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Resumo

Este trabalho trata do desenvolvimento de uma metodologia baseada nos
conceitos classicos de estatistica e probabilidade para a analise e avaliagao da
robustez da estabilidade e do desempenho de sistemas de controle,
particularmente aqueles que usam o PID (Proporcional, Integral, Derivativo)
como lei de controle. Visando estabelecer as condigdes para a aplicacao da
metodologia, um sistema de identificagdo do processo foi desenvolvido de
forma recursiva, no qual modelos de convolugdo e fenomenolégico foram
empregados como representacdo do modelo e processo, agrupado a um
procedimento de auto sintonia, necessario para considerar os parametros de
sintonia como variaveis aleatérias e, por conseguinte as raizes da equacéao
caracteristica do sistema em malha fechada.O mapeamento da regido de
robustez tem sido realizado a partir das raizes da equacado caracteristica,
considerando a distancia estatistica como a métrica representativa da robustez
da estabilidade a qual permite estabelecer a regido com certo grau de
significancia.Os resultados obtidos demonstram o potencial analitico exigido
pela metodologia, permitindo também a analise online, com baixo esforgo
computacional e operacional mostrando ser um poderoso instrumento de

avaliacio de sistema de controle.

Palavras-chave: Controlador PID, estabilidade, regido de confianga robusta,

equacao caracteristica, analise do lugar das raizes
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Abstract

This study discusses the development of a methodology based on classical
concepts of statistics and probability to analyze and evaluate the robustness of
the stability and performance of the control system, particularly those that use
the PID as control law. To establish the conditions for the application of the
methodology, a recursive system identification method process was developed,
in which convolution and phenomenological models were used to represent
model and process, together with a self-tuning procedure that is necessary to
consider tuning parameters as random variables, and hence the roots of the
characteristic equation of the closed loop system. The mapping of the region of
robustness has been achieved from the roots of the characteristic equation,
considering the statistical distance as the metric represented to the robustness
of stability which allows the region to establish a degree of significance. The
results obtained demonstrate the potential analytical and evaluation required by
the methodology, allowing such analysis also "online" with low computational
effort and operational proving to be a powerful tool in the analysis of control

system.

Keywords: PID Controller, stability, robust confidence region, characteristic

equation, root locus analysis
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CAPITULO |
1. INTRODUCAO

1.1. Motivacao do trabalho proposto

A motivagcao deste trabalho foia busca por solucdes tedrica e pratica de
complexidade matematica reduzida para problemas de controle de
processosconsiderando a analise e avaliagao da robustez da estabilidade e do
desempenho em tempo real para um sistema de controle, utilizando

conhecimentos classicos de probabilidade e estatistica.

O objetivo de um projeto de sistemas de controle robusto é garantir o
desempenho do sistema na presenca de incertezas sobre o processo. De
acordo com Morari e Zafiriou (1989), a robustez € uma caracteristica desejavel
de sistemas de controle por, pelo menos, duas razdes: o sistema deve operar
satisfatoriamente, ainda que em condicbes operacionais distintas daquelas
consideradas no modelo do projeto (nominal) eque as condi¢cbes de robustez
possam ser utilizadas com o objetivo de se adotar um modelo de projeto
simplificado, ndo so para facilitar a sua analise, como também por seu reduzido

impacto sobre a complexidade do controlador resultante.

A robustez da estabilidade e do desempenho tem sido normalmente
tratada levando-se em conta a analise do modelo do processo e dos disturbios
sobre o processo, considerando-se os intervalos de variacdo para os
parametros de interesse do processocom o0s quais o sistema pode ser
considerado robusto. Diversos trabalhos (Lescher e Ross, 2011; Huang e Zhou,
2000) considerama robustez de sistemas sujeitos a incertezas usando os
fundamentos do método do valor singular para garantir os critérios de robustez

para sistemas de controle.

A determinacdo da robustez da estabilidade e do desempenho
estabelecido por um tratamento estatisticoem sua forma classica tem sido
pouco mencionada pela literatura. Recentemente, Calafiore et al.(2011)
aplicaram tais métodos probabilisticos para projeto de sistemas de controle,

apresentando algoritmos contendo parametros aleatérias para controle de
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sistemas com incertezas. Tempo et al. (1997) propuseram uma analise da
robustez dos sistemas de controle afetados pela presenca de incerteza. Dessa
forma, um sistema de controle é robusto quando apresenta baixa sensibilidade
a perturbacodes, sendo estavel em uma faixa de variagcao de parametros, € no
qual o desempenho continua a atender as especificagbes mesmo na presenga
de variagdes nos parametros. Deve-se salientar que devido a aplicagdo do
método de Monte Carlo,a abordagem estabelecida pelos autores citados
necessita de medidas de probabilidade e amostras de dimensdes
consideraveis, o que resulta num severo esforgo matematico, desestimulando e
tornando o método pouco atrativo para os usuarios, além de nao garantir a
precisdo dos resultados quando o tempo reduzido é requerido para o

processamento.

A proposta do presente trabalho consiste em empregarconceitos usuais
de estatistica, sem extensos arroubos matematicos,para a construgéao de uma
regido de robustez que possibilite verificar em tempo real se o sistema de
controle operaapropriadamente dentro dos critérios pré-determinados para a
estabilidade e desempenho, considerando-se multiplas perturbacboes e

incertezas no processo.
1.2. Organizacao do trabalho

O trabalho é apresentado por capitulos, nos quais as atividades
realizadas estdo descritas em uma ordem para facilitar a cronologia do

desenvolvimento.

O capitulo II, consiste de uma reviséo bibliograficada tematicacontrole de
processos e robustez, bem como uma sintese do procedimento de identificagcao
de sistemas e os principais métodos apresentados na literatura,

complementando com um enfoque nos métodos auto sintonia.

O capitulo lll trata da analise da robustez de sistema de controle,
considerando a visdo classica, apresentando também uma aplicacdo de
métodos estatisticos na estratégia de controle, a fim de estabelecer a regidao de
confianga conjunta dos parametros do controlador considerando um dado nivel
de significancia.
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No capitulo IV sao apresentados os fundamentos tedricos necessarios
para a obtencdo da regido de confiabilidade conjunta dos parametros do
controlador classico proporcional, integral e derivativo (PID), o equacionamento
do intervalo de confianca, assim como os teoremas basicos e definicdes. E por
fim, a obtencdo da robustez de estabilidade e de desempenho objeto desse

trabalho.

No capitulo V, um estudo de caso é apresentado com sua respectiva
modelagem dinamico e estrutura de controle baseada no controlador PID
classico. Como também, faz-se uma sintese dos procedimentos de
identificacdo e de auto sintoniautilizado nesse trabalho. E no Capitulo VI sao
analisados os resultados sobre os desenvolvimentos realizados no que diz
respeito a identificacdo e auto sintonia, utilizados no estudo de caso do capitulo
anterior, assim também como a obtengdo regido robusta de estabilidade e de

desempenho.

Finalmente, no Capitulo VII, s&o apresentadas as conclusdes do
presente trabalho, assim como sugestdes para trabalhos futuros.

1.3. Objetivos

Visando desenvolver uma metodologia que trata da analise e avaliagéo
da robustez aplicada a controle de processo, os objetivos especificos deste

trabalho s&o:

1) desenvolver uma metodologia para analise da robustez de
estabilidade e de desempenho em sistemas de controle com a aplicacdo de

conceitos estatisticos a partir de dados obtidos em tempo real de simulacéo,

2)aplicar os conceitos de balango de massa e energia, para obtencao de

modelos empregados na identificacao recursiva e,

3) estabelecer uma estratégia de controle classico por retroalimentagéo

(feedback) com controlador PID acoplado com uma sistema de auto sintonia.

Tendo em vista a aplicagao tedrico/pratico da metodologia desenvolvida,

um estudo de caso, o qual possibilite de forma simples e objetiva, validar a
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metodologia tem sido proposto. Para tanto, torna-se mister estabelecer as

seguintes metas:

a)

b)

f)

modelar um sistema de aquecimento para avaliagdo do controle de
temperatura e de nivel, uma vez que o foco do trabalho é uma
metodologia de obtencgéo da regiao de robustez da estabilidade e da
estabilidade;

desenvolver o modelo dinamico do processo em Matlab® interligado
a um supervisério SCADA (Supervisory Control and Data
Acquisition), no intuito de gerar um ambiente de sala de controle
industrial;

desenvolver uma estratégia de identificacdo utilizando o modelo de
convolugdo recursiva, com a finalidade de obter o modelo do
processo;

desenvolver e implementar um sistema de auto sintoniautilizado
como base no modelo de convolugao recursiva;

estruturar a metodologia de geragao de regido de confiabilidade de
parametros, com nivel de significancia estatistica, utilizando dados do
controle do processo em tempo real;

gerar as regides de robustez de estabilidade e de desempenho no

plano complexo utilizando o conceito de distancia estatistica.

A realizagao das tarefas apresentadas anteriormente permitira ndo sé o

desenvolvimento de uma metodologia para obtencdo da regidao robusta de

estabilidade e de desempenho, como também possibilitar um sistema de

monitoramentoem tempo real dessa regido e tendéncias de mudanga. Além

disso, espera-se que a aplicagado dessa metodologia possa contribuir para uma

analise simplificada e objetiva da robustez da estabilidade e do desempenho de

sistemas de controle, assim também como servir de base para a tomada de

decisdes para controle de processos, com maior rapidez e segurancga.
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CAPITULOIII

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O controle automatico, particularmente, a aplicagdo de estratégia por
retroalimentacao, tem sido fundamental para o desenvolvimento da automacao.
Segundo Mayr (1970) a estratégia por retroalimentagédo teve sua origem com
os reguladores de valvula de flutuador (reguladores de nivel) dos mundos
Helénico e Arabe usados para controlar dispositivos, como relégios de agua,
lampadas de oleo e distribuidores de vinhos, bem como o nivel de agua em
tanques.De acordo com Bissell (2009), a tradigdo do relégio de agua
permaneceu no Mundo Arabe, como descrito em livros de autores como Al-
Jazari (1203) e Ibn Al-Sa-ati (1206). Reguladores de boia na tradicao de Heron
também foram construidos pelos trés irmaos Banu Musa em Bagda no século
IX a.C.O regulador de nivel de valvula de flutuador teria sido reinventado
durante a revolugdo industrialno século XVIII. O primeiro sistema de controle
por retroalimentagcdo europeu independente foi o regulador de temperatura de
Cornelius Drebbel (1572—1633).

Desde o século XVII, os sistemas de controle tém sido projetados para
controle de temperatura, controle mecanico de moinhos e regular os motores a
vapor. Durante o século XIX tornou-se cada vez mais claro que os sistemas de
controle eram propensos a instabilidade. Um dos critérios de estabilidade foi
derivado independentemente no final do século XIX na Inglaterra por Routh e
por Hurwitz na Suica. No mesmo periodo,houve também o desenvolvimento de
sistemas de controle realimentado no qual a saida é fungdo da posicéo, da
velocidade ou aceleragdodenominada de servomecanismos, em principio para
direcionar navios e para estabilizacdo e para fungdo de pilotos automaticos. A
invencdo do avido (literalmente) acrescentou uma nova dimensdo para o
problema. A analise tedrica de Minorsky(1885 — 1970) para controle de navio
na década de 1920foi derivadade suas observacdes, verificando que o controle
nao estava vinculado apenas no erro atual, mas também no erro passado e no
erro futuro, esclarecendo e formalizando a natureza dostréstermos de controle:
proporcional, integral e derivativo ao erro, que também foi usado para

aplicagdes de processo na década de 1930. Baseado no servomecanismo e
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engenharia de comunicagdes,nos desenvolvimentos da década de 1930 e
impulsionado pela necessidade de sistemas de controle de armas de
altodesempenho, o formalismo tedricofoi desenvolvidonos EUA, Reino Unido e

em outros lugares pelo mundonos anos seguintes.

Em 1935, Ralph Clarridge da Taylor Instrument Companies criou o
controlador de trés termos, ao utilizar um controlador de predigdo do erro futuro
para solucionar um problema de oscilacdo de uma malha de controle de
temperatura em uma industria de celulose. Chamada inicialmente pelos
engenheiros da empresa de pré-act, a agao derivativa foi testada apenas em
casos especiais até o ano de 1939, quando uma versao totalmente reprojetada
do controlador Proporcional-Integral-Derivativo PID Fulscope foi oferecida

como padrao nos sistemas de controle comerciais da empresa (Astrom, 2012).

Visando resolver problemas de ajuste dos parametros do controlador
PIDcom regras simples, em 1942 através do classico artigo “Optimum Settings
for Automatic Controllers”, Ziegler e Nichols propuseram as classicas regras de
sintonia, que na época impulsionaram as vendas dos controladores PID
(Astrém, 2012).

2.1. Robustez da estabilidade e do desempenho

No inicio de 1970 houve a necessidade de uma teoria de controle
robusto para tratar da analise e da avaliagdo de tolerdncia as incertezas,
também conhecida como a margem de estabilidade, tendo em vista que um
processo nao pode ser representado perfeitamente através de um modelo
matematico, mesmo que seja simples. A finalidade da teoria de controle
robusto consistia em avaliar quantitativamente se o controle por
retroalimentagdo € capaz ou ndo de manter o desempenho satisfatério para
todas as perturbagdes dentro de uma determinada classe. Além disso,foi
possivel também otimizar a robustez do sistema de controle pela escolha de
um controlador por retroalimentagcdo que maximiza a tolerancia asincertezas.
Em ambos os casos, o problema €& essencialmente uma problema de
otimizacdo nao-convexo (Safonov, 2001).Segundo Safonov (2007), uma

revolugdo na teoria de controle comegou ha quase 40 anos atras, quando o
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foco dominante de pesquisa passou a ser otimizar a robustez. O conceito

derobustez desde entdo tornou-se parte integrante da atual teoria de controle.

Antes de 1975, os conceitos matematicosusados pela teoria de controle
6timoainda ndo tinhamexploradoadequadamente osconceitos de robustez e
estabilidade. A mais préxima medida quantitativa de robustez foi o classico
margem de ganho e de fase para malhas de retroalimentacao para sistemas de
simples entrada e de simples saida utilizando o diagrama de Bode (1945).
Entretanto, de 1960 e até 1975,as respostas no dominio da frequéncia
associadas com o problema de controle,tais comoo diagrama de Bode, foram
geralmente consideradasultrapassadas pelosmatematicos especialistas em
controle, e o conceito de margem de estabilidade foi esquecido. Na mesma
década, o conceito de margens de estabilidade para sistemas com multiplas
entradas e multiplas saidasainda nao tinha despertado a atengao de

pesquisadores matematicos especialistas em controle.

Ainda na década de 70, as pesquisas dirigidas por Michael Athans no
Laboratorio de Sistemas Eletronicos do MIT (Massachusetts Institute of
Technology), contribuiram significativamente para a teoria de controle robusto.
Em 1975, as primeiras tentativas de aplicar a teoria de controle 6timolinear-
quadratic Gaussian(LQG) para projetos praticos de retroalimentagao produziu
resultados inaceitaveis (Safonov e Papavassilopoulos,1994; Safonov, 2001). O
problema foi identificado como sendo a falta de consideragdo do problema de
estabilidade marginal multivariavel (Safanov, 2001). Safonov (2001)introduziu o
uso do termo robustez para descrever este problema e langou as bases para a
sua solucado usando o método separacao defungdes quadraticas.A evolugao da
teoria de controle robusto até 1982 é descrita com detalhespor Safonov e Fan
(1997).

O trabalho de Safonov (1998)fornece uma introdugéo elementar a teoria
de controle robusto incluindo exemplos de motivagdo e um conjunto de
técnicas para estimar limites conservadores sobre margem de estabilidade
multivariada.Métodos de andlise de projetosde controle robusto tém
sidoapresentados porMaciejowski (1989), Skogestad e Postlethwaite (1996), e
Barmish (1994). Enquanto que Métodos de otimizagdo aplicados a teoria de
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controle como Linear matrix inequality (LMI) sdo enfatizadas por Boyd et
al.(1994) e Ghaoui e Niculescu (1998). Packard (1991) e Iwasaki (1994)
descrevem alguns métodos baseado na normaH.(espago de Hardy) que
otimiza os problemas de sintese de controle robusto e podem ser reduzidos a
otimizagao, usando Linear Matrix Inequalities(LMI) e incorporandoos teoremas
de Parrott e de Finsler.Formulagcdes dos problemas de sintese de controle
robusto usando Bilinear matrix inequality (BMI) sdo descritos em Mesbahi
(1998) e Safonov (1994).

2.2. ldentificacao de processos

De forma geral é possivel agrupar as técnicas de modelagem em duas
grandes categorias, a saber: modelagem pela natureza do processo
fenomenolégico e modelagem empirica baseada em ensaios experimentais
(Ljung, 1987). O que provavelmente mais diferencia essas duas abordagens é
0 conhecimento sobre o processo real utilizado na obtencdo dos modelos. Na
modelagem fenomenolégica do processo, 0 modelo é desenvolvido a partir de
toda informacao disponivel sobre o processo, enquanto quea modelagem
empirica normalmente ndo pressupde qualquer conhecimento prévio do

sistema (Sjoberg et al., 1996).

A necessidade de se dispor de um modelo matematico aplicado a
controle que descreva a dinamica de um processo surge com as estratégias de
controle avangado, nas quais esse modelo tera importante papel na acédo de
controle. Apesar dos modelos fenomenoldgicos apresentarem uma descrigéo
mais detalhada do processo, quando comparado aos modelos empiricos, eles
sao na maioria constituidos de sistemas de equagdes matematicas com certo
grau de complexidade,considerando a falta de conhecimento sobre os
parametros das equagdes, bem como o tempo de resolucdo do modelo pode
tornar seu emprego algumas vezes limitado. Evidentemente, o constante
avango e desenvolvimento das estruturas de hardwares dos computadores
utilizados para resolucédo dessa classe de modelos, tende a reduzira limitagao

do esforgo e tempo computacional.

24



O processo de identificagao de sistemas € quase uma arte, sendo um
processo iterativo, conforme afirmativa de Ljung (1987). De acordo com
Sjoberg et al. (1995), o conhecimento prévio que se dispde acerca de um
processo permite classifica-los em trés niveis: modelos caixa-branca ("white-
box models"), € o caso quando um modelo é conhecido por representagao
fenomenoldgica do sistema; modelos caixa-cinza ("gray-box models"), quando
ha um certo conhecimento da natureza do processo, mas varios parametros
permanecem para serem determinados a partir dos dados observados; e
modelos caixa-preta ("black-box models"), quando nenhum conhecimento da
natureza do processo "a priori" esta disponivel ou é utilizado, mas a estrutura
escolhida do modelo pertence a familias que sdo conhecidas por apresentarem

boa flexibilidade e foram utilizadas com sucesso no passado.

Segundo Sjdberget al. (1995), o problema da identificacdo de sistemas

pode ser posto da seguinte maneira:

1) a partir dos dados de entrada u(f) e saida y(f) observados para um

sistema dinAmico

u'=[ul) u2) ... u(t)] 2.1)
y'=lyd) »2) .. y@)]

onde u’ e y'sdo vetores que representam o conjunto de informagbes de

entra e saida do processo respectivamente.

2) procura-se uma relacéo entre as observacdes passadas [u'',y""'] e as

saidas futuras y(¢):

yO =g,y H+v()  (22)
onde o termo aditivo v(¢) é referente ao erro de modelagem.

Segundo Ljung (1987), as estruturas paramétricas lineares utilizadas na
pratica sao variagdes do modelo de resposta finita a um impulso (FIR-Finite
Impulse Response), onde sdo usadosndo somente maneiras diferentes de se

alocar os "polos" do sistema, mas também de se descrever as
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caracteristicasdo ruido. O mesmo autor resume todos estes modelos
(paramétricos) pela seguinte familia geral (Ljung, 1987):

A(q’l)y(t)=mu(t —nk)+@e(t) (2.3)
D(q™)

F(g™) i
ondeq’ é um operador deslocamento, conhecido por shift-back, eA, B, C, D e F

correspondem a polindmios em g’ do modelo.

Os casos especiais dessa ultima equacgao sao conhecidos como: Modelo
Box-Jenkins (BJ) onde A = 1; Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving
Average with eXogeneus variable inputs) considerandoF=D=1; Modelo erro-
saida OE (Output Error) ondeA=C=D=1 e Modelo ARX (Autorregressive with

eXogeneus variable) para F=C=D=1.

Na modelagem, uma questdo importante € a escolha da estrutura que
devera representar o comportamento de um sistema dinamico. Aguirre et al.
(1998) agrupa algumas representagdes utilizadas na modelagem de sistemas
ndo-lineares e suas respectivas fontes que s&o: (i) redes neurais; (ii) fungdes
de base radial, FBR; (iii) séries de Volterra; (iv) "wavelets"; (v) fungdes
polinomiais e racionais; (vi) equagdes diferenciais polinomiais. O mesmo
destaca que os modelos conhecidos bi-lineares constituem uma classe

especial dos modelos polinomiais nao lineares.

Os modelos polinomiais apresentam algumas vantagens sobre as
demais representagdes para as dindmicas nao lineares. Geralmente, é possivel
obter modelos polinomiais n&o lineares, como NARMAX (non-linear
autoregressive moving average model with exogenous inputs),que ajustam
dados com boa exatiddo desde que estes dados ndo apresentem variagdes
abruptas. Outra vantagem da representacao polinomial é a facilidade com que
a informacgao analitica sobre a dindmica do modelo pode ser obtida (Aguirre e
Mendes, 1996). Logo, os polindbmios n&o lineares,os quais séo fungdes lineares
nos parametros, permite a utilizagdo de algoritmos de estimagéo de parametros
para modelos lineares (Davis et al., 1985;Korenberg et al. 1988; Chen et al.,
1989; Aguirra, 1998).
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A identificacdo de modelos NARMAX multivariaveis foi analisada por
Billings et al. (1989) destacando que modelos sub parametrizado, ou seja, com
numero de parametros menor que o necessario para a especificagdo completa
do sistema, podem apresentar regimes dindmicos espurios. Diversas
representacées nao lineares para séries temporais (incluindo redes neurais e
modelos NARMA, non-linear autoregressive moving average model) foram
comparadas por Cinar (1995)e segundo o mesmo,a utilizagdo de uma estrutura
nao compativel com os tipos de nao linearidades existentes nos dados tem um
efeito significativo sobre o esfor¢co de identificacdo e a qualidade do modelo
gerado. Assim, o processo de detecgao da estrutura de um modelo dinamico
para sistemas ndo lineares deve receber uma atengdo especial durante o

procedimento de identificagéo.

2.3. Auto sintoniade controladores

Em 1943, Ziegler e Nichols (ZN) sugeriram duas abordagens para
ajustar os parametros de um controlador PID.O primeiro método, o método da
malha fechada, baseia-se em testar a planta emmalha fechada com o
controlador PID, onde as agdes integral e derivativa sdo nulas. O segundo € a

partir da curva de reag¢ao do processo.

Por muitos anos, as técnicas de ajuste de Ziegler-Nichols foram
operagdes estritamente manuais executadas sempre que uma nova malha de
controle eraprojetada.Durante a execugcdao do teste de Ziegler-Nichols, os
dados eramarmazenados em um registrador de fita,com os quaisse ajustavam
0s parametros; em seguida, iniciava o novo ciclo de modo automatico. Eraum
trabalho repetitivoexaminar cada ciclo, e os resultados nem sempre eram
satisfatorios. Varias iteragbes se faziam necessarias para gerar parametros de

ajuste que produziria 0 desempenho aceitavel em malha fechada.

Na década de 1970,0s controladores PID evoluirampara dispositivos
eletrbnicos e posteriormente para sistemas digitais associadosa automacéao
das técnicas de ajuste de Ziegler-Nichols os quais permitiram um melhor ajuste

em malha fechada.
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Um dos primeiros algoritmos de auto sintonia de controladores foi
desenvolvido originalmente na Fischer e Porterno inicio de 1980 (VanDoren,
2006).Tal algoritmo executa automaticamente um teste semelhante ao método
de Ziegler-Nichols em malha abertana tentativa do controlador atuar no
processo. Oalgoritmo de auto ajusteconsidera o comportamento do processo,
permitindo prever como 0 processo vai reagir a qualquer tentativa corretiva e

que por sua vez permitecalcular os parametros de sintonia.

Pesquisas desenvolvidas por Astrom (1996) na area de controle de
processos resultaram no desenvolvimento das seguintes técnicas de controle
adaptativo: gain scheduling, Model Reference Adaptive System(ARM), self
tuning regulator (STR) e autotuning.O algoritmo de auto ajuste ou auto sintonia,
que foi originalmente proposto por Astrom e Hagglund (1984), também é um
versao automatizada do método de Ziegler-Nichols. Em vez de utilizar um
controlador proporcional para controlar o processo e atingir oscilagdes ciclicas,
0 processo € controlado por um relé. O método funciona direcionando a
variavel de processo para uma série de oscilagdes a partir de aplicagcdo de um
degrau positivo a partir da entrada definida pelo usuario até que a saida do
processo passa do valor nominal. Em seguida, aplica-se um degrau negativo
até o processo retornar abaixo do valor nominal. Repetindo esse procedimento
0 processo oscila fora de sincronia com a atuagao do relé de controle, mas com
a mesma frequéncia. O tempo necessario para completar uma oscilacdo é
conhecido como o periodo final do processo (7u), € a amplitude relativa das
duas oscilagdes, ou seja, a oscilagdo do relé e a do processo, multiplicado por

4/m resultam no ganho final (Pu).

Apesar dos avangos ocorridos em relacdo a auto sintonia de
controladores PID e aceitacdo por parte da industria, ha criticas ao método
originalmente apresentado por Astrdm e H&agglund (1984) para auto sintonia
que sao: sensibilidade do método na presenca de sinais de perturbagcao; o
controlador PID é desabilitado do sistema enquanto o procedimento é
executado; ndo € realizada analise de desempenho para verificar a

necessidade de nova-sintonia; a partir da determinacado da histerese, ndo se
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pode prever a fase do ponto identificado. Assim, surgiram novos estudos sobre

o tema, que procuraram contornar algumas das limitagdes.

Cologni (2008) apresenta e compara trés outras estratégias
desenvolvidas por Friman e Waller (1997), Tan et al. (2000) e Ming e Xin
(2005) & estratégia de auto sintonia desenvolvida por Astrém e Hagglund
(1984), destacando que apresentam caracteristicas distintas quanto a topologia
da malha com o relé (on-line e off-line), técnica de sintonia (especificagcao de
margens de fase e ganho, modelo de referéncia, critério de otimizagao, etc) e
complexidade de implementacdo. Peri¢ et al. (2000) também propds uma
modificacdo na auto sintonia de relé ideal de Astrém e Hagglund (1984) no
intuito de aumentar a classe de aplicagdo dessa ferramenta. A modificacao
proposta refere-se a introducdo de um elemento dindmico em série apos o relé
durante a execucdo do procedimento, possibilitando a introdu¢do de um tempo

morto.
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CAPITULO Il
3. ANALISE CLASSICA DO CONCEITO DE ROBUSTEZ

3.1. Robustez

A robustez considerada nesse trabalho diz respeito a da estabilidade e
do desempenho. De acordo com Zhou et al. (1996), um sistema de controle é
dito robusto quanto ao desempenho quando, mesmo em presenca de
perturbacdes externas, erros de modelagem, ruidos dos sensores, etc., a
resposta do sistema em malha fechada continua mantida dentro de um nivel
aceitavel. Da mesma forma, robustez da estabilidade e do desempenho
constituem objetivos conflitantes, ou seja, um melhor resultado de um, acarreta
uma reducdo do outro, e vice-versa. O esforco do projeto do controlador
robusto consiste na determinacdo de um compromisso aceitavel entre os dois

tipos de robustez.

Segundo a Teoria de controle, a analise de robustez permite avaliar o
desempenho de um sistema de controle submetido as mudancas de
parametros com o objetivo de permitir a exploragdo de projetos alternativos de
controle que sejam insensiveis as alteragdes no processo de forma a manter a

sua estabilidade e desempenho (Rollins, 1999).

Metodologias desenvolvidas por Doyle e Stein (1981) e Skogestad e
Morari (1987) no dominio da frequéncia analisam a robustez da estabilidade,
em malha fechada, utilizando o critério “Log Modulus” e o pico de ressonancia.
Pode-se verificar nos procedimentos citados que a robustez é analisada off line

utilizando um modelo do processo.

Atualmentea analise de robustez de um sistema de controleé realizada
na fase do projeto da planta considerando o modelo do processo desejando-se
obter uma lei de controle valida para todo o dominio deincertezas.
Considerando o modelo do processo e as estruturas de controle,a

determinacdo dos pardmetros do sistema de controle permite estabelecer

30



ascondi¢gdes em que o controlador mantera ou ndo a estabilidade em malha
fechada (Morari e Zafiriou,1989).

A titulo de ilustracdo,para estabelecer as faixas para os parametros do
controlador de acordo com as metodologias existentes, consiste em considerar
a equacao em malha fechada, como exemplo a Equacéao 3.1,aplicando-se um
erro ou incerteza de 4K, associada com o ganho no modelo do processo,o
qual por simplicidade da exposicdo € assumido ser de primeira ordem.
Aanalisedos efeitos dessa incerteza na estabilidade é realizada a partir da

equacao caracteristica, de acordo com a Equacéo 3.2.

G )(KPiAKP) (=6k)
Y(s) _ G()G,(s) s ¢ (3.1)
Rs) 1+G(G,() 6 (S)(KpiAKp)e(,ﬁ)
1+
1+Gc(s)we<**> =0 (3.2)

1+

onde os termos Gg(s) e Gp(s) correspondem as fungdes de transferéncia do

controlador e do processo, respectivamente.

Analisar o comportamento das raizes da equacao caracteristica para o
intervalo de incerteza 4K, associada com o ganho no modelo do processo nao
€ tao dificil, contudo, quando sdo incluidos os desvios possiveis no tempo
morto (6) e constante de tempo (7) tal analise torna-se realmente mais

complexa.

(Kp + AKp) p[0%8015)

1+(r £ A7)s =0 (3:3)

1+G,(s)

Neste caso, a Equacao 3.3 teria que ser resolvida para as raizes da
equacao caracteristica para varias combinagdes de incertezas. Além disso,
teria que se garantir que as magnitudes de *4Kp, A7, tA6sejamfisicamente
compativeis (Tham, 1999), ou seja, de acordo com as variagdes possiveis do

processo.
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3.2. Aplicacao de conceitos estatisticos na estratégia de

controle

Apos décadas de investigacdo e desenvolvimento de métodos mais
eficientes de sintonia de controladores, tipos refinados de instrumentagao e
apesar do processo ser melhor compreendido, um ajuste apropriado de
controladores continua a ser um problema desafiador. Os métodos classicos de
sintonia tais como Ziegler-Nichols e Cohen-Coon, ja citados, ainda sao
requisitados para o estabelecimento de configuragcbes de sintonia de

controlador.

E bem conhecidaa existéncia de variabilidade inerente ou natural, ou
ainda o ruido de fundo, em qualquer processo, independentemente de quéao
bem concebido ou cuidadosamente seja mantido. No entanto, deve ser
enfatizado que uma das dificuldades principais sobre um produto ou processo
que pretende ter uma caracteristica de qualidade superior esta na variabilidade
resultante de causas atribuiveis ou especiais.Considerando que essas
questdes estdo vinculadas a dificuldade de encontrar valores deterministicos
precisos para os parametros de controle,uma proposta foi apresentada por
Silva et al. (2012) para dar uma melhor resposta pratica a este problema.
Taisquestbes estdo relacionadas com a determinagao da regidao de confianca
conjunta dos parametros de sintonia, que sera apresentado nesse capitulo,
considerando dois aspectos intrinsecamente correlacionados e que
desempenham um papel essencial na investigacéo: a ineficacia dos métodos

atuais e a natureza estocastica do processo.

Propostas para analisar a regido de confiabilidade de parametros de
regressao tém sido relatadas na literatura por Himmelblau (1970) e aplicada ao
controlador classico PID por Silva et al. (2012) com base em conceitos
estatisticos e probabilisticos. O equacionamento apresenta um procedimento
no qual expressa a variabilidade de parametros determinada a partir da
variancia residual da saida do controlador. Para tanto, a lei de controle classico

PID pode ser escrita para o modelo de tempo discreto como:
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e, +e e, —2e, ,+e
Am, =k, (e(t) - e(t—l)) + k_c(%JAt +k.7, ( © “A‘l) (t—Z)) (3.4)
g t

i

em que e(z) corresponde ao desvio entre a variavel controlada e o setpointk., 7
e 17; Sdo o0s parametros proporcional, integral e derivativo de sintonia,
respectivamente, enquantodm.denota a saida do controlador e Ar o passo

discreto de tempo.

A Equacéo 3.4 pode ser reescrita resultando na Equacéao 3.5, onde n, x4,
X2€ x3 sdo denotadas por Amg, (eq — ew.1), [(ewy + ew1)) /2] € [(ew —2e¢-1) + e.2)/

At] respectivamente.

k
n=kx +—=x,+kz,x; (3.5)
z-i
A fim de estabelecer a regido de confianga conjunta dos parametros do

controlador, uma pequena modificagdo na equacdo 3.5foi realizada, que

consiste em subtrair as relagbes de desvio x,do seu valor médio x,, e o

agrupamento dos parametros de sintonia. Além do mais, escrever as
estimativas de minimos quadrados em termos de variaveis expressas como
desvios desuas respectivas meédias traz um melhor entendimento das
equacdes obtidas.Assim, o modelo utilizado para a analise da confiabilidade

dos parametros de sintonia pode ser expresso por:

1; :ﬂo('xli_)_Cl)+ﬂ1(x2i_)_cz)+ﬂ3('x3i_)_63) (3.6)

onde n; é escrito como uma fungao do valor esperado x;, e dos parametros Sy,
B+ e B2 que denotam k., k./7 e k.74, respectivamente. Com essas modificacoes,
as estimativas de By, Bs e B2 garantimos que B;’s sdo estatisticamente
independentes. Além disso, usando o método dos minimos quadrados baseado
naEquacdo 3.7, e inserindo o termo n; na mesma equacgao, resultara na

Equacao 3.8, onde os parametros ;’s podem ser estimados.
¢:zp[(z’7i _771‘)2 (37)
i=l1
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onde u, é o valor da saida do controlador, p; é a frequéncia de ocorréncia

desses valores.
¢= ipi U, =By (x; —x)) = By (x5 = X,) = B, (x5, = X3)) (3.8)

Diferenciando a Equacdo 3.8 em relacdo ao By, B1 € B2, resulta na
Equacao 3.9, com as quais podem ser obtidos os valores estimados de fS;’s,

denotadas por b;.

o a[ipi (u, =By (x;; —x) = By (xy;, = X,) = B (x5 —)_53))2j
¢ _ s ~0,i=012  (3.9)
p; op;

As estimativas (b)) do Biparametros podem ser calculadas a partir da

seguinte equacéo:

ZpiLTi (x(1+j)i - )_C(1+j))
i-1 .
bj == , Jj=012 (3.10)
- 2
Zpi (x(1+j)i _x(l+j))
i-1

Consequentemente, uma vez que os dados podem ser diretamente
obtidos a partir do sistema de controle, entdo as estimativas da variavel de
saida njpodem ser facilmente calculadas.

Sendo a saida do controladoru,; o valor da média amostral observada
u, e o valor estimado para a saida do controlador i, esse ultimo dadopela

equacao:

u; = by(xy; —X,) + b, (x, —X,) + by (x5, — X3) (3.11)

Como pode ser observada a diferenca entre os valores u,; no pontoie

o valor esperado para o modelo 7, pode ser relacionado com o valor médio e o

valor estimado pelo modelo resultando na Equacéao 3.12.
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(uij _771') :(uij —ﬁi)-l—(ﬁi _72;')+(b0 +180)(x1i _)_Cl)+

_ _(3.12)
+ (b, = B)(xy = %,) + (b, = B,)(x5; — X3)

Por quadratura deambos os membros da Equacédo 3.12, seguido pela
soma sobre i e j (anexo |), uma vez que devido a minimizagdo quadratica os

termos produtos cruzados sao nulos, a seguinte equacéo pode ser obtida:

n n

iZ(“U _771')2 :ZZ(MU _L_li)z +Z(Z7z _ﬁi)zpi +(b, _ﬂo)zi(xli _)_61)2pi +

i=l j=1 i=l j=I i=I

U (3.13)
(b, _ﬂl)ZZ(XZi _fz)zpi +(b, _ﬂz)zz(xy _)_C3)2pi

un (1)

onde o primeiro termo do lado direito da equacdo € uma medida do erro
experimental obtido de cada termo de varias experiéncias realizadas em

diversos valores de x e o segundo termo € uma medida do éxito do modelo do

n_pi
ajuste experimental dos dados. O termo ZZ(u”—LTi)Z, por definicdo, diz
i=1 j=1

respeito a soma do quadrado dos desvios entre o valor médio e o conjunto de

valores de u de acordo com a Equacéao 1.8 (Anexo |) com grau de liberdade
Z(pi -n), enquanto o termo > (u,—u,)’p, corresponde & soma dos
i=1 i=1

quadrados residual com o grau de liberdade dado por(rn-2), Equacdo .9
(Anexo 1).0 valor esperado de a; resulta de contribuicdes dos termos acima

mencionados ponderados pelos respectivos graus de liberdade dado por

Y (b= +(n-2).

Em relacdo aos termos restantes da Equacéao 3.13, (1), (1I) e (I1l), vale
ressaltar que a aplicacdo do teorema de particdo o qual considera que a soma
de n variaveis normalizadas e independentes W,;, W,,.., W,, pode ser
particionada em k soma quadradas de ; com v; grau de liberdade, cuja soma &
distribuida segundo uma ;{2 permitetratar os termos (1), (1) e (Ill), em

conjunto, distribuido segundo uma distribuicao ;(2
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Tendo em mente a base do formalismo para gerar a regiao de confianca
conjunta, deve também ser observado que a soma dos quadrados para o

desvio entre os valores esperados By, 81 € B2 e as suas estimativas de by, b; e
b, sao distribuidas de acordo com a distribuicao 0'52’ x>, com graus de liberdade
v, =1, v,=1e v,=1, onde y2 denota a probabilidade para a distribuigao chi-

quadrado. Uma vez que todos os desvios podem ser considerados como

estatisticamente independentes, a sua soma é também distribuida conforme

o’ y2, mas com um grau de liberdade, v=v, +v, +v,, igual a 3 resultando na

seguinte equacao:

G%sz = (b, —ﬂO)ZZp[(x” _)?1)2 +
- (3.14)

+ (b, _ﬂl)zipi(xh’ _)72)2 + (b, _ﬂz)zipi(xm‘ _f3)2

Da definicdo do valor esperado da distribuicdo chi-quadrado, onde vé

igual ao grau de liberdade, o termo da equagao 3.14 do membro esquerdo fica:
aﬁzﬁE{;(z(d.f.:3)}=30%. Partindo da razdo de varidncias que segue uma
distribuicao-F, sendo F:a,%_i /sE , onde a%_ € a variancia esperada e su%_é a

variancia estimada, a equacao 3.14 resulta na seguinte equacao:

(b= o) Y Py, = %) + (b = B Y Py = Do)+
o - (3.15)
+(b, _ﬂz)zzpi('x3i _)?3)2 = 3SuEiF1—a

ondev=(3,2p[—3) denota o grau de liberdade para (1—a) nivel critico de

confianga.

Reordenando a equacido 3.15, pode-se observar claramente que a
mesma representa uma elipse no espago de parametros (coordenadas: By, B1 €
B2) para uma determinada percentagem de regido de confianga, isto é, (1 —

a)100, de acordo com a equagao seguinte equagao:
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(b, _180)2 n (b, _:6)1)2 + (b, —ﬂz)z _1
32 Fwonn 3eFiaonn 350 Fiaonn (3.16)

Zpi(xli _fl)z Zpi(xz,- _fz)z ZPI.(X&. —)_63)2
i=1 i=l i=1

Os resultados obtidos por Silva et al.(2012), quanto a utilizagdo da
Equacdo 3.16,possibilitaram gerar a regido de confiabilidade para os
parametros (’s, e com isso a informagao sobre correlagao linear entre as
mesmas podem ser condensados na matriz de covariancia ou na matriz de

correlacao dada por:

Tabela 1 — Coeficiente de correlagao p

Parametros Lo [ )i
Bo p(Lofo)= 1 p(Bof1)=0,137  p(foB2)=0,946
B p(B1B0)= 0,137 p(B151)=1 p(B12)=0,128
Be p(B2fo)= 0,946 p(B1)=0,128 p(Bef2)= 1

Os dados reais sempre apresentam algum grau de correlagdo, como
pode ser observado a partir de Tabela 1. Consequentemente, os parametros na
realidade ndo sao estatisticamente independentes. Assumindo uma condi¢cao
ideal na qual os parametros By, 81 € B2 podem ser considerado estatisticamente
independentes, a probabilidade conjunta pode ser escrita como o produto das
probabilidades individuais correspondentes. Uma vez que é pratica normal
consideraraceitavel ter nivel de significancia de o = 5%, o que corresponde a
um intervalo de confianga de 95% para os parametros individuais, entdo a
probabilidade conjunta dada pela P (Bo,81, B2) resultante é igual a 0,857. Isto
indica uma redugao consideravel na regidao de confiangca conjunta, quando

comparado com um nivel de significancia individual de 5%.

No caso de uma abordagem um pouco mais realista ser considerada,
em que os parametros de ajuste ndo podem ser considerados estatisticamente

independentes, a probabilidade conjunta € dada por:

P(ﬂoﬂlﬂz) = P(;Bo)P(ﬂl /ﬂo)P(ﬂz /ﬂoﬁl) (3.17)
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Todavia, devido aos coeficientes de correlagéo p(S:15) e p(B12) serem
muito pequeno, o que indica uma fraca associacao linear entre os parametros,

Equacéo 3.17 pode ser reescrita como:
P(ﬂoﬂlﬂz) :P(ﬁO)P(ﬁl)P(ﬁ2) (3.18)

mesmo considerando que a utilizagdo do coeficiente de correlagédo p € uma
medida conceitualmente fraca da probabilidade condicional. Tal consideragao
produz P(,Bo,,B1,,32)=0.85.

Do ponto de vista pratico, as duas ultimas consideragcdes implicam em
uma regido de confianga de 85%. Deve-se observar que, para um caso real, tal
reducdo € ainda mais drastica. Quando os valores obtidos para as regides de
confianga conjuntas sdo introduzidos na Equacédo 3.16, oelipsoidepode ser

construido resultando na figura seguinte:

Figura 3.1 — Regiao de confianga conjunta para o nivel de significancia de o= 5% e 15%
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O estudo realizado por Silva et. al (2012), possibilitou a confirmagaode
que pode haver a interagcado entre os parametros de sintonia de um controlador
PID. A avaliagdo desses parametros como variaveis aleatorias foi possivel com
a aplicacao de um sistema de auto sintonia. Dadeterminagcdo da confiabilidade
conjunta para os referidos parametros, pode-se concluir que as faixas para tais
parametros, determinadas pelos métodos deterministicos, na realidade, podem

ser menores ainda, quando a interagao entre eles sao consideradas.
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CAPITULO IV

4. FUNDAMENTACAO TEORICA: REGIAO DE ROBUSTEZ
BASEADA EM PRINCIPIOS ESTATISTICOS

A anadlise de estabilidade tem recebido particular atengdo de
engenheiros e profissionais envolvidos com o controle do processo, devido
basicamente aos efeitos das incertezas presentes nos sistemas, que podem
exercer um papel fundamental no desempenho e na estabilidade dos sistemas

de controle.

Apesar do grande volume de pesquisas na area, a presenga de
incertezas continua sendo um problema desafiador para os engenheiros de
controle, que tentam manter os trés fundamentos basicos que determinam o
desempenho de um sistema de controle, a saber: controlabilidade,
observabilidade e estabilidade (Rollins, 1999). Desde que a robustez dos
sistemas de controle pode ser vista como a habilidade da estrutura de controle
de tratar com todas as incertezas presentes no processo de modo que o seu
desempenho seja satisfatério, entdo, é evidente que um tratamento estatistico
torna-se necessario. No entanto, pouca atencédo tem sido dada aos métodos
robustos associados com uma abordagem estatistica classica, reconhecendo-
se ainda que muito dos resultados obtidos com tal abordagem tem sido
bastante complexos e, portanto, na pratica, ainda deixam muito a desejar (Ray
e Stengel, 1993; Stengel e Ray, 1991; Calafiore et al., 2011). A maioria deles
requer a determinacédo de medidas de probabilidades e naqueles casos em que
0 uso do método de Monte Carlo é necessario, ndo se podem garantir a

precisdo dos resultados para um numero reduzido de amostras.

Ha um amplo conjunto de métodos classicos e modernos para tratar as
incertezas do modelo, e consequentemente a robustez, como o lugar das
raizes e analise do valor singular. O tratamento aplicado em tais métodos é de
forma deterministica, sem considerar os limites de todos os parametros do
processo, 0 que resulta sempre em métricasndo realistas relacionadas as
incertezas. Devem ser ainda enfatizado que as métricas deterministas podem

ser substancialmente conservadoras. A analise de valor singular estruturado
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(Doyle, 1982) pode, todavia, reduzir em algum grau de conservadorismo,
embora tais tratamentos continuem a ser deterministicos. Alémisso, na maioria
dos casos, estes métodos sé&o dificeis de entender e podem ser complexos em

relagdo a implementacéo.

A analise de estabilidade robusta apresentada neste trabalho é devotada
em estabelecer a regiao de confianga para cada raiz da equacgao caracteristica
do processo em questdo. A técnica considera a relacdo entre a métrica
Euclidiana e a distancia estatistica, essa ultima assim chamada em virtude da
utilizagcado de variancias e covariancias de amostras. O que é significativo é a
relagdo desse tratamento com a distribuicdo chi-quadrado. Aplicada as partes
reais e imaginarias de numeros complexos, tal abordagem torna possivel
determinar as formas quadraticas e calcular os contornos da elipse resultante,

revelando assim a robustez desejada.
4.1. Distancia euclidiana e distancia estatistica

Considere qualquer ponto, P, de um plano ou, em particular, de um
plano complexo com a sua parte real (x7) e imaginaria (x2) como coordenadas.

A distancia Euclidiana de P para origem O, dada por:

d(0,P)=+(x,)" +(x,)* (4.1)

A Equacao 4.1 é visto ser inadequada para a maioria das finalidades
estatisticas, porque, na maioria dos casos, as dispersdes das coordenadas
axiais, que representam a variabilidade, ndo sao iguais, como mostraa Figura
4.1 (Johnson e Wichern, 1992).

Figura 4.1 - Grafico de dispersao genérico de variabilidade
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Considerando tal dispersdo e normalizando as coordenadas ¢é facil obter

a assim chamada distancia estatistica, como se segue:

d(0,P) = (;—lj + (;‘—2j (4.2)

ou, de forma geral, em notagao vetorial, tem-se:

d*(0,P)=X">"'X (4.3)

onde o indica a variancia de componentes do vetor X , onde X'=[x,,x,] e

o, 0
2:[ 0 5 :I ) (4.4)

Claramente, a Equacao 4.3 é uma forma quadratica, que representa
uma elipse centrada na origem. Também deve ser observado que a distancia

Euclidiana é um caso particular da distancia estatistica quando o, =o,.No

caso de uma elipse, que esta centrada no valor esperado da variavel aleatéria
X , um ponto diferente da origem, e considerando também Xtcomo a matriz de

variancia-covariancia, a Equagao 4.3 pode ser generalizada como:
d*(0,P)=(X — ) D, (X = u1y) (4.5)

Para uma variavel aleatéria bidimensional X, a Equacao 4.5, descreve os

contornos de uma elipse centrada em u=(u,u,), 0S quais nao estao,

necessariamente, na mesma direcdo que o plano de coordenadas.

Sem perda de generalidade, o grafico da Equacgéo 4.5 para o plano x; e

X2, pode ser ilustrado na Figura 4.2.
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Figura 4.2 - Conjunto de pontos que representam uma elipse
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Se X; e Xsestdo correlacionadas o que corresponde a uma matriz de
covariancia 2cheia, ou seja, com valores nao nulos, entdo, por meio de
movimentos combinados de translacao e rotacdo dos eixos resultantes de uma
transformacao linear, é possivel suprimir o termo de covaridncia cruzada
envolvidas na Equacgao 4.5. A transformacao linear a ser usada na translagao e

rotacdo pode ser expressa por:
(X-X)=P(X -X) (4.6)

onde P é uma matriz a qual pode ser facilmente derivada de conceitos da
geometria elementar aplicada a fig. 4.2 (Anexo Il), resultando na seguinte
matriz ortogonal denominada de rotacéo e que satisfaz a identidade PP"= P'P
=1

cos@ sind

(4.7)

—sin@ cosd

Vale salientar que uma matriz ortogonal (2x2) da forma[? Z] na qual a é um

namero real entre -1 and 1, ou seja, a=cosfpara qualquer #eR, gera nao
somente a matriz (4.7), matriz de rotagdo de determinante igual a 1, como
também uma outra matriz chamada de reflex&do, cujo determinante é igual a -1
(Zhang, 2011).
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Substituindo a Equacgao 4.6 na Equacgao 4.5, resulta em:

d*(u,P)=[P(X" —p )Y, "P(X —py.) (4.7)
ou
d*(u,P)=[(X" = p )P "P(X —py.) (4.8)

E facil mostrar que todas as matrizes (2x2) simétricas podem ser
diagonalizaveis (Poole, 2005). Por conseguinte, uma vez que a matriz X' é
simétrica e P é uma matriz ortogonal, tal matriz pode diagonalizar X’

resultando em uma matriz diagonal D:
D'=pP> P (4.9)

Substituindo a Equagéo 4.9 na Equacao 4.8, a seguinte equagao pode

ser obtida:
d*(uP)=(X"-p, ) D (X" - ) (4.10)

Deve ser enfatizado que a Equacgao 4.10 é a forma quadratica de uma
elipse centrada no valor esperado da variavel aleatéria X* sem o termo

covariancia cruzada.

Explicitamente, a Equacéo 4.10 pode ser reescrita para duas dimensodes

como:
() —u.) (n—p.)
dz(,uX*,P): af* + Gf* (4.11)
Considerando a definigdo da variavel aleatéria y* (chi-quadrado) dada

por:

\4 \4 X 2
;ﬁ:zﬁ+z§+...+zf=22f=2( f ”f] (4.12)

i=1 i=1 o,
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onde v denota os graus de liberdade e Z é uma variavel normal padronizada. O
que precisa ser notado aqui é que a Equagéo 4.12 possui uma distribuigéo y°,
isto &, é igual a y”com vgraus de liberdade. E importante observar a diferenga
(X, —u,) relacionada com a média corresponde a translagéo onde a origem da

elipse pode ser encontrada em qualquer posicdo com relagdo ao sistema

cartesiano. Sendo assim,

(y —u.)* (g —p)
dz(”X*,P): 0_le + 2 - ;Zzz,a (413)

* B
X X2

isto &, o fato de dz(yX*,P);;gj,a permite que o contorno de uma elipse seja

determinado contendo (71-2)700% da probabilidade, para a qual, «

corresponde a nivel de significAncia e v= 2.

Uma vez quex, e x, podem descrever as coordenadas retangulares

dos pontos representando as raizes da equagao caracteristica de um sistema
de segunda ordem, a primeira indicagdo sobre a estabilidade do sistema,

entdo, a elipse estabelecida esta relacionada com a robustez da estabilidade.
4.2. Intervalos de Confianca

O tratamento apresentado na secado anterior revela como é possivel
obter a regido robusta a qual corresponde a regido de confiabilidade de
parametros do sistema. Entretanto, em situagbes nas quais apenas um
parametro deva ser considerado, torna-se necessario a utilizagdo do intervalo

de confianca.

A partir de informacbdes obtidas de amostras de uma populagdo, é
possivel reconstruir o universo de resultados possiveis e uma vez de posse da
populacdo do universo, é possivel produzir afirmacdes sobre uma determinada
caracteristica do mesmo. Esta caracteristica pode ser representada por uma
variavel aleatéria. Com informagdes completas sobre a fungdo densidade de
probabilidade da variavel aleatéria (v.a.) pode prescindir o uso das amostras,

onde toda informacao desejada seria obtida através da distribuicdo da variavel.
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Mas isso raramente acontece. Ou ndo se tem qualquer informacgao a respeito
da variavel, ou ela é apenas parcial. Pode-se admitir, que a variavel seja
aproximada por uma distribuicdo normal. Mas n&o sao conhecidos os
parametros que a caracterizam (média e variancia). Em outros casos, pode-se
ter uma ideia da média e da varidncia, mas desconhece-se a forma da

distribuicao de probabilidade.

Uma caracteristica da populacdo é descrita por parametros obtidos da

amostra. Para amostras de uma populacao identificada pela variavel aleatéria

X, entdo, os parametros seriam a média (X) e/ou a sua variancia amostral

(8?). Na literatura (Young e Smith, 2005; Morettin e Bussab, 2006; Casella e

Berger, 2002) sao apresentadas as consideragdes sobre estimagdo de

parametros, qualidade e eficiéncia de estimadores.

Um importante teorema é o Teorema Central do Limite o qual afirma que

‘para amostras aleatérias independentes(X; X,.., X,), retiradas de uma

populagdo com média u, e variancia o, a distribuicdo amostral da média X

. . . .~ T . a . (72
aproxima-se de uma distribuicdo normal com média uy e variancia—, quando
n

n tende ao infinito” (Montgomery, 2003). Isto &,

2

)?—>N(,u,0—), quando n — © (4.14)
n

No caso em que a variancia (0'2) populacional & conhecida e a v.a. tem
distribuicdo normal, ou seja, X — N(u,0°) o intervalo de confianga (/C) para a
média populacional y é da forma: IC[u,(1-a)%] = [Liy eior > Lysuperior 1-

Quanto a variancia (0'2) populacional € conhecida e ndo € conhecida a
distribuicdo da v.a., o intervalo de confianca (/C) para a média populacional p,
utilizando o Teorema Central do Limite € semelhante ao caso em que a

variancia populacional € conhecida.

45



Entretanto,quando a variancia (02) populacional é desconhecida e a
v.a. tem distribuicdo normal, ou seja, X — N(u,0°), para obtengdo do intervalo
de confianga (IC) para a média populacional u, se faz necessario calcular a

estimativa de sz(variéncia amostral) de o’, dado pela Equacgao 4.15, sendo

esse um estimador n&o viciado de variancia minima (Young e Smith, 2005).

i(Xi _)?)2
P (4.15)

n—1

Para (X;, X5, ..., X,) uma amostra normal de uma populagdo com valor

2
médio u e variancia o’, tem-se queX—)N(,u,O-—) resultando na Equacéao
n

4.16:

S :
(- g=r =
02 62 o

N LY
2 Z(Xl X) n Xi_)? 2 ,
= = Xy  (4.16)

i=1
que é o ponto de partida da distribuicdo chi-quadrado.

‘A . 2 . , .
Para casos onde a varidncia (o~ ) populacional é desconhecida

podemos entao definir uma nova variavel tal:

1= H (4.17)

onde a estatistica t — ¢, ,,, isto &, a estatistica { tem uma distribuicao t-Student

com n-1 graus de liberdade.
4.3. Estabilidade do Sistema

O conceito de estabilidade de sistema de controle ja esta bem
estruturado e difundido pela literatura. A aplicacdo deste conceito é realizada

nas varias etapas do desenvolvimento de um projeto de controle de processo.
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Dessa forma, serao utilizadas as definicdes de estabilidade no plano complexo

com fins de mapear a robustez de estabilidade.

Um diagrama de bloco pode ser considerado como representativo da

estratégia de controle adotada no presente estudo, conforme descrito abaixo.

Figura 4.3 - Diagrama de blocos de um sistema de controle genérico em malha

fechada
d(s),]'
Gy(s)
G.(s) m(s).‘_ G.(s) u(s)} Gp(s) % y(s)ou
G,,(s) |€

set

Sendo que e(s) € o desvio entre o0 y(s)*“, o valor desejado, e a variavel de saida
y(s)*, m(s) a saida do controlador, u(s) a saida do atuador e d(s) o distarbio
genérico, enquanto queG.(s), G.(s), Gu(s), Gu(s) € Gu(s) s&o as respectivas
fungdes de transferéncia do controlador, atuador, processo, medidor e de

disturbio.

A resposta em malha fechada para o processo considerado pode ser
dada por:

G,G.G, G

p = )+ d
16,6606, "Y1 6660,

pocTvm

y(s)= d(s) (4.18)

O critério classico de estabilidade afirma que o sistema em malha
fechada ¢é considerado estavel se todas as raizes da sua equagao
caracteristica estdo localizadas a esquerda do eixo imaginario. Portanto, as

raizes, que sao as solucgdes de:

1+G G.G.G, =0 (4.19)

pocovTm

devem obedecer tais exigéncias.

47



Sem perda de generalidade, considerando as fungdes de transferéncias
do sensor e atuador unitario, e o processo de primeira ordem, obtido de uma
aproximacdo do modelo de convolugdo (Apéndice 1), junto com a fungédo de
transferéncia do controlador pode ser assumido que a Equacao 4.20 acima

pode se aproximar de um sistema de segunda ordem dada por:

r,s+1 7,8

k
s +28rs+1=1+—72 [kc + ke +k(,z3)=0 (4.20)

onde 7€ a constante de tempo, ou seja, o tempo natural de oscilagdo que
determina a velocidade de resposta do sistema do sistema e £ é o fator de
amortecimento, onde mostra o grau de oscilagdo em uma resposta do processo
depois de uma perturbacao (Stephanopoulos, 1984; Luyben, 1997), podem ser
obtidos a partir da Equacgao 4.21, resultando em:

AN (4.21)
T = T,T. .
kk dvi

p c

(T')1/2
£= |
2Ar, Ik k, +7,

y%”hh+0 (4.22)

Assim, as raizes podem ser calculadas considerando as seguintes

condicoes:

Se £ —1> 0, onde as raizes apresentam apenas parte real:

2 2
-1
R L (4.23)
T T
e se £’ —1<0, onde as raizes sdo complexas:
2 1— &2
s = _e +j ] (4.24)
T T

Uma vez que os parametros &£ e 7 podem ser expressos como uma

funcéo de k., 7, ey, como pode ser observado nas equacgdes 4.22 e 4.23 os
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parametros de sintonia de um controlador PID, os quais podem ser
considerados variaveis aleatdrias, entdo, £ e rtambém sao variaveis aleatodrias,
tendo como caracteristicas basica a distribuicdo de probabilidade associada
com cada uma deles. Observa-se que ambas as partes real e imaginaria de
cada raiz complexa sdo por consequéncias estocasticas, representadas no
plano complexo, resultam em pontos dispersos em torno do valor médio.
Assim, considerando a distancia estatistica anteriormente abordada como uma
meétrica, os contornos do elipsoide que limitam a regidao da robustez de
estabilidade, com um nivel particular de significancia pode ser mapeado.
Embora o modelo probabilistico seja interessante, deve ser observado que a
metodologia de controle robusto visa muito mais os limites de incerteza do que
mensuragdo da probabilidade por meio desua distribuicao de probabilidade

propriamente dita.

