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Resumo

Este trabalho trata da sintese de um controlador preditivo adaptativo, baseado em modelos re-
duzidos obtidos mediante identificagdo orientada para controle preditivo. A metodologia proposta
envolve duas dreas importantes para o sucesso do experimento de identificacdo. Na primeira, projeto
de sinais de excitacdo, ¢ mostrado como sinais de excitacdo pseudo-aleatérios multi-niveis podem
ser projetados para atender com eficicia requisitos que sinais de excitagdo relevantes para controle
devem satisfazer. Na segunda, modelagem de preditores, é abordada a modelagem por identifica-
¢do de preditores de horizonte estendido. O objetivo central da metodologia proposta € o controle
da remocdo de matéria nitrogenada de uma planta de tratamento de esgotos por lodos ativados com
pré-desnitrificacdo. A metodologia é aplicada para controlar a concentracdo de amdnia mediante o
controle do set-point de oxigénio dissolvido. A metodologia também é aplicada para o controle da
concentracao de nitrato no reator desnitrificante. Os controladores sdo avaliados em um estudo de si-
mulacdo, mostrando a eficicia da metodologia proposta para o controle das concentracdes de amodnia
€ nitrato.

Palavras-chave: Controle preditivo, identificacdo de sistemas, sinais de excitagcdo, preditores
k-passos a frente, lodos ativados, remog¢ao de nitrogénio.

Abstract

This work deals with the synthesis of an adaptive predictive controller, based on reduced models
obtained via identification oriented to predictive control. The methodology proposed involves two
important areas for the success of the identification experiment. In the first one, excitation signal
design, it is shown how pseudo-random multilevel signals can be designed to effectively satisfy the
requirements that excitation signals relevant for control should satisfy. In the second, predictor mo-
delling, the identification of long-range horizon predictors is approached. The main objective of the
proposed methodology is the control of the nitrogen removal in an predenitrifying activated sludge
wastewater treatment plant. This methodology is applied to control the ammonium concentration in
the denitrifying reactor. The controllers are evaluated in a simulation study, showing the effectiveness
of the proposed methodology to control ammonium and nitrate concentrations.

Keywords: Predictive control, system identification, excitation signals, k-step ahead predictors,
activated sludge, nitrogen removal.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao ao Tratamento de Esgotos Domésticos

O homem € um ser inerentemente social e desde suas origens sempre procurou viver em grupos
organizados por varias razdes, seja por defesa, busca de alimentos, conquista da natureza, etc. Desde
épocas antigas os conglomerados humanos se situaram nas proximidades de fontes de 4gua que per-
mitissem o desenvolvimento de suas atividades, recurso estratégico, que se pensava inesgotavel.

No entanto, a compreensao de que ela € vital a sobrevivéncia existiu entre algumas civilizagdes
antigas, que se preocuparam com a disponibilidade de dgua tratada e a utilizacdo de redes de esgoto.
Na antiga Roma, usava-se a Cloaca Maxima, um conjunto de aquedutos que utilizava dgua para trans-
portar o esgoto proveniente de latrinas. E surpreendente que a utilizagdo de redes de esgoto fossem
esquecidas até o século 19, onde a falta de instalagdes adequadas para esgotos provocaram grandes
epidemias, especialmente naquelas cidades que viviam o auge do comércio e da industrializacdo.

O desenvolvimento de redes de esgotos municipais marcaram o inicio dos modernos sistemas de
distribui¢do. Devido a abundancia do recurso hidrico e a existéncia do fendmeno de autodepuracio’,
os despejos eram langados diretamente nos corpos de dgua (rios e correntes, lagoas, estudrios e dguas
costeiras), convertendo o problema da ameaca a saide humana em um outro problema até entao pouco
valorizado: a poluicdo das dguas.

O uso intensivo da 4gua e a poluicdo resultante ndo conseguiram acompanhar o ciclo natural
de autodepuracdo. Quando estes despejos sdo descarregados nos corpos de dgua, estes servem de
alimento a bactérias que decompdem as substancias complexas do despejo em simples compostos
quimicos, enquanto consomem oxigénio dissolvido. Quanto mais despejo é agregado, as bactérias
se reproduzem rapidamente e a populacdo cresce, consumindo mais oxigénio. Se as descargas de
despejo forem muito altas, o crescimento das bactérias € tdo grande que o oxigénio dissolvido se
esgota dentro dos corpos de dgua receptores. Um dos principais objetivos dos processos de tratamento
de esgotos € manter este material consumidor de oxigénio dentro de niveis adequados para os corpos
de 4gua receptores, com minimo risco para a saide humana.

IRestabelecimento do equilibrio no meio aquético, por mecanismos essencialmente naturais, onde os compostos or-
ganicos s@o convertidos em compostos inertes e ndo prejudiciais do ponto de vista ecoldgico



2 Introducao

1.1.1 Importancia do Tratamento de Esgotos

Descargas de esgoto provenientes de redes de distribui¢do municipais e industriais sdo uma
fonte significativa de problemas na qualidade da dgua em varios paises. Relatdrios advertem que
descargas municipais sdo a segunda fonte de deterioracdo da qualidade da dgua dos diferentes pai-
ses. Poluentes associados com descargas municipais incluem nutrientes, bactérias e outros agentes
patogénicos, assim como metais e produtos quimicos téxicos, provenientes da industria.

A falta de tratamento de esgotos e condi¢des de saneamento podem contribuir para a proliferacao
de intimeras doencas parasitdrias e infecciosas, como a tiféide, célera, disenterias, hepatite infecciosa
e varios casos de verminoses. Outra importante razao para tratar os esgotos € a preserva¢do do meio
ambiente. Conforme citado anteriormente, a matéria organica presente nos esgotos pode causar a di-
minui¢do da concentracao de oxigénio dissolvido, provocando a morte de peixes € outros organismos
aquaticos, escurecimento da dgua e exalacdo de odores desagraddveis.

1.1.2 Panorama atual

A degradacdo ambiental causada pelo processo de crescimento e desenvolvimento urbano-
industrial no Brasil, que se manifesta na contaminagdo de rios e cOrregos, em muitos casos acaba
impedindo o uso das dguas para consumo da populacio, da propria industria e da agricultura. Se-
gundo indicadores atuais (IBGE, 2002), apenas 35% dos esgotos urbanos passam por tratamento. O
restante € simplesmente langado em rios e corregos ou em fossas sépticas, com elevada probabili-
dade de contaminag¢do dos lengdis fredticos. Na regido de Campinas o indice de tratamento de esgoto
era de 10% até 2004, o que aumentou a carga de poluicdo organica nas trés principais microbacias
hidrograficas da regido: as dos rios Capivari, Atibaia e Quilombo.

Existe também uma nova tendéncia em tratamento de esgotos, concebida na Conferéncia In-
ternacional sobre Meio Ambiente, realizada em 1992 no Rio de Janeiro (RIO-92), e materializada
em recomendacgdes na Cipula Mundial sobre Desenvolvimento Sustentdvel, realizada em 2002, em
Johannesburgo (Rio+10). E a sustentabilidade do processo. Para conseguir um tratamento de esgo-
tos sustentdvel, a aten¢do € direcionada ndo somente a remo¢ao de matéria organica mas também a
recuperacdo de nutrientes e energia, reutilizacdo da dgua e utilizagdo do lodo tratado. Com as de-
mandas de tecnologias sustentdveis e padrdes de lancamento cada vez mais estritas, a complexidade
no tratamento de esgotos também tende a aumentar. Como consequéncia, a tecnologia de controle
de processos e a simulacdo de modelos serdo essenciais para a implementacao bem sucedida destas
novas tecnologias (Spanjers, 2000).

1.1.3 O papel da automacio e controle em estacoes de tratamento de esgotos

Em termos de massa tratada e energia consumida, o processo de tratamento de esgotos domés-
ticos pode ser considerado como a maior industria de processos. Na Regiao do Estado de Sao Paulo,
por exemplo, um volume didrio médio de 3,0x10° m? de esgotos sdo tratados, s6 nos municipios sob
a jurisdi¢do da Companhia de Saneamento Bésico do Estado de Sdo Paulo (SABESP, 2002).

Sdo vdrias as razdes que motivam a aplicacdo de tecnologia de instrumentagdo, controle e auto-
macdo (ICA) em estagdes de tratamento de esgotos (Olsson, 1993):



1.2 Estacoes de Tratamento de Esgotos 3

Qualidade do efluente: hd uma crescente preocupacao publica pela luta contra a polui¢ido do
Meio Ambiente, como a polui¢@o dos cursos de dgua. Resolugdes provenientes de instituicdes
nacionais de administracdo para a qualidade da 4gua, motivam o desenvolvimento de melhores
estacdes para o tratamento de esgotos. Os padrdes para o lancamento de efluentes e o adequado
desempenho das estacOes de tratamento de esgotos devem ser garantidos.

* Economia: qui¢d o principal incentivo seja a redugdo de custos de operacao, tais como cus-
tos de aeracdo, consumo de energia, adi¢cdo de produtos quimicos e mao de obra. Pode ser
demonstrado que a utilizagdo da ICA pode prover menores custos operacionais com maior con-
fiabilidade e segurancga, levando ao limite a capacidade operacional da instalacdo atual.

» Operacdo eficiente da planta: plantas de tratamento bioldgico de esgotos sdo realmente comple-
xas, complexidade que tenderd a aumentar a medida que o processo de remocdo de nutrientes
se torne cada vez mais comum. Assim, a necessidade de uma operacao consistente em plantas
de tratamento de esgotos resulta ser um requisito indispensdvel de operagao.

* Disponibilidade de tecnologia: as freqiientes melhorias nos sensores € por si mesmo um mo-
tivo para aplicagdes de estratégias de controle. No caso do controle avangado, é importante
obter modelos com a apropriada complexidade, modelos que poderiam ser atualizados com as
medicdes on line do processo para poderem adaptar-se ao comportamento da planta.

O potencial para melhorar o desempenho de estacdes de tratamento de esgotos através do de-
senvolvimento e utilizacdo de estratégias de automacdo e controle ainda ndo é bem compreendido.
Apesar de ter sido abordado hd um bom tempo atrds por Andrews (1975), a utilizagdo da ICA é
ainda sub-utilizada (Steffens, 1997). Muitas plantas de tratamento de esgotos utilizam atualmente
tecnologias de controle muito simples, ou ndo utilizam todo o potencial do controle automatico. Usu-
almente a automacao e controle em plantas de tratamento de esgotos utilizam controle manual com
assisténcia de instrumentagdo, controle seqiiencial ou simplesmente controle proporcional. Eles sdao
aplicados basicamente para monitoramento, medi¢do, registro e controle de equipamentos elétricos,
com o objetivo de reduzir o consumo de energia elétrica. Existem poucas aplicagdes para o controle
do processo em si (Freitas et al., 2002), como conseqiiéncia das dificuldades particulares encontradas
em estacoes de tratamento.

1.2 [Estacoes de Tratamento de Esgotos

As Estacdes de Tratamento de Esgotos (ETE’s) sao as instalagdes onde se desenvolvem os
processos bioldgicos, quimicos e as diversas operacdes fisicas, de forma a adequar o langamento a
uma qualidade desejada ou ao padrao de qualidade vigente. Do ponto de vista operacional, o propdsito
das ETE’s € a remocdo bioldgica da matéria organica mediante a oxidagdo da matéria carbonécea.
No entanto, devido as condicdes de clima tropical do Brasil, ocorre também a eventual oxidagcdao
em condi¢des aerébias da matéria nitrogenada, fendmeno denominado nitrificagio?. Em algumas
configuracdes, é também possivel a remoc¢ado biolégica de nutrientes como o nitrogénio e o fésforo.
No presente estudo a remogao bioldgica de fésforo ndo é considerada.

ZProcesso de oxidacdo da matéria nitrogenada onde a amonia é transformada em nitritos e estes em nitratos.
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Fig. 1.1: Diagrama tipico de uma Estacdo de Tratamento de Esgotos.

Nas ETE’s, o esgoto bruto que chega as estagdes passa por diversas etapas de tratamento, como as
mostradas no diagrama da Figura 1.1. O lodo em excesso do decantador secundério pode ser também
conduzido mediante uma elevatéria até os Adensadores de Gravidade junto com o lodo primario,
linha de fluxo do processo que ndo estd incluida no diagrama. Geralmente, as ETE’s sdo divididas
segundo seus niveis de tratamento em:

Tratamento Preliminar : destina-se a remog¢do de sélidos grosseiros em suspensao, onde materiais
de maiores dimensdes sdo retidos em grades e os sélidos decantdveis, como areia e gordura,
sdo sedimentados por gravidade em desarenadores ou caixas de areia. Sdo utilizados apenas
mecanismos fisicos e tem por finalidade proteger as unidades de tratamento subseqiientes, 0s
dispositivos de transporte dos esgotos (como bombas e tubulagdes).

Tratamento Primario : composto geralmente de decantadores primarios, visando a remogdo de s6-
lidos sedimentaveis que sdo adensados gradualmente no poco de lodo do decantador. Parte
significativa destes sélidos em suspensdo é composta pela matéria organica em suspensdo. Pre-
dominam também os mecanismos fisicos como forma de tratamento.

Tratamento Secundario : geralmente constituido pelo reator biolégico, decantador secunddrio e
sistema de recirculag@o. O principal objetivo do tratamento secundario é a remocdo da matéria
organica mediante a inclusdo de uma etapa biolégica, onde ocorrem reagdes bioquimicas, reali-
zadas por microrganismos. Acelera o mecanismo de autodepuragdo em condi¢des controladas.

Tratamento Terciario : nem sempre presente, € geralmente constituido de unidade de tratamento
fisico-quimico, que tem por finalidade a remocdo complementar da matéria organica, dos nu-
trientes, de poluentes especificos e da desinfec¢do dos esgotos tratados.
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Fig. 1.2: Sistema de lodos ativados bésico.

Tratamento de Lodo : sdo tratados os subprodutos sélidos gerados nas diversas unidades, com a
finalidade de aumentar o teor de s6lidos do lodo e de estabilizar total ou parcialmente as subs-
tancias instdveis e matéria organica presentes no lodo fresco. E composto geralmente por aden-
sadores e digestores anaerobios.

1.3 Processo de Lodos Ativados

Dentre os processos de tratamento secundarios, o Processo de Lodos Ativados (PLA) é o pro-
cesso mais utilizado para o tratamento de esgotos domésticos e industriais. O PLA € utilizado em
situacoes onde € necessdria uma elevada qualidade de efluente com requisitos de area reduzidos.
No entanto, requer um maior controle operacional devido ao emprego de uma quantidade maior de
equipamentos com consumo também maior de energia elétrica, se comparado com outros tipos de
tratamento secundarios.

No sistema basico da Figura 1.2, as principais varidveis a controlar sdo: aeracdo, lodo em excesso
e recirculagio de lodo. E recomenddvel o controle destas varidveis para o tratamento eficiente do
processo, garantindo a quantidade suficiente de lodo no sistema.

Os principais componentes do processo de lodos ativados sao:

* Reator bioldgico: remove grande parte da matéria organica, mediante reagdes bioquimicas, rea-
lizadas por microrganismos aerébios, podendo eventualmente remover nutrientes. Reproduzem
e aceleram os fendOmenos naturais de estabilizacdo da matéria orgdnica que ocorreria num corpo
receptor.

* Decantador secunddrio: € responsdvel pela separacdo dos sdlidos em suspensdo do lodo que
vem do reator bioldgico e pela sedimentacdo gradual dos sélidos em suspensdo no fundo do
decantador. O lodo acumulado no fundo é formado, em sua maior parte, por bactérias ainda
ativas com capacidade de assimilar matéria organica. Este processo de separacdo permite a
saida de um efluente clarificado.

 Sistema de recirculagdo: permite o retorno de uma parte do lodo sedimentado, rico em mi-
crorganismos e de maior concentracdo (lodo ativado) ao reator bioldgico. O retorno do lodo
€ necessdrio para suprir o reator biolégico com uma quantidade suficiente de microrganismos,
para decompor com maior eficiéncia o material organico.
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Fig. 1.3: Sistema de lodos ativados com pré-desnitrificacao.

O processo de lodos ativados pode ser usado também para a remoc¢ao de matéria nitrogenada. Este
processo € mais complicado, pois requer condi¢cdes tanto aerdbias quanto andxicas, onde, em lugar
do oxigénio dissolvido, o nitrato é usado como agente oxidante. Uma das configuracdes de planta
mais conhecidas, para a remocao de matéria nitrogenada, € o sistema com pré-desnitrificacdo, visto
na Figura 1.3. Para satisfazer a demanda de matéria orginica biodegraddvel no processo de desnitri-
ficacdo, € adicionado um reator bioldgico desnitrificante, que utiliza a matéria organica do afluente.
Para garantir a presenca de nitrato neste reator, o lodo proveniente do reator bioldgico nitrificante é
reciclado através do sistema de reciclo interno. O reator desnitrificante é mantido andxico, enquanto
no reator nitrificante € adicionado ar. Nesta configuracdo, os principais elementos a controlar s@o a
aeracao, o reciclo interno, o lodo em excesso e a recirculagdo de lodo.

1.3.1 Modelo Matematico do PLA

Existem diversos modelos que descrevem os processos bioldgicos em estagdes de tratamento
por lodos ativados. De todos eles, o mais empregado é o Modelo de Lodos Ativados IAWQ? No. 1,
denominado também pelas siglas ASM1, descreve os processos biologicos de remocao de carbono,
nitrificacdo e desnitrificagdo (Henze et al., 1987a; Henze et al., 1987b). Apesar deste modelo ter sido
estendido, considerando a remocao de fésforo (Henze et al., 1995), a atividade desnitrificante dos or-
ganismos acumuladores de fésforo (Henze et al., 1999), o consumo de oxigénio e a producgdo de lodo
(Gujer et al., 1999), o modelo original resulta sendo o mais conhecido e utilizado pela comunidade
cientifica e industrial (Benchiheub, 1997).
Portanto, 0 ASM1 é o modelo adotado no presente trabalho, sendo que este é também adotado pelo
simulador benchmark da planta de tratamento de lodos ativados, como explicado na sec¢do seguinte.

1.3.2 Benchmark do PLA

Existe na atualidade um grande nimero de simuladores para processos de tratamento de esgo-
tos, especializados para diferentes dreas de aplicacdo e plataformas, tanto no meio industrial, como

3International Association on Water Quality, que junto com a IWSA (International Water Services Association) sao
as predecessoras da atual IWA (International Water Association)
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no académico, com diversos pregos € formas. Um estudo dos diversos simuladores para processos
bioldgicos de tratamento de esgotos pode ser encontrado no manual de Copp (2000).

O simulador benchmark utilizado neste trabalho ¢ o ASWWTP-USP (Sotomayor et al., 2001),
implementado em MATLAB (MATrix LABoratory) usando o ambiente de simulagdo Simulink*, que
representa o processo de lodos ativados numa configuragdo de fluxo continuo com pré-desnitrificacio
para remog¢ao de matéria organica e nitrogénio de esgotos domésticos. Este simulador benchmark foi
escolhido por ser baseado no modelo ASM1, amplamente aceito e por complementar este modelo
com o modelo do decantador secundério de multiplas camadas, proposto por Takécs et al. (1991),
comumente utilizado em simuladores para plantas de lodos ativados.

1.4 Dificuldades e Problemas no Controle de PLLA

Algumas caracteristicas que tornam o processo de lodos ativados dificil de controlar sdo listadas
a seguir (Lindberg, 1997):

* Variante no tempo: € um processo bioldgico onde temperatura, composi¢do do afluente, popu-
lagdo de biomassa e fluxos variam com o tempo.

* Nio linear: os mecanismos bioldgicos que descrevem o crescimento, geragdo e morte dos
microrganismos e a multiplicacdo de estados possuem caracteristicas ndo lineares.

* Dinamicas do tipo stiff: as constantes de tempo pertencem a uma ampla gama de respostas
temporais, com intervalos de tempo de segundos a meses.

» Caréncia de sensores on line para algumas varidveis de processo, sendo que nem todas as va-
ridveis envolvidas podem ser medidas diretamente.

* Multiplas entradas e multiplas saidas.
* Acdes de controle sao limitadas pelas restri¢des fisicas de bombas, valvulas e outros atuadores.

* Dificuldade de incorporar modelos de processos complexos em algoritmos de controle avan-
cado e pouca efetividade de estratégias de controle baseadas em modelos de processo muito
simplificados.

1.4.1 Problemas de Observabilidade e Controlabilidade

O problema de observabilidade em plantas de tratamento de lodos ativados dificulta o desen-
volvimento de projetos de controle, porque muitas varidveis de estado e parametros do processo ndao
sdo diretamente mensuraveis ou observaveis. O nimero de varidveis de saida (medi¢des) é muito
menor que o nimero de varidveis de estado, indicando que o sistema pode ser ndo observavel (Olsson
e Newell, 1999).

‘MATLAB® e Simulink® sio produtos registrados de The MathWorks, Inc., 3 Apple Hill Drive, Natick, MA 01760-
2098, URL: www.mathworks.com.
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Também o nimero de varidveis manipuladas (agente de controle) € menor que o nimero de saidas
(varidvel a ser controlada), que é menor ainda que o nimero de estados (Olsson e Newell, 1999),
indicando que o sistema pode ser ndo controldvel. Existe também a falta de atuadores suficientemente
flexiveis e aciondveis que ajudem a rejeitar os distirbios (Olsson, 1993; Steffens, 1997; Jeppsson
et al., 2002).

1.4.2 Disturbios

Plantas de tratamento estdo sujeitas a um grande ndmero de distirbios externos e internos.
Estes disttrbios podem ser classificados em trés classes segundo a freqiiéncia com que se apresentam
(Ingildsen, 2002)

* Disturbios sazonais, presentes na carga, no fluxo, na temperatura da 4gua, na taxa de nitrifica-
¢do, etc. Os requisitos de medicao podem variar entre um dia a uma semana.

* Disturbios diurnos na concentracao de poluentes e no fluxo. Em alguns casos, ndo é possivel
rejeitar completamente distdrbios diurnos, pois distirbios no afluente apresentam variacoes de
amplitude grandes demais para que o atuador possa manipular. As medi¢des devem ser feitas
no intervalo de minutos a horas.

* Disturbios eventuais, tais como chuvas, eventos toxicos e picos na carga do afluente. Requerem
medic¢des rdpidas e mesmo assim os distirbios sdo de tal magnitude que a¢des de controle
normais nao sao suficientes para manipular estes distirbios.

1.4.3 Incertezas

Em processos de tratamento de esgotos existem também incertezas: incertezas na precisao
das medicdes, incertezas na determinagdo dos parametros do sistema, onde alguns sdo variantes no
tempo e dependentes da temperatura da 4gua, e incertezas originadas pela impossibilidade de medir
estados ndo acessiveis. Obviamente estas incertezas afetam o desempenho global do controlador a
ser projetado.

1.5 Modelagem para controle do PLA

Sem ddvida, o ASM1 € uma ferramenta valiosa para o entendimento do processo e de suas
interacdes em sistemas de lodos ativados, pois permite a simulacdo e a predi¢do do comportamento
integral do processo para andlise operacional e dinadmica.

No entanto, 0 modelo contém 19 parametros (14 parametros cinéticos e 5 parametros estequio-
métricos). Muitos destes pardmetros sdo variantes no tempo e alguns deles podem variar conside-
ravelmente em um periodo de tempo limitado. Fatores como a configuracdo da planta, condicdes
de operacdo, dindmicas da populacdo de microrganismos, graus de inibi¢do por compostos toxicos,
composi¢do do afluente, temperatura, pH, etc., afetam os valores destes parametros (Jeppsson, 1996).
Obviamente este modelo ndo € apropriado para o controle baseado em modelo, devido aos problemas
de identificagcdo deste grande niimero de parametros.
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Se a finalidade principal do modelo € o controle, entdo a necessidade da formulacdo de modelos
simples ou reduzidos é evidente. Muitos conceitos da teoria de controle sdo aplicaveis s6 em mode-
los de baixa ordem. Modelos de grande dimensdo resultam em maiores requisitos computacionais,
problemas de mal condicionamento e frequentemente em problemas numéricos do tipo stiff, devido a
interacao de dindmicas lentas e rapidas.

Assim no caso em estudo, estratégias tradicionais de controle, baseadas em realimentacao, possi-
velmente ndo sejam suficientes. Métodos baseados em controle feed-forward, adaptativo ou preditivo
sdo adequados para este proposito. No entanto, todos estes métodos requerem modelos de processo
que sejam simples em sua estrutura, robustos, unicamente identificiveis e possiveis de atualizar on-
line. Desta forma, pode-se concluir que modelos de ordem reduzida devem ser utilizados para o
projeto do controlador (Jeppsson, 1996; Weijers, 2000).

Grande énfase tem sido dada a obtencdo de modelos reduzidos do ASM1, com o objetivo de
simplificar o cdlculo da acdo de controle. Em Weijers (2000) € feita uma revisao de diversas aborda-
gens de reducdo de modelos para o ASMI, classificando-as segundo a quantidade de conhecimento
embutido no modelo reduzido.

Dentre as abordagens para a reducdo de modelos, tem-se a identificagdo caixa preta, que utiliza
uma pequena quantidade de conhecimento a priori e pode estimar os parametros do modelo reduzido
com base nos dados entrada-saida. A identificacdo linear caixa preta pode ser aplicada a modelos com
nao linearidades moderadas ao redor de um ponto de operacdo. Para construir modelos reduzidos de
sistemas nao lineares, com validade em uma faixa ampla de operacdo, devem ser aplicadas técnicas
de identificacdo ndo lineares.

O projeto de sinais de excitagdo, para redu¢ao do modelo através da identificacdo, constitui uma
etapa muito importante (Weijers, 2000). Mediante a escolha apropriada das faixas de freqii€ncia dos
sinais de excitacdo, os modelos caixa preta podem ser obtidos para enfatizar regides de freqiiéncia de
interesse para o controlador.

1.5.1 Sinais de Excitaciao Relevantes para Controle

Sinais de excitacdo podem ser projetados para enfatizar a regido de freqii€ncia de relevancia
para o controle do processo € a0 mesmo tempo para aproximar dindmicas lineares ou nao lineares
do processo. Uma outra caracteristica que pode ser inserida no sinal de excitagdo, que € ttil para
plantas de tratamentos de esgotos, € a escolha de uma forma e amplitude do sinal compativeis com as
restricoes fisicas dos atuadores.

Esta serd a abordagem empregada neste trabalho, a redu¢do de modelos dos processos de remocado
de matéria organica numa planta de tratamento de esgotos por lodos ativados, mediante a identificagdo
de modelos usando técnicas de projeto de sinais relevantes para controle. Para isto, sinais de excitagdao
pseudo-aleatdrios multi-nivel serdo projetados para testar o sistema em diferentes pontos de opera-
¢do, possibilitando a identificacdo de dinamicas nao lineares ou a identificacdo de um comportamento
linear em presenca de nao linearidades, mediante a especificacao do conteido de harmonicos, con-
forme procedimento proposto em Barker e Zhuang (1997a). Esta abordagem permite a identificagdo
de modelos diferentes, segundo o objetivo e grau de complexidade. Assim estes modelos podem
servir para controle baseado em modelo e serem simples o suficiente para serem atualizados on-line
via medig¢des do processo. Outra aplicacdo dos modelos reduzidos consiste no estudo e entendimento
do processo, onde seja interessante explorar o comportamento dindmico de determinados fendme-
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nos, tais como a dindmica da concentracdo de oxigénio dissolvido, da concentracdo de nitrato ou da
concentracdo de amdnio na remog¢do de nitrogénio.

1.5.2 Identificacado de Modelos para Controle Preditivo

Se o objetivo do exercicio de modelagem, mediante técnicas de identificacdo de sistemas, € o
bom desempenho das predi¢des do modelo para o projeto do controle preditivo baseado em modelo
(MPC), entdo modelos de predi¢do, associados a modelos um-passo-a frente, nao sdo recomendados.
E sabido que estes modelos de predi¢io ndo ddo boas predicdes para vérios passos-a frente no caso
de haver dinamicas nao modeladas ou presenca de ruidos de medi¢do. O Controlador Preditivo Ge-
neralizado (GPC), introduzido por Clarke et al. (1987), que pertence a sub-classe de controladores
preditivos, atualiza os parametros do modelo do controlador mediante o algoritmo de minimos qua-
drados recursivos. Neste caso, em presenca de incertezas de modelagem entre a planta e o modelo,
como as que existem quando sdo usados modelos reduzidos, o algoritmo de minimos quadrados ndo
fornecerd as melhores predi¢cdes k-passos-a frente.

A primeira tentativa de utilizar predicdes k-passos-a frente, para identificar modelos a serem
usados no controle preditivo, foi feita por Shook et al. (Shook et al., 1991; Shook et al., 1992), abor-
dagem denominada identificacdo preditiva de horizonte estendido. No procedimento de identificagao,
na abordagem de Shook et al. (1991), € empregada uma fun¢ao custo que considera uma média dos
erros de predi¢do ao longo de um horizonte de predicao. Isto implica que o mesmo modelo serd usado
para predizer as saidas do sistema verdadeiro em todos os estagios do horizonte de predi¢do. Outra
tendéncia, que resulta em modelos de predi¢do multiplos, foi inspirada na abordagem do controlador
MUSMAR (Greco et al., 1984). Esta abordagem é denominada identificacdo de preditores multiplos-
passos-a frente, onde sdo identificados modelos de predi¢dao, um para cada passo de predicao. Isto
remove o problema da média dos erros de predi¢do do trabalho de Shook et al. (1991).

Com o objetivo de modelar preditores que resultem num melhor desempenho do controlador pre-
ditivo, neste trabalho serd realizado um estudo comparativo entre o modelo de predicdo para varios
passos-a frente padrdo, o modelo de predicao de identificacdo preditiva de horizonte estendido e o
modelo de predicao de multiplos-passos-a frente. O controlador preditivo adotado para a analise de
desempenho em malha fechada é o Controlador Preditivo Generalizado, escolhido porque esta classe
de controladores preditivos € apropriada para processos que apresentam ndo linearidades modera-
das, com comportamento variante no tempo (Camacho e Bordons, 1995), que sdo caracteristicas dos
mecanismos bioldgicos existentes no processo de lodos ativados.

1.6 O MPC Aplicado a Remocao Biologica de Nitrogénio

Como visto, o processo de lodos ativados € um processo multivaridvel, ndo linear e que apre-
senta dindmicas variadas com interacdes entre suas varidveis. Para obter um controle eficiente da
remog¢do da matéria nitrogenada na planta de lodos ativados com pré-desnitrificacdo, tém sido pro-
postas diferentes estratégias. Uma delas é a denominada estratégia hierdrquica, que considera as
velocidades das dinamicas dos processos biolégicos envolvidos no processo de remog¢do de nitro-
génio (ver Tabela 1.1). Em consequéncia, a planta de lodos ativados pode ser vista como unidades
relativamente independentes segundo a velocidade de resposta das dinamicas.
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Tab. 1.1: Escalas de tempo das dindmicas em uma planta de lodos ativados (Olsson e Newell, 1999).

Velocidade Processo envolvido

Lento (dias - semanas) Crescimento de biomassa

. . Dinamicas de concentracio
Médio (horas - dias) ~ ‘ ¢
Remocao de nutrientes

. ) Dinamicas de vazao
Répida (minutos - horas)

Oxigénio dissolvido

Usando a premissa de "dividir e conquistar”, o processo de remog¢do de nitrogénio pode ser con-
siderado como o controle na zona andxica e controle na zona aerébia. Com esta hipétese € possivel
melhorar significativamente o desempenho operacional de plantas de tratamento de esgotos através
de estruturas de controle locais, relativamente simples, com controladores baseados em medi¢des das
concentracdes dos componentes organicos. Esta idéia é alentada pelo continuo melhoramento dos
sensores para plantas de tratamento de esgotos, tais como os de medicdo de oxigénio dissolvido, de
amonio e de nitrato. Esta € uma tendéncia evidenciada em congressos, revistas especializadas, teses
(Jeppsson et al., 2002; Vrecko et al., 2002; Vrecko et al., 2003; Singman, 1999; Rehnstrom, 2000) e
em implementagdes em plantas de tratamento de esgotos em escala real (Ingildsen, 2002). A imple-
mentacio de controles locais do tipo PI, tem sido efetuada por esses autores no controle do processo
de desnitrificacdo, usando controle da concentracao de nitrato na zona andxica e no controle do pro-
cesso de nitrificacdo, usando o controle da concentragdo de amonio no reator aerobio. Ingildsen
(2002) relata uma diminuicao do custo de aeragao entre 20 e 30%.

O GPC € um forte candidato para o controle da remog¢do de nitrogénio dentro da estratégia hi-
erdrquica de plantas de tratamento de esgoto. Unifica em sua formulacdo as vantagens do controle
adaptativo e do controle de horizonte estendido no referente a robustez perante distirbios quando
escolhido adequadamente seu observador polinomial 7' (Clarke e Mohtadi, 1989). Mas para a apli-
cacdo do GPC torna-se indispensavel obter modelos de adequada complexidade das dinamicas da
concentracdo de amodnio e de nitrato, cuja estrutura possibilite a atualizacdo dos parametros a par-
tir de medicoes on-line e que seja eficaz em predizer o futuro comportamento destas concentracdes
para periodos de tempo adequados. Por outro lado, existe a necessidade no projeto do controlador
de desenvolver um procedimento sistemdtico para reduzir os modelos dos processos de nitrificagdo
e desnitrificacdo, considerando que os mesmos sejam simultineamente dependentes dos objetivos de
controle e da informacao a priori disponivel, como ressaltado por Steffens et al. (1997).

Em consequéncia, para o controle do processo de remocdo de nitrogénio, nesta tese é proposto
a decomposicdo do mesmo no controle do processo de nitrificagdo na zona aerdbia e no controle do
processo de desnitrificagdo na zona andxica, tomando em consideragdo a atenuagdo dos acoplamentos
existentes entre estes dois processos. Desta forma, os processos serdo tratados como duas malhas de
controle independentes, utilizando o controlador preditivo generalizado.
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1.7 Objetivos da tese

O objetivo principal desta tese € o desenvolvimento de procedimentos para identificacdo de mo-
delos lineares reduzidos, com caracteristicas apropriadas para a melhoria do desempenho do controle
preditivo generalizado, relativo a reducdo de incertezas de modelagem e a redu¢do da variancia do erro
do preditor k-passos-a frente padrao, visando a aplicagdo particular de controle do processo de remo-
¢do de nitrogénio em uma planta de tratamento de esgotos por lodos ativados com pré-desnitrificacdo.

Para este fim sdo delineados a seguir os objetivos secundarios:

* Estudo de técnicas e procedimentos de geracdo de sinais de excitagc@o relevantes para controle.
Como mencionado, o projeto de sinais de excita¢do para redu¢do de modelos via identifica¢ao
constitui uma etapa muito importante do experimento. Portanto, para a realizacdo deste obje-
tivo, o estudo € direcionado ao desenvolvimento de sinais de excitagdo que testem o sistema nao
linear em diferentes pontos de operacdo, de forma que possibilitem a identificagdo do modelo
reduzido linear dos processos nao lineares e a0 mesmo tempo permitam a especificacdo das
faixas de freqii€ncia de interesse para o projeto do controlador.

* Modelar preditores que resultem num melhor desempenho do controlador preditivo. Neste tra-
balho, serd realizado um estudo comparativo entre o modelo de predicdo por iteragdo sucessiva
padrdo e outros modelos preditores que reduzem a propagacgdo do erro de predi¢do. A reducdo
dos efeitos de incertezas do modelo reduzido na sintese do controlador preditivo orientard a
selecdo do modelo preditor.

 Utilizar a decomposi¢@o do controle do processo de remog¢ao de nitrogénio no controle do pro-
cesso de nitrificacdo, mediante o controle da concentracdo de amdnio no ultimo reator aerébio
e no controle do processo de desnitrificacdo, mediante o controle da concentragcdo de nitrato
na zona anoxica. Esta op¢do é suportada pela factibilidade de desacoplamento dos processos
mediante a introdu¢do de condi¢des operacionais apropriadas e a consideragdo das constantes
de tempo das dinamicas dos processos.

* Verificar que a abordagem de controle do processo de remoc¢ao de nitrogénio, mediante contro-
ladores preditivos generalizados locais, aplicados aos processos de nitrificacdo e desnitrifica-
¢do como duas malhas independentes, € uma alternativa vélida frente a abordagens de controle
multivaridveis do processo de remog¢do de nitrogénio. Neste sentido, os controladores locais
deverdo ser testados em sua capacidade de robustez para rejeitar distirbios externos e em sua
eficiéncia no rastreamento da referéncia.

1.7.1 Restricoes

Em vista dos objetivos propostos e da complexidade que eles envolvem, sdo listados a seguir
algumas restricdes assumidas para a simplificacdo da abordagem de identificacdo e controle do pro-
cesso de remocao de nitrogénio:

* Os modelos usados no projeto do controlador preditivo sdo discretos, lineares e invariantes no
tempo.
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* Para a formulagdo do controlador preditivo generalizado ndo sdo incluidas restri¢des nas varia-
veis de entrada nem de saida.

* A identificacao dos modelos reduzidos serd realizada off-line através de um algoritmo ortogonal
6timo de sele¢do de estrutura e estimacao de parametros.

* Os modelos reduzidos usados na simulacao para a identificacio e sintese dos controladores sao
modelos de uma entrada e uma saida (SISO).

1.8 Estrutura da Tese

O desenvolvimento do presente trabalho esta estruturado nos seguintes capitulos:

Capitulo 1: E exposta a relevancia da drea de tratamento de esgotos. As dificuldades e problemas
no controle de plantas de lodos ativados sao listadas, permitindo enunciar os objetivos e 0s
métodos propostos para tratar o problema de controle.

Capitulo 2: Sdo apresentados 0os mecanismos bioldgicos que governam os principais processos de
oxidagdo da matéria organica, nitrificacdo e desnitrificacdo, e suas interacdes em plantas de
lodos ativados. Também € mostrado o modelo de simulacdo a ser utilizado no presente estudo.

Capitulo 3: Aborda o procedimento para a sintese de sinais de identificacdo relevantes para controle,
com forma apropriada para os atuadores, baseado em diretrizes que utilizam informacgao dis-
ponivel da planta. A eficdcia da metodologia € ilustrada através da aplicacio em um processo
de neutralizacdo de pH. Finalmente a metodologia € aplicada também na obtenc@o de modelos
parcimoniosos do processo de oxigénio dissolvido da planta de lodos ativados.

Capitulo 4: E apresentado um estudo de modelagem, via identificagdo, de preditores orientados ao
projeto de controladores preditivos baseados em modelo. Sdo analisadas duas técnicas, a iden-
tificacdo preditiva com multiplos-passos-a frente e a identificacao preditiva de horizonte esten-
dido.

Capitulo 5: A formulagdo padrdo do controlador preditivo generalizado € revista para facilitar o en-
tendimento da modificacdo do GPC baseado no modelo preditor multiplos-passos-a frente. A
seguir € feita uma andlise comparativa do desempenho dos controladores baseados nos mo-
delos preditores, obtidos via as seguintes formas de identificacdo: iteracdo sucessiva padrio,
horizonte estendido e multiplos-passos-a frente.

Capitulo 6: Trata da aplicacdo do controlador preditivo, baseado na identificacao relevante para con-
trole de modelos preditores, no processo de remog¢ao bioldgica de nitrogénio. Sao usadas duas
estratégias: controle do processo de nitrificacdo na zona aerdbia e controle do processo de
desnitrificagdo na zona andxica.

Capitulo 7: Enumera as contribuicdes e as conclusdes do presente trabalho, obtidas do estudo e im-
plementacdo do controlador preditivo, baseado em identificacio de modelos relevantes para
controle, aplicado no modelo benchmark ASWWTP-USP. Em seguida, sdo listados alguns t6-
picos para futuros trabalhos.
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Capitulo 2

Modelo do Processo de Lodos Ativados e
Modelo de Simulacao

Projetos de supervisao, monitoramento, controle e otimiza¢do de plantas de tratamento de lo-
dos ativados, ndo podem ser desenvolvidos eficientemente sem um modelo que caracterize os fend-
menos complexos proprios do processo de lodos ativados. Obviamente ndo pode ser controlado nem
modelado o que ndo pode ser entendido. Partindo deste postulado € que se torna indispensdvel a apre-
sentacdo dos mecanismos bioldgicos que governam os principais processos de oxida¢do da matéria
organica, nitrificacdo e desnitrificacdo e de suas interagdes no modelo de lodos ativados IAWQ No.
1, modelo este utilizado como planta em nossos estudos de identificagdo e controle.

Sendo assim, na primeira se¢do deste capitulo sdo discutidos os mecanismos biolégicos presen-
tes em uma planta de tratamento de lodos ativados, tais como hidrélise, crescimento e decaimento
da biomassa. A interacdo destes mecanismos com a biomassa nos processos de remocao da matéria
carbondcea e nitrogenada sao expostos nas duas secdes seguintes, incluindo uma explicag¢do dos pro-
cessos de nitrificacdo e desnitrificacdo. A secdo seguinte apresenta as hipdteses de simplificacdo do
modelo IAWQ No. 1 junto com os processos dindmicos que sdo descritos no modelo. Na ultima se-
¢do ¢ apresentado o modelo de simulacdo benchmark ASWWTP-USP (Sotomayor et al., 2001), que
€ usado no presente trabalho para os experimentos de identificacio e controle, incluindo as equacdes
que descrevem as taxas de reagdo do processo. Testes dinamicos e padrdes de validacdo do modelo
ndo sdo apresentados, mas podem ser encontrados nessa referencia.

2.1 Mecanismos Biologicos

Nas plantas de lodos ativados existe uma interacdo de diversos mecanismos, sendo que alguns
deles ocorrem de forma simultdnea e outros de forma seqiiencial. Certamente estes mecanismos
comegam a atuar no proprio sistema de coleta e interceptacdo de esgotos, mas o maximo de atividade
se desenvolve na planta de tratamento.

Os principais organismos envolvidos no processo de tratamento de lodos sdo as bactérias, fun-
gos, algas e protozodrios. Destes, as bactérias sdo as mais importantes na estabilizacdo da materia
organica, porém, ao longo do presente trabalho, o termo bactéria denotard genericamente os micror-
ganismos presentes no processo de lodos ativados, representando assim a biomassa. O género pre-
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dominante de bactérias nos lodos ativados é determinado principalmente pela composi¢do do esgoto
bruto, o projeto da planta e as operacdes proprias de cada planta (Carstensen, 1994).

2.1.1 Microrganismos e suas atividades

Para que possam desempenhar as atividades de crescimento, locomocao, reproducio e outras,
0s microrganismos necessitam basicamente de energia, carbono e nutrientes (nitrogénio, fosforo,
enxofre, potdssio, cdlcio, magnésio, etc).

No crescimento celular é utilizado o substrato (meio solubilizado no qual os microrganismos
crescem) e os nutrientes, encontrados fora da membrana celular (produtos denominados exdgenos).
O processo € descrito em forma simplificada como:

Substrato + Nutrientes + Oxigénio — Biomassa + Energia

Em termos de fonte de carbono, hd fundamentalmente dois tipos de organismos: os denominados
heterotrofos, cuja fonte de carbono € o carbono orgénico, e os autétrofos, cuja fonte de carbono € o
carbono inorganico (CO,).

A maior parte das bactérias nos lodos ativados sao heterétrofas e desenvolvem a fung¢ao de remo-
¢do da matéria organica carbondcea ou remog¢ao da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO), definida
no Apéndice A), apresentando uma alta taxa de crescimento celular, se comparada com a taxa de
crescimento das bactérias autétrofas, cuja funcao € principalmente a remog¢ao da matéria nitrogenada.

Os microrganismos absorvem os substratos e nutrientes muito mais rapido do que eles podem
utilizar, produtos que nao podem ser acumulados em grandes quantidades pelos microrganismos.
Em lugar disso, os substratos e nutrientes sdo quimicamente modificados em pequenos grupos de
moléculas (polisacaridos, lipidos e polifosfatos), que podem ser armazenados por um prolongado
periodo de tempo sem um consumo de energia significante.

A utilizac@o do substrato disponivel no meio pelas bactérias se dd em fun¢cdo do tamanho rela-
tivo das particulas dispersas a serem utilizadas. Basicamente, pode-se considerar as seguintes duas
principais fracdes de matéria organica segundo sua biodegradabilidade

* Fracdo rapidamente biodegradavel,

* Fragdo lentamente biodegradavel.

Num esgoto doméstico tipico, a maior parte da matéria organica na forma solivel é rapidamente
biodegradédvel (Von Sperling, 1996). O ciclo fundamental de producdo e geracdo de biomassa é
mostrado na Figura 2.1. Note como os processos se desenvolvem alguns em forma paralela e outros
em forma seqiiencial e como o esgoto bruto prové o substrato rapidamente biodegradavel, o substrato
lentamente biodegradavel, assim como também os microrganismos nele presentes. Naturalmente
produtos inertes estdo presentes no esgoto bruto mas estes ndo sofrem alteracdes pela atuacdo dos
mecanismos bioldgicos de hidrélise, crescimento e decaimento.
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Substrato lentamente biodegraddvel |«— esgoto bruto

\
Hidrolise

Substrato rapidamente biodegraddvel-«— esgoto bruto

|

Crescimento bacteriano

Biomassa ~— esgoto bruto

|

Decaimento bacteriano

Material Inerte —— esgoto bruto

Fig. 2.1: Mecanismos bioldgicos do processo de lodos ativados (Carstensen, 1994).

2.1.2 Hidrolise

Nos microrganismos existem dois tipos de enzimas que suportam o processo de metabolismo
celular: as endoenzimas, que auxiliam os microrganismos no consumo de matéria organica soldvel
dentro da célula e as exoenzimas, que s@o langadas ao meio externo.

Os compostos organicos de maiores dimensdes ou lentamente biodegradaveis sofrem uma conver-
sdo para moléculas menores mediante uma reagdo catalisada pelas exoenzimas, de forma que possam
ser absorvidos pela membrana celular. Esta reacdo enzimdtica € denominada hidrdlise. O produto
final da hidrélise se apresenta na forma rapidamente biodegraddvel, para ser consumido de forma
similar a matéria soltivel dentro da célula.

A taxa do processo de hidrdlise € lenta, se comparada com a taxa de crescimento da biomassa,
sendo ela um fator limitante para o crescimento, principalmente quando o esgoto bruto consiste em
moléculas grandes.

A hidrélise € um termo genérico para um grande nimero de processos bioquimicos diferentes,
mas a taxa total do processo pode ser vista geralmente como uma expressao com cinética de primeira
ordem:

— =K, S 2.1
i h* Sh (2.1)
sendo S}, a concentracdo do substrato lentamente biodegraddvel e K, a constante de tempo do pro-

cesso. Uma expressdo mais ampla, considerando os fatores limitantes € mostrada em Henze et al.
(1987a).
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2.1.3 Crescimento da biomassa

O crescimento da biomassa ocorre por fissdo dos microrganismos € pode acontecer em poucos
minutos sob condicdes favordveis, sendo o tempo requerido para cada fissio denominado tempo de
geracdo. Portanto, o crescimento € funcdo do nimero de microrganismos (massa ou populagdo) num
dado instante.

A taxa de crescimento da biomassa € influenciada pelo nutriente limitante ou pelas concentragdes
de substrato, relacdo que pode ser descrita usando a fun¢@o empirica de Monod (Monod, 1949).
Assim, a influéncia da concentracao de um nutriente limitante € caracterizada pela seguinte expressao
conhecida como taxa de crescimento da biomassa:

dXp Sh

max - X 2.2
ar Hmerg U OB (2.2)

sendo S,, a concentragdo de nutriente limitante, X g a concentra¢do de biomassa ativa (aquela respon-
savel pela remogdo biologica da matéria), fi,,q, a taxa de crescimento especifica maxima da biomassa
e K¢ a concentragdo de saturacdo em que o nutriente limitante atinge p = % Imaz (Arceivala, 1981).

Diversos substratos limitantes para a taxa de crescimento podem ser modelados ao multiplicar o
lado direito de (2.2) com o nimero apropriado de fracdes de Monod do substrato limitante, oxigénio
ou concentracao de nutrientes.

O crescimento da biomassa é relacionado a propor¢io de biomassa produzida, AX g, e o nutri-
ente ao substrato removido, —AS. Este crescimento estd caracterizado pelo coeficiente denominado
producdo de biomassa observada, Ys,:

AXp

Vo, — —
obs AS

(2.3)

Portanto, se .S,, na relagdo (2.2) corresponde a concentra¢do de nutriente limitante, entdo a taxa
de consumo de nutrientes serd modelada segundo a seguinte relacdo de Monod:

dSTL o _,Umaac S’I’L

_ . X 2.4
dt Ype S,+K, °F 24

Se varios nutrientes e substratos sdo usados para o crescimento dos microrganismos, 0 consumo
de um determinado nutriente ou substrato é determinado dividindo a taxa de crescimento dos mi-
crorganismos com o coeficiente de producdo observado individualmente para aquele nutriente ou
substrato.

2.1.4 Decaimento da biomassa

Biomassa é perdida mediante decaimento, que incorpora um grande nimero de mecanismos in-
cluindo metabolismo enddgeno, morte, predacao e lisis. O decaimento bacteriano € a transformacgao
da biomassa ativa em substrato lentamente biodegraddvel, como ilustrado na Figura 2.1. Parte do de-
caimento bacteriano € considerado inerte, devido ao processo da hidrélise ser muito lento comparado



2.1 Mecanismos Biologicos 19

ao tempo de retencio do lodo em uma ETE tipica (Carstensen, 1994).
O decaimento de biomassa € geralmente descrito como um processo com cinética de primeira
ordem:

—=—-b-X 2.5
i B (2.5)
sendo b a taxa de decaimento (b > 0). A taxa de decaimento é assumida ser independente de fatores
ambientais como a temperatura e das concentragdes de oxigénio, de nutrientes e de substratos.

2.1.5 Fatores ambientais que afetam o crescimento de biomassa

Além de uma deficiéncia de nutrientes, o crescimento de biomassa pode ser inibido ou reduzido
pelos seguintes fatores ambientais:

* Temperatura,
° pH,
* variagdes nas concentragcdes de substratos e nutrientes limitantes, e

¢ substancias toxicas ou inibitdrias.

Tais fatores interferem ou inibem o sistema de enzimas ou o metabolismo geral da célula micro-
biana. Uma forma de modelar a influéncia destes fatores € definir a taxa de crescimento especifica
méxima como uma fun¢do dos mesmos (Carstensen, 1994):

Pmaz = f(T,pH, Sy, Sy, ...) (2.6)

onde T representa a temperatura do lodo ativado, pH mede a atividade do fon H', S, e Sy
representam as concentragdes de matéria limitante, toxica ou inibitorias.

O efeito da temperatura no valor de ji,,,, para os organismos nitrificantes € significativa. Assim,
para cada acréscimo de aproximadamente 7°C na temperatura, a taxa de crescimento dobra e, inversa-
mente, cada queda de 7°C implica na redugdo da taxa de crescimento a metade (Von Sperling, 2000).
De forma similar, a temperatura afeta a taxa de crescimento das bactérias desnitrificantes, estando a
ocorréncia da reacdo de desnitrificacdo em uma ampla faixa de temperatura, de 0 a 50°C. Embora a
temperatura 6tima fique em torno de 35 a 50°C.

O crescimento de biomassa € também sensivel ao valor de pH no esgoto. Assim, este valor deveria
estar entre valores de pH de 5 a 10. E importante notar que a prépria nitrificacio é responsével pelo
decréscimo do pH. A bactéria heterotrofica consegue seu maior /4,4, para valores de pH entre 7 € 9,
enquanto as bactérias autotréficas preferem um meio alcalino ligeiramente maior, dentro de valores
depH8a9.

Substancias téxicas podem inibir seriamente o crescimento das bactérias autotrdficas nitrificantes,
principalmente Nitrosomonas, que sao as mais sensiveis. Nao € o caso das bactérias heterotréficas
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Fig. 2.2: Divisao da matéria organica carbonécea segundo sua biodegradabilidade.

responsaveis pela desnitrificacdo, pois encontram-se presentes em uma maior diversidade de espécies,
o que reduz o impacto de algum agente inibitério especifico. No entanto, caso haja a presencga de
substancias toxicas ou inibitdrias, € bem provavel que a desnitrificacdo seja bastante reduzida (ou
anulada), pela simples razao da nitrificacao ter sido inibida.

A 1nibicdo de uma determinada matéria pode ser modelada multiplicando a expressdo da taxa de
crescimento pela seguinte fracao:

Ks 1

ot 2.7
Ksr+ Ssr 7

onde Ss ; € a concentragdo de material inibitério e Kg ; € uma constante de média-inibi¢do apropriada.

2.2 Processo Aerobio de Remocao de Matéria Carbonacea

Em estacdes de tratamento de esgotos € conveniente utilizar a divisdo da materia organica, esta-
belecida em Henze et al. (1987a), como suporte para apresentar os principais conceitos € mecanismos
relacionados a interagdo da biomassa com o processo de remocao da matéria carbondcea. Neste con-
texto se adota a DQO como varidvel representativa do substrato organico, assim como a nomenclatura
(S) para denotar as concentra¢des dos componentes soldveis e (X ) para denotar as concentragdes dos
componentes particulados.

2.2.1 Divisao da matéria carbonacea

A matéria carbondcea presente nos esgotos € dividida quanto a sua biodegradabilidade em DQO
biodegradavel, DQO nao biodegradavel e biomassa, como mostrado na Figura 2.2.
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decaimento

hidrolise

Fig. 2.3: Crescimento heterotréfico segundo a hipétese de morte-regeneragao.

1. Matéria organica biodegraddvel: sofre alteracdes na sua passagem pelo sistema de tratamento
e pode ser identificada em duas fracdes:

» Matéria organica rapidamente biodegradavel (Ss): apresenta-se usualmente na forma so-
ldvel, onde moléculas simples podem ser rapidamente absorvidas pelas bactérias hetero-
troéficas e metabolizadas para crescimento e fonte de energia.

e Matéria organica lentamente biodegraddvel (Xg): apresenta-se na forma particulada e
consiste de moléculas relativamente complexas que para serem usadas para metabolismo
pelas bactérias, precisam passar antes pelo processo de hidrdlise.

2. Matéria organica nio biodegraddvel ou inerte: assume-se que passa pelo sistema de tratamento
inalterada em sua forma, identificando-se também duas fra¢des, em func¢ao de seu estado fisico:

* Matéria organica ndo biodegradavel solivel (S;): ndo sofre transformacdes, deixando o
sistema na mesma concentragdo em que entrou.

* Matéria organica ndo biodegraddvel particulada (X;): € envolvida pela biomassa, sendo
removida conjuntamente com o lodo tratado.

3. Biomassa ativa: incluida na divisdo devido a presenga de microrganismos consumidores de
oxigénio e também devido a hipétese da morte-regeneracao, onde apesar de todo o substrato ter
sido oxidado, ainda exista demanda de oxigénio para crescimento sobre o substrato originado
pelos mecanismos de decaimento e hidrélise, como mostrado na Figura 2.3. A biomassa ativa
por sua vez divide-se em:

* Biomassa heterotrofica (Xp p): utiliza o carbono organico como fonte de carbono e se
desenvolve em condi¢des aerdbias ou andxicas.

 Biomassa autotréfica (X p 4): sua fonte de carbono é o gis carbonico (C'Os) e se desen-
volve em condi¢des andxicas.

Note que € incluida a varidvel extra X p, para modelar os produtos particulados inertes que re-
sultam do decaimento da biomassa. A quantidade de nova biomassa formada desde o substrato
liberado € sempre menor que a quantidade perdida.
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Fig. 2.4: Principais reagdes na remocao de carbono organico.

Pelo exposto acima, assume-se que a matéria carbondcea utilizada diretamente pelas bactérias
esteja presente na forma soldvel, enquanto o carbono organico insoltivel deva ser primeiro convertido
em carbono orgéanico solivel mediante o processo de hidrolise.

A remocgdo de carbono organico solivel ocorre principalmente pela atuagdo das bactérias hete-
rotréficas mediante crescimento aerébio. Neste processo o carbono orgénico € reduzido a biomassa
adicional ou a di6éxido de carbono em forma solivel e gasosa, e a outra fracdo do carbono orgénico é
oxidado para prover energia.

Todo esse processo pode ser observado no esquema da Figura 2.4 e corresponde a seguinte reacao
bioquimica:

Matéria orgdnica + O 4+ Biomassa — Biomassa + COy + H20 + Energia (2.8)

A reacdo mostrada em (2.8) é simplificada, pois na verdade outros componentes estdo presentes.
E o caso do amdnio, que também é removido por causa do crescimento da biomassa heterotréfica
(Jeppsson, 1996), embora em menor proporcao em relagdo a remoc¢do da matéria carbondcea. Pode-
se notar também a conversao da matéria organica em produtos inertes, como gas carbOnico e 4gua,
conseguindo com isto o objetivo de estabilizacdo da matéria organica.

Note que na reagdo mostrada em (2.8) as concentragdes do proprio substrato e do oxigénio im-
pdem limitacdes ao processo de crescimento das bactérias heterotréficas. Desta forma, a taxa de
consumo de substrato organico, rapidamente biodegraddvel sob condi¢des aerdbias, ¢ modelada pela
seguinte relacdo de Monod:

dSS _ _,umaac,H . SS . SO .
dt Yo Ss+Ks So+ Ko

XBH 2.9

sendo:
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Fig. 2.5: Divisdo da matéria nitrogenada segundo a medicdo do NTK.
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constantes de média-saturagdo apropriadas.

No caso de existéncia de nutrientes que imponham limita¢des a taxa de crescimento de bactérias
heterotréficas durante condigdes aerdbias, as fracdes apropriadas de Monod s@o multiplicadas ao lado

direito de (2.9).

2.3 Processo de Remocao de Matéria Nitrogenada

A matéria nitrogenada presente em um processo de tratamento de esgotos divide-se conforme
a medicdo do Nitrogénio Total Kjeldahl! (NTK). Portanto, adotamos esta divisdo em lugar de utilizar
como base a DQO, que resulta sendo util como indicador da matéria carbonédcea oxidada (Jeppsson,

1996).

2.3.1 Divisao da matéria nitrogenada

Baseado no NTK, a matéria nitrogenada € dividida em nitrogénio organico, amonio, biomassa
ativa, nitrito e nitrato (Jeppsson, 1996), tal como mostrado na Figura 2.5.

Ver defini¢do no Apéndice A.
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1. Nitrogénio organico: em forma similar a divisdo da matéria carbonécea, divide-se em duas
fracdes segundo sua biodegradabilidade

* Nitrogénio orgénico soltivel: que por sua vez se divide em:

- Nitrogénio organico soldvel ndo biodegradavel (Sy;): esta fragdo € usualmente des-
prezivel e pode ser desconsiderada.

- Nitrogénio organico solivel biodegradavel (Syp): presente em forma de compostos
nitrogenados e compreende a matéria nitrogenada rapidamente biodegradavel. E conver-
tida pelas bactérias heterotréficas em amonia, através do processo de amonificagdo.

* Nitrogénio organico particulado: que por sua vez se divide em duas fracoes:

- Nitrogénio organico particulado biodegradavel (X p): € convertida a forma solivel
(rapidamente biodegradével) através da hidrdlise.

- Nitrogénio organico particulado nao biodegraddvel ou inerte: tal fracdo € associada
a matéria organica carbonicea nao biodegradavel, sendo envolvida pela biomassa e re-
movida com o lodo excedente. Retine a matéria particulada organica inerte (Xx;) € os
produtos particulados orgénicos inertes (X yp).

2. Amonio livre e salino (S ): pode estar presente tanto na forma livre (N H3), quanto na forma
ionizada (N H}"), segundo o seguinte equilibrio dinAmico:

NH;+ H* «—— NH} (2.10)

O amonio € resultado dos processos de hidrélise e amonificagdo descritos acima e também
ingressa no esgoto afluente, dado que ja no sistema de coleta e interceptacdo tem inicio estes
processos. E utilizado pelas bactérias heterotréficas e autotréficas. Para o desenvolvimento do
presente trabalho assume-se somente a existéncia do amonio na forma ionizada (ion amonio ou
amonio), por ser esta a forma predominante na faixa de pH préxima a neutralidade.

3. Biomassa ativa (Xyp): € a fracdo da biomassa que € assumida ser nitrogénio e € incluida
na divisdo porque o decaimento de biomassa conduzird a producdo de nitrogénio organico
biodegradavel particulado, X yp.

4. Nitrito e nitrato: produzidos no processo de nitrificacdo e sdo representadas numa Unica varia-
Vel, S NO-

2.3.2 Processo de Nitrificacao

A nitrificacido é um processo microbioldgico de dois passos, onde amonio € transformado em
nitrito e subseqiientemente este € transformado em nitrato. Neste processo a energia € obtida através
da oxidag¢do da amonio solivel, de onde obtém-se o nutriente para as atividades metabdlicas de cres-
cimento da biomassa para um grupo especial de bactérias autotréficas, denominadas nitrificadoras.
Estas bactérias utilizam o gis carbonico como principal fonte de carbono.
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Se amonio € usado s6 como fonte de energia, o primeiro passo para a oxidag¢ao em nitrito (NO5)
¢ realizada através das bactérias autétrofas do género Nitrosomonas, conforme a seguinte reagao:

NH} +150, — NO; + H,0 +2H™ (2.11)

Note que neste processo hd uma grande quantidade de alcalinidade consumida, pois para cada
mol de N H; que estd sendo oxidado se produzem 2 moles de H*. Por esta razio algumas ETE’s
requerem a adi¢do de algum agente alcalinizante, para manter assim o pH em niveis adequados
(Jeppsson, 1996). Niveis baixos de pH diminuem a taxa de nitrificacdo (taxa de conversao de amo-
nio a nitrato), provocando outros problemas como a corrosiao de tubulacdes e apari¢do de efluentes
agressivos.

O segundo passo na oxidacdo de nitritos em nitratos é:

NOj; 40,50, — NO3 (2.12)

Esta reacdo da-se principalmente pela ativacdo de bactérias autétrofas, como as do género Ni-
trobacter. Em climas tropicais como o Brasil, a nitrificacdo € facilitada pelas temperaturas eleva-
das, ocorrendo quase que sistematicamente em sistemas de lodos ativados convencionais (Von Sper-
ling, 2000).

Para fins de modelagem em processos de lodos ativados, o processo de conversdo a nitratos é
considerado como um processo de um passo. Sendo assim, os trés componentes do lado esquerdo
nas reacdes (2.11) e (2.12) limitardo o crescimento das bactérias nitrificantes. Mas para fins praticos,
a taxa de remocdo de amonio por nitrificacdo considera somente as concentracdes de amodnio e de
oxigénio como substratos limitantes:

dSNH __ Hmaz,A So ) Snu X (2.13)
dt ~ Yanw So+Koa Snu+ Ky BA .
sendo
SNH = concentragdo de amonio.
So = concentragcdo de oxigénio dissolvido.
XB.A = concentra¢do de bactéria autotréfica ativa.
Hmaz,A = taxa de crescimento especifica maxima da bactéria autotréfica.
Yanu = coeficiente de producido de biomassa autotréfica observada.
Knyu,Koa = constantes de media-saturacdo apropriadas.

Como no caso da remocao de amonio, a taxa de producdo de nitratos também € considerada como
um processo de um passo, obtida a partir da seguinte relacao:

s max S S
NO _ Mmaz,A o ) NH - Xp.a (2.14)
dt Yano So+ Koa Svuo+ Knu

Note que em ambas rea¢des hd o consumo de oxigénio livre, consumo que € geralmente referido
como demanda nitrogenada.
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Fig. 2.6: Principais reacdes no processo de nitrificacdo e desnitrificagdo na remocao de matéria nitro-
genada.

2.3.3 Processo de Desnitrificacao

A desnitrificagdo é um processo microbioldgico heterotréfico onde o nitrato € reduzido a nitro-
génio gasoso. Utiliza o nitrato como agente oxidante em lugar de oxigénio. As condi¢Oes em que este
processo ocorre sao denominadas andxicas, devido a auséncia de oxigénio e a que algumas bactérias
heterotrdficas sao facultadas usar nitrato para oxidacao.

O mecanismo de desnitrificacdo pode ser descrito mediante a reacdo microbial geral seguinte (Von
Sperling, 2000):

matéria orgdnica + 2NOz + 2HT — Ny + 2,50, + H,O (2.15)

Note que ha economia de oxigénio dado que a matéria organica pode ser estabilizada na auséncia
de oxigénio, assim como consumo de H* implicando na economia de alcalinidade e no aumento da
capacidade tampao do meio.

Em forma estrita, sdo trés as concentragdes limitantes para o crescimento das bactérias hetero-
troficas desnitrificantes: as concentracdes de substrato rapidamente biodegraddvel, de nitrato e de
amoOnio. No entanto, a quantidade requerida de amonio para crescimento celular € muito pouca por-
que a bactéria heterotrofica é capaz de usar nitrato na falta de amonio para este fim. Sendo assim, a
concentracdo de amonio impde uma limitacdo relativamente pequena, pelo que € desconsiderada. Em
consequéncia, para a taxa de remog¢do de nitrato por desnitrificacdo, a seguinte expressao cinética é
utilizada:

dSNO Hmaz,H SS SNO
- _ A . . X 2.16
dt Yuno Ss+Ks Syo+Kno =M (2.16)
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SNo = concentragdo de nitrato.

Ss = concentragdo de substrato rapidamente biodegradavel.

XBH = concentra¢do de biomassa heterotréfica ativa.

Hmax, H = taxa de crescimento especifica maxima da bactéria heterotréfica.
Yu no = coeficiente de producao de biomassa heterotréfica observada.
Kg, Knyo = constantes de media-saturagdo apropriadas.

Uma fonte de carbono é também essencial para a ocorréncia da desnitrificagdo. Pode ser em forma
de carbono inteiramente disponivel no esgoto, ou artificialmente adicionada na forma de metano
ou qualquer outra forma rica em carbono. O processo total de remo¢do de matéria nitrogenada é
esquematizada na Figura 2.6.

2.4 O Modelo IAWQ No. 1

O modelo do processo de lodos ativados IAWQ No. 1 (Henze et al., 1987a) € o resultado do
trabalho de um grupo internacional cujo principal objetivo foi fazer a revisdo de modelos existentes
e encontrar um modelo matemadtico simples, mas que realize predi¢cdes realistas do desempenho dos
processos bioldgicos de oxidacao de carbono, nitrificagdo e desnitrificacdo em plantas de tratamento
de esgotos.

Dentre os conceitos incorporados no modelo IAWQ No. 1 estdo as hipdteses do substrato rapida-
mente e lentamente biodegraddvel e da morte e regeneracdo da biomassa. Introduz também funcdes
de comutacdo modeladas como sendo fun¢des do tipo Monod (Monod, 1949), fun¢gdes matemati-
camente continuas, permitindo estabilidade numérica nas simulagdes. Uma grande vantagem deste
modelo € a apresentacao matricial dos modelos cinéticos dos processos bioldgicos envolvidos, facili-
tando a leitura e entendimento destes processos.

O modelo IAWQ No. 1 € formado por 13 componentes ou varidveis de estado e por 19 parame-
tros que descrevem 8 processos bioldgicos. As varidveis envolvidas no processo de lodos ativados
que sdo consideradas pelo modelo sdo as concentragdes do substrato rapidamente biodegradavel (Ss),
do nitrogénio organico biodegradavel solivel (Syp), do nitrogénio-amdnio (Syg), de nitrato (Syo),
de oxigénio dissolvido (Sp), da alcalinidade (S 41 x ), da biomassa heterotréfica ativa (Xp ), da bio-
massa autotréfica ativa (X p 4), de nitrogénio organico biodegradavel particulado (X p), de produtos
particulados por decaimento de biomassa (Xp), de substrato lentamente biodegradavel (Xg) e da
matéria organica inerte soldvel e particulada (S7 e X7).

Processos Dinamicos

Os diferentes processos incorporados no modelo IAWQ No. 1 sdo mostrados em forma esque-
matica na Figura 2.7, adaptada de Olsson (2002a). Cada um dos processos considerados no modelo
estdo denotados no esquema com nimeros, descritos a seguir:

1. Crescimento aerébio de heterdtrofos: considera somente as concentragdes de Sg e Sp como
limitantes porque somente o substrato para crescimento aerébio € assumido como rapidamente
biodegraddvel. E aplicada a cinética de Monod. O aménio é usado como fonte de nitrogénio
para sintese celular e também ¢ assimilado dentro das células.
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Fig. 2.7: Processos bioldgicos de oxidacdo de carbono, nitrificacdo e desnitrificacdo considerados
pelo modelo IAWQ No. 1: (ae) denota o processo aerdbio e (an) denota o processo andxico.

2. Crescimento aerdbio de autdtrofos: usa amonio solivel como fonte de energia para o cresci-
mento dos nitrificadores, cuja demanda de oxigénio estd relacionada a quantidade de amdnio-
nitrogénio oxidada. Considera a Syy e Spo como concentracdes limitantes. A taxa de cresci-
mento também € modelada usando a cinética de Monod.

3. Crescimento anéxico de heterdtrofos: neste crescimento sdo utilizadas as concentrag¢des de S
e Syo como concentragdes limitantes. Syo € considerada por ser o nitrato o agente oxidante.
Biomassa heterotréfica é formada e gds nitrogénio € produzido. E introduzido o fator 1, para
corrigir a reduzida taxa de crescimento dos heterétrofos capazes de utilizar nitrato. A inibi¢ao
de crescimento andxico na presenga de oxigénio é modelada pela fungdo Kop/(Kon + So).
Ambnio € utilizado como fonte de nitrogé€nio para sintese celular provocando mudangas na
alcalinidade do meio.

4. Decaimento de heterétrofos: este processo ¢ modelado conforme a hipdtese de morte e rege-
neracdo. Decaimento converte biomassa em matéria organica lentamente biodegraddvel Xg,
em nitrogé€nio organico particulado X yp e em produtos particulados X p. Assume-se que nao
existe perda de DQO porque ndo sdo utilizados agentes oxidantes.

5. Decaimento de autétrofos: o decaimento dos autétrofos € modelado da mesma forma que o
decaimento dos heterétrofos.

6. Amonificagdo de nitrogénio orgéanico soldvel: nitrogénio organico solivel é convertido em
amonio através de uma reacdo de primeira ordem mediada por heterétrofos ativos. Ha consumo
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Fig. 2.8: Esquema do modelo benchmark de simulacio ASWWTP-USP.

de fons hidrogénio, porém um eventual aumento de alcalinidade.

7. Hidrolise de matéria carbondcea particulada: substrato lentamente biodegradavel, Xg € con-
vertido em substrato rapidamente biodegraddvel, Sg. Hidrélise de particulas organicas ocorre
somente em condi¢des aerdbias e andxicas, sendo que em condi¢des andxicas a taxa de hidré-
lise é reduzida por um fator 7, < 1, resultando numa taxa menor que a de condi¢des aerdbias.

8. Hidrdlise de nitrogé€nio organico particulado: esta taxa de hidrélise € proporcional a taxa de
hidrdlise do substrato lentamente biodegraddvel, porque o nitrogénio organico particulado é
assumido ser uniformemente distribuido através do substrato lentamente biodegradavel.

No diagrama da Figura 2.7 a matéria organica inerte recebe as contribui¢cdes do decaimento de
biomassa heterotréfica, Xp e autotrofica, Xyp € Xpy;. No entanto estas duas ultimas ndo estdo
incluidas na representa¢do matricial do modelo.

2.5 Modelo de Simulacao

Como visto na sec¢do 1.3.2, o modelo de simulacdo utilizado no presente trabalho € o modelo
denominado modelo benchmark de simulagio ASWWTP-USP (Sotomayor et al., 2001). A configu-
racdo do processo considerado neste modelo consiste de um bioreator em série com um decantador
secunddrio, como observado na Figura 2.8.

O bioreator é composto por uma zona andxica (zona 1 com volume de 13 m?) e duas zonas aeré-
bias (zona 2 e zona 3, com volumes de 18 m? e 20 m?® respectivamente), enquanto que o decantador
secundario tem um volume de 20 m®. Em condi¢des de operagio nominal e de estado estaciondrio,
a vazio de afluente de esgoto é Q;,, = 4,17 m3/h com um valor médio de DQO total de 284 mg/l e
nitrogénio total de 45,88 mg/l. O tempo de reten¢do hidrdulica € de 17 horas (baseado no volume
total, bioreator mais o decantador secundario). A vazao de recirculagdo interna ou retorno de licor
misto (lodo mais 4gua tratada, vazao rica em nitrato que vem da zona 3 a zona 1 do bioreator) é
Qint = 2Q;,. A vazdo de recirculagdo externa ou recirculagdo de lodo (vazdo de lodo que vem
do decantador secundario a zona 1 do bioreator) é )y, = 0,5Q;,. A vazdo de descarte de lodo é
Qw = 25,8 1/h. As vazdes de injecdo de ar para a zona 2 e zona 3 sdo @, = 44 l/he Qu, = 33 I/h,
respectivamente. Na zona 1, por ser uma zona andxica, nao hd aeracao.
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Modelo do bioreator

Cada zona do bioreator € baseada no modelo IAWQ No. 1. As equagdes diferenciais que re-
sultam do modelo correspondem as taxas de reagdo do processo para cada um dos 13 componentes
considerados. A terminologia usada é conforme a utilizada em Henze et al. (1987a).

1. Concentracdo de biomassa heterotréfica: € afetada por trés diferentes processos, crescimento
aerobio, crescimento andxico e decaimento, conforme a hipétese de morte-regeneragcdo, da
seguinte maneira:

dXBH SS SO }<OH SNO
58 : —bylX
dt LuH(KS + SS){(KO,H + SO) +ng(KO7H ‘I’SO)(KNO +SNO>} H] B,H
2.17)

2. Concentragdao de biomassa autotrofica: € simplesmente aquela fracdo de biomassa que nao
cresce em ambiente andxico. Inclui decaimento:
XB,a SN ) So
dt Kng + Svi KO,A-FSO

= [pa( ) —balXB.a (2.18)

3. Concentracdo de substrato rapidamente biodegradavel: € reduzido pelo crescimento de bacté-
rias heterotréficas, em condi¢des tanto aerébias como andxicas e aumentada mediante hidrdlise
do substrato lentamente biodegradédvel, conforme:

Os bS5 S0 ., Fon SAT
dt Yo Ks+Ss” " Kou+ So "Kow+ So’ Kno + Sxo
Xs/Xpn So Ko u Sno X
Kx+ (Xs/Xpn) Kou+ So Kou+So0" Kno + Sno B

+ ky, )+77h<

(2.19)

4. Concentracdo de substrato lentamente biodegraddvel: € acrescida pelo reciclo de bactérias he-
terotréficas e autotrdficas conforme a hipétese de morte e regeneracdo. E decrescida mediante
o processo de hidrélise, modelada por:

dXg
dt

Xs/Xpn So
Kx + (Xs/Xpu) Kou+ So

=(1— fp)(buXpu+baXpa)— ki )+

2.20
Ko u Sno (2.20)

Kou+ 50" Kno + Snvo

7 ( 1} XB.H

5. Concentragdo de produtos particulados inertes: originada pelo decaimento de biomassa hetero-
tréfica e autotréfica, modelada por:

dXp

T JP(baXpu +b4Xp4a) (2.21)
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6. Concentragdo de nitrogénio organico biodegraddvel particulado: € acrescida pelo decaimento
de biomassa heterotréfica e autotréfica e decrescida pelo processo de hidrdlise.

Xnp/Xp,u So

Xnp )+
Kx+ (Xs/Xpn) Kowu+ So

dt

= (ixp — frixp)(buXp g +baXpa) — ki

Ko u Sno N X pa

nh(Ko,H +So” Kno + Sno

(2.22)

7. Concentragdo de nitrogénio organico solivel: afetada pelo processo de amonificacio e hidrélise

conforme a:
dSNp Xnp/XB.u So
= |[—koSnp + K : +
dt | NPT R (Xs/Xpn) Kowu+ 50) (2.23)
K, S '
(20 M X

Kou+ S0 Kno+ Snvo

8. Concentracdo de amonio: € reduzida pelo crescimento de todos os microrganismos que utilizam
amoOnio como fonte de nitrogénio para incorporéd-lo dentro da massa celular. A concentragdo é
também decrescida pelo processo de nitrificacdo e aumentada como resultado da amonificacio
de nitrogénio organico solivel € modelada por:

dt

KO,H SNO

Sg So
Kg+ SS){<KO,H + SO) +779(KO,H + SO)<KNO + SNO>}

1 SN So 1 X5 4

kaSnDlXpn — palixp + o=
vl XB.H ’uA(lXB+YA)(KNH+SNH Ko.a+ So

= [—ixppu(
(2.24)

9. Concentragao de nitrato: é aumentada pelo processo de nitrificacdo e reduzida pelo processo de
desnitrificacdo. A equagdo dindmica que descreve estes processos é:

dSno 1-Yy Ss Ko m Sno

o X

dt MHng(2,86YH)<KS+SS Ko.n + So KNO+SNO) ot (2.25)
M_A( SNH So )XBA |
Ya Kyu +5Svu” Koa+So"

10. Concentracdo de oxigénio dissolvido: € reduzida pelo crescimento aerébio de heterdtrofos e
biomassa autotréfica, modelada por:

dSo 1Yy Ss %
— T — X a
dt pr( Yy )(Ks+55)(KO,H+SO) o (2.26)
(4, 57 =Yy SnH ) 50 )X |
fa Ya Kyp +Svu” Koa+ So >
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Fig. 2.9: Modelo do decantador segundo o principio de multiplas camadas.

Como visto na secdo 2.2, a fracdo de matéria organica nao biodegradavel particulada (X;) e de
matéria organica nio biodegradavel solivel (S7), passam pelo sistema sem sofrer transformacoes.
Portanto suas taxas de reac@o sdo consideradas nulas. A taxa de reacdo descrevendo a dindmica de
alcalinidade ndo € apresentada.

Os valores dos pardmetros para cada uma das taxas de reacdo, a caracterizacdo do esgoto e as
condi¢des de operacdo nominal ndo sdo apresentadas mas podem ser obtidas em Sotomayor et al.
(2001).

Modelo do Decantador

A func¢do do decantador secunddrio € separar as fases solida e liquida, separando os flocos de
lodo da 4gua tratada e condensando o lodo que ird retornar ao bioreator ou que poderd ser também
descartado.

Uma caracteristica importante para o controle do processo € o decantador ser considerado como
um armazém de lodos ativados, que poderao ser retornados ao bioreator com o objetivo de manter uma
adequada populagio microbiana. E um elemento de muita importincia na determinagio da dindmica
completa do processo de lodos ativados, dado que existe um forte acoplamento entre o bioreator e o
decantador secundario.

Dentre os modelos de decantadores secundarios, o modelo proposto por Takacs et al. (1991)
representa mais realisticamente o processo clarificacao-sedimentacdo, sob condi¢des dinamicas e de
estado estaciondrio e é o modelo adotado no simulador ASWWT-USP. O modelo de Takécs et al.
(1991) € um modelo unidimensional, de multiplas camadas, isto €, considera o decantador secundéario
como um tanque com vdarias camadas horizontais, como mostrado na Figura 2.9. Cada camada modela
fluxos de liquidos e sélidos (licor) que se propagam através do decantador em duas dire¢des a partir
do fluxo de alimentagdo (() ), denominada camada de alimentagdo. Um fluxo ascendente em diregdo
a camada superior e, um segundo, descendente em dire¢do a camada inferior. Isto significa que o
fluxo ascendente (Q).) € igual ao fluxo do efluente e que o fluxo descendente € igual a soma do fluxo
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de recirculagdo de lodo () com o fluxo de lodo em excesso ((),,). As relacdes entre os diferentes
fluxos, conforme a Figura 2.9, sdo as seguintes:

Qf = an + Qsl
Qe - an - Qw (227)
Qu = Qsl + Qw

Adicionalmente, o modelo considera a sedimenta¢do de sélidos dentro de cada camada que sdo colo-
cados na parte externa, propagando-se da camada superior em direcdo a camada inferior. No modelo
do decantador é assumido que cada camada tem mistura perfeita.

2.6 Conclusoes

Os conceitos apresentados neste capitulo foram basicamente divididos em duas partes. Na
primeira foram introduzidos, de forma qualitativa e progressiva, os mecanismos biolégicos que go-
vernam o processo de lodos ativados em estagdes de tratamento de esgotos. Fendmenos tais como
crescimento da biomassa, hidrélise e decaimento foram apresentados para dar sustento teérico a pos-
terior apresentacao das relagdes bioquimicas presentes nos processos de remocao de matéria organica
nitrogenada. Desta forma, fica clara a formulacio das taxas de remoc¢do de substrato orgadnico na
remog¢do aerdbia de carbono organico, da taxa de remoc¢do de amoOnio por nitrificagdo, da taxa de
producdo de nitratos e da taxa de remocgao de nitrato por desnitrificacdo. Deve-se destacar que a nitri-
ficagdo ndo resulta na remocao de nitrogénio, mas uma conversao na sua forma, de amonio a nitrato.
Estes conceitos servem como fundamento tedrico para a apresentacao do modelo IAWQ No. 1, onde
se introduz as varidveis de estado ou concentragdes envolvidas em processos de lodos ativados e que
sdo usadas ao longo do presente trabalho nos projetos de identificacio e controle.

O esquema que resume os processos bioldgicos de remocao de matéria carbonécea e nitrogenada
serd particularmente Util, pois facilita a compreensao das taxas de rea¢ao usadas pelo modelo de simu-
lacdo, o ASWWTP-USP, cuja breve descri¢do constituiu a segunda parte deste capitulo. O modelo de
simulacao tem sido uma ferramenta muito ttil para estudar os vérios aspectos dos processos de lodos
ativados, como o conhecimento dos modos de opera¢do do processo e 0 comportamento dinamico das
varidveis envolvidas. Este simulador é composto por uma zona andxica e duas zonas aerébias em uma
configuracio de pre-desnitrificacdo. Cada um dos bioreatores consideram os processos dindmicos do
modelo IAWQ No. 1. Finalmente foi ressaltada a importante fun¢ao do decantador secundario dentro
da dindmica completa do processo de lodos ativados, elemento que também € incluido no modelo de
simulacao.
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Capitulo 3

Projeto de Sinais de Identificacao para
Controle

Sabendo que um dos objetivos do presente trabalho € a busca de modelos matematicos de ordem
reduzida apropriados para controle, aborda-se neste capitulo o procedimento para a sintese de sinais
de identificacdo relevantes para controle.

Ao longo deste capitulo sdo utilizados conceitos relativos a identificagdo nao paramétrica perti-
nentes ao projeto de sinais de excitagcdo, apesar de serem usados modelos paramétricos para caracteri-
zar nossos modelos reduzidos. E importante enfatizar que se um sinal é bem projetado para identificar
um modelo ndo paramétrico de um sistema, entdo este ¢ também bem projetado para identificar um
modelo paramétrico do sistema (Godfrey, 1993).

3.1 Introducao

Nos dltimos anos vem se incrementando o reconhecimento do papel que sinais de perturbacdo
convenientemente projetados podem exercer na identificacdo de sistemas (Godfrey et al., 2003). Este
€ o caso de sinais de excitagdo que sejam suficientemente informativos e que possuam excitagao
numa faixa de freqii€ncia relevante para controle, tanto na identificacdo de sistemas lineares quanto
ndo lineares.

Do ponto de vista tedrico, sinais de entrada aleatdrios sao interessantes desde que possuam fun-
coes de autocorrelacio de natureza ruido branco (definidas na subsec¢do 3.2.1), especialmente quando
ndo € possivel obter conhecimento sobre os pardmetros e a estrutura da planta a ser modelada. No en-
tanto, o uso de sinais aleatdrios apresenta dificuldades de ordem prética (Braun, 2001; Aguirre, 2000).
Por exemplo, o span (amplitude da faixa de operacao fisica do elemento final de controle), pode ser
restrito pelo atuador ou entdo, o comprimento do sinal de entrada poderia ndo excitar a largura de
faixa de interesse para controle.

Sinais de entrada pseudo-aleatorios (por exemplo sinais deterministicos com propriedades simila-
res as de sinais aleatdrios), podem ser projetados como alternativa no caso de se contar com um conhe-
cimento a priori do sistema a identificar, facilitando a especificacdo de uma faixa de freqiiéncia, que
terd dependéncia direta com o controlador a ser projetado usando o modelo obtido. Restricdes na am-
plitude de entrada, deslocamento no span do atuador e o comprimento do sinal podem ser conhecidos
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antes de aplicar o sinal a planta (Braun et al., 1999). Por esta razdo, sinais pseudo-aleatorios de posse
destas caracteristicas de projeto sdo denominados também sinais deterministicos (Braun, 2001). Ou-
tra vantagem € que o tempo requerido para a identificacdo € menor quando comparado com o tempo
necessdrio para sinais aleatérios (Godfrey, 1993). Estes sinais tém também funcdo de autocorrela-
¢do do tipo ruido branco e podem ser reproduzidos repetidas vezes para periodos pré-especificados
(Davies, 1970), por serem de natureza pseudo-aleatoria.

Um dos tipos de sinal pseudo-aleatério mais popular na identificacdo de sistemas lineares € o sinal
bindrio pseudo-aleatério, devido a sua facilidade de geracdo e transducdo elétrica. Contudo, estes
sinais podem apresentar limitagdes na identificagdo do comportamento nao linear de um sistema. A
limitagdo pode ser ilustrada supondo um sistema ndo linear de segunda ordem y = 12, que testado
com um sinal binario v com niveis 1 e —1 resultard em uma saida y constante. Como consequéncia, o
interesse pelo uso de sinais pseudo-aleatérios multi-niveis para identificacdo de sistemas acaba sendo
natural. Estes sinais testam um sistema em varios niveis de operacdo, provendo a possibilidade de
identificar um comportamento nao linear ou ainda identificar o comportamento linear em presenca
de ndo linearidades, reduzindo o efeito de distor¢des devido a presencga de ndo linearidades (Barker,
1993). Ao mesmo tempo, por serem sinais do tipo pseudo-aleatorio, possuem também funcdo de
autocorrelacdo do tipo ruido branco.

A desvantagem que pode ser argumentada contra estes sinais € com respeito a complexidade en-
volvida em sua geragdo, baseada na Teoria de Campos Finitos, especificamente em Campos de Galois.
Portanto, neste capitulo apresentam-se os fundamentos para a geracdo de sinais pseudo-aleatdrios
multi-niveis, expondo o procedimento para o projeto destes sinais baseados no conhecimento a priori
do sistema. Estas diretrizes possibilitam projetar sinais pseudo-aleatérios multi-niveis numa faixa de
freqii€ncia util para o controle considerando a aplicagdo como sendo apropriada para atuadores em
plantas industriais, denominadas plant-friendly.

O sentido do termo plant-friendly na identificacdo de sistemas para industria de processos esté
baseado na necessidade de experimentos informativos que retinam requisitos praticos. Rivera et al.
(2003) o define como sendo os sinais de testes que gerem dados tal que produzam um modelo ade-
quado para tempos de experimentos aceitdveis, mantendo a variacdo da entrada e da saida do sinal
dentro de restrigdes definidas pelo usudrio. Entre as restricdes por eles incluidas estdo:

* Manter desvios os menores possiveis tal que a variabilidade na qualidade do produto seja redu-
zida.

* Implementar um sinal da menor duragdo possivel tal que reduza o custo de engenharia associ-
ado a duracgdo do experimento e que a0 mesmo tempo reduza a quantidade de produtos usados
para o ensaio de identificacao.

* Manter os desvios da entrada tdo pequenos quanto necessarios, tal que nao forcem as restri¢oes
fisicas dos atuadores.

Para mostrar como podem ser gerados sinais que rednam estes requisitos, € mostrado o proce-
dimento para o projeto de sinais de identificagdo para controle e a aplicacio em experimentos de
identificacdo. Portanto, o presente capitulo é estruturado da seguinte forma. E realizada uma revisio
de sinais de excitacdo relativos a identificacdo de sistemas lineares e ndo lineares, assim como € intro-
duzido o conceito de redugado de distor¢des por nao linearidades na identificacdo de sistemas lineares.
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Indices de desempenho para medir a qualidade do sinal de excitagdo sdo apresentados em seguida. Na
secdo seguinte é explicado o procedimento de geragcdo de sinais multi-niveis. Para ilustrar a eficicia
da metodologia € analisada a aplicacdo desta abordagem no processo de neutraliza¢do de pH, que se
caracteriza por ser um sistema com caracteristicas estdticas ndo lineares. Finalmente, a identificagcdo
da dinamica do processo de oxigénio dissolvido € realizada, processo que € de vital importancia para
a remocdo aerdbia da matéria orginica carbondcea em plantas de tratamento de esgotos por lodos
ativados. E mostrada a eficdcia dos sinais de excitagdo multi-niveis com supressdo de harménicos
para a identificacdo de modelos cuja aplicacdo seja o projeto de controladores baseados em modelo.

3.2 Tipos de sinais de excitacao

Como visto anteriormente, os sinais de excitagdo podem ser classificados em dois grandes
grupos: sinais aleatdrios e sinais pseudo-aleatdrios. A seguir apresenta-se uma breve revisao de sinais
de excitagcdo na identificacdo de sistemas, junto com a informacao para a obten¢do dos programas
computacionais geradores destes tipos de sinais.

3.2.1 Sinais de excitacao aleatorios

Nesta categoria estdo os sinais denominados ruido branco, isto €, sinais com funcio de auto-
correlagdo nula para todos os atrasos 7 fora da origem, de média nula e poténcia espectral constante
para uma determinada faixa de freqii€ncias:

0 ,7#0

Elu(k)u(k+ 7)) = { 9 (3.1)

o ,7=0

onde o operador E[] denota a esperanga matemadtica. A razdo da utilizagdo de sinais ruido branco
como sinais de excitacdo € porque eles sdo persistentemente excitantes em diferentes freqii€ncias.
Dois dos tipos de sinais estocdsticas mais populares na identificacio de sistemas sdo:

* Ruido branco binario (RBB): composto por varidveis bindrias tomando valores +a da ampli-
tude do sinal. A varidncia do sinal RBB € a®. Apesar de ser um sinal relativamente fécil de
implementar, requer um tempo de experimentacdo longo para que suas propriedades tenham
significado. Um exemplo deste sinal € baseado em cadeias de Markov (Pearson et al., 1998).

¢ Ruido branco gaussiano (RBG): cuja fungdo de distribui¢@o de probabilidade é gaussiana N (0, 02),
sobre o intervalo 4-a cuja forma esta parcialmente caracterizada por sua funcao de autocorrela-
cdo.

Na Figura 3.1 sdo mostrados sinais de ruidos branco bindrio e gaussiano, respectivamente, para
um comprimento do sinal Ny, = 64. Do ponto de vista de aplicacdo em plantas como em estacOes de
tratamento de esgotos, existem dois tipos de problemas. O primeiro é que o ruido branco gaussiano
¢ continuamente distribuido. Como tal, em um dado instante ¢, a entrada ird comutar para um novo
valor, porém este movimento constante resultard em um significativo deslocamento do atuador. O se-
gundo problema € que estes sinais precisam de registros de dados longos para atingir a propriedade de
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Fig. 3.1: Sinais de excitac@o estocdsticos: a) Ruido branco bindrio; b) Ruido branco gaussiano.

autocorrelacio nula e assim proporcionar estimativas de parametros razoavelmente precisas. Estima-
tivas precisas requerem longos periodos de medicdo o que pode no final prejudicar economicamente
o custo de modelagem do processo de tratamento.

3.2.2 Sinais de excitacao pseudo-aleatorios

Sinais pseudo-aleatdrios periddicos t€m poténcia espectral fixa e a escolha de projeto reside
principalmente em o sinal ser bindrio ou multi-nivel. Podem ser divididos em duas categorias:

* Sinais de espectro 6timo: sinais de espectro 6timo sao projetados para colocar o espectro de po-
téncia proximo ao especificado, onde a propor¢do da poténcia do sinal contida em harmonicos
especificados € maximizada. A esta categoria pertencem:

— Sinal bindrio de intervalo discreto (DIB - discrete interval binary): o objetivo neste caso
¢ forcar o maximo de poté€ncia possivel dentro de harmodnicos especificados. Os niveis da
seqiiéncia do sinal sdo +1, como visto na Figura 3.2(a).

— Sinal multi-seno (SOH - sum of harmonics): pode tomar diferentes valores dentro de um
intervalo mdximo e minimo especificado. Aqui sdo especificados aqueles harmonicos
com uma poténcia requerida juntamente com um padrdo de amplitude desejado, como
pode ser visto na Figura 3.2(b).

— Sinal com multi-harménicos multi-nivel (MLMH - multi-level multi-harmonics): podem
especificar um nimero de niveis > 2 e reunem as vantagens dos sinais DIB e SOH an-
teriores sem suas desvantagens. Sinais DIB sdo bindrios, tem uma amplitude pico-a-pico
bem definida, mas uma quantidade significante da poténcia total aparece em harmonicos
ndo especificados. Sinais SOH tém uma poténcia maior em harmdnicos especificados,
mas uma maior amplitude pico-a-pico.

Sinais DIB e SOH podem ser projetados usando o “Frequency Domain Identification Toolbox
- FDIDENT" da Mathworks Inc., através das funcdes dibs e msinclip. Sinais MLMH po-
dem ser projetados usando a fungao em Matlab multilev como mostrado em Cormack et al.
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Fig. 3.3: Esquema do gerador PRBS de 4-estdgios (comprimento méximo de 15 digitos).

(1995), no qual ademais € realizado um estudo comparativo para a identificacdo de sistemas
lineares com sinais de espectro 6timo. Apesar da funcdo multilev ndo pertencer ao “FDI-
DENT Toolbox", esta pode ser obtida livremente através do site (dltimo acesso 21/05/2004):

http://www.eng.warwick.ac.uk/EED/DSM/multilev.htm.

Um exemplo de sinal MLMH é mostrado na Figura 3.2(c), para um comprimento N, = 64 e
5 niveis, gerado com a fun¢do multilev. Sinais de espectro 6timo ndo permitem especificar
algumas supressdes de harmoOnicos, como apreciado nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b).

Sinais pseudo-aleatérios baseados em seqiiéncias m: diferentemente dos sinais de espectro
6timo, estes sinais pseudo-aleatérios t€m um espectro de poténcia fixo. Sao gerados a par-
tir de seqiiéncias de comprimento méaximo (seqiiéncias m), baseadas em Campos de Galois e
podem ser tanto bindrias como multi-nivel. Este tipo de sinal possui propriedades de autocorre-
lagdo e correlagdo cruzada proximas do ruido branco, porém possuem a propriedade de serem
persistentemente excitantes conforme a defini¢do (B.3.1). Adicionalmente, estes podem ser
projetados tal que seu espectro de poténcia seja uniforme com a possibilidade de indicar quais
harmonicos serdo suprimidos. A esta categoria de sinais pertencem:

— Sinal pseudo-aleatdrio binério (PRBS - pseudo-random binary signal): o sinal PRBS est4
baseado na seqii€éncia bindria pseudo-aleatdria de comprimento maximo Ny = 2" — 1,
com n, um inteiro positivo tal que Ny = 3,7,15,31,63, 127, etc. E especificado pelo
nimero de estigios do registro de deslocamento (n,.) e pelo pulso de relégio ou tempo de
comutacdo (7%, ), que € o tempo minimo entre mudangas de niveis do sinal. O sinal PRBS
¢ facilmente gerado usando registros de deslocamento de n,-estdgios com realimenta-
¢do ao primeiro estdgio de uma soma médulo-2. Na Figura 3.3 é mostrado um gerador
PRBS de 4-estagios, cujo sinal pode ser visto na Figura 3.4(a). Note na Figura 3.4(b) que
este sinal possui fun¢do de autocorrelagio do tipo ruido branco e que apresenta todos os
harmonicos com poténcia uniforme, tal como mostrado na Figura 3.4(c), apds a aplicacdo
de um dispositivo segurador de ordem zero (ZOH).
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Fig. 3.4: Exemplo de sinal pseudo-aleatério bindrio.
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— Sinal pseudo-aleatdrio binario com repeticdo inversa (IPRBS): a versdo de repeticdo in-

versa € obtida invertendo todos os outros membros da seqiiéncia para dar uma nova
seqiiéncia com periodo 2N, onde uma metade da seqiiéncia serd o negativo da outra me-
tade. A nova seqiiéncia satisfaz a propriedade:

{’UHL} + {UZ‘J,_NS/Q} =0 ,\V/’l (32)

portanto € antisimétrica com propriedade de repeticao inversa. Sua fun¢ao de autocorre-
lagcdo € aproximadamente nula:

Ruu(k) + Ruu(k+ Ng/2) =0 , Vk (3.3)
exceto para uns poucos valores de k£ dentro do periodo Ny:
Ru.(k)=0 Nk #£rNg/2 r=0,1 (3.4)

Caracteriza-se por ter harmonicos multiplos de 2 suprimidos, como serd visto na subsecao
3.4.2. Este tipo de sinal tem a propriedade de reduzir efeitos de termos nao lineares na
identificacdo de sistemas lineares (Godfrey, 1993), no entanto sinais IPRBS requerem de
um tempo de experimentacdo maior devido ao periodo do sinal ser 2/N;.

Sinal pseudo-aleatério quasi-bindrio (near-binary pseudo-random signals): Embora si-
nais PRBS baseados em seqiiéncias m sejam os mais conhecidos, existem outros tipos de
sinais com func¢des de autocorrelagdo idénticas ou quasi-idénticas ao PRBS, com possibi-
lidade de supressdao de harmonicos (Tan e Godfrey, 2001):

* Sinal bindrio de residuo quadratico (QRB - quadratic-residue binary), com periodo
N =4n — 1eprimo, isto é N = 3,7,11, 19, etc.

* Sinal ternario de residuo quadratico (QRT - quadratic-residue ternary), de trés niveis
com periodo N = 4n =+ 1 primo fmpar, isto ¢ N = 3,5,7,11, 13, etc. com n inteiro
positivo.

s Sinal bindrio de Hall (HAB - Hall binary), com periodo N = 4n? + 27 e primo, isto
é N = 31,43, 127, etc.

* Sinal bindrio primo twin (TPB - twin-prime binary), com periodo N = n(n + 2)
quando n e (n + 2) sdo primos, isto é N = 15, 35, 143, etc.

Sinais pseudo-aleatorio multi-nivel (MLPRS - multi-level pseudo-random signals): origi-
nados também a partir de seqiiéncias m, existem para um nimeros de niveis ¢, igual a um
primo ou a poténcia de um primo (¢ = 2,3,4,5,6,8,9,11, ..., etc). O comprimento da
seqiiéncia é Ny = ¢"" —1, com n, um inteiro. Convertendo os elementos do campo de Ga-
lois em niveis apropriados consegue-se um sinal pseudo-aleatério multi-nivel (MLPRS)
de média nula. Sdo gerados de forma similar ao sinal PRBS, com n,. registros de desloca-
mento e somadores moédulo-n,.

Uma das principais razdes para considerar sinais baseados em seqiiéncias m com ¢ > 2, é
que estes podem contribuir para melhores estimativas que os sinais bindrios, pois testam
um sistema em diferentes pontos de operacdo e ddo a possibilidade de identificar um
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Fig. 3.5: Exemplo de sinal pseudo-aleatério multi-nivel (com supressdo de harmonicos multiplos de
2).

comportamento ndo linear ou ainda identificar um comportamento linear em presenca
de ndo linearidade, como serd visto na se¢ao 3.4. Também sinais MLPRS podem ser
projetados com a propriedade de repeticdo inversa da equagdo (3.3) para um comprimento
Ns.

O sinal PRBS pode ser facilmente gerado mediante a fun¢do m1bs do FDIDENT Toolbox para
um N, = 3 até N, = 1,0737 x 107, isto é o N, mdximo possivel para um registro de deslo-
camento de 30 estdgios. A fun¢do m1bs ndo pode gerar sinais PRBS com outra combinagao
para a realimentacdo de estigios. O pacote prs (Tan e Godfrey, 2001) em Matlab®, permite
gerar todos os tipos de sinais pseudo-aleatdrios bindrios mencionados, inclusive com outras
combinagdes. Ele pode ser obtido livremente através do site (tltimo acesso 21/05/2004):

http://www.eng.warwick.ac.uk/EED/DSM/prs.htm.

O software Galois® (Barker e Zhuang, 1997b) escrito em C++, gera sinais MLPRS para ¢ < 128,
com a possibilidade de indicar os harmonicos a serem suprimidos no sinal de excitagao. O soft-
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Fig. 3.6: Gerador de sinais MLPRS em Simulink.

ware pode ser disponibilizado livremente mediante contato com o primeiro autor. O gerador de
sinais MLPRS com supressao de harmonicos (Lara e Milani, 2003), permite gerar sinais de ¢
nimero de niveis (¢ primo), para serem usados no ambiente Simulink do Matlab®, usando os
mapeamentos de Barker e Zhuang (1997b). Um exemplo de sinal MLPRS de 5 niveis com com-
primento Ny = 25 e com supressdo de harmonicos pares (do tipo repeti¢do inversa), pode ser
visto na Figura 3.5. O bloco gerador de sinais MLPRS em Simulink € mostrado na Figura 3.6,
o qual serd usado posteriormente nos experimento de identificacdo da dindmica do processo
de oxigénio dissolvido e do processo de remog¢ao de matéria nitrogenada a partir do modelo
benchmark ASWWTP-USP. Os fundamentos de como estes sinais sao gerados assim como a
aplicacao das diretrizes de projeto sdo revistos na sec¢do 3.3 e na secdo 3.6, respectivamente.

3.3 Geracao de sinais pseudo-aleatorios multi-niveis

Os fundamentos tedricos para a geracdo de sinais pseudo-aleatérios multi-niveis residem na
teoria de campos finitos, especificamente em Campos de Galois (Zierler, 1959). Estes sinais sdo
gerados a partir de seqiiéncias de periodo médximo usando recorréncias lineares. Como visto anterior-
mente, estas sdo referidas como seqiiéncias de comprimento méximo, denotadas como seqiiéncias m,
porque sdo formadas por sub-seqiiéncias que diferem umas de outras, formando uma tnica seqiiéncia
cujo comprimento serd o maximo possivel. O desenvolvimento tedrico para a geracao de sinais de
seqiiéncia m € detalhado em Barker (1993). Portanto aqui sO serd apresentada a parte essencial da
teoria que serve de fundamento para o projeto de sinais de excitacdo para identificacio de sistemas.

3.3.1 Campos de Galois

Um Campo de Galois é uma cole¢do finita de elementos que satisfazem os requisitos da teoria
de campos finitos, em que o nimero de elementos de campo pode ser um primo ou uma poténcia de
um primo.
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O campo finito mais simples é o campo primo GF(p) de p elementos de campo ag, ay, ..., 4,1,
cujos elementos de campo devem ser inteiros médulo-p tal que satisfacam os requisitos de um campo
primo:

a; =1 +=0,1,...,p—1, pprimo. (3.5)

O campo primo G F'(p) realiza suas operagdes de dlgebra de campos mediante a aritmética médulo-p
de soma e multiplicacao:

a; +a; =1+ 7, modulo-
g TR (3.6)
a;a; =1j, modulo-p

A poténcia de um primo ¢ = p' (I positivo inteiro) origina a extensdo do campo denotada por
GF(q), definida quando os ¢ elementos de campo b, b1, ..., b,—1 sdo polindmios de grau [ — 1 no
campo primo G F'(p), com coeficientes que sao elementos de G F'(p), considerando todas as possiveis
combinacdes. As operagdes de algebra de campos ndo sdo mais de aritmética médulo-p, mas podem
ser implementadas através de tabelas como as mostradas em Barker (1993), com valores de ¢ até 27.

Por simplicidade adota-se o campo de nimero primos (I = 1), que serd denotado equivalente-
mente por GF(q). Isto permite a geracdo de seqiiéncias m mediante a opera¢do de soma e multipli-
cacdo médulo-g utilizando registros de deslocamento, como serd visto na secao 3.3.2. Cabe ressaltar
que apesar desta abordagem para geracao de sinais ndo ser recente (Yarmolik e Demidenko, 1988),
nao houve difusio da sua aplicagdo como sinais de excitagdo devido a falta de recursos computacio-
nais e hardware iniciais. Hoje em dia existem esses recursos, no entanto € surpreendente notar poucas
aplicagdes na sua utilizacdo como sinais para identificagdo de processos industriais (Braun, 2001).

3.3.2 Seqiiéncias m em GF(q)

Uma seqiiéncia m, {x;}, em GF(q) é gerada através da rela¢do de recorréncia:

ri=— 4z, Vi (3.7)
r=1

O registro de deslocamento de n,.-estdgios mostrado na Figura 3.7, com conexdes que resultam em
uma seqiiéncia de comprimento maximo, tem uma equagao caracteristica correspondente ao polind-
mio primitivo médulo-¢!. Um polindmio primitivo é aquele que ndo é possivel efetuar sua fatoragdo
em pelo menos dois polindmios irredutiveis de graus inferiores e que ndo € fator de 1 & " para qual-
quer r < ¢"" — 1, onde n, é o grau do polindmio. Este polindmio primitivo f(D) de grau n, em
GF(q), cujos coeficientes a, tomam valores inteiros dentro do intervalo 0 a ¢ — 1, é (Barker, 1993):

f(D)x; = ZCLTDT% sag = 1,a,, #n, (3.8)
r=0

!Define a operacio de adi¢io da seguinte forma : diz-se que o inteiro 7 é a soma dos inteiros s e t médulo g se r for o
resto da divisdo de s + t por ¢, operacdo denotada por &.
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Fig. 3.7: Esquema do gerador do sinal de seqiiéncia m multi-nivel (Braun et al., 1999).

em que D corresponde ao operador de atraso. A equacdo (3.8) € a equagdo caracteristica da seqiiéncia
{z;}. Para ¢ > 2 a subtragdo médulo-¢g ndo é a mesma que a adi¢do como no caso bindrio, portanto a
realimentagdo tem que ser revisada. Se f(D) é primitivo, médulo-g, a correspondente equagio carac-
teristica revisada, com conexdes ldgicas retornando ao primeiro estagio do registro de deslocamento,
€ dada por Godfrey (1993):

X =cDX +...+cp_1 D" 'X +¢, DX , médulo-q (3.9)
onde os coeficientes ¢, sdo calculados mediante a relagdo:

¢ =(q—a;), r=12..n, (3.10)

3.3.3 Sinal de seqiiéncia m multi-nivel

Uma seqiiéncia pseudo-aleatéria, {u;}, é gerada mapeando os elementos da seqiiéncia {z;}
da equacgdo (3.7) em numeros reais apropriados, determinando o ndmero de niveis m (m < ¢q) e
os harmdnicos a serem suprimidos. Um segurador de ordem zero, com tempo de comutagdo T, €
finalmente aplicado a seqiiéncia {u;}, dando origem ao sinal de seqiiéncia m multi-nivel MLPRS,
u(t), de acordo com:

Na Figura 3.7 sdo mostrados os elementos do gerador do sinal de seqiiéncia m e o fluxo de dados
até a obtencdo do sinal u(¢) em fungdo do tempo. Note que para cada pulso de relégio as saidas do
registro sdo multiplicadas com os ganhos relacionados aos coeficientes do polindmio primitivo, ¢,
a seguir somadas para gerar a seqiiéncia seguinte que realimentard o primeiro estagio do registro de
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deslocamento. As operagdes de soma e produto podem ser efetuadas segundo as tabelas de somas e
produtos de Barker (1986). Os registros de deslocamento devem ser inicializados com valores dentro
do Campo de Galois diferentes de zero, pois de outro modo gerariam uma seqiiéncia nula.

3.4 Analise de harmonicos

Sinais pseudo-aleatérios multi-niveis podem ser usados no projeto de identificacdo tanto de
sistemas lineares quanto ndo lineares, dado que permitem a caracterizacdo de sistemas lineares em
presenca de nao linearidades ou mesmo a caracterizacao de ndo linearidades, mediante uma cuidadosa
escolha dos harmonicos no sinal de excitacao.

3.4.1 Conteado de harmonicos de sinais pseudo-aleatérios multi-niveis

Quando um sinal pseudo-aleatério multi-nivel u(t) é projetado como sinal de excitagdo na
identificacdo de sistemas, € a andlise do conteido de harmo6nicos quem dita as vantagens sobre outros
tipos de sinais de excitagdo. Retornando a Figura 3.7, que mostra o processo de geracdo do sinal
de seqiiéncia m multi-nivel. No processo de geragdo, a seqiiéncia de comprimento maximo {z;}
¢ mapeada na seqiiéncia {u;} multi-nivel segundo um contetido de harménicos especificado pelo
usudrio, para depois ser convertido pelo segurador de ordem zero (ZOH) no sinal u(t).

O contetido de harmonicos do sinal u(t), para um periodo N At (por simplicidade de notagdo
nesta sub-secdo adota-se N, = V), € obtido através de Séries de Fourier:

[e.e]
2njkt

u(t) = Y Crenar (3.12)

k=—o00

em que o coeficiente C;, define a magnitude e a fase do k-ésimo harmonico de u(t) com freqiiéncia
k/N At Hz. Este coeficiente estd relacionado a transformada discreta de Fourier {Uy} da seqiiéncia
pseudo-aleatéria {u; }:

1 jorki
U, = ~ Z we N (3.13)

através da resposta em freqiiéncia do ZOH, que converte {u;} em wu(t):

sen(mk/N) _j=k

Co(k) = TR - Uy/N (3.14)

em que a poténcia do sinal pseudo-aleatério u(t) é definida por |C,(k)|?. Se a seqiiéncia de com-
primento maximo {u;} é real e de periodo IV, entdo a transformada discreta de Fourier, Uy, tem a

seguinte propriedade:

Ukl = |Un—] (3.15)
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Fig. 3.8: Espectro de poténcia ap6s o ZOH.

e se as amplitudes e poténcias dos primeiros /N/2 harmdnicos do sinal u(t) sdo uniformes, entdo as
amplitudes e poténcias dos harmonicos presentes também serdo uniformes.

A equagdo (3.14) também mostra que a amplitude e a poténcia do k-ésimo harmonico do sinal de
excitagdo continuo u(t) sdo atenuados pelo fator |sen(wk/N)/(wk/N)|. Neste caso, se as magnitu-
des de Uy, sdo uniformes, entdo 77% da poténcia total do sinal de excitagdo u(t) estard contida nos
primeiros N/2 harménicos, 13% nos seguintes N/2 harménicos e 10% nos remanescentes (Barker
e Godfrey, 1999). Porém, para identificacdo de sistemas s6 os primeiros N/2 harmdnicos do sinal
pseudo-aleatdrio u(t) serdo de interesse, como apreciado graficamente na Figura 3.8 que representa
o espectro de poténcia apds a correcao inserida pelo ZOH.

O requisito de considerar os primeiros N /2 harmdnicos resulta do fato de que os sinais sdo amos-
trados a intervalos 7%, (denotados aqui por At), ocorrendo harmdnicos em freqiiéncia multiplos da
freqiiéncia fundamental 1/NAt. Entdo a faixa de freqiiéncia do sistema sob teste ndo deve exceder
0 N/2-ésimo harménico ou a freqiiéncia f = 1/2At, a denominada freqiiéncia de Nyquist (Shanon),
para que o efeito aliasing seja evitado. Portanto, a atencdo deve ser focada sobre a seqiiéncia da
transformada de Fourier discreta {U} }, para determinar o contetido de harmdnicos do sinal pseudo-
aleatério u(t) e da seqiiéncia pseudo-aleatéria {u; }.

3.4.2 Supressao de harmonicos por mapeamento

Em geral, o processo de projeto de um sinal pseudo-aleatério para identificacio de sistemas,
mediante andlise de harmonicos, envolve a escolha de nimeros reais que sejam elementos do campo
de Galois GF'(q) e que mapeados na seqiiéncia {u; }, todos os harménicos que sejam muiltiplos de um
ndmero primo v estardo ausentes, isto ¢ (Barker, 1993):

U, =0 Vi (3.16)
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Esta equagdo pode ser sempre satisfeita se v € um fator de (¢ — 1) quando:

—

v—

u(g"reVy =0 h=0,1,..,(¢q—1)/v—1 (3.17)

Il
=)

T

onde g é um elemento primitivo e suas poténcias 0, ¢°, g, ..., g?~2 geram todos os elementos do
campo. A equagdo (3.17) mostra que se v é um fator de (¢ — 1), entdo este ¢ também fator dos
multiplos de (¢ — 1). Esta envolve sé aqueles niimeros reais mapeados a partir de elementos niao
nulos de GF'(q) com o requisito:

u(0) =0 (3.18)

Se os mapeamentos satisfazem as relagdes (3.17) e (3.18), entdo a seqii€ncia pseudo-aleatdria
apresentard a seguinte propriedade:

AN
|
—_

u(i+rN/v) =0 (3.19)

Il
o

r

Exemplo 3.4.1. Supondo que € requerido projetar um sinal pseudo-aleatdrio em que todos os harmo-
nicos miltiplos de 2 e 3 sejam suprimidos, entdo o menor campo finito GF'(¢) em que a seqiiéncia m
pode ser gerada sera:

(q—1)=1r1 X1ry=2x3

resultando ¢ = 7. Um dos elemento primitivos de GF'(7) é 3, portanto as equagdes (3.17) e (3.18)
proverdo os requisitos para mapear os elementos de campo G'F'(7). Um mapeamento que satisfaz
estes requisitos é

u(0) = 0; u(3%) = u(2) = 2; u(3°) = u(5) = —2;
uB3%) =u(l)=1;  u(3®) =u(6) =—1;
u(3H) =u(3) =3;  u(3") =u) = -3;

O

Para projetar um sinal com supressdo de harmonicos multiplos de 2,3 e 5, serd necessdrio um
campo finito de pelo menos 31 elementos, G F'(31). Mapeamentos para gerar sinais pseudo-aleatdrios,
tanto para supressao de harménicos multiplos de 2 quanto para supressao de harmdnicos multiplos de
2 e 3, podem ser consultados em Barker e Zhuang (1997a).

Sinais com supressao de harmoénicos miltiplos de 2

Sinais pseudo-aleatdrios com supressdo de harmonicos multiplos de 2 podem ser projetados
para o campo G F'(q) com qualquer ¢ > 2 impar que satisfaga os requisitos (3.17) e (3.18), por exem-
plocom ¢ = 2,3,5,7,9 ou 11. Sinais pseudo-aleatérios com harmdnicos multiplos de 2 suprimidos
possuem a caracteristica de repeticao inversa cuja propriedade de simetria e fung¢ao de autocorrelagio
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Fig. 3.9: Modelo de Hammerstein.

correspondem as relacdes (3.2) e (3.3) mostradas anteriormente.
Note que sinais com supressao de harmonicos multiplos de 2 sdo um caso particular de (3.16), em
que v = 2:

Ui =0 Vi (3.20)

correspondentes a supressdo de harmdnicos miltiplos de 2. Em geral, as magnitudes |Uy| do sinal
pseudo-aleatdrio tem a seguinte propriedade no dominio da freqiiéncias (Barker e Zhuang, 1997b):

Uk| = [Upsk] = U] (3.21)
cuja equivaléncia para supressao de harmonicos multiplos de 2 é:
Uk| = U] = |Up—i| (3.22)

As equagoes (3.2) e (3.20) garantem que harmonicos pares sejam suprimidos em (), mas isto
ndo garante que os harmdnicos impares sejam uniformes. Para isto € necessario o requisito adicional:

|Uy| = |Ui| , Vk impar (3.23)

Sinais pseudo-aleatorios com harmoénicos multiplos de 2 suprimidos sdo especialmente uteis
quando o sistema sob teste é ndo linear. Para este caso, o sinal de saida y(t) apresentard componentes
que estdo relacionados ao sinal de excitagdo continua u(t) mediante relacdes ndo lineares. Sejam os
componentes devido a ndo linearidades de ordem ¢ denotados por y,(t), entdo pode-se escrever:

y() =D uelt) =D yar(t) + > yaria (D) (3.24)

Desta forma, componentes pares do sinal de saida podem ser separados dos componentes impa-
res. Para ilustrar a relacio (3.24), aplica-se um sinal com supressdao de harmdnicos multiplos de 2
no modelo de Hammerstein da Figura 3.9, como realizado por Barker et al. (2000). Pode-se apreciar
como os componentes do sinal pseudo-aleatério de repeti¢do inversa (harmonicos multiplos de 2 su-
primidos) sdo separados em componentes pares € impares. Note que os blocos W; e W, representam
subsistemas lineares enquanto o bloco que antecede W5 representa a nao linearidade quadratica.
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Mas o mais importante, Barker et al. (2000) mostraram que sinais pseudo-aleatdrios de 3 niveis
obtidos de G F'(3) sdo apropriados como sinais de excita¢do para identificar a parte linear e quadratica
do modelo de Hammerstein. Esta conclusao estd baseada na observacdo de que sinais com menos de
3 niveis tendem a produzir uma saida constante da ndo linearidade quadréatica, porém resultam nao
sendo adequadas para o objetivo de identificagdo mencionado. Outra observacdo € que sinais com
mais de 3 niveis € harmonicos multiplos de 2 suprimidos ndo necessariamente produzem harmonicos
de amplitude uniforme.

Estudos de caso na obten¢do de modelos lineares a partir da identificacdo de processos quimi-
cos (ndo lineares) usando sinais pseudo-aleatérios com supressao de harmoénicos pares sdo mostrados
em Srinisavan e Rengaswamy (1999), demonstrando que estes sinais t€m um melhor desempenho
na identificagdo quando comparados com o obtido usando sinais PRBS. Os modelos lineares obtidos
usando sinais com supressdo de harmonicos multiplos de 2 mostraram também melhorar o desempe-
nho de controladores preditivos (MPC) aplicados a esses processos.

3.5 Medida de qualidade para um sinal de excitacao

Os requisitos de um sinal de excitacdo dependem da aplicacdo pretendida. Assim, na identifi-
cacdo de sistemas lineares a persisténcia da excitagdo tem que ser garantida junto com a magnitude
da amplitude, que deve ser pequena o suficiente para evitar os efeitos de ndo linearidades e a0 mesmo
tempo ser grande o suficiente para distinguir incertezas de medicao ou outras fontes de erro (Godfrey
et al., 1999). A isto agrega-se o requisito de maior poténcia possivel para harmdnicos especificados,
no caso de reducdo de distor¢des por efeitos de ndo linearidades.

Na identificacdo de sistemas ndo lineares é necessdrio considerar além da persisténcia da ex-
citagcdo, a resposta do modelo para diferentes amplitudes da entrada (Pearson e Ogunnaike, 1997).
Portanto interessa a "forma" do sinal (que deve resultar em uma funcdo de autocorrelagdo similar
ao ruido branco) e também como as amplitudes estdo distribuidas para excitar diferentes pontos de
operacdo dentro do intervalo maximo e minimo do sinal.

A estes requisitos, pode-se adicionar o de sinais com poucos niveis para aplicacdes em atuadores
de plantas industriais. Um indice de desempenho do sinal de excitacdo que considera as restricdes
fisicas em atuadores de plantas industriais é o denominado indice friendliness (Doyle et al., 1999). E
definido para qualquer seqiiéncia {uy} em forma de porcentagem:

nr
f-lO()x(l—N_l) (3.25)
onde N € o comprimento do sinal e np representa o nimero de transi¢des do sinal de entrada (por
exemplo em situa¢des em que uy # ug_1). Conforme esta medida, uma seqii€ncia constante é "100%
apta" para atuadores, enquanto que uma seqiiéncia que varia a qualquer instante é "0% apta" para
atuadores. E possivel obter uma expressio para o caso de sinais estocasticos. Assim f resulta "0%
apta" para sinais ruido branco gaussiano, demonstrando as dificuldades de ordem prética para estes
sinais.
Outros indices de desempenho que proporcionam uma medida do grau de dispersdo do sinal é o
PIPS (Performance index for perturbation signals) e o Fator de Pico (Barker e Zhuang, 1997b).
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3.6 Critérios e parametros para o projeto de sinais MLPRS

O projeto de sinais pseudo-aleatorios multi-niveis deve satisfazer dois requisitos: o sinal deve
ser persistentemente excitante e, relacionado com a identificacdo nao linear, o sinal deve ter forma e
amplitude adequadas para excitar dindmicas ndo lineares.

Na priética, estes requisitos sao dificeis de implementar em plantas industriais porque os atuadores
impdem restri¢des fisicas na forma e amplitude dos sinais de excitacdo, sendo preferivel um sinal
multi-nivel com o menor ndmero de niveis (Barker e Godfrey, 1999). Um tratamento tedrico deste
problema, baseado no conhecimento a priori do sistema a identificar, prové parametros de projeto
para sinais de excitacdo (Gaikwad e Rivera, 1996; Braun et al., 1999). Desta forma os sinais podem
ser projetados com caracteristicas de sinais plant-friendly (ver se¢do 3.1), excitar a faixa de freqii€ncia
relevante para controle e satisfazer requisitos de sinais de excitacdo para a identificacio de sistemas.
Sinais com tais caracteristicas serdo doravante denominados sinais relevantes para controle.

3.6.1 Faixa de freqiiéncia relevante para excitacao do sistema

A poténcia do sinal pseudo-aleatério multi-nivel € obtida a partir da equacao (3.14):

2

2
2 |Uk| Sen<7rk/NS)e(fj7rk/Ns)

OB = |

(3.26)

que define a faixa de freqii€ncia util para a excitagdo do sistema. Como visto na secdo 3.4.1, se
as magnitudes de U}, sdo uniformes, entdo o N,/2-ésimo harmonico ndo deve ultrapassar a largura
de faixa do sistema. Na verdade, o espectro de poténcia do sinal consegue sua largura de faixa na
freqii€éncia de poténcia metade, que corresponde aos primeiros 0, 443 N, harmonicos (Barker e God-
frey, 1999) e que contém 72% da poténcia total. Em consequéncia, o limite de freqii€éncia superior do
sinal de periodo N,Ty, (aqui T}, é também o tempo minimo entre mudangas de niveis do sinal), ndo
deve ultrapassar 27(0, 443)/Ts,. Se o espagamento entre harmdnicos é 1/N,T,, entdo o primeiro
ponto em freqiiéncia correspondem a 27 /N,T,. Portanto, a largura de faixa do sinal de excitagdo é
(Gaikwad e Rivera, 1996):
2m 2,78

< ws <

3.27
NS TS’U} TSU} ( )

3.6.2 Faixa de freqiiéncia relevante para controle

O comportamento dinamico de processos industriais € caracterizado por apresentar uma ampla
gama de respostas dindmicas para diferentes partes do processo. Os processos de tratamento de
esgotos ndo sdo a excecdo. Por exemplo, processos de precipitacdo quimica podem responder na casa
de segundos, enquanto o processo de remog¢ao de nutrientes pode ter constantes de tempo na ordem de
minutos a horas. Para propdsitos de controle do processo pode ndo ser importante modelar os modos
mais rdpidos do sistema, que corresponde a regido de freqiiéncia alta. Portanto, interessa modelar o
processo até a freqiiéncia de corte, que corresponde a freqiiéncia em que o médulo da resposta em
freqii€ncia de malha fechada é 3 dB abaixo de seu valor na freqiiéncia zero, na qual o processo atinge
sua largura de faixa.
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Se uma estimativa a priori das constantes de tempo dominantes do processo € obtida, entdo pode
ser definida a seguinte largura de faixa relevante para controle (Gaikwad e Rivera, 1996):

<, < 2 (3.28)

l — — ~C
ﬁ sTdom Tdom

onde 7$ € a constante de tempo dominante mais curta e 75, € a constante de tempo dominante mais

longa. oy e (s s@o parametros de projeto usados para especificar a regido de freqiiéncia importante
para controle.

3.6.3 Parametros para o projeto do sinal

Para o projeto do sinal relevante para controle € necessario uma estimativa da seguinte infor-
macao a priori: a velocidade de resposta em malha fechada, as constantes de tempo dominantes, a
ordem da ndo linearidade do modelo candidato e as amplitudes do sinal que sejam apropriadas para
os atuadores. E com esta informagdo que podem ser calculados os parimetros de projeto, listados a
seguir:

* Largura de faixa do sinal de excitagdo, ws: definida segundo a largura de faixa para controle
como:

(6%
i <ws < C_S = Wsup (3.29)
ﬂSTdom Tdom

aqui (3, € o fator relacionado ao tempo de acomodacio do processo e especifica quanta informa-
cdo de baixa freqiiéncia estard presente no sinal. Valores de (3, iguais a 3, 4 ou 5 correspondem
a 95%, 98% ou 99% do tempo de acomodacdo, respectivamente. Por exemplo, um valor de
Bs = 5 enfatizard informacgdo de freqiiéncia mais baixa. «, determina o conteido em alta
freqiiéncia do sinal e € uma medida de quao ripida é a velocidade de resposta em malha fe-
chada em relacdo a resposta em malha aberta. Por exemplo, um valor de oy, = 2 implica que
a velocidade de resposta em malha fechada € duas vezes mais rdpida que a de malha aberta.
Valores tipicos destes pardmetros sdo a; = 2ou3 e s = 5.

* Numero de niveis, m: é determinado pelo grau de ndo linearidade estimado e pela supressdo de
harmonicos requerida. Assim, o ndmero de niveis minimo deve ser maior que o grau de nao
linearidade em pelo menos uma unidade (m > ¢ + 1), como recomendado em Barker e Zhuang
(1997a). O niimero de elementos de campo, ¢, ndo necessariamente € igual ao nimero de niveis,
m, que depende do mapeamento adotado para supressdo de harmonicos, como observado nos
mapeamentos com supressao de harmonicos de Barker e Zhuang (1997b).

e Tempo de comutacdo, Ts,: o tempo minimo entre mudancas de niveis do sinal € escolhido,
comparando as freqiiéncias de interesse para controle da equacdo (3.28) com as freqiiéncias
tteis para excitacdo do processo da equagdo (3.27), como sendo:

2,78 -1
Tow < 27 dom (3.30)

as
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* Comprimento minimo do sinal: comparando a regido de freqiiéncia util para controle com a
regido de freqiiéncia relevante para excitacao do sistema das equagdes (3.28) e (3.27), é obtida
uma relag@o para o comprimento minimo do sinal, de periodo NT,:

27TﬂsTflom

31
27 (3.31)

cujo numero de estigios do registro de deslocamento, n,., deve ser escolhido para satisfazer esta
relacdo. Note que o limite de baixa freqiiéncia pode ser obtido a partir das equagdes (3.29) e
(3.31), como sendo:

2

= 3.32
Tsw(QnT - 1) ( )

* Numero de harmonicos ndo suprimidos: o nimero de harmonicos presentes dentro da largura
de faixa de interesse € dado por Braun et al. (2001):

2,78(q" — 1)y
2w

# harm. = (3.33)
onde ~y € definido segundo os harmdnicos a serem suprimidos. Assim, para suprimir harmonicos
multiplos de 2, temos v = 1/2. Para suprimir harmonicos mdltiplos de 2 e 3, temos v = 1/3
e para suprimir harmonicos miltiplos de 2, 3 e 5, temos v = 4/5. Como visto na se¢do
3.4, a supressdao de harmonicos possibilita a identificagdo de ndo linearidades ou a redugdo de
distorcdes por ndo linearidades na identificacdo de sistemas lineares. Conforme Braun (2001),
para a identificacdo de dinadmicas lineares interessa que o maior nimero de harmonicos estejam
presentes, garantindo assim a persisténcia da excitacdo. Neste caso, recomenda-se usar sinais
com todos os harmonicos presentes, como mostrado em Godfrey et al. (1999).

 Tempo de duragdo de um periodo, 1T.,.: Para qualquer sinal baseado em seqiiéncias m, o 7, €
definido como:

Teye = Tsuw(q" — 1) (3.34)

* Escolha do mapeamento: a fungdo de autocorrelagdo discreta (R,,(k)), o espectro do sinal
de entrada e os harmonicos a serem suprimidos sdo fortemente influenciados pela escolha do
mapeamento da seqiiéncia m multi-nivel. No presente trabalho sdo adotados os mapeamentos
recomendados em Barker e Zhuang (1997a), para Campos de Galois de 3, 5, 7, 9, 11 e 13
elementos, com supressao de harmdnicos multiplos de 2, assim como para 7 e 13 elementos
com supressao de harmonicos multiplos de 2 e 3.

* Deslocamento do sinal para miiltiplas entradas, D,: em caso de varios sinais de entrada,
requer-se introduzir sucessivos atrasos entre um sinal e outro, para serem descorrelacionados.
Para um sistema com n,, entradas, cada entrada podera ser deslocada em relagcao a anterior pelo
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9y
F—————

CSTR fluxo de efluente

Fig. 3.10: Esquema do reator de neutralizacao de pH

atraso Dy, segundo Dy, 2D, 3D, ..., (n, — 1) D], onde D, é escolhido segundo:
DS Z 657—6110771 (335)

Para o caso de vérias entradas injetadas simultaneamente o comprimento do sinal sera:

( 2TrﬁsTcllorn nuﬁSTcllom )

Ng = max ,
TS'LU TS'[U

(3.36)

3.7 Exemplo de aplicacao da metodologia

Nesta sec¢do é mostrada a efetividade da metodologia para projeto de sinais pseudo-aleatérios
multi-nivel na identificacdo da dindmica de um processo de neutralizacao de pH, tal como apresentado
em Lara e Milani (2003).

O processo de neutralizagdo de pH é com freqii€éncia um processo dificil de identificar devido a
sua caracteristica inerentemente nao linear, pois o ganho do processo pode variar em grandes ordens
de magnitude para modestas faixas no valor de pH. O diagrama esquemadtico simplificado do pro-
cesso de neutralizagdo de pH € mostrado na Figura 3.10. O processo consiste de um fluxo de 4cido
(g1 = 0,996 1/min), fluxo de uma solucdo tampao ou buffer (g = 0,033 1/min) e um fluxo de base
(g3 = 0,936 1/min), componentes estes que sao misturados em um reator. O modelo utilizado baseia-
se na teoria das invariantes de reagdes de Gustafsson e Waller (1983), implementado em Sotomayor
(1997).

Os sinais de excitagdo foram gerados pelo Gerador MLPRS, implementado em Simulink®, que
permite gerar sinais especificando o niumero de elementos do campo de Galois, a equagdo caracteris-
tica revisada e o mapeamento com a supressao de harmonicos desejada. Os diferentes polindmios pri-
mitivos e os mapeamentos podem ser obtidos através do software Galois® (Barker e Zhuang, 1997b).
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Tab. 3.1: Condig¢des de operacdo nominal do sistema (Henson e Seborg, 1997).

[¢1] = 0,003 M HNOs3 W = 0,003 M
(o] = 0,03 M NaHCO, Wy =0M

[¢3] = 0,003 M NaOH, Wy = —0,03M
5 x 107> M NaHCO; Wi = 0,03 M

Ko = 4,47 x 1077 mol/l We = —3,06x 1073 M
Kao = 5,62 x 107 mol/l Wys = 5,00 x 107° M
Ky =1,00 x 107" (mol/1)? | Wy = —4,32 x 107* M
hy = 14,0 cm Wy = 5,28 x 1074 M
A, =207 cm? pH, =7

3.7.1 Condicoes experimentais

O objetivo aqui € identificar um modelo para fins de controle, onde distirbios na concentracdao
do fluxo de 4cido, ¢,1, devem ser controlados manipulando a vazdo de base. Portanto, os sinais de
entrada para a identificacdo do processo de neutralizacdo de pH sdo o fluxo de base, g3 e a concentra-
¢do do fluxo de 4cido, ¢,,, assumida como uma varidvel de distirbio medida. A incerteza na medicdo
de pH € simulada mediante ruido branco com poténcia 0,01 e desvio padrao 0,05. O atuador foi
modelado como uma fung¢do de transferéncia de primeira ordem com ganho unitério e constante de
tempo 0,1 min. O periodo de amostragem para medi¢do € igual ao tamanho de passo do método de
integracdo numérica, 0,1 min. As condicdes de operagdo nominal e os parametros do modelo podem
ser vistos na Tabela 3.1, baseados no modelo de Henson e Seborg (1997).

3.7.2 Projeto dos sinais de excitacao

O projeto dos sinais pseudo-aleatdrios multi-niveis comega estimando as constantes de tempo do-
minantes. Para isto, as entradas sdo perturbadas utilizando uma série de degraus positivos e negativos
de £ 5% em c,,, 0 que origina demandas maximas de reagente de + 40% em relagdo ao valor nomi-
nal de ¢3. Estas demandas maximas determinam as amplitudes "informativas" no sinal de excitacdo
q3. Thom fol estimada em 2,325 min e o 75, foi estimado em 0,255 min, com base na resposta no
dominio do tempo, obtida aplicando sucessivos degraus com as amplitudes descritas.

E assumido o, = 2, para um tempo curto de acomodagio em malha fechada, em relacdo ao
tempo de acomodagdo em malha aberta. Para colocar énfase na informacdo de baixa freqiiéncia, é
assumido s = 7, correspondente a um tempo de acomodacido maior que 99%. A largura de faixa
do sinal é calculada segundo equagdo (3.29), como sendo 0, 061 rad/min < w, < 7,84 rad/min. O
passo seguinte € calcular o tempo de comutagdo minimo usando a equagdo (3.30), resultando um
Ty, = 0,4 min. Note que o tempo de comutagcdo deve ser um mdltiplo do tempo de amostragem do
sinal (7 = 0, 1 min).

A andlise de baixa freqiiéncia € resumida na Tabela 3.2, conforme a equacdo (3.32), para varios
pares (q,n,). A partir da Tabela 3.3, pode ser verificado que o sinal com ¢ = 7 ¢ n,, = 3 retine
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Tab. 3.2: Andlise do limite de baixa freqiiéncia para n, e q.

. q
rad/min 3 5 7 1 13
21 2,618 0,872 0436 0,175 0,125
310806 0,169 0,0612 0,0157 0,00953
n, 41 0,262 0,169 0,0087
5 10,0865 0,0067
6 | 0,0288

Tab. 3.3: Numero de harmonicos niao suprimidos presentes dentro da largura de faixa de interesse
comy = 1/2.

# de harm. q
3 5 7 11 13

2|1 2 5 10 26 37

310 6 27 75 290 479
ny 41 17 136 524

5] 53 682

6| 159

os requisitos de baixa freqii€ncia com o maximo nimero de harmonicos presentes. Sdo incluidos s6
os resultados para os sinais com o maior nimero de harmonicos (y = 1/2). Portanto, é escolhido
G F(7) com um polindmio primitivo de grau 3. Dado que é necessdrio aplicar dois sinais de excitagdo,
o atraso do primeiro sinal em relacdo ao segundo € calculado através da equagdo (3.35), resultando
Dy > 11,63 min. O maximo comprimento do sinal resulta Ny = 340,86, usando a equagdo (3.36).

Para um G'F'(7) com grau do polindmio primitivo igual a 3, o pacote Galois® proporciona uma
lista de polindmios primitivos que geram seqiiéncias de comprimento mdximo. Assim sendo, escolhe-
se entre outros o seguinte polindmio primitivo:

f(z) =1+ 2z + 422 + 223 (3.37)
com a equagdo (3.9) e (3.10), a equacdo caracteristica revisada resulta:
X =5DX +3D’X +5D°X (3.38)

onde o maximo grau do polindmio determina o nimero de estagios do registro de deslocamento, seus
expoentes determinam as conexdes de realimentacdo e seus coeficientes determinam os ganhos nas
respectivas saidas, segundo o esquema da Figura 3.7. Estes valores sdo entdo usados no Gerador
MLPRS para projetar sinais de excitagdo com supressdo de miltiplos de 2 (7 = 1/2) e com supressao
de harmonicos miiltiplos de 2 e 3 (v = 1/3). Os sinais pseudo-aleatdrios multi-niveis sdo escalonados
apropriadamente antes de serem aplicados a planta, isto com a finalidade de que os sinais projetados
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possuam as amplitudes de operacdo do fluxo de base e da concentracdo do fluxo de 4cido.

3.7.3 Algoritmo de identificacao

O procedimento de identificacdo ndo linear é desenvolvido utilizando um método ortogonal
para a resolu¢do do problema de minimos quadrados, o0 Método de Gram-Schmidt Modificado (Chen
et al., 1989), que combina a estimacdo de pardmetros com a selecao da estrutura. O modelo adotado
aqui é uma formulagdo estendida do modelo ndo linear autoregressivo de média mével e entrada
externa (NARX -Non linear AutoRegressive and eXogeneous input):

V() =b+ £yt — 1), y(t — Nyt — 1), o u(t — No),d(t — 1), ....d(t — Ng)| +e(t) (3.39)

onde b representa o vetor com os termos de polarizagdo, y, u e d representam os vetores com 0s
termos para a saida, entrada e distirbio medido, respectivamente. N,, IV,, € N, representam os atrasos
mdximos da saida, entrada e distirbio medido. O expoente ¢, caracteriza o grau de ndo linearidade
do modelo e e é um vetor representando o erro de modelagem e as incertezas do modelo.

A estrutura do modelo NARX inclui termos nao lineares de pardmetros lineares. Portanto € pos-
sivel a resolucdo numérica do problema de minimos quadrados para obter modelos polinomiais de
diversas ordens. Um resumo do algoritmo ortogonal multivaridvel de Gram-Schmidt Modificado é
apresentado no Apéndice C, que corresponde a uma extensdo do algoritmo para sistemas de uma
entrada e uma saida implementado em Lara (1999).

3.7.4 Avaliacao de desempenho

Usando os sinais de excitagio MLPRS para supressao de harmonicos multiplos de 2 e para
supressdo de harmdnicos multiplos de 2 e 3, com m = 3, 5 e 7 niveis, sdo identificados modelos
fixando graus de ndo linearidade ¢ = 1,2 e 3 no algoritmo de identificagdo ndo linear. A avaliagdo
de desempenho utiliza os seguintes indices para avaliar o ajuste da saida do modelo identificado com
respeito a saida da planta de pH: Somatério de Erro Quadritico (RMS), Erro Maximo (EM) e o
Critério de Informacdo de Akaike (AIC).

Os menores indices de erro sdo obtidos para o sinal com ¢ = 7, n, = 3, m = 3 e com harmonicos
multiplos de 2 suprimidos. Os resultados para os graus de ndo linearidade ¢ = 1,2 e 3 podem ser
verificados na parte superior da Tabela 3.7. Na Figura 3.11 mostra-se a saida da planta e o sinal de
excitacdo pseudo-aleatério multi-nivel projetado para a vazdo de base atrasada em Dy > 11,63 min
respeito de c,;, a entrada de distirbio medido. Este atraso € calculado segundo a relag¢do (3.35), usado
para excitar o sistema com entradas descorrelacionadas.

A Figura 3.12 mostra a poténcia espectral modificada apés o ZOH. Verifica-se que 77% da po-
téncia total do sinal de excitacdo estd contida na largura de faixa do sistema, 0,061 < w < 7,754
rad/min, como indicado com o quadrado de trago continuo.

Os parametros e os regressores do modelo minimo resultante do algoritmo de identificagdo nao
linear s@o mostrados na Tabela 3.4, para grau de ndo linearidade ¢ = 2, atrasos na saida, entrada e
distirbio medido V, = N, = N, = 2 respectivamente e para d = 1. Note também, a partir da Tabela
3.7, que os melhores resultados sdo obtidos para os graus de néo linearidade ¢/ = 1 ¢ 2. A validagdo
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Fig. 3.11: Saida da planta e sinais de excita¢do paraq=7,n, =3 e m = 3.
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Tab. 3.4: Parametros do modelo NARX nio linear.

elemento termo 0;
12 1 -0,0002
20 u(t —2) 0,0161
30 y(t—1) 1,5245
40 y(t —2) -0,5502
50 d(t —2) 0,0267
(™ u(t —3) -0,1698
7° y(t —1)d(t—2) 0,0929
8° y(t —Du(t —3) 0,0744
92 y(t —2)u(t —3) 0,0136
100 y(t — 1)yt —2) 0,0067
11¢ y(t —1)? 0,0130

122 wu(t—2)d(t—1) 0,1061

do modelo NARX estimado e a saida da planta para ¢ = 2, apresentados na Figura 3.13, mostra a boa
aderéncia que € obtida com a aplicacdo do sinal MLPRS.

O modelo identificado também € submetido a um outro procedimento de validagdo com um novo
conjunto independente de dados, como sendo perturba¢des simétricas do tipo degrau positivos e nega-
tivos nas duas entradas (g3 € c,1). As perturbagdes sdo aplicadas simultaneamente depois do periodo
de identificacdo, isto €, para o intervalo de valida¢do 137,6 min < ¢ < 205 min. Estas perturbacdes
simulam situacdes realistas em processos de pH. Verifica-se também a boa aderéncia entre a saida
da planta com a saida do modelo nao linear identificado para estas duas novas excitagdes, como
observado na Figura 3.14.

Comparacao com sinais PRBS

Para mostrar as vantagens de sinais de excitagdo MLPRS na identificacdo de sistemas ndo linea-
res, seu desempenho é comparado com o desempenho de sinais PRBS, usando o mesmo algoritmo de
identificagdo. Neste caso, n, = 8 satisfaz o requisito do limite de baixa freqiiéncia. O comprimento
maximo do sinal € 2" — 1, resultando um 7, = 102 min e um atraso entre sinais D, = 16, 28 min.

Em forma similar, pode ser obtida a seguinte equacao caracteristica:

X=D*X+D’X+D°X +D%X (3.40)

A partir dos indices de erro das Tabelas 3.5 e 3.6, verifica-se o desempenho inferior dos sinais
PRBS em relacdo aos sinais MLPRS das Tabelas 3.7 e 3.8, especialmente quando € considerada
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Fig. 3.13: Saida do modelo identificado (pontos) e saida da planta (traco continuo).
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Fig. 3.14: Conjunto independente de dados para c,; e g3 (grafo superior). Validacdo entre a saida do
planta (-) com a saida do modelo identificado (.-) (grafico inferior).
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Tab. 3.5: Indices de erro usando o sinal PRBS sem considerar a dinAmica do atuador.

grau  Erro Erro AIC
l RMS Maiximo
10,1233 0,0152 -4,20x103
20,1201 0,0144 -1,05x103
30,0447 0,0020 -1,46x10°

Tab. 3.6: Indices de erro usando sinais PRBS considerando a dinimica do atuador.

grau  Erro Erro AIC
l RMS Miximo

10,1242 0,0154 -1,04x103
20,1219 0,0149 -1,04x103
30,0506 0,0026 -1,42x103

a dindmica do atuador. Evidentemente os sinais PRBS ndo conseguem excitar adequadamente a
dindmica do processo de pH.

Comparacao com sinais aleatdrios

Nesta secdo é comparado o desempenho do sinal MLPRS com o desempenho de dois sinais
aleatorios: sinal aleatério de distribui¢dao uniforme e ruido branco filtrado. A comutagdo minima para
ambos sinais € 0,4 min para o mesmo comprimento do sinal MLPRS (137,6 min). Os resultados para o
sinal MLPRS e para ambos tipos de sinais estocdsticos estdo resumidos na Tabela 3.7 e na Tabela 3.8.
E verificado na Tabela 3.7, que o desempenho do sinal multi-nivel pseudo-aleatério é relativamente
superior. No entanto, na Tabela 3.8, onde considera-se a dindmica do atuador, os indices de erros sdo
significativamente menores, especialmente para o grau de ndo linearidade ¢ = 2, razdo pela qual é
escolhido o modelo identificado com este grau de nao linearidade.

Conclusoes do Experimento

Foi mostrado que sinais de excitacao pseudo-aleatorios de seqiiéncia m multi-nivel podem ser
projetados utilizando diretrizes que, considerando o conhecimento a priori do sistema fisico, conse-
guem atender com eficdcia requisitos de sinais de identificagcdo relevantes para controle. Caracteris-
ticas importantes como comprimento minimo do sinal, persisténcia da excitagdo e poténcia espectral
do sinal foram projetadas em uma aplicacao para um processo de neutralizacdo de pH, demonstrando
sua capacidade de excitar dinamicas ndo lineares através da escolha adequada do niimero de niveis e
mapeamento dos sinais, que possam reduzir o efeito de distor¢des ndo lineares.

Os melhores resultados foram obtidos com o sinal de excitacio com harmdnicos multiplos de 2
suprimidos, para graus de ndo linearidade de primeira e segunda ordem, demonstrando que o sistema
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Tab. 3.7: Indices de erro entre o sinal pseudo-aleatdrio e os sinais aleatérios sem considerar a dindmica
do atuador.

grau  Erro Erro AIC
1 RMS Miximo  (x10?%)

sinal 1 0,0207 4,28 x 107* 2,62
MLPRS 20,0186 3,44 x107* -2,67
30,0262 1,83 x107* -9,86

Sinal 1 0,0436 0,019 -8,56
aleatorio 2 0,0412 0,0017 -8,68
distr. unif. 3 00232 53x10*  -102
Sinal 1 0,0458 0,0021 -8,48
ruido branco 2 0,0446 0,0020 -8,48
filtrado 3 00308 9,5x107* -93,80

Tab. 3.8: Indices de erro entre o sinal pseudo-aleatdrio e os sinais aleatorios considerando a dinamica
do atuador.

grau  Erro Erro AIC
1 RMS  Midximo (x10%)

10,0047 2,2x107° -1,45

sinal MLPRS | 20,0081 6,6x107° -1,31
30,0520 2,7x107° -1,43

sinal 10,0419 0,0018 -8,60
aleat. 20,0406 0,016 -8,74
dist. unif. 30,0224 50x107* -1,02
sinal 10,0457 0,0021 -0,84
aleat. ruido 20,0450 0,0020 -0,85
branco filt. 30,0298 8,9x10°* -0,95
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possui majoritariamente dindmicas nao lineares de segunda e primeira ordem.

3.8 Identificacdo do processo de remociao de matéria carbonacea

O comportamento dos processos biotecnoldgicos que ocorrem em um bioreator apresentam
uma complexidade sem paralelos na industria quimica. Dentre os problemas na modelagem de siste-
mas de tratamento de esgotos estdo a estrutura complexa do modelo e o grande nimero de estados e
parametros a serem identificados (Jeppsson, 1996). Dai a importancia na busca de modelos reduzidos
quando o objetivo de modelagem € o controle baseado em modelo.

Dentre todos os processos de remogao de matéria organica em plantas de tratamento de esgotos o
processo de lodos ativados € o mais utilizado. Este processo reproduz em uma unidade previamente
projetada os fendmenos bioldgicos de autodepuragdo que ocorrem na natureza quando um efluente
€ descartado em um corpo receptor. Em outras palavras, no projeto de plantas de lodos ativados se
busca a transformacdo da matéria organica em produtos mineralizados inertes, basicamente mediante
a oxidacdo de carbono organico solivel desenvolvida majoritariamente por bactérias heterotréficas
aerdbias e, se dado o caso, também mediante a oxidagdo da matéria nitrogenada desenvolvida pelas
bactérias autotroficas.

O conhecimento da dindmica do processo de transferéncia de oxigénio dentro do bioreator é de
fundamental importancia. A manuten¢do do nivel adequado de concentra¢io de oxigénio dissolvido
permite que se desenvolva o crescimento aerobio dos microrganismos heterotréficos e autotréficos
responsdveis pela remoc¢do do substrato rapidamente biodegraddvel da matéria carbonicea. Portanto,
o processo de oxigénio dissolvido constitui um indicador importante no processo de tratamento por
lodos ativados. Se o objetivo € a remog¢do da matéria nitrogenada, serd também importante garan-
tir a condi¢do andxica do bioreator de pre-desnitrificacdo, isto €, a baixa concentracdo de oxigénio
dissolvido no meio. Assim serd possivel que os microrganismos utilizem o nitrato como substancia
oxidada.

Devido a esta motivag@o, a presente secdo tem por objetivo obter um modelo reduzido do pro-
cesso de remocao de matéria carbondcea caracterizada pela dindmica da concentracdo de oxigénio
dissolvido.

3.8.1 Identificacdo do Processo de Oxigénio Dissolvido

O balanco completo da concentragdo de oxigénio dissolvido nos reatores aerdbios para o mo-
delo ASWWTP-USP e que descreve o comportamento dindmico para as zonas aerébias k, sendo
k = 2,3, resulta na seguinte equacdo diferencial ordindria:

dSo _ Qr-150k-1 — QrdSo
dt Vi

+7rson t Kia(Qar )k + (So0.sat — So.k) (3.41)

onde
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So.k : concentracao de oxigénio dissolvido da zona aerdbia k.
TSo.x : taxa de consumo de oxigénio da zona aerdbia k.
Ka(Q.,) : fungdo transferéncia de oxigénio.

Qar : vazdo de injecdo de ar.

Qr—1,Q) : vazdo de licor misto de entrada e saida respectivamente da zona aerdbia k& .
Vi, : volume da zona aerdbia k.

entende-se o licor misto como sendo o lodo mais dgua tratada e rg,, , , 0 negativo da concentragdo de
oxigénio dissolvido mostrada em (2.26), representando o consumo de oxigénio pelos microrganismos.

A taxa de consumo de oxigénio é um indicador bioldégico muito importante e proporciona informa-
¢do a respeito do estado atual das reagdes bioquimicas do processo de remog¢do de matéria orgénica.
O que torna o problema ndo trivial € que rg,, € variante no tempo e K;a resulta ser uma fungao
ndo linear da (),,.. Abordagens de estimagdo da dindmica do oxigénio dissolvido existem, como a
estimacdo simultanea de rg, e K;a mediante a introdugdo de perturbagdes do tipo liga-desliga no
fluxo de ar (Suescon et al., 1998; Marsili-Libelli, 1990; Marsili-Libelli e Vaggi, 1997) e a estimagdo
baseada no Filtro de Kalman usando as medicdes da concentracdo de oxigénio dissolvido e da vazdo
de injecdo de ar (Lindberg, 1997).

O objetivo aqui € identificar um modelo ndo linear do tipo caixa-preta da dinAmica do oxigénio
dissolvido, utilizando como entrada a vazdo de injecdo de ar e como saida a concentragdo de oxigénio
dissolvido. Para um resultado confidvel na identificacdo, a operacdo deve ser excitada de tal forma
que todos os modos de operagdo de interesse sejam excitados. Isto cria requisitos para a amplitude e
a duragao destes sinais, assim como para a excita¢io da regido de freqii€ncia que enfatize a largura
de banda do sistema e ndo de ruidos de medi¢ao geralmente presentes em altas freqii€ncias. Os sinais
de excitacdo multi-niveis sdo projetados a seguir seguindo o procedimento descrito na se¢do 3.6,
para que satisfacam estes requisitos. Desta forma, também € possivel identificar um modelo linear
parcimonioso mediante a andlise do conteido de harmonicos do sinal de excitacdo, para que este
possa ser utilizado, por exemplo, em projetos de controladores lineares adaptativos.

3.8.2 Projeto dos sinais de excitaciao da planta

Para o experimento de identificacao os sinais devem estar delimitados em amplitude dentro dos
intervalos de operagdo das varidveis de entrada. Os intervalos de operacdo sdo determinados pelas
restri¢des operacionais do processo e pelas restrigdes fisicas dos atuadores. A remogao bioldgica da
matéria carbondcea ocorre para concentracoes de oxigénio dissolvido maiores a 1,0 mgO-/1, enquanto
a formacdo de nitritos requer uma concentracdo superior a 2,0 mgQO,/1 e a formacao de nitratos acima
de 5,5 mgO,/l. Em consequéncia, se utiliza uma amplitude da vazao de inje¢do de ar na zona 3 do
bioreator (Q),,,) entre 0,01 e 0,09 m?>/h, que origina variacoes na concentracdo de oxigénio dissol-
vido entre 0,5 e 5,0 mgO,/l. Na zona 2, assume-se uma concentracio constante igual 2 mgO/l. E
adicionado ruido aditivo na medi¢cdo da concentracdao de oxigénio dissolvido, um sinal aleatério de
variancia 0,01 e média nula.

Realizam-se entdo ensaios para excitar o espaco entrada-saida do processo mediante uma série de
degraus positivos e negativos em (),,,, dentro da amplitude de operacdo assumida. As magnitudes do
degrau sdo de £=20% do valor nominal (0,033 m?/h), com duracdo de 2 horas para cada degrau. A taxa
maxima de amostragem dos sinais € de 0,01 h, que corresponde aproximadamente a % da constante
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Tab. 3.9: Andlise do limite de baixa freqiiéncia para n, € q.

q
rad/min 3 5 7 1 13
2 10,1309 0,0436 0,0218 0,0087 0,0062
3 10,0403 0,0084 0,0031 0,0008 0,0005
. 4 10,0131 0,0017 0,0004
5 10,0043 0,0003

de tempo associada a uma mudanca de 100% no valor nominal da concentracao de oxigénio, isto €,
2,0 mgO-/1. Esta constante de tempo € denotada por 7,,. S@o obtidas assim a constante de tempo
dominante mais curta, 75, = 0,0837 h e a constante de tempo mais longa, 75, = 0,1778 h.

Selecionou-se o valor de oy = 2, assumindo que no processo de oxigénio dissolvido o tempo
de acomodacdo em malha fechada seja mais rdpido que o tempo de acomodacdo em malha aberta.
Observou-se que depois de 47, o processo varia muito pouco, em relacdo a velocidade, para 1, 2
ou 37,. Como se deseja a informacdo em baixa freqii€ncia, basta ter a informacdo de 98% do valor
estaciondrio, e consequentemente seleciona-se o valor de 3; = 4. Portanto, a largura de banda deter-
minada pela dindmica do processo, a qual o sinal deverd se ajustar, resulta sendo 0, 0234 rad/min <
ws < 0,398 rad/min. O ndmero de niveis deve ser m > 3, se o grau de ndo linearidade minimo
esperado for 2 (m > ¢ + 1, segundo visto na sub-se¢ao 3.6.3).

O tempo de comutacdo do sinal € calculado mediante a expressao (3.30), resultando 7},, = 0,1 h.
A partir deste valor, conclui-se que o comprimento minimo do sinal deve ser N > 44, 7. Da mesma
forma que no exemplo de aplicacdo, a escolha do sinal € feita mediante a andlise de limite de baixa
freqiiéncia, calculado para diferentes pares de valores do campo de Galois vs. o nimero de registros
de deslocamento (g, n,.), como mostrado na Tabela 3.9. O par de valores que satisfaz o requisito do
limite de baixa freqiiéncia da expressdo (3.32) é (7,2). Da andlise do conteido de harménicos dos
sinais testados para v = 1/2,1/3 e 4/5, pode-se verificar que o sinal com supressdo de harmonicos
miiltiplos de 2 (7 = 1/2), possui maior quantidade de harménicos na largura de faixa de interesse.
Para comparagdo sdao mostrados os resultados para v = 1/2 e 1/3 nas Tabelas 3.10 e 3.11, respecti-
vamente.

Em consequéncia, € selecionado o sinal com ¢ = 7 e n, = 2, que satisfaz os requisitos de
largura de banda e de comprimento minimo do sinal. Este sinal pode ser mapeado para supressao de
harmonicos multiplos de 2, como sugerido em Barker e Zhuang (1997a):

s ou(2)=0; u(3)=

m=3: = u 0
m=5: u(0)=0; u(l)=1; u(2)=-2; u(3)
m="7: =0; u 2; u(2)=-3; u(3)

1; u(4)=—-1; u(d)=0; u(6)=0;
2; w(4)=-2; u(d)=2; u(6)=-1,;
6; u(4)=-6; u(d)=3; u(6)=-2;

Com o par de valores (7, 2) o tempo de duragio de um periodo do sinal de excitagdo multi-nivel
resulta ser de 4,8 h. Mediante o software Galois® escolhe-se o polindmio primitivo:

f(x) =14z + 32
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Tab. 3.10: Numero de harmdnicos ndo suprimidos para v = 1/2.

# de harm. q
3 5 7 11 13
212 5 11 27 37
316 27 77 294 486
n, 4118 138 531
5134 691

Tab. 3.11: Ndmero de harmdnicos ndo suprimidos para y = 1/3.

# de harm. q
3 5 7 11 13
211 4 7 18 25
314 18 50 196 324
n, 4112 92 354
5136 461

de onde € obtida a equagdo caracteristica revisada:
X =6DX +6D*X +4D*X

Os sinais de excitacdo sdo escalados apropriadamente para terem as amplitudes dos regimes de
operacgdo descritos anteriormente, depois de serem gerados pelo bloco Gerador MLPRS implemen-
tado no Simulink®.

3.8.3 Identificacao e validacao dos modelos

Os dados de entrada e saida sd3o normalizados antes de serem usados pelo Método Ortogonal
de Gram-Schmidt Modificado (Chen et al., 1989), que como resultado fornecerd os modelos ndao
lineares ARX estendidos. E assumido que os sinais foram previamente processados para detec¢io e
eliminacdo de "outliers" e tendéncias (Olsson e Newell, 1999).

A escolha do modelo mais apropriado € crucial para uma identificacdo de sucesso. Esta esco-
lha estd em fun¢do do tamanho e da complexidade do modelo. A melhor estrutura do modelo sera
entdo um compromisso entre flexibilidade e parcimonia (Ljung, 1999). Por outro lado, esta escolha
dependerd também da aplicacdo do modelo.

Uma vez que a estrutura do modelo tenha sido escolhida, sdo realizados ensaios para diferentes
ordens de atrasos NV, IV,, € d no algoritmo de identifica¢do, dado que ndo se tem conhecimento a
priori, da ordem do modelo. As saidas dos modelos candidatos sdo validadas mediante a utilizagdao
dos seguintes indices de erro: Somatério do Erro Quadrético (RMS), Erro Maximo (EM), Critério de
Informacgdo de Akaike (AIC) e de Bayes (BIC).
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(a) Sinal de excitagdo s; e sinal de validacdo. (b) Sinal de saida.

Fig. 3.15: Vazao de injecdo de ar e concentragdo de oxigénio dissolvido na zona 3.

Tab. 3.12: Indices de erro para grau de ndo linearidade ¢ = 2.

sinal # Erro Erro
multi-nivel | termos RMS Maximo AlC BIC
$1 6 0,0186 3,47 x 107* -3,70x10% -3,68x10°
S 17 0,0025 6,00 x 1075 -5,55x10% -5,51x10?

Para os ensaios de validacdo foram usados sinais MLPRS projetados para m = 3, 5 e 7 niveis
dentro do GF'(7) projetado anteriormente. Os modelos identificados com os menores indices de erro
resultaram pertencer as seguintes ordens de atrasos: N, = 6, N, = 6 e d = 0. Na Tabela 3.12 sdo
mostrados os indices de erro para o grau de ndo linearidade 2. Aqui s; denota o sinal de excitacdo com
m = 3 niveis e S 0 sinal com m = 5 niveis. Na Figura 3.15 pode ser apreciada a realizacdo do sinal s; e
a respectiva resposta da concentracio de oxigénio dissolvido. Nesta figura pode ser apreciada também
a seqiiéncia do sinal de excita¢do usada para a valida¢do assumindo ();, = 0. Esta seqiiéncia liga-
desliga simula os processos de aeracao e de utilizacido de oxigénio pelos microrganismos (associada
arg,) na planta de lodos ativados.

Note também na Tabela 3.12 que o modelo obtido com o sinal s, apresenta a melhor capacidade
de ajuste. Como mencionado anteriormente, a escolha do modelo é fortemente influenciada pela
aplicacdo. Assim o modelo obtido com o sinal s; serd adequado para aplicacdes de controle ndo
linear baseado em modelo. Este modelo perde um pouco na precisdo da predicdo, mas ¢ um modelo
parcimonioso. Enquanto que o modelo obtido com o sinal s,, de 17 termos, serd adequado para
estudos de entendimento e treinamento de operadores, onde a complexidade do modelo ndo impde
restricdes computacionais como acontece no algoritmo de controle baseado em modelo. Na Tabela
3.13 podem ser apreciados os elementos e os parametros do modelo obtido com o sinal de excitacao
s1. Na Figura 3.16 € mostrado o espectro de poténcia depois do segurador de ordem zero do sinal
MLPRS, com a regiao relevante para controle realcada.
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Tab. 3.13: Parametros do modelo NARX nao linear com o sinal s;.

elemento termo 0;
12 1 0,0059
20 u(t—1) 0,0840
30 y(t — 2) 0,9388
40 u(t —1)3 -0,039
5@ y(t —2)u(t —1) -0,0682
6° y(t — 1) 0,0193

0.8

0.6

0.4

Magnitude da Poténcia Espectral

0.2

[ i

15 2 25 3
Frequéncia, rad/min

Fig. 3.16: Espectro de poténcia do sinal com g = 7, n, = 2..
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Tab. 3.14: Indices de erro para grau de ndo linearidade ¢ = 1.

sinal # Erro Erro AlCA BIC
multi-nivel | termos RMS Maximo
| s 5 0,0227 5,15 x 10~* -3,52x10° -3,51x10% |

Tab. 3.15: Parametros do modelo NARX linear com o sinal s;.

elemento  termo 0;
12 1 0,0068
20 u(t—1) 0,0849
30 y(t—1) 1,8083
40 y(t—2) -0,8168
59 u(t—2) -0,0739

Segundo o relatério "Identification of the Dynamic Processes in WWTP" (Ayesa et al., 1994),
um dos problemas da identificacio de modelos em plantas de tratamento de esgotos € encontrar
um compromisso entre a capacidade de rastreamento do modelo e sua complexidade, que deve ser
a menor possivel. Utilizando esta premissa é que pode ser escolhida uma representacdo linear que
mostre a melhor capacidade de rastreamento para a concentragdo de oxigénio dissolvido. Este modelo
identificado € mostrado na Tabela 3.15, obtido com o sinal de excitacdo s;. Note que este modelo
apresenta indices de erro ligeiramente maiores, mas ele pode ser usado em aplicagdes de controle
linear, onde seus parametros lineares sdo possiveis de atualizar mediante algoritmos de minimos
quadrados recursivos. Na Figura 3.17 pode-se apreciar o desempenho do modelo linear identificado,
note a boa qualidade na aderéncia da concentracdo do OD, a pesar de este ser um modelo linear.

Como mencionado anteriormente, para efeitos de validacdo foram reservados dados de entrada
e saida a partir das 4,8 h do tempo de simulacdo. Assume-se uma operagdo do tipo batelada no
bioreator (();,, = 0), onde este é arejado a partir das 5,6 até as 6,8 horas. Em seguida, a aeracio é
desligada, sendo observada a por¢do de consumo de oxigénio dos microrganismos até as 6,8 h do
tempo de simulagdo. Na Figura 3.18 € incluida a valida¢do para os modelos NARX linear e nao
linear. Note como o rastreamento do modelo linear perde um pouco na precisdo das predi¢des, mas
consegue acompanhar a dindmica da concentragdo do oxigénio dissolvido, mesmo sendo a seqiiéncia
de excitacdo diferente da seqiiéncia utilizada para identificagao.

Outra forma de validar o modelo € mediante a comparacdo com o modelo obtido por Jeronimo
et al. (2000), na identificagdo da dinamica da concentragdo de OD usando as mesmas condicdes
operacionais do modelo benchmark ASWWTP-USP. O modelo NARX para o grau de ndo linearidade
¢ = 2 obtido por eles € mostrado na Tabela 3.16.

A avaliagdo na qualidade das predi¢des € comparado de forma quantitativa na Tabela 3.17. Os
erros absoluto e maximo sao mostrados para o modelo linear e ndo linear obtido com o sinal s; das
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4.5

Fig. 3.17: Concentracdo do oxigénio dissolvido (trago continuo) e saida do modelo identificado

!

1.0

NARX linear (pontos) com o sinal s;.

2.0

tempo, h

3.0

4.0

mgO, /1
w2

SO3

—— saida do modelo
_ . modelo linear (s,)

“““ modelo n&o linear (51)

Fig. 3.18: Validacdo com os modelos identificados linear e ndo linear.

tempo, h
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Tab. 3.16: Parametros do modelo NARX néo linear (Jeronimo et al., 2000).

elemento termo 0, elemento termo ;

1¢ 1 0,022017 122 y(t —3)y(t —4) -0,002273
20 y(t—1) 1,211622 132 u(t—1) 0,113371
32 y(t —2) -0,301441 14¢ u(t —1)? -0,079402
42 y(t — 3) -0,01070 15 y(t —Du(t —1) -0,431740
52 y(t —4) -0,011728 16° y(t —2)u(t —1) 0,317758
62 y(t —5) 0,014093 17¢ u(t — Du(t —2) 0,024843
7° y(t —6) -0,010819 18° y(t—1y(t —4) 0,153247
82 y(t—17) 0,010092 192 u(t — 2) -0,041326
92 y(t —8) -0,007407 202 u(t — 2)? 0,044846
10¢ y(t—9) 0,001671 21¢ y(t —4u(t —3) -0,019077
112 y(t —3)y(t —4) -0,099591

Tab. 3.17: Indices de erro para um conjunto independente de dados.

modelo # Erro Erro
NARX termos RMS  Maximo
linear (s7) 5 0.3991 0.1593

nao linear (s7) 6 0.3679 0.1354
ndo linear* 21 0.4587 0.2104

Tabelas 3.13 e 3.15, conjuntamente com o modelo da Tabela 3.16 (Jer6nimo et al., 2000), indicado
pelo asterisco. A geracdo de dados entrada-saida dos modelos foram realizada usando as mesmas
condi¢Oes experimentais, mas para um sinal MLPRS de 7 niveis, com o intuito de usar dados inde-
pendentes dos usados na identificagdo. Cabe ressalvar que esse modelo possui um total de 21 termos
para o grau de ndo linearidade 2, contra os 6 termos obtidos usando o sinal MLPRS. Note que o
modelo linear identificado com o sinal s; apresenta menores indices de erro que aqueles do modelo
de Jerdonimo et al. (2000). Este resultado demonstra a eficcia na obteng@o de modelos parcimoniosos
quando sdo usadas as directrices de projeto de sinais MLPRS juntamente com o algoritmo ortogonal
de Gram Schmidt Modificado para a estimacao e sele¢do de estrutura minima.

Uma comparacdo qualitativa da qualidade das predi¢des dos modelos reduzidos € mostrada na
Figura 3.19, onde é mostrada a predicdo da saida do modelo da concentragdo de OD quando usado
o sinal s; e a predi¢cdo do modelo nao linear de Jerdnimo et al. (2000). Pode-se verificar novamente
uma melhor qualidade nas predi¢cdes para o modelo obtido com o sinal s;, a pesar de este ser um



3.9 Conclusio 73

L L L L 0 : L L L L L L L L L

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
tempo, h tempo, h

(a) Predicao do modelo linear com s; (pontos). (b) Predicdo do modelo ndo linear (pontos) (Jeronimo,
2000).

Fig. 3.19: Valida¢do dos modelos da dindmica de OD.

modelo linear.

3.9 Conclusao

Foi mostrado que sinais de excitacdo pseudo-aleatérios de seqiiéncia m multi-nivel podem
ser projetados utilizando diretrizes que, considerando o conhecimento a priori do sistema fisico,
conseguem atender com eficdcia requisitos de sinais de identificac@o relevantes para controle.

Caracteristicas importantes como comprimento minimo do sinal, persisténcia da excitacdo e po-
téncia espectral do sinal foram projetadas para dois processos com dinamicas dificeis de modelar :
o processo de neutralizacdo de pH e a concentracdo de Oxigénio Dissolvido numa planta de lodos
ativados. Demonstra-se entdo a capacidade dos sinais de comprimento maximo multi-nivel, com ca-
racteristica de repeticdo inversa, de excitar dinAmicas ndo lineares de processos industriais, através
da escolha adequada do ndmero de niveis e mapeamento dos sinais, com vista a reduzir o efeito de
distorcdes nao lineares. Verifica-se também que o algoritmo ortogonal de identificacdo de modelos
NARX (Chen et al., 1989) proporciona modelos de estrutura minima.

No caso do processo de neutralizacdo de pH, os melhores resultados foram obtidos com o sinal
de excitacdo m multi-nivel com 3 elementos no campo de Galois e com harmdnicos multiplos de 2
suprimidos, satisfazendo o requisito de minimo nimero de niveis para o grau de ndo linearidade veri-
ficada. A comparacdo feita com a identificagcdo mediante sinais aleatorios e considerando a dinamica
do atuador ressalvam a utilidade de sinais com caracteristicas plant-friendly.

Para a identificacdo do processo de concentracdo de Oxigénio Dissolvido mostrou-se que o si-
nal de excitacdo m multi-nivel com 7 elementos no campo de Galois e com harmo6nicos multiplos
de 2 suprimidos, excita adequadamente a largura de banda do processo para a identificagdo do mo-
delo linear e ndo linear. Cabe ressaltar que modelos parcimoniosos foram obtidos para o sinal com
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3 niveis, resultando em potenciais modelos para aplicacdes de controle baseado em modelo. Estes
modelos mostraram serem eficazes na predi¢do da dindmica do OD na zona aerébia quando foram
comparados com o modelo obtido por Jeronimo et al. (2000), para as mesmas condi¢des experimen-
tais € com o mesmo modelo de simulacdo (o0 ASSWTP-USP). Portanto, o procedimento de geragao
de sinais MLPRS e o procedimento de identificacio descritos serdo adotados para a obten¢do dos mo-
delos reduzidos a serem usados no controle do processo de remog¢do de nitrogénio, como mostrado
posteriormente no Capitulo 6.



Capitulo 4

Identificacao de Modelos para Controle
Preditivo

Uma caracteristica importante num modelo de controle avangado € que este descreva com pre-
cisdo as caracteristicas dindmicas que sejam essenciais no projeto do controlador. No contexto do
controle preditivo baseado em modelo, um modelo explicito e medi¢des obtidas do processo devem
ser utilizadas para predizer o comportamento futuro do processo, sendo portanto imprescindivel um
bom desempenho nas predi¢des do modelo. No entanto, a maioria dos modelos usados dentro do
esquema de controle preditivo sdo identificados com algoritmos na forma de minimos quadrados.
Estes modelos s@o usados para obter a predicdo k-passos-a frente da varidvel de saida, propagando
repetidamente a estimac¢ao um-passo-a frente um ndmero de k passos no futuro. Neste caso, visto que
erros tendem a se acumular de uma iterag¢do a outra, ndo sdo necessariamente obtidas boas predicoes
para varios passos a frente, caso existam dindmicas ndo modeladas ou presenca de ruidos de medic¢ao.

No presente capitulo é apresentado um estudo de modelagem para preditores orientados ao pro-
jeto de controladores preditivos baseados em modelo via identificacdo. E mostrado que o modelo
preditor de multiplos-passos-a frente, que identifica um modelo para cada passo de predicdo, reduz
a propagacao de erros em preditores por iteragdo sucessiva padrdo (um-passo-a frente). A vantagem
desta técnica na melhoria do desempenho de modelos preditores € mostrada também comparando-a
com outra técnica de modelagem, com o método de identificacio preditiva de horizonte estendido. A
andlise realizada utilizando um modelo reduzido do processo, usado aqui para ilustrar incertezas nao
modeladas, mostra a eficdcia do modelo preditor de multiplos-passos-a frente para curtos horizontes
de predicdo. Serda mostrado que para horizontes longos o erro de predicdo do modelo preditor de iden-
tificacdo preditiva de horizonte estendido € tdo pequeno quanto ao observado pelo modelo preditor de
multiplos-passos-a frente, os que sdo bem menores ao observado pelo modelo preditor por iteragdao
sucessiva padrao.

4.1 Identificacao e controle

Técnicas de identificacdo de sistemas t€m sido usadas desde que o controle por realimentacio
comecou a ser aplicado no controle de processos. Constituem algumas aplicagdes a andlise de res-
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posta transitéria, no caso do ajuste para o controlador PID !, como também a anilise de resposta em
freqiiéncia e a sintese de Bode-Nichols classica, no caso do projeto de controladores lineares.

O advento da teoria de controle moderna ao redor de 1960 e o uso explicito de modelos paramétri-
cos possibilitou o desenvolvimento de uma grande variedade de técnicas de estimacdo de parametros
em sistemas dindmicos. Com isto, foi possivel a introducdo destes modelos na sintese de controlado-
res baseados na estimacgdo de sistemas lineares. Desta forma, a identificacdo de sistemas se converteu,
em meados dos sessenta, em uma linha de pesquisa estabelecida dentro da drea do controle automé-
tico (Ljung, 1996). Como consequéncia, na década de setenta houve um grande interesse na andlise
e desenvolvimento de novos métodos de identificacdo. A consolidacdo da identificacdo de sistemas
como teoria se deu entre 1970 e 1985, onde se estabeleceu a importancia do projeto do experimento
de identificacdo e a influéncia das condicdes experimentais para a obtencdo de "bons" modelos,
como mostrado por exemplo em Goodwin e Payne (1977). Este desenvolvimento foi motivado prin-
cipalmente para esses modelos serem usados em esquemas de controle baseado em modelo. Era de
se esperar que as duas linhas de pesquisa, a identificacdo e o projeto de controle, explorassem as
inter-relagdes existentes quando o modelo € orientado para controle.

O projeto de identificacdo e o projeto de controle tiveram desenvolvimentos em duas dire¢des
separadas e com escassas abordagens que explorem adequadamente estas relacdes. As contribui¢des
para o projeto de identificagdo orientado ao controle foram poucas, devido ao fato de por um longo
tempo a identificacdo ter sido vista como uma busca por um "sistema real"”, em lugar de uma meto-
dologia para produzir uma "aproximacgao da realidade" quando a aplicac¢do pretendida do modelo é
o projeto de controladores. Com excecdo da contribui¢do dada no texto de Ljung (1987), onde fo-
ram estabelecidos os fundamentos para um projeto formal quando o objetivo do modelo € orientado
segundo a aplicacdo: simulagdo, predi¢do ou controle.

Para o propdsito de controle, modelos aproximados ou reduzidos de processos complexos (como
sd0 os processos biologicos de tratamento de esgotos), podem oferecer um bom desempenho em
malha fechada se o modelo possui precisdo em freqii€ncias relevantes para controle. Portanto, a
identificag@o para controle (denominada assim na area de identificacdo de sistemas) ou o projeto de
controle baseado no experimento (denominado assim desde o ponto de vista do projeto de controle),
aborda a questdo de como produzir diretrizes para o projeto de identificacdo no caso em que o objetivo
de identificagdo seja o projeto de controladores baseado em modelos (Gevers, 1997).

4.2 Identificacao de modelos para controle

Pode-se levantar agora a seguinte questdo: Quando um modelo serd "bom" para controle?
Cabe ressalvar que um modelo para controle ndo necessariamente deve ser uma descri¢ao precisa do
sistema verdadeiro para se obter um alto desempenho no controlador, mas sim que ele descreva com
grande precisdo as caracteristicas dinamicas essenciais para o projeto do controlador. Um modelo
sera "bom" neste sentido, se (Blondel et al., 1997):

* O controlador derivado do modelo estabiliza a planta, e

* este controlador consegue um desempenho sobre a planta atual que seja préximo ao desempe-
nho conseguido sobre o modelo.

IRefere-se as siglas do controlador de acdo proporcional, integral e derivativo.
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Por exemplo, no caso de controladores PID, € usual aproximar modelos de grande ordem por
modelos de primeira ordem do seguinte tipo:

G(s) = L6_6"15 4.1)
Ts+1
onde os parametros a serem identificados a partir de medicdes feitas da curva de reacdo sdo: o
ganho estético do processo, K, a constante de tempo, 7 € 0 tempo morto ou atraso de transporte, .
Este procedimento de modelagem baseado em andlise grafico é amplamente utilizado para sistemas
com regimes de operacdo ao redor da freqiiéncia de corte do sistema em malha fechada. Segundo
Seborg (1999), aproximadamente 90% de processos industriais ainda utilizam alguma forma do con-
trole PID. No entanto, € importante ressalvar que este procedimento de identificacdo € efetivo quando
a planta apresenta uma relagc@o sinal-ruido muito pequena, ou em condic¢des livres de perturbacdes
(Rivera e Flores, 2000). Em presenca significativa de ruido ou de distirbios que levem ao sistema
a um regime de operagdo diferente em que o controlador foi ajustado, o método pode derivar em
resultados erroneos.
Uma outra forma de identificar modelos para controle, mas no dominio da freqiiéncia, é con-
seguida mediante a introdu¢do de uma etapa de pré-filtragem no experimento de identificagdo do
modelo, como explicado na seguinte se¢ao.

4.2.1 Especificacao de modelos para controle usando pré-filtragem

A pré-filtragem de dados dos erros de predi¢do introduzem caracteristicas interessantes no pro-
blema de identificacdo e que podem ser utilizadas no problema da obtencdo de modelos orientados
para controle. A seguir, é apresentada uma expressao para a func¢ao objetivo do problema de identifi-
cacdo que ilustra como o pré-filtro (entre outros elementos) afeta a estimativa dos parametros.

Considere a planta como sendo descrita por um sistema linear invariante no tempo (Ljung, 1999):

S ¢ y(t)=Glg ult) + H(g  e(t) (4.2)

Aqui u(t) € o sinal de entrada ou de controle, y(t) € o sinal de saida observado, ¢(t) é ruido branco
com propriedades de segunda ordem de média nula e variancia 0% € ¢! € o operador deslocamento em
atraso. G(q~') é denominada fungdo de transferéncia e é uma fungdo racional em ¢, significando
simplesmente que os pdlos serdo os zeros do polindmio denominador. G(g~!) € assumida estavel.
H(q™") é referido como o modelo de ruido assumido como um filtro monico? e estdvel. O termo
H(q Y)e(t) = v(t) representa um distdrbio aditivo na planta.

Em lugar de se calcular (4.2), prefere-se usar uma descri¢do do modelo que possua um nimero
finito de valores ou coeficientes denominados parametros, que podem ser determinados usando um
conjunto finito N de medi¢des das entradas e saidas ZV = {u(1),y(1),...,u(N),y(N)}, sobre um
intervalo de tempo 1 <t < N:

M@) : §t/0) =G(g ", 0)u(t) + H(g™ ", 0)e(t) (4.3)

2H(q™t) é monico se o coeficiente zero é 1: H(g~') = > h(k)g™*, h(0) = 1.
k=0
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onde os parimetros a serem determinados sdo denotados pelo vetor 6, que ddo origem ao conjunto
de modelos parametrizados M () = {M(0) : § € D, C R?}. Isto significa que o vetor 6 pertence
ao conjunto de valores admisiveis D4, sobre o conjunto R?, onde d é a dimensdo de §. Assume-
se que o sistema S estd dentro do conjunto modelo M e que a estrutura do conjunto modelo M ¢é
uniformemente estavel (Ljung, 1999).

Se o modelo (4.3) € utilizado e considerando o aspecto de desempenho da predicao do modelo,
pode-se enunciar uma medida deste desempenho, denominado erro de predi¢do, definido por:

e(t,0) = y(t) —9(t/0) (4.4)

Por outro lado, filtrar o erro de predi¢do é uma importante opcao e equivale a filtrar primeiro os
dados entrada-saida (pré-filtragem) para depois aplica-los nos preditores. Mediante um filtro L, efei-
tos de distdrbios de alta freqii€ncia ndo essenciais no problema de modelagem podem ser removidos,
ou também ressaltar determinadas propriedades dos modelos para tornd-los de interesse para controle.

Se o preditor € linear e invariante no tempo com y e u escalares, entdo a filtragem do erro de
predigdo ep(t, 0) serd dada por:

er(t,0) = L(g ")e(t,0) = HL(;Q_; )9) (y(t) — G(g~, 0)u(t))
1 » y y
= Hg Loy L ) = Gla OL(guld) 4.5)

0 que equivale a pré-filtrar através de L(g~!) os sinais observados da saida e da entrada:

yr(t) = L(g "y(t)

up(t) = L(g " )u(t) (4.6)

A aplicag@o do método do erro de predi¢do por Minimos Quadrados, nestes /N dados de entrada-
saida, fornece a estimativa 0 de 0:

~

On = éN(ZN) = argmin Vi (0) 4.7
0€D g
|
_ 1 2
V() = 5 DS {t:0) (48)

Aqui o erro de predigdo um-passo-a frente para o modelo M(0) € e(,0) = y(t) — g(t/t — 1),
enquanto L(g!) é o filtro que atua como um ponderador de freqiiéncia. A estimativa 6 resulta:

N

i = argmin 503 g L 00— Gl 9t

N

—agmin 5> LG~ O ) + Hula o) 49
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Gy e Hy definem a estrutura do "sistema verdadeiro". Como notado em Ljung (1999), isto pode ser
escrito em forma equivalente no dominio da freqiiéncia, usando a relagdo de Parseval em Vy(0) e
analisando as propriedades de convergéncia de # quando N tende ao infinito (N — 00):

™

/ (Gole™) — G, 0) 6 + )

—T

L, (4.10)

. 1
lim Vi (6) —\H(eﬂ'w o)

N—oo - 2T

onde
by = |Ho(e’) e,

Na equacio (4.10), ¢, e ¢, representam o espectro de poténcia para a entrada e o distdrbio, res-
pectivamente. u € eg serdo independentes se o sistema opera em malha aberta, assim como H (¢!, )
serd um filtro fixo se o modelo de ruido € fixo e #-independente. Portanto, pode-se obter o seguinte
modelo limite:

s

0* ~ arg min / ’Go(ejw) — G(ejwje)’

0€Dpq

2 | L)’

d 4.11
) i

—T

onde |L(e?")|? ¢, /|H(e’™)|? atua ponderando a distribui¢do de polariza¢do de G. Usando este
conhecimento € possivel controlar em que faixas de freqiiéncia o modelo seria "melhor", mediante
a sele¢do apropriada do espectro do sinal de entrada ¢, (w), da estrutura de H (¢!, 6) e do pré-filtro
L(qg™'). A relagdo (4.11) consolida a importancia do papel que o projeto de sinais de excitagdo ocupa
dentro da identificacdo de modelos relevantes para controle. Pode-se ver agora como as realizacdes
dos sinais pseudo-aleatérios multi-nivel (através de ¢,), consideradas no Capitulo 3, contribuem no
ajuste destes modelos.

Um controlador pode ter um bom desempenho apesar de estar projetado sobre um modelo me-
diocre, sempre que este tenha o desempenho desejado em certas freqii€ncias, isto &, na largura de
faixa do sistema em malha fechada. A dependéncia entre o modelo e a relacdo (4.11), tem originado
pesquisas em identificagcdo para controle, que envolve procedimento de projeto tanto em malha aberta
como em malha fechada, como pode ser visto nos trabalhos de Rivera et al. (1992),Van den Hof e
Schrama (1995),Hjalmarsson et al. (1996), Gevers (1997), Shook et al. (1991), Shook et al. (1992),
Gopaluni et al. (2002), Fardin (2000), Schon (2001) e Gopaluni et al. (2003).

4.3 Identificacao para Controle Preditivo

Nao € dificil entender a tendéncia inicial na identificacdo de sistemas da busca de modelos que
fossem interface entre os modelos matematicos € o mundo real, modelos nos quais se procurava a
aproximacdo com o mundo real (modelo "verdadeiro"). Sendo assim, aparenta ser contraditério que
um modelo para controle ndo seja necessariamente uma descri¢do precisa do modelo verdadeiro para
que este apresente um bom desempenho no projeto do controlador baseado em modelo. Como visto
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anteriormente, a caracteristica importante é que o modelo para controle descreva com precisao as
caracteristicas dindmicas que sejam essenciais para o projeto do controlador.

No contexto do controle preditivo baseado em modelo, denominado pelas siglas MBPC (Model
Based Predictive Controller) ou simplesmente por MPC, um modelo explicito e medicdes obtidas
do processo sdo utilizadas para predizer o comportamento futuro do processo. A acdo de controle
¢ calculada com o objetivo de minimizar a diferencga entre a resposta predita do processo e alguma
trajetoria desejada. Note-se entdo uma caracteristica que um modelo para controle preditivo deve
possuir: precisdo nas predi¢des. Isto €, a minimizagdo acima usando predi¢des erradas pode levar a
trajetdria de controle 6tima a uma solu¢@o sub-6tima ou provavelmente nem sequer a uma solugdo
aceitavel (Rossiter e Kouvaritakis, 2001).

Em muitas aplicacOes a informagdo necessaria para o desenvolvimento de modelos derivados da
aplicacdo de balancos de massa, de energia e momentos (modelos fenomenoldgicos, fundamentais
ou de primeiros principios) € insuficiente, ou o modelo é muito complexo para ser usado no projeto
do controlador (como no caso do modelo IAWQ No. 1 da secdo 1.3). Nestes casos, a modelagem
empirica a partir de informacdo dindmica da planta, obtida das varidveis de entrada-saida, constitui
uma alternativa atrativa.

Geralmente controladores MPC sdo projetados baseados em modelos empiricos. Como con-
sequéncia, a identificacdo de modelos é uma etapa chave na implementacdo de controladores pre-
ditivos (Seborg, 1999). Ao mesmo tempo, a identificacio do modelo € a etapa mais critica, assim
como também consumidora de tempo e recursos no projeto de um controlador industrial (Rivera
et al., 1992; Seborg, 1999; Morari e Lee, 1999; Zhu, 1998). Por exemplo, Zhu (1998) estima em
duas ou trés semanas a duracdo da etapa de testes de identificacdo em uma torre atmosférica de uma
unidade de petréleo cru, com a supervisdo constante do engenheiro de controle. Quin e Badgwell
(2003) calcularam que a etapa do protocolo de testes pode demandar de 5 a 15 dias, enquanto que
Morari e Lee (1999) estimam que os esforcos de modelagem podem constituir até 90% do tempo e
custos necessdrios no projeto do controlador MPC.

Existe a percepcao, no campo de estratégias de controladores preditivos, que o desenvolvimento
da identificacdo deva ser orientada para a obtengdo de estimadores que atendam as especificacdes
do algoritmo de controle, conceito também denominado Modelagem sobre Demanda -Model-on-
Demand (Braun, 2001). Como consequéncia, o problema de identificacdo para controladores MPC
tem comecado a atrair a atengao de circulos académicos e industriais (Cott, 1995; Zhu, 1998; Rossiter
e Kouvaritakis, 2001).

A seguir, nesta se¢do, é feita uma revisdo de conceitos fundamentais do controlador preditivo,
incluindo uma breve revisao de textos e tutoriais que proporcionem ao leitor interessado um subsidio
de pesquisa sobre a familia de controladores preditivos. Estes conceitos sdo parte dos fundamentos
tedricos para o desenvolvimento do problema de identificacdo para controle preditivo.

4.3.1 Conceitos Gerais e Formulacao do MPC

Existe hoje um consenso geral tanto em circulos académicos como em industriais de que o
controle preditivo € a técnica de controle avangado com maior impacto na engenharia de controle
industrial. O sucesso desta técnica deve-se principalmente a que é uma tecnologia de controle gené-
rica que € capaz de incluir em sua formulagdo restri¢des impostas por equipamentos ou por limites
de seguranca (Maciejowsky, 2002). O controle preditivo, que na verdade nao € uma estratégia de
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controle especifica, mas uma classe de algoritmos de controle desenvolvida em torno de certas idéias
comuns; foi concebido originalmente para aplicacdes nas industrias de refino e petroquimicas. Hoje
em dia, o sucesso dos algoritmos MPC é comprovado pela grande variedade de aplica¢des em pro-
cessos industriais, que incluem inddstrias como a quimica, processamento de alimentos, automotora,
aeroespacial, metalurgia, celulose e papel, entre outras. Quin e Badgwell (1996) contabilizaram apro-
ximadamente 2200 aplicagdes em processos industriais no mercado americano, enquanto em outro
survey encontraram mais de 4500 aplica¢gdes em diferentes dreas, considerando somente informacgao
fornecida por fabricantes de tecnologias MPC até meados de 1999 (Quin e Badgwell, 2003).

Breve revisao da literatura MPC

A literatura relacionada a teoria e pratica do MPC € vasta. Tém sido publicados diversos textos,
entre eles o texto de Maciejowsky (2002), que apresenta um desenvolvimento do conceito do controle
preditivo e de como este estd relacionado com tépicos da teoria de controle (por exemplo estimagao
de estados, modelagem de distdrbios e andlise de resposta em freqiiéncia), assim como detalhes sobre
a solug@o do problema de otimizacdo. Um outro livro onde sdo expostos conceitos fundamentais de
controle preditivo generalizado, denominado GPC, € o texto de Camacho e Bordons (1995). Sanchez
e Rodellar (1996) apresentam um bom ponto de partida para o estudo da técnica MPC, dentro do
contexto do MPC adaptativo do qual o GPC faz parte. Por outro lado Mosca (1995) analisa o controle
preditivo dentro do contexto da teoria de controle linear quadratico e do controle adaptativo, intro-
duzindo o Controle Adaptativo Preditivo Multipasso, denominado MUSMAR (Multistep Predictive
Adaptive Control).

O sucesso do controle preditivo linear, denominado LMPC, motivou a extensdo desta metodologia
a problemas de controle nao linear, abordagem referida como controle preditivo nao linear, NLMPC
(Nonlinear Predictive Control). Meