ser visualizado através das Figuras 37, 38 e 39, as quais
mostram a resposta das variaveis controladas do sistema as variacfes destes
parametros. Sdo apresentados 0s comportamentos das variaveis controladas
(CARGA, PDE e VR) para o caso do controle com PF-MPC e também apresenta

para o controle que utiliza o PI.
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controlador (A) PF-MPC e (B) PI para perturbacdes nos parametros @, &, , ¢f e ¢r.
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Pela Figura 37, observa-se o comportamento da variavel CARGA em decorréncia de
um decréscimo na fragdo de rochas e finos (@; e «,) do processo (entre 90 a
150min). O comportamento dessa variavel ocorre em virtude do gradual aumento de
AM necessario para compensar a ligeira diminuicdo da fracdo de rocha (&;) que

entra no circuito. As perturbacbes que ocorrem nos parametros que estdo
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relacionados a dureza do minério (¢; e ¢.), ocasiona um aumento no valor da

variavel controlada CARGA. Esse fato pode ser explicado por haver um minério mais
duro, que faz com que 0 mesmo permaneca um tempo maior no interior do moinho
para a etapa de moagem, aumentando assim a quantidade de material no moinho.
Como o objetivo de controle neste caso € a manutencéo da qualidade do produto em
especificacdo (PDE), ndo h& muita resisténcia do processo quanto ao acréscimo do

valor da variavel CARGA.

O controle de PDE, como mostrado pela Figura 38, é também relacionado aos dois
fendbmenos. Quando ha diminuicdo na fracdo de rocha, ha uma tendéncia de PDE
aumentar, uma vez que o controle ndo visa um ajuste firme na variavel CARGA,
essa pequena variacdo em PDE (0,02) é permitida para rejeicdo dos disturbios do
processo. No momento em que ha um aumento na dureza do material, torna-se mais
complicado sua quebra e o mesmo permanece no moinho, aumentando a
guantidade de material (CARGA) no interior do mesmo. Para manter PDE no

setpoint, a variavel manipulada AH aumenta gradualmente.

A Figura 39 apresenta o comportamento da variavel controlada VR considerando os
dois casos. Como essa variavel necessita de estar dentro do seu limite de restricao
(2 a 20), o seu controle nao foi de ajuste firme. Desse modo a mesma pode sofrer as

consequéncias de um controle mais firme em PDE, variando de forma mais abrupta.

Conforme discutido anteriormente, o0 objetivo desse controle € manter a qualidade do
produto de saida do processo. Dessa forma, visa-se a busca de um controlador que
possua estabilidade e robustez no controle de PDE. Como observado pela Figura
38, 0 esquema de controle que utiliza do PF-MPC para seu controle apresentou

melhores resultados.

As Figuras 40, 41 e 42 ilustram o comportamento da quantidade de minério
adicionado ao moinho (AM), bem como a quantidade de &gua adicionada ao
misturador para ajuste da densidade (AAR) e a taxa de alimentacdo de entrada de

lama no hidrociclone (AH).
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Figura 42 - Comportamento da variavel manipulada AH, para o esquema com o controlador
(A) PF-MPC e (B) PI para perturbacdes nos parametros @, &, , ¢f e ¢r.

As Figuras 40, 41 e 42 demonstram que para o controle da varidvel CARGA fosse
estabelecido, a varidvel manipulada AM sofreu alterac6es ao longo da simulacéo,
conforme o comportamento apresentado no gréfico dessa variavel. Conforme as
muitas variacfes apresentadas no grafico da variavel controlada VR, é possivel
observar também que esse comportamento influencia diretamente na quantidade de
adgua adicionada ao misturador (varidvel manipulada AAR). Com o objetivo de
manter o produto de especificacdo (PDE) em seu valor desejado, é gerenciada
também uma manipulacdo na variavel AH, levando a mesma ao valor desejado para

a variavel PDE.

A Tabela 21 mostra o erro médio quadratico (RMS) para cada variavel estimada, e

também o somatério do erro absoluto (AES), para as variaveis controladas.
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Tabela 21 - Analise do RMS e AES para escolha da melhor estratégia de controle, em
virtude das perturbag¢des nos parametros ¢;, @, ¢f e ¢r.
ESQUEMA DE CONTROLE

VARIAVEL Com o PF-MPC Com o PI
RMS AES RMS AES
Xam 0,0071 - 0,0050 -
Xem 0,0084 - 0,0057 -
Xtm 0,0017 - 0,0017 -
Xem 0,0039 - 0,0038 -
Xem 0,0020 - 0,0020 -
Xar 0,0249 - 0,0118 -
Xer 0,0088 - 0,0041 -
Xir 0,0020 - 0,0012 -
CARGA 3,1764x10™ 1,5003 2,9890 x10™* 1,1905
VR 0,0337 182,7068 0,0158 118,2845
PDE 7,7885 x10™* 0,6782 7,2334 x10* 1,7912
THP 0,0380 - 0,0369 -
Pw 0,0299 - 0,02 -
DAH 2,9489 x10™ - 2,4988 x10™ -

De acordo com a Tabela 21, para ambas as estratégias de controle, a estimativa
alcancou um grau de precisdo satisfatério, conforme pode ser visualizado ao avaliar

o maior valor de RMS para os estados em cada um dos esquemas de controle ao

longo da simulacdo: 0,0249 para a variavel X, para o esquema com o controlador
PF-MPC e 0,0118 também para a variavel X, no esquema com o controlador PI.

Em termos percentuais, a variavel com maior percentual de erro foi a X;, com

0,714% para o esquema com o PF-MPC e 0,428% para o esquema com o PI, mais
uma vez confirmando uma estimacdo com baixo nivel de erro. Como os valores de
erro sdo bem pequenos e relativamente proximos, garantindo uma boa estimacéo
para os dois esquemas de controle, uma analise do AES pode dizer um pouco mais
acerca da melhor estratégia de controle. Por meio desse parametro é possivel notar
que o controle das variaveis (CARGA e VR) obtiveram um melhor desempenho para
0 esquema de controle que utiliza o Pl na camada superviséria. Em contrapartida,
que utiliza o PF-MPC no controle da variavel PDE apresentou melhores valores de
AES para essa variavel (escolhida como objetivo de controle desse sistema,
garantindo a qualidade do produto de especificagdo). Como para as demais
variaveis, estimadas e controladas, ha uma equivaléncia nos resultados obtidos,
essa melhora no controle de PDE (aproximadamente 62%) justifica a aplicacdo do
esquema de controle com o PF-MPC em relagdo ao Pl na busca por um melhor

desempenho da varidvel que garante o produto de especificacao.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES

O presente Projeto de Dissertacao pretendeu contribuir como uma metodologia nova
de controle preditivo estocastico utilizando filtro de particulas, abordando juntamente
as restricées impostas pelos processos, denominada CPF-MPC. Este algoritmo foi
testado em um modelo de um reator CSTR simples de primeira ordem e em um
reator CSTR com reacdo de Van der Vusse. Este algoritmo aninha dois filtros de
particulas SIR que sdo dedicados a tarefas complementares. O primeiro realiza a
estimativa do estado no instante de tempo atual a partir de medidas com incertezas
e 0 segundo PF realiza o controle do processo, por meio do calculo da sequéncia
otima de entradas ao do horizonte de predicdo de acordo com a trajetéria de setpoint

esperada.

A principal contribuicAo é a incorporacdo de uma etapa de otimizacdo e
reamostragem para lidar com restricbes sobre as estimativas dos estados (e nao
apenas sobre as variaveis de entrada, como a abordagem PF-MPC, encontrada na
literatura). A abordagem CPF-MPC permite definir o horizonte de predi¢do, o0 niumero
de particulas e parametros importantes relacionados a sensibilidade a restricbes e 0
setpoint desejado. A investigacdo do esquema CPF-MPC considerou o algoritmo
SIR, além de diferentes numeros de particulas e restricbes do tipo caixa e tunel para

os dois exemplos simulados.

Além disso, a abordagem proposta nessa Dissertacdo foi comparada ao utilizar o
mesmo arranjo de controle, com o UKF como estimador. A caracterizacdo do erro
absoluto, o tempo computacional médio e a regido de credibilidade permitiram
analisar o desempenho de controle. O esquema de controle permitiu reduzir
incertezas de dados do processo corrompidos e estimar variaveis ndo medidas,
enquanto as restricbes foram obedecidas. Verificou-se que o filtro de particulas
mostrou ser mais preciso estimador que o UKF. Além disso, em testes com restricao,
o CPF-MPC conduziu a resultados satisfatorios garantindo o processo no setpoint,
provando sua eficiéncia de controle. Em contraste, os resultados com UKF mostram

desempenho limitado devido a sua limitacdo em lidar com restri¢des.

Observou-se também que o CPF-MPC apresentou resultados excelentes em relacdo
ao sistema de reagao de van der Vusse. Apesar das perturbacdes, a abordagem de
controle manteve a concentracao de produto desejado e a estabilidade do sistema.
Discutiu-se também a necessidade de ajustar de forma cuidadosa os parametros do

CPF-MPC. Os resultados demonstram o potencial do algoritmo proposto e o seu
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sucesso ao lidar com controle de processos nao lineares e complexos. O esquema
de controle obteve desempenho satisfatorio ao garantir estabilidade, qualidade de
estimativa e respeito as restricdes de processo.

O CPF-MPC conseguiu atingir com eficiéncia os objetivos de controle dos estudos
de caso para o qual ele foi considerado, mantendo o set point da variavel controlada
em seu valor desejado, mesmo apos perturbacdes programadas no sistema, além
de ndo violar as restricbes operacionais dos sistemas. As seguintes sugestbes

podem ser consideradas para trabalhos futuros:

e Avaliagdo do CPF-MPC em processos multivariaveis mais complexos, como o
préprio problema do minério, sujeitos a perturbacbes do processo que
possam levar a condicdes fora dos limites exigidos pelo sistema.

e Comparacbes do CPF-MPC com técnicas ja bem difundidas e conhecidas,
tais como controle PID.

e Estudar qual a razdo dos testes para o desvio padrdao do segundo filtro
fornecer conclusfes contrarias para os critérios RMS e AES, por exemplo,

porque um aumento nesse valor favorece RMS e desfavorece AES.
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