4.4. Robustez da estabilidade

Como visto no item 2.1 e 3.1, segundo varios autores (Morari e Zafiriou,
1989; Skogestad e Morari, 1987; Doyle e Stein, 1981) a robustez da
estabilidade e do desempenho sdo tratadas de forma deterministica, sendo
avaliada apenas a variabilidade imposta aos parametros de interesse do
sistema de controle, sem levar em conta uma distribuicdo de probabilidade

para esses parametros.

No presente trabalho, a proposta tratada obtencdo da distribuicdo de
probabilidade e a variabilidade global para um sistema de controle aplicado a
determinacado da robustez da estabilidade e do desempenho operando em

paralelo com o processo real. Tal analise é obtida a partir do lugar das raizes.

Uma vez que as raizes da equacgao caracteristica de segunda ordem
podem ser obtidas de acordo com as Equacdes 4.24 e 4.25,uma dispersao das
mesmas pode ser observada no plano complexo devido a natureza estocastica

do processo, como mostra a Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Dispersao das raizes no plano complexo

S3%ce '» Imaginario

>
Real
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A utilizacdo de um sistema de auto sintonia possibilita a correcido dos
parametros de sintonia de um controlador PID em cada periodo amostral da
operagao de um processo,corre¢cao essa que minimiza os efeitos devidos aos
disturbios presentes no sistema como também as incertezas resultantes do

procedimento de medidas.

Do ponto de vista estatistico, mapear a regido de confiabilidade das
raizes no plano complexo consiste em determinar os contornos dessa
dispersdo, com certo nivel de significancia, resultando na quantificacdo da
variabilidade global do sistema de controle em tempo real, além de avaliar a
tendéncia do comportamento da estabilidade do sistema. De fato, essa regiao
pode ser denominada de regido robusta de estabilidade, visto que representa o

universo de resultados possiveis para os parametros de interesse.

A regido robusta de estabilidade pode ser obtida a partir da Equacgao
4.14, onde aplicando as transformagdes de coordenadas apropriadas, como

segue:
X =P'(X-X) (4.25)

essa equacgao transporta os dados originais das raizes para um novo sistema

de coordenadas X*(Real*, Imag.*), como mostra a Figura 4.5, possibilitando

também calcular a variancia ..
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Figura 4.5 — Dispersao das raizes no novo sistema de coordenadas

Imaginario*

A determinagdo da borda da elipse referente aos dados das posicdes
das raizes na nova orientacdo no plano complexo, onde a Equacéo 4.14 pode
ser utilizada,resultando no mapeamento desejado para a robustez da
estabilidade. A reescrita da borda no sistema de coordenada original é

facilmente realizada aplicando o caminho inverso da rotacao e translagao.

A reducdode medida da robustez da estabilidade pode ser avaliada pelo
deslocamento do contorno da regiao de confiabilidade da dispersao das raizes.
Como mostrada na Figura 4.6, a migracao do contorno dessa regidao quando
cruza o eixo imaginario para o semi-plano real positivo, antes mesmo das
raizes, indicara que alguma irregularidade no sistema esta ocorrendo e podera
levar a instabilidade (Silva et al., 2012).

Figura 4.6 — Perda da robustez da estabilidade

AN ..
Imaginario

D

G

P
Real

A vantagem desse método € que mesmo que a equagao caracteristica
seja funcao de varias variaveis e parametros, as raizes sao sempre duas e nao

correlacionadas.
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4.5. Robustez dodesempenho

A estabilidade de um controlador pode ser avaliada pela sua capacidade
de manter a variavel controlada proximo ao valor desejado (setpoint), mesmo

em presenca de perturbagdes externas (Luyben, 1990).

Uma vez obtido o contorno da robustez da estabilidade, € possivel obter
as respostas para o desempenho referente a esse contorno, como mostra a
Figura 4.7. Além das respostas maximas e minimas, & obtida também a

distribuicao de probabilidade para a saida do processo.

Figura 4.7 — Respostas da saida do processo a partir do contorno da elipse

i

\ N
Imagindrio

y(t)/AK

—————— yset(t)
——  y(t),min
y(t),max

N~
Real

.
4

t/t

Obter a saida do processo referente ao contorno da robustez da
estabilidade ndo € um tarefa facil de ser resolvida analiticamente, uma vez que
o sistema de equacgdes apresenta variaveis acopladas como pode ser
observado a partir das equacgdes 4.21 a 4.24. No entanto, um procedimento
que possibilita resolver equagdes acopladas nao lineares, tal como Levenberg-
Marquardt (Nocedal e Wright, 1999), possibilita obter as estimativas para os
parametros de sintonia k., 7; € 7za partir das raizes da borda da regiao robusta
de estabilidade. E, consequentemente, as previsdes da saida do processo

podem ser geradas.

A determinacdo dos parametros de sintonia do controlador referente as
bordas da elipse pode ser determinada pelas seguintes equacgoes:

a) se & —1> 0, onde as raizes apresentam apenas parte real:
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2
()" Uk g +1) ( LY +1)] -1
. Z(Z'p/kpkc +Td)1/2 ( pe ) . Z(z'p/kpkc +Td)l/2 me (4.26)

7,%; t1,1, Tpli

k k k k

pe pc

+7,7,

para cada valor de s da regiao especificada, tem-se que encontrar trés valores

(Ke, i, 7a)p, OU S€ja, duas equagdes e trés variaveis.

b) se&? —1< 0, onde as raizes sdo complexas:

2
(7)) (1/k +1)]
2 plte
) =[2(rp/kpkc +7,) @27)

real rr
Lyt
k k.

(4.28)

para o par (Real,Img) da regido especificada, tem-se que encontrar trés valores

(Ke, 7, 74)p, OU S€ja, trés equacdes e trés variaveis.

Uma vez que as respostas da saida podem ser obtidas para as bordas
da elipse e para a dispersao das raizes gerada pelo processo, entao € possivel
obter a regido de robustez do desempenho associada a regido de robustez da
estabilidade. A partir das respostas, aavaliacdo para o desempenho pode ser
escolhida em fungdo desejada para o processo, por exemplo, overshoot,
velocidade de resposta, taxa de decaimento ou tempo de resposta, etc. ou

também outro indice que necessite da variabilidade da saida do processo.

Como exemplo, considerando a saida do processo no dominio tempo de
acordo com a Equacao 111.15, doAnexo llIl, gerada pelas raizes para t/z7,até 1as
respostas geradas pela borda da regido de robustez da estabilidade podem ser

obtidas, como mostra a Figura 4.8. Além disso,uma distribuicdo de
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probabilidade da mesma pode ser obtida, caracterizando assim a variabilidade

da saida do sistema em fungao das incertezas do processo.

Figura 4.8 — Respostas geradas pela borda da regido de robustez da estabilidade

1,2 -
1 E ittt
] [}
il [}
0,8 - 1
5 [}
.. :
= 06 0
= ] i
0,4 | H
: -—=-  yset(t)
0,2 1 —  y(t),max
H —  ylt),min
0 T T T T T 1T T 7T T T T
0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
t/t
Tendo em vista aresposta da saida do processo em t/z, = 1,

caracterizada como variavel aleat6ria, e dado que a distribuicdo de
probabilidade ndo é conhecida, de acordo com Montegomery e Runger (2003)
e Young e Smith (2005), entdo se pode usara definicdo apresentada no item
4.2, do TeoremaCentral do Limite e o intervalo de confianga de (7-a)% para a
média populacional y, para uma amostra de n = 4.Desse modo os limites de
confianga da média podem ser expressos por:

L, (4.29)

S,
=Myt E

sendo, t.1)0 valor critico t-student com n-1 grau de liberdade e erro a%.

Com isso, tanto os limites de confianga quanto a distribuicdo da saida do

processo podem ser estabelecidos.
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CAPITULO V

5. ESTUDO DE CASO

Para realizagédo do trabalho, um tanque de aquecimento, encamisado e
conectado a uma estrutura de controle, tem sido considerado para analise,
como apresentado na Figura 5.1. Os fluidos considerados no presente estudo
de caso foram: agua, a temperatura ambiente como fluido a ser aquecido e

vapor agua como fluido de aquecimento.

Figura 5.1 -Tela do supervisorio para o tanque de aquecimento

Variaveis (T-Fv - Ti) Variaveis: Temperatura do Sistema Temperaturas: Exp - Modelo

Temp. entrada
285

DTSN i - e

‘ Vazio de Vapor, m¥min
0.0709

|
L=]
-

Configuragdes do Controle
- -
305,0000
ke ti L A

0.00630000 0.00200000 0.00400000
dlp| «djp]| <>

PC
0.00630000

A estrutura virtual do sistema foi desenvolvida utilizando a conexdo da

Plataforma Matlab com o desenvolvedor de supervisorios Elipse SCADA, por
meio da tecnologia Object Linking and Embedding for Process Control (OPC).
No Matlab foram implementadas as equagdes dinamicas do processo de

aquecimento que serao apresentadas nos itens seguintes.
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5.1 Modelo dinamico diferencial do processo

As equagdes diferenciais de balango de massa e de energia, que serao
apresentadas, foram obtidas das equagbes integrais (Bird e Byron, 2004;

Kessler, 1999), considerando os parametros mostrados a Figura 5.2.

A equacéo do balango integral de massa pode ser expressa por:
H (ﬁﬁ)dmﬁm odV =0 (5.1)
A'D ) ot V )
Aplicando a integral de superficie da Equagcdo 5.1 nas duas areas
entrada (1) e saida (2), assim como no volume de liquido, obtém-se a seguinte

equacao:

opV
— P4, + vy 4, +% =0 (5.2)

Figura 5.2 — Parametros do tanque de aquecimento

.............
““““

.
.
--------------

De acordo com o sistema considerado na Figura 5.2, ver Anexo lll, a

expressao para a dinamica do nivel de liquido pode ser expresso por:

D2
B P LT Lo+ D) 69
dt  pd ' pd 4 gp
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A equacao do balango integral de energia, segundo Bird e Byron (2004)

e Kessler (1999), pode ser expressa por:
o P . L
j Lep(v.n)dA + j j J;/epdV =0-W (5.4)

onde é é a energia especifica na entrada, saida ou no volume de liquido, W
diz respeito a soma de todos os trabalhos que atuam no sistema e Q o taxa de

calor trocado pelo sistema.

Dessa forma a equacdo que expressa a variacdo detemperatura no
tanque de aquecimento (Anexo IV) considerando a taxa de calor do vapor
d’agua e desprezando os demais trabalhos envolvidos, pode ser representada
pela equagao seguinte equacao:
ar _[F(G-D], 0

= — (5.5)
dt 14 pre,

As Equagbes 5.3 e 5.5 foram usadas para simular o sistema de

aquecimento utilizado nesse trabalho.

5.2 Estrutura de Controle

Foram consideradas duas malhas de controle no processo em questéo,
uma de nivel e outra de temperatura. Em ambas as malhas foram utilizadas a
estratégia retroalimentagcdo, como mostram as Figuras 5.3a e 5.3b. As
variaveis nivel (h) e temperatura (T) foram os objetivos de controle, utilizando
como variaveis manipuladas a vazao de saida do tanque, (Fs), e a vazao de

vapor, (Fv).

As equacgdes diferenciais dadas pelas Equacbdes 5.3 e 5.5 para o
sistema de aquecimento, apesar de representar o modelo diferencial, este sera
considerado como o processo real para fins de simulagdo. Para isso foram
adicionadas nas variaveis de entradas, nas vazodes F, e Fy, um valor médio de
5% de aleatoriedade, o mesmo atribuido as temperaturas T, e T,. Essas

atribuicbes saoflutuagcdes randémicas nas variaveis de entrada e que permite
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diferenciar efetivamente o processo do modelo, que neste caso sera obtido por

sistema de identificacao recursiva, discutido adiante.

Figura 5.3 — Representacao das malhas de controle de nivel e temperatura (a)
supervisorio e (b) diagrama

Controle,
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1 1 ‘ g ’@i—
1 .
Set poin Q:f\ 1 I + Set point
AJAY I I
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&€ 1

Controlador

h 4

Controlador

v

A Figura 5.4 ilustra os fluxos de informac&o, e também mostra o
diagrama de blocos que representa o procedimento de identificagcdo do

processo e em que ponto os paradmetros de sintonia sao estabelecidos.
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Figura 5.4 — Diagrama de estrutura generalizada em malha fechada com bloco de
identificacao e juste dos parametros de sintonia
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A utilizagdo da estrutura mostrada na Figura 5.4 permitiu capturar
informacdes em tempo real das variaveis do processo e parametros a serem
determinados. Tais informacdes tém sido necessarias para configurar a auto

sintoniabaseada no trabalho de Astréom (1995).
5.2.1 Modelo recursivo do processo

O processo pode ser representado por modelo estatistico, chamado
convolugao das funcdes de variaveis aleatérias
(Soong,1986;LjungeSoderstrom, 1983). Esse tipo de modelo em tempo
discreto, a ser utilizado nos procedimentos seguintes, corresponde a uma
combinagdo do modelo convolugdo e do modelo autoregressivo com entradas

exdgenas, que podem ser expressos por:

Vo T @Yoy F Ay Yay Tt AV =hit oy F by DU Y (5.6)

onde a; e b; séo os coeficientes obtidos por regressdo, e vy indica os efeitos
combinados de ruido medigdes, disturbios ndo medidos Vv*y, que séo
considerados no instante de medigao, e erros de modelagem &. Assim, pode-
se representar a combinagao desses efeitos explicitando o termo de erros de
modelagem por: vy = vy + g1). Uma vez que a ordem do modelo dado pela
Equacéao 5.6 é estabelecida por n e m, o sistema pode atingir melhor ajuste em
relacdo a diferenga entre o modelo e processo, se valores altos sdo assumidos

para tais parametros. No entanto, modelos de ordem elevada podem
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apresentar algumas dificuldades, a saber: a distingdo entre os polos que
correspondem a modos estruturais e polos espurios, os esforgos
computacionais e requisitos de memdria. Portanto, os modelos de menor
ordem com melhor aproximagao ao processo sao sempre desejados, desde
que uma boa aproximagao com o processo seja atendida. Procedimentos de
como estimar a ordem do modelo podem ser encontrados em Moore et al.
(2007).

Tomando o operador shift-back (g7'), onde (¢ ™"y, = Y., cuja fungéo &

criar uma memoria de uma variavel replicando em um histérico de dados, e

aplicando-o na Equacgao 5.6, resulta na seguinte equagao:
A(g Ny =B(@ Duy + (g v, +Cla e, (5.7)
ondeos termos A, B e C sdo agrupamento de parametros definidos por:
A=1+a,(g " )+a,(g)+..+a,(qg"),
B=b(qg")+b,(q7)+...+b, (¢ ")e
C=c(qg)+c,(g)+..+c, (@)

Assim os parametros e os dados das variaveis do sistema podem ser

armazenados na forma de matriz, como segue:

a a .. aqa, —Vay " Vu—y o T Vu-n
6=\b b, .. b,lep=|u,, Uy e Uy
¢ ¢ .. C Euny Euy - Eup

Expressando o modelo numa estrutura vetorial, obtém-se o regressor

linear definido por:
Yy = QT(P(t) + V;r) (5.8)

Uma vez que oclassico método dos minimos quadrados
recursivo(RLSM) (Ljung eSdderstrom, 1983; Holst, 1977) pode ser utilizado,os
parametros do modelos&o obtidospor:
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R N Ty
0y = {Z%(Pﬂ Z%J’m (5.9)
t=1 t=1

Visto que a diferenca entre o processo e o modelo foi minimizada, entao
os parametros obtidos resultam nas melhores predicbes para a variavel de

saida no senso da minima variancia.

5.2.2 Procedimento de Sintonia

A estratégiade auto sintoniaclassica (Astrom,1995; Rasmussen, 1993)é
realizada com o relé ligado ao processo como mostra a Figura 5.5, onde o
mesmo substitui um controlador PID, o qual estimula o processo funcionando
como controlador on-off. Essa estrutura pode dar origem a algumas
desvantagens visto que o processo n&o permanece controlado durante o tempo
de ajuste. Para superar esta dificuldade uma leve modificacdo foi feita na
estratégia, como mostrada na Figura 5.6, onde um relé estimula o modelo

identificado trabalhando paralelo ao processo.

Figura 5.5 — Estrutura de auto sintoniaclassica
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PID 0
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O modelo de convolugao apresentado na Secao 5.2.1 foi identificado e
tem sido usado como componente essencial de auto sintonia com o relé, sendo
facil verifica que a estratégia proposta de auto sintonia pode ser executada com

0 processo em operagao bem como o sistema de controle.
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Figura 5.6 — Estrutura de auto sintonia modificada
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A Figura 5.7 mostra a estrutura detalhada adotada nesse trabalho para a

geracgao automatica dos parametros de sintonia para o controlador PID.O bloco

de identificagao inicialmente recebe o histérico de n das variaveis de entra u(?)

e saida y@)do processo, gerando assim os parametrosdo modelo de

convolugédo recursiva locados na matriz éque sera utilizado no bloco excitado

pelo relé. A amplitude de excitacédo do relé esta na mesma faixa de estimulo do

processo no qual o modelo recursivo esta baseado.

Figura 5.7 — Diagrama de blocos da estrutura de controle generalizada
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A implementacdo do procedimento de auto sintonia é efetuada por meio
de geragao de um estimulo introduzido pelo relé (i ) estimado pelo valor médio
flutuante da entrada do processo, que oscila entre =g, escolhido
adequadamente, para produzir uma oscilacdo controlada na variavel de saida

do modelo, y;, com uma amplitude constante. A partir da saida gerada o

ganho maximo (Ku) e periodo final (Tu) podem ser determinados em cada
ciclo de amostragem e os parametros do controlador sdo estimados usando o
procedimento de sintonia classica. Usando-se as regras convencionais
apresentadas por Astrom (1995), os parametros de ajuste para o controlador

PID podem entéo ser estabelecidos.
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CAPITULO VI

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1. Identificacao do processo

Nao obstante o método de identificacéo ser eficiente, 0 modelo utilizado
expresso pela Equacido 5.6 depende dos valores de n e m, escolhidos os
adequados para a funcdo, tendo em conta aqueles que melhor descrevem o
processo. Apos a realizacdo de algumas simulagdes, tais valores tém sido
encontrados com minimo esforgco computacional, como ilustrado na Figura
6.1a.Pode ser verificado que para valores elevados, a forma funcional que
representa o modelo se torna suficientemente proxima do processo. Por
conveniéncia, tem-se assumido o valor de n e m iguais a 100, e que mostra ser
um valor bastante adequado para o propdsito de trabalho. Para a analise em
curso, e desde que o objetivo do estudo ndo & desenvolver um método de
autosintonia, deve ser salientado que uma super especificacdo da ordem do
modelo pode ser razoavel e de interesse, uma vez que a diferenga entre o
modelo e o processo pode assim ser minimizada, e dessa forma, a

interferéncia adicional do modelo em tal procedimento pode ser reduzida.

Uma vez que os parametros do modelo foram calculados de acordo com
a Equacdo 5.9, entdo o sistema pode ser operado, a fim de verificar o
comportamento dinamico da variavel de saida, comparando-se com a do
processo submetido a uma perturbagcédo de 5% no valor de set point, como

mostra a Figura 6.1b.

64



Figura 6.1 —Comportamento: (a) do modelo para n e m superior a 10; (b) das

temperaturas do processo e do modelo a uma variagao no setpoint de 5 K
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6.2. Auto sintonia

Com o objetivo de ajustar os paréametros do controlador PID de modo
on-line, a configuracdo apresentada na Sec¢ao 5.2.2 para o sistema de controle
foi estabelecida, consistindo de um relé, o modelo de convolugéo e o algoritmo
para o ajuste dos paradmetros de sintonia. O estimulo gerado pelo relé esta
baseado em uma amplitude adequada, sob a forma de uma onda quadrada de
+¢, resultando em uma onda de saida peridédica com uma amplitude constante.
A relacédo entre as ondas de entrada e de saida presentes na Figura 6.2
permitiu que o periodo final e o ganho final pudessem ser determinados, de

acordo com a Equacgao 6.1.

Figura 6.2 — Estimulo gerado pelo relé e resposta da variavel de saida

k]

fime.s

Ku=— (6.1)

Uma vez que o sistema esta operante, o controlador PID tem sido
automaticamente ajustado, com as regras de sintonia segundo Astrom (1995) e
com base no método Ziegler-Nicholsdos ganhos de resposta da frequéncia, de

acordo com a tabela seguinte:

Tabela 2 — Ganhos do controlador PID

Controlador Kc Ti Td

PID 0.6Ku | 0.5Tu | 0.125Tu
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onde Ku é dada pela Equagao 6.1 e Tu é o periodo de oscilagao do ciclo, como

mostrado na Figura 6.2.

Dessa forma, um conjunto de parametros em cada periodo de
amostragem tem sido obtido, o que resultou na resposta em malha fechada
com a auto sintonia, como mostrado na Figura 6.3b. Na Figura 6.3a € mostrado
a resposta do sistema sem a auto sintonia. Ambas as sintonias indicam uma
boa concordancia entre o processo € 0 modelo para ambos os dispositivos,
apesar da presenga de grandes disturbios. Nota-se também que o sistema de

controle operado com a auto sintonia produziu um desempenho superior.

Figura 6.3 — O comportamento da temperatura de saida para o modelo e processo (a)

sem autosintonia -1, (b) com o auto sintonia— 2
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6.3. Analise da regiao robusta de estabilidade

Com o mecanismo de autosintonia implementado, os valores dos
parametros do sistematem sido registrados, tratados e introduzidos

devidamente visando estabelecer a regido de robustez da estabilidade.

Considerando o uso do controlador PID classico no processo em estudo,
os parametrosr e & das Equagdes 4.21 e 4.22 foram obtidos. Utilizando os
valores para k¢, 71 € 7y has equagdes mencionadas, o conjunto de valores para

as partes real e imaginaria do plano complexo s (Equagdes 4.24 e/ou4.25)
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pode ser expresso pelas seguintes distribuicdes de probabilidade, as quais

podem ser consideradas como sendo, no minimo, aproximadamente normal,

de acordo com a Figura 6.4.

Figura 6.4 — A distribuicdo de probabilidade para as partes real e imaginaria s
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Por conseguinte, representando todos os pares de pontos, constituidos

pelas partes real e imaginaria sobre o plano complexo para ambas as raizes,

resulta no diagrama mostrado na Figura 6.5.Na mesma figura, tendo em conta

os eixos das elipses centradas em seus valores médios, verifica-se que as

variabilidades em cada eixo n&o s&o iguais.Dessa forma, a distancia estatistica

d(uy+, P) ou d(uy+, P)?pode ser usada e representa o contorno da elipse, a qual

pode ser calculada, usando-se a Equacéao 4.14, para um nivel de significancia

a a ser estabelecido.

Figura 6.5 — Representacdo das raizes no plano complexo
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A Figura 6.6 mostra os contornos das elipses que correspondem as
regides de robustez de confianga de estabilidade para o sistema considerado,
assumindo um nivel de significAncia a igual a 5%, quando o sistema é
submetido a perturbagdes de 5% nas variaveis de entrada e no set point. Deve-
se considerar também que tal processo mostra-se, por natureza, dindmico, e
assim, os contornos das elipses podem mudar quando novos valores da
variavel aleatoria no sistema séo capturados e incorporados na estrutura. Isto

€, 0 contorno pode ser continuamente avaliado e atualizadoonline.

Figura 6.6 — A regido de estabilidade robusta para as raizes baseado em a = 5%,
enquanto o sistema € submetido a perturbagdes presentes nas variaveis de entrada e

no set point

-0.342

M" 0.341 E
o gl

0.34
06132 D613 06128 06126 06124 06122 0612 06118
. 1034
' : 0341 E
-0.342
06132 0613 06128 06126 06124 06122 0612 06118
Real

Sempre que por algum motivo, o sistema de controle tornar-se
inoperante, entdo, a elipse que caracteriza a estabilidade pode ser deslocada
para a regido instavel, indicando assim uma condicdo de operagao
potencialmente insustentavel, como mostrado na Figura 6.7. Portanto, agcbes
imediatas devem ser tomadas com o objetivo de restabelecer as condigbes de

estabilidade do sistema.

Deve-se ressaltar que todos os dados obtidos durante as simulacdes
foram capturados quando o sistema de controle esta operando com aauto

sintonia.
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Figura 6.7 — Perda da robustez da estabilidade para as raizes no plano complexo s

com base em a = 5%, quando o sistema de controle é inoperante
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Em relacdo ao tempo de processamento verifica-se que o tempo de CPU
gasto no processamento de todas as instrugdes do programa para o sistema de
identificacéo, além de auto sintonia e do programa para o estabelecimento das

regides da robustez € muito curto, de acordo com a figura a seguir:

Figura 6.8 — Tempo de processamento para realizagdo dos procedimentos da

metodologia
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onde (a) esta exclusivamente relacionado com o tempo gasto para a
identificagéo do sistema (0,01 s), (b) corresponde ao tempo necessario para a
identificacdo com a auto sintonia (0,08 s) e (c) esta relacionada com a tempo
gasto para identificar o sistema, com o procedimento de auto sintonia, incluindo

a criagao de regides robustas (0,61 s). Deve salientar-se que os tempos foram
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obtidos utilizando um processador de 2,2 GHz. Se um processador de alto
desempenho € utilizado, os tempos de processamento podem ser

substancialmente reduzidos.

Assim, a partir da Figura 6.8, podemos concluir que, na escala de tempo
de processo de engenharia estes resultados podem ser considerados de curto
espaco de tempo e, consequentemente, exigindo reduzido esforgo

computacional.
6.4. Analise da regiao robusta de desempenho

Uma vez obtido a regido de robustez da estabilidade a partir da
dispers&o das raizes no plano complexo, como mostra a Figura 6.9, a borda da
regido resultante tem sido utilizada para gerar os valores dos parametros de
sintonia referente a esse contorno, em um procedimento inverso,como mostra

a Figura 6.10.

Figura 6.9 — (a) Dispersao das raizes no plano complexo; (b) e (c) as regides de

confiabilidade conjunta referente a regido de robustez de estabilidade
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Figura 6.10 — Contorno da regido de robustez da estabilidade
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Como citado no item 4.5, uma vez que o sistema de Equacbes 4.22 a
4.25 apresenta variaveis acopladas, o procedimento utilizado para resolver tal
sistema de equagdes foi o método Levenberg-Marquardt (Nocedal e Wright,
1999), obtendo assim as estimativas para os parametros de sintonia k;, ;e 7y a
partir das raizes da borda da regido robusta de estabilidade, como mostra a
Figura 6.11.

Figura 6.11 — Valores dos parametros de sintonia correspondente a borda da regido

de robustez de estabilidade
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Considerando a saida do processo no dominio tempo de acordo com a
Equacédo Ill.15(Anexo Ill), como também os parametros de sintonia
determinados a partirda borda da regido de robustez da estabilidade,tais
respostas puderam ser obtidas, como mostra a Figura 6.12. Analisando-as em
t/7,=10s limites correspondentesa referente regido de robustez, tém sido
estabelecido podendo ser observado em qualquer outro ponto /7, desejado.
Dessa forma as curvas limites das respostas apresentadas revelam a robustez

dedesempenho associada a regidao de estabilidade robusta.

Além dos limites de estabilidade robusta, a distribuicdo de probabilidade
correspondente a saida do controlador pode ser obtida, caracterizando assim a
variabilidade da saida do sistema em funcdo das incertezas do processo,
resultando nos limites de confianca quanto a distribuicdo da saida do
processo.Estabelecendoum critério de referéncia, como por exemplo, um dado

valor médio para a resposta do processo, a distribuicido de probabilidade pode

72



serrelacionada com o valor atual da mesma, como mostra a Figura 6.13,

permitindo avaliar o desvio do desempenho com o desejado.

Figura 6.12 — Respostas referente ao contorno da regido de robustez da estabilidade
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Figura 6.13 — Distribuicdo de probabilidade da saida do processo e o critério de

desempenho em /7,=1
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Uma vez que esse estudo diz respeito a determinagdo das regides
correspondentes a robustez da estabilidade e do desempenho, estabelecer
indices e critérios de desempenho baseado nessa metodologia séo focos para

estudos futuros.
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CAPITULO VII

7. CONCLUSOES

Devido a necessidade de capturar os dados obtidos nas simulagoes,
uma estrutura foi desenvolvida consistindo de um bloco para estimar os
parametros recursivamente com uma sintonia automatica, conectada ao
processo, na qual os parametros do modelo do processo sido atualizados em
tempo real. Isto permite a geracdo em tempo real de informacgéo a ser usada na

determinacao da regido de robustez da estabilidade e do desempenho.

Com o objetivo de proporcionar um cenario mais realista para efeitos de
simulagdao, um modelo de convolugao foi utilizado e identificado, enquanto o
processoreal correspondente a um tanque de aquecimento foi estabelecido

com base nos first principles.

Embora ndo seja o objetivo principal, uma estratégia para a auto sintonia
também foi proposta em uma forma permitindo que o sistema de controle
atuasse continuamente sobre processo. Os resultados da simulagdo mostrados
na Figura 6.3 indicam que o desempenho foi satisfatério para os objetivos do

presente trabalho.

Como a teoria de estabilidade robusta pode ser vista como um método
que visa estabelecer limites sobre as varidveis de interesse em vez de
expressa-las em uma forma de distribuicdo de probabilidade, entdo, com base
nos principios estatisticos que incorporam o conceito de distancia estatistica
juntamente com o uso da distribuicdo chi-quadrado, foi desenvolvida uma
metodologia com o objetivo de estabelecer a regido de confianga robusta para
a estabilidade, o que corresponde a mapear o contorno da elipse resultante
associado com as raizes da equacao caracteristica. Tal procedimento leva em

conta o nivel de significancia a, por sua vez adequadamente escolhido.

Tendo em conta o sistema em estudo que considera a configuragao por
retroalimentagdo na qual um controlador PID com auto sintonia foi usado, os
resultados mostrados nas Figuras 6.6 e 6.7 ilustram a aplicacdo do

procedimento a um nivel de significancia de a = 5%, um valor tipico aceitavel
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na pratica, apresentando a regido para a estabilidade robusta, bem como

mostrando quao dinamica pode ser tal analise.

Examinando o conjunto de resultados, a conclus&o a ser extraida € que
o procedimento pode incorporar novos dados com atualizacdo e
implementagdo em tempo real, ndo somente permitindo que as condigdes de
estabilidade sejam analisadas em tempo real, como também as decisdes de
como restaurar a estabilidade do sistema sejam rapidamente tomadas e
implementadas, o que € um diferencial diante as demais técnicas de medi¢ao
de robustez. Um procedimento como este pode desempenhar um papel
fundamental naqueles processos em que as variaveis podem mudar no tempo
e no espago em um curto periodo de tempo, tais como sistemas de controle de

aeronaves.

Utilizando as informacbes geradas para os parametros de sintonia
referentes a borda da regido robusta de estabilidade, a regido de desempenho
pode ser estabelecida. Além das regides de robustez, a distribuicdo de
probabilidade pode ser também determinada, possibilitando assim, para
estudos futuros, a criacdo de indices de desempenho baseado nessa

metodologia.

Finalmente, a metodologia mostra-se facil de entender, de trabalhar e

cuja implementagao requer um baixo custo computacional.
7.1. Sugestoes para trabalhos futuros

Baseado na presente metodologia, os seguintes estudos sao sugeridos:

1. Criagcdo de indices de desempenho baseados na robustez da
estabilidade como critérios de desempenho;

2. Metodologia de otimizagcdo da robustez a partir dos indices de
desempenho;

3. Generalizagdo do método para sistemas de ordem superior;

4. Implementacdo da metodologia em demais sistemas de controle para

processos industriais.
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Anexo |

A demonstracdo da equagdo que expressa a regido de confianga
conjunta para parametros esperados 3°'s de um modelo tedrico linear, Equagéo

I.1, pode ser realizada considerando os valores experimentais y,, o valor

medio y, para o valor x, e o valor esperado 7, como apresentado por

Himmelblau (1970).
n=pFx=-x)+p(x-x)+p,(x-x) (1.1)

A diferencga entre as medidas experimentais e o valor esperado pode ser
expressado pela seguinte equacgao:

(yij_ni):(yij_yi)+(.)_}i_j>i)+(j>i_77i) (|2)

Aplicando as seguintes operagbes na Equacdo 1.2: elevando ao
quadrado as diferengas de ambos os membros, seguido pela soma sobre i € j,
com a expanséao do lado esquerdo da equacao, substituindo as equacgdes para
o estimado, Equacéo 1.3, e o valor esperado, Equacéo |.1, como mostra o

procedimento 1.4, a Equacao 1.5 pode ser obtida.

P=by(x—% )+b(x—% )+b,(x—¥ ) (1.3)

> Z(y,,—ﬂ) —ZZ{(yy—y) +2(y, =Y =P +20y, =)D, - 77)+(|4)

+[(.)7i _)A/i)z +2(yi _)A}i)(j)i _771')"'()};' _77i)2]

A

> (v -7,) = Z(y,, -3, +ZZ2(y,] ¥, - y)+zz2(yy—y)(y, —1,)+

i=1 j=I =1 j= i=l j=I1 i=l j=I1

+ZZ’()_}1 _)A;i)z +Zziz(yi _);i)(j}i _771')""

. Z{[b (X=X )+b (x=X )+b, (x=X )]-[B(x=% )+ f,(x =% )+ B,(x—% )]}’
(1.5)

Devido a imposicdo da minimizagao quadratica, os produtos cruzados da
Equacao 1.5 sdo levados a zero, assim:
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Pi

Zn:Z (ylj yi)(yi_);,-)zo

i=1 j=1

Z (yz, .)_/i)(.);i_ni)zo (|6)

)

n

RN

3

2(y, Y)W =1;)=0

1
~.
i

Substituindo as consideracbes em 1.6 e expandindo o termo dos

parametros b’s e §’s, a Equacéo 1.5 resulta em:

ZZ(y,, ﬂ,)—ZZ(y,, y.): +Z(y, 7)o+

(17)
+(b, _ﬁO)ZZ(Xli _‘)_Cl)zpi +(b, _ﬂl)zz('xb‘ _fz)zpi +(b, _ﬂz)ZZ(x3i _)_53)2:01'

n_p
O termo D> (v, —¥,)* por definigéo diz respeito @ soma do quadrado

i=l j=1

dos desvios entre o valor médio e o conjunto de valores de y experimentais

observados, enquanto o termo Z(y,.—jz,.)zpi corresponde a soma dos

i=1

quadrados residual, onde:

:'z';iiry,, 5 (.8
0, —n i1 j=1

i=1

l & .
Srz :n—Z(yi _y[)zp[ (1.9)
T4 =l

As variancias do erro e residual podem ser combinadas resultando no

n
2 4 H 2
valor esperados; que € um bom estimador de o; com Z(pi—Z) grau de
i=1

liberdade, de acordo com:

ZZ(y,] y)’ +Z(y, 5. p; iZ(y,»j—E)z 2

53, = =2E ——— % (1.10)

Zpi_n+n_2 Zpi_z zpi_
i=1 i=1

[

i=l
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n_ pi n n
onde O'; = ZZ(J’U‘ _yi)z +Z(J_/i _j}i)zpi :S;l (Zpi _2j'
i=l j=1 i=1 i=1

Uma vez que amostras experimentais de uma populagdo sejam

utilizadas, pode-se utilizar a relacdo da Equacédo 1.10 e dividindo ambos os

membros por a; a Equacao .11 é obtida.

n_p (yi'_ni)z n xi_f 2 )
SECI g,y S
- P -

- o=

R R (1.11)
n _ ¥ 2 ] n o — \2 4
+ (bl - ﬂl)zz (XZi 0_)22) ,0_, + (bz - ﬁz)zz (X3l 6X2_3) 2,

i=1 Vi i=l Vi

Aplicando a definicdo de distribuigdo chi-quadrado, y, para a estimativa
da regido de confianga dos parametros #’s do modelo linear, onde os termos
do lado esquerdo sao distribuidos segundo a distribuigdo chi-quadrado com
grau de liberdade 0, 1, 1 e 1, respectivamente. Da definigdo do valor esperado
da distribuicdo chi-quadrado, onde o valor esperado é igual ao grau de

liberdade, onde: &7%(d.f. = n)} = n. Com isso, a Equacéo .11 pode ser reescrita

da seguinte forma:

30; = 00'; + (b, —ﬁo)zzn:(xh. —J?l)zpl. +
o (1.12)

+(b, _ﬂl)zi(x% _f2)2pi +(b, _ﬂz)zi(xa‘ _x3)2pi

Inserindo o conceito da razdo de variancia a partir da distribuicao F-

2
O-=-

distribution, onde F =—-, pode-se definir que o; =s: F . Substituindo a razao
S5, ' .

entre a variancia amostral e a esperada na Equacao 1.12 resulta em:

3S;,-F1—a = (bo _IBO)ZZ(XU —)_Cl)zpl. +
a (113)

+(b, _ﬂl)zi(x% _f2)2pi +(b, _ﬂz)zi(xy _x3)2pi
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Reordenando a Equacgéao .13, obtemos uma expressao, Equacgao 1.14,
que representa a regidao de confianga conjunta para os parametros f’s com
nivel de significancia a..

- (bo _160)2 + . (bl _ﬂl)z + . (bz _ﬂz)z =1 (|14)
3s. F 35 F 3s- F

7l 7 e 7

z(xli _3?1)2,0,' Z(x2i _J_Cz)zpi Z(XSf _23)2:01'
p i1 i
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Anexo Il

Considerando o sistema ortogonal (x,y), a rotacdo de angulo 6 pode ser
realizada com a finalidade de obter um novo sistema (x*y*). A representacao
de um ponto P pode ser obtido considerando a relagdo angular entre os dois

sistemas de eixo como mostra a Figura Il.1.

N
g P=(xy)=()
e Rt )
Y P\ s X
e Y y*
\ < - ”
\ N 7
\ Sy
N Lo
< $470
\ L
\ o
\ /’\5 i -
,/O'&\ R Q X
4 AY

Figura Il.1 — Diagrama representativo do ponto P nos dois sistemas de eixos

Os segmentos dos eixos podem ser expressos por: OR=x, OT =x*
PR=y e PT=y*.Por sua vez os mesmos podem ser representados pela

dependéncia angular.

Para x, podem ser considerados os segmentos mostrados na Figura 1.2,

onde:

x=0R=0Q—-RQ =0T cos@ — PTsen6

=x*cosd—y*senl
Portando, x pode ser escrito emrelagao a x*, y*&por:
x=x%cos@—y*senl (1.1)

P=(x,y)=(x"")
™ /s x>

i ‘\‘ -},,k

X
Figura 1.1 — Diagrama representativo do ponto P nos dois sistemas de eixos
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Para y, podem ser considerados os segmentos mostrados na Figura 11.3,
onde:

y=PR=RS+SP=0Tsen0 + PT cos 0
=x*senf+ y*cosf

Portando, y pode ser escrito emrelagdo a x*, y*&por:

y=x*senf+y*cosl (1.2)

P=(x)=(x"y")

>
X

Figura II.3 — Diagrama representativo do ponto P nos dois sistemas de eixos
As duas equacgdes obtidas para o ponto P defini um sistema de equacgdes:

x=x%*cosl—y*sent (11.3)
y=x*senf+ y*cos '
Na forma matricial € definido por:

{x} {cos 0 —sen H}F *}
= (11.4)
y senf cos@ || y*

onde a matriz € a matriz rotacional.
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Anexo Il

Demonstragéo da resposta de y em malha fechada, em termos de variavel

desvio, no dominio tempo

Partindo do diagrama de blocos, onde sdo apresentadas as variaveis e

parametros envolvidos no sistema de controle:

d(s)']'
Gy(s)
Gc(s) L(S)) G,(s) u(S)‘; Gp(s) _)é_ y(s)%

Gm(s) |€

Figura Ill.1 - Diagrama de bloco para o sistema de controle em malha fechada

A resposta em malha fechada pode ser obtida como mostra o resultado

na Equagao Il1.1

G GG G _
_ I S i s A
“ccca Y6 6aag W (1)

pocTvm pocT v m

y(s)=

A equacao caracteristica pode ser assumida por:

1+G G.G.G, =0 (111.2)

pocTvm

Uma vez assumindo um processo de primeira ordem, e a fungao

transferéncia para o classico PID, como segue nas equagbes seguintes,

respectivamente.
k
G =—2 1.3
Pom+l (-3)
k.
G. =k, +—+k.o,s (11.4)
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Considerando as funcdes de transferéncia do sensor e atuador como
sendoG, =k, e G, =k, , ou seja, apenas proporcionais. A substituigdo dessas

consideragdes na equacao lll.1, resulta na equagao IlI.5, a partir da seguinte
demonstracao:

1S
k
”J(k - ke +k.7,
wm+1 t,s
, k

k

k
( P j(k +kC +chdSka
_ m+1 _ G,
1

ysp(S)+ k k J(S)
. 1+£ L JLkC+°’+kCrdskakm

m+1

5(s) = C (m+Dis

k
Lk, |k,
(m+1)

t.s

y +
bk T Vi (s)

c p

(m+1)

+ c
k,+—2——<+
k
1+ Lk +
(m+1)

k
(s +1)
( (41 1 kcrds]kvkm
Gd

k k k
1+ Lk, +—1° k—“’+ i
(m+1) (m+D)ts (m+1)

d(s)

kcrds]kvkm

k, k. ts+k,kk, +k,kkz,sts
(s +1),s 5 (s)+
5+ D5k Kk tis+k Kk +k K,k kz,sts

p c v m v.m v 'm

y(s)=

(s+1),s
e ae)
(s+Dt;s+k k bk ts+kk,k k. +kk,kkz,sts
(w+1)ts

k kkts+k khk +kkkrzt,sts _
pre™vhi pre™ty pc v ! y,(S)‘l‘
(m+Dts+k kkkts+kk,kk, +kk,kkzsts ™"

m>pe vivm™ pTe
(ms+Dt,s+k kkk,ts+kk,kk, +kk,k,k.z,sts

1

y(s)=

k k kT tis® 4k Kk b+ k. k

pretvi pcty

y +
(e ke oty 4185 + (1 + K K Je oo t,)s + K ek e, »(5)

c v mi v m “p ¢

G,((zs+1)t,5) 76)
(ke kK 7oty +20,)5% + (1, + Kk ) + Kk

prretviimTi vivm™ pTe

y(s)=
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kkkoats® ks Kbk,
k k. k k kk,  kkk

y(s)= Lt Lt £t V,, (s)+
y( ) (kvkmkpkcrdti +ﬂ[)S2 (tz +kpkckvkmti)s kvkmkpkc ySp( )
+ +
k.k k. k.k k. k.k k.
Gd ((m + l)tzs) J(S)
(k kb koot +a)s®  (t+k kkk,t)s kkkk
+ +

kk k. kk k. kk k.
Resultando em:

2
T,t8" +ts+1

y(s)= - — Vo ($)+
(k,T,t + /kvkpkc)s +( lkvkpkc +k,t)s+k,
o [+ (11.5)
a kk k. _
- ; d(s)
(k, 7t + /kvkpkc)sz +(/kvkpkc +k t)s+k,
Como pode-se ver, a Equacao I11.5 pode ser reescrita como segue:
G {(ZS+1)17 }
2 d kk k (_
_ aIS +azs+a3 _ viVpfe
SH=—"——2—33 (s)+ d(s 1.6
Y=y byt T T vbern, 0 (1.6)
.
b = (k,7,t, + %k k ),
a, =t,t,, vipTe
onde: a,=t,, e b =(7 +k,t,),
2 2 k.k k.
a, =1, b o—k

Aplicando o método das fragdes parciais e do mascaramento (Heaviside)
(Lathi,1998), Equacado I1l.7, a fungdo y(s), onde pode ser escrita como

somatorio de termos de primeira e de segunda ordem.

h=m, i=m,

H(S+Zh)H(S+Zi)(S+Z:) . .
X(s)= K2 S B +sC, (I11.7)

Jj=n,

H(S+p<)lﬁ(s+p)(s+p*) Aorp, 4T+ Relp )+ Imp

=

A correspondéncia com o dominio tempo e o dominio de Laplace pode ser

obtida por:
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L[t"e”u(t)] Ny {(S_nﬁ u(s)}

L[e"‘”[A cosbt + B —bAa senbt]u(t)} Ny [M u(s)}

s*+2as+c

ﬁ[re"”’ cos(bt + H)u(t)] Ny [ﬂu(s)}

s’ +2as+c¢

(111.8)

\/Azc +B?—24Ba

2
c—a

taanl[—Aa_B ]
ANe—-a®
b=+c—-a*

Considerando d(s)=0, rearranjando para isolar os termos s uma vez

set

que um degrau permita estimular a fungéo 11.8, onde y, (s)=
S

, @ equacao

111.6 resulta em:

[s2+azs+a3j »
ﬂJ QMR )

b Plig ol
by b

Aplicando o método das fragbes parciais:

y(s) =(

. l[s2+“2s+“3j

_ a, |k a q
s)=|—

y(s) ( J .

_| G| Ky ASHEB
b

b s
! G

s2+b—2s+b—3 s L
b, b b b

Aplicando o método Heaviside:

i) Para K, onde s= 0, multiplicando ambos os membros por s:
Pl D
1 a, a, K, As+B
s SIS b
S S2+b72S+b73 § S2+72S+73
b, b b
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resultado em:

K = (111.10)

b b
i) Para A e B, multiplicando ambos os membros por (Sz +-25 +b—3j:
1 1

“  4) _|Kifo b b, ysin
s s b, b,

a a b b
s> +—2s+—3:K1(s2 +—zs+—3J+A s> + Bs
a, a, | |

a a b b
P+ 2ts+—2=Ks'+K 2s+K, 2>+A4s5>+Bs
a, a, | b,
a a a.b a.b, b a.b, b
2 2 3 it WP o W MG

st 2s+—2=""1g =+ A5 +Bs
a a, ab, a,by b, a,by b,

a a ab asb a
s2+—2s+—3=(#+AJ s2+(L+B]s+—3

a a, a,b, a,b, a

resultando em:

A=1-%b0 i
a,b,
p=2_4b (92
a, ab,

Reescrevendo em termos de constantes Ky, K>, A, B, a e ¢, tem-se:

K1:a3bla K2: ﬂkseta Azl_a3bla B:a_z_%aa:lb_zeC:b_:;
a1b3 a, a1b3 2 bl bl
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km[sz+zs+3j K,K As+B
F(s)=| & RPN L e b TR
b ) s [ , b, b3j s s”+2as+c

R R
b b

O denominador do segundo termo da equagao 1l1.13 pode também ser

escrita na forma dos polos da equacéo caracteristica, p=a =i}, como segue:

s* +2as+c=(s— p)(s— p*)
(s=p)s—p*)=(G-a-if)s—a+if)=(s—aP+(s—)if—(s—a)if —i'f’

s’ +2as+c=5"-2sa+a*+
a=-a;

C=062+ﬂ2 (|||14)

Aplicando as definicbes do sistema de equacgdes 111.8, a resposta ao

processo pode ser escrita por:

L-lb}_(s)]ZL-l_KzKl T K As+B :|

2
S s*+2as+c

S 2S2+2as+c

K. K
L5))= £ - 2}+£'1{K M}

B— Aa

YO =K Ky +Kye™ a1 gcos(bt) + sen(bt)]

2 2

Portanto, a resposta no dominio tempo para o sistema em questdo € definido

por:

a} set
=—k+
»(t) b,

(II1.15)

a9 4| [, 4|,
a —at a,b al a1b3 a1b3
—L ke A1 -2 cos(br) + sen(bt)]

| a,0,

ou também:

(1) = %kse’ + (%]k [re cos(bt +6)] (111.16)

3 1
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onde:

=

2 2
[_%b ) by a4y _ahy ) o ash Y a, ab, |16,
ab, ) b, \a ab ab, \a, ab, )2D,

by _1b,°
b 25
{1_ a3b1}1bz_[a2 a3b2j
6 =tan" @b J2b \a ab b= b_3_(lb_2
[l_aflj p— b, |25,
a,b,
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Anexo IV

A equacéo do balancgo integral de energia, segundo Kessler (1999), pode

Ser expressa por.

”Aép(ﬁﬁ)dA+§”J;épdV:Q—W (IV.1)

A

onde ¢ € a energia especifica na entrada, saida ou no volume de liquido. A

mesma pode ser definida por:

+k+@) (IV.2)

A

onde 4, k e ¢ correspondem a energia interna, cinética e potencial

especifica, respectivamente.

O trabalho W diz respeito & soma de todos os trabalhos que atuam no
sistema, considera o trabalho de fluxo, o de eixo, o eletroquimico, entre outros,

como pode-se verificar na equagao seguinte:

W= j L Pop(P.i)dA+ Vo, +W

outros

(IV.3)

Com isso a equacéo de energia pode ser expressa por:

[[ Gi+k+d)p@ida+ —m b+ k+@)pdV =0 [[ Pop(Fii)dAd =i, =10, (IV.4)

Agrupando o trabalho de fluxo com os demais termos associado a massa:
A SN 0 A = .
HA (G +k + d+ PP) p(v.ii)dA WWV G+k+dpdV =0-w, -, (IV.5)

Da termodindmica, a energia interna e a entalpia podem ser
relacionadas, assim como também com as capacidades especificas a pressao
e a volume constantes (Haile, O'Connell, 2005),como mostram as equagdes

seguintes.
h=0+Pp (IV.6)
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(IV.7)
i=i+é(T-T,) (IV.8)

Para sistemas liquidos ¢, = ¢y, (Smith e Van Ness, 2005), dessa forma
substituindo as equagdes de entalpia e energia interna especifica na equagéao

V.5, tem-se:
[[ @nr- T,e,>+k+¢>p<vﬁ>dA+—my<c (T=T,)+k+@pdV = 0=, —,,,,, (IV.9)

Desenvolvendo a equacédo anterior para o sistema da Figura 5.2, obtém-

Se:

_(CAPI(TI _Tref)+l€1 +¢21)p1V1A1 +(éP2(T _Tef)+]€ +¢?2);01V1A1 +
a(év (T ref ) + k + ¢)pV
ot

(IV.10)

Q - WS - WOM[}”OS
~(Cp (T, =T )+ ki + )P Fy + (Epy (T, =T ) + ey + ) py Fy +
(¢, (T - Tf)+k+¢)pcil—V+(c (T - Tf)+k+¢)V7+ (IvV.11)

Vpd(c AT - th)+k+¢)

O—w —w

s outros

Uma vez considerado apenas um componente e ndo ha mudanga de

fase, claramente observa-se que fl—t 0. Dessa forma, a equacéao IV.11 pode

ser reescrita como segue:

—(Cp, (T, — ,cf)+k +¢1)p1F +(Cp, (T, - mf)+k +¢2)p2F +

A d(c,(T - +k+ :
-1, ks o pap QT TED

(IV.12)

Considerando que o volume de liquido, na sua totalidade ndo esta em

~

movimento, pode ser assumido que k& € nulo, com a substituicdo da variacdo

de nivel de liquido, tem-se que:
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d@,(T-T,)+k+¢) -
Ah ! = (cPl(Tl _Tref)+k1 +d)p F
dt (IV.13)

A A dh
(ch(TZ lef)+k +¢2)p2 (cv(T ref)+k+¢)ij+Q W _Woutros

A d(T_Tre/) r n I 2 A ;
pAhCV T = (kl +¢1)p1E _(kz +¢2)szz +[CP1(T1 - Tref) - CV(T “3/ )]’DIF + (|V 14)

[éPz (TZ ;ef ) C (T ref )]pZF + Q W Woutros

Substituindo as capacidades caloriferas a pressao e volume constantes
para a fase liquida, assim também como a temperatura, densidade e
capacidade calorifera de saida iguais aos respectivos parametros internos do

tanque, os seguintes termos podem ser anulados:
[éPz (TZ ref ) C (T ref )]pZF - [CP (T ref ) (T Ie/‘ )]pF - O

Considerando a contribuicdo de energia cinética e potencial despreziveis
referente a entrada e saida do sistema, tem-se que:

dT-T,) .
VTf:[cp(Tl T,)-¢,(T =T )pF, +0—w, —w,,, (IV.15)

pAhc

Dessa forma a equagao dinamica para a temperatura do tanque de
aquecimento, considerando a taxa de calor do vapor d’agua e desprezando os
demais trabalhos envolvidos, pode ser representada pela equagao 1V.15,

isolando o taxa de variacdo da temperatura T, obtém-se:

dT-T.,) _|[RT-D],
dt 14 pve

(IV.16)

p
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Apéndice |

Obtencao do modelo de primeira ordem
Modelo diferencial

No dominio tempo, a equacdo diferencial que expressa um modelo de 1°
ordem pode ser definido por:

ri§2+ﬂ0=KM0ﬂﬂ

Comparando com o sistema do presente estudo, onde:

ar _[RG=-D], 0,
dt 14 pve,

definindo em termos de variavel desvio, a equacdo anterior pode ser
relacionada com a mesma na condigao estacionaria, onde:

ar _[RG=-n], 0 4
dt 14 pve,

dr, _[F.(G-1)] 0,
dt 14 pve,

(1.4)

onde o indice e corresponde ao estado estacionario para o parametro.

Assim, da definigdo de variavel desvio (Dindmico — estacionario), tem-se que:

onde

ar _ar,_[R@-1)] 0 _L[ﬂe(ne—mh 0, ]

— +
dt dt V pve, v, pv.e,

T=T V=V,

le>

F=F

le>

a equacao pode ser reescrita como:

dr-T,) _R(T,-T), (©-0)
dt 14 pve,

ou ainda

dTv_E(_Tv) Q' . 3 S
P +pVép,onde I'=(T-T,) e 0=(0-0.).
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Reagrupando os termos, %C;—T:(—T'H%Q', podendo entdo definir que:

1 prre,

T=K, K= IA ,

B PEC,
diferencial pode ser escrito por:

T®)=T e u'(t)=0'. Logo, o modelo de primeira ordem

TO 10 = Ku (1.5)

Modelo no dominio de Laplace (frequéncia)

Da equacao diferencial, aplicando a definicdo da transformada de Laplace:

L[ f()]= _[: f(e™dt. Pode-se definir a transformada

aT' (1)
Zo|:2'—+ T'(t)} = L[Ku'(r)], resultando em:
dt

o[I'(s)-T'(0)]+ T'(s) = KU'(s)
T'(s)m+1)=T'®)+KU'(s) (1.6)

OB ST
(m+])  (m+])

T'(s)=
Considerando que o valor inicial o desvio 7'(t = 0) =0, tem-se entédo que:
K
"(5)=———U'(s) (1.7
T'(s) (ml)U(s)( )

onde a funcédo de transferéncia para o modelo de primeira ordem pode ser
definida por:

T'(s) __K (1.8)

=) @D

Aplicacao da transformada inversa de Laplace no modelo

Da definicdo da transformada inversa de Laplace: &'[F(s)] = I;F(s)e’”ds

, aplicando no modelo de primeira ordem no dominio de Laplace, para um
degrau unitario U’(s)=u(t)/s :

B[] = 5{ K 1}: L_l[Ku'(t)+—(KT/T)u'(t)}

(zs+l); S (s+1/7)

() = K- (1(1.9)
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Modelo de 12 ordem a partir do Modelo ARMAX de ordem n
O modelo ARMAX de ordem n pode ser definido por:

y@®) +ay(t-D+a,y(t-2)+...+a,y(t —n)=bu(t—1)+b,u(t —2)+...+ bu(t —n) (110)
et —D+ce(t=2)+...+c,e(t—n)+v, '
Em termos de variavel desvio, podemos escrever de forma semelhante:

y)y+ay't-)+a,y't-2)+..4+a,y'(t—n)=—bu'(t-1)-bu'(t-2)—...=bu'(t—n)—

qe't=D-ce't-2)—...—cg't—n)—v',
Considerando apenas o modelo de primeira ordem do Modelo ARMAX, obtém-
se:

YO -ay (t=1)=-hu'(t-1)(1.11)
para a mesma, discreta no tempo, onde ¢t =nT, n= 0,1,2..., resulta em:
Y [nT=ay'[(n=DT==bu'[(n-1)T](1.12)
Aplicando a transformada Z, tem-se que:

Z{y'[nT]-ay'[(n- DT =Z{-bu'[(n-DT1}

Y'(z)- aly'(nT|n:_1) - alzle' (2)= —blzflU'(Z),
' al ' bl ~lrn
Y'(2)= 71y(nT|n=71)— =z U'(2) (1.13)
l-az l-az

Para y'(nT|,_,)=0, tem-se que:

Y'(2)= " b z7'U'(2) (1.14)

-1
12

A obtencédo da resposta da equagéo Y'(z) =7 —h —z"'U'(z) no dominio tempo
—a,z

pode ser obtido aplicando a transformada-z inversa na equacao .14,

' —_| _ bl Zfl 1 '
Y(z)—[ Y J[l_z_lu(t)j(l.ﬁ)

Expandindo em fracdes parciais:

considerando o degrau, U'(z) :1 ! —u'(t), sendo u'(t) = constante , tem-se:
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— A ' B '
H (e (e R (e (e

A= ( b )u'(t)
Onde: _Z‘
B=——""—u'(t)
(1-a)
Portando:

b, IS RN
SR (e N

Aplicando a inversa da transformada z,

TS R
2@tz s T (l_zlﬂua)
YTy =2 (@™ (o)

(1-a)
ou ainda, sendo t=nT, n= 01,2...:

' _ bl P AW
y(t)_(dlflj(l al)u (t)(|17)

Comparando as equacdes 1.9 e |.17, sendo T'(¢t)=)'(t), pode ser verificado
1
que: q,=e 7, onde r=-1/In(a))e K :;—‘. Tais paréametros s&o validos
(e’ -1)

para a;>0 e b4<0.
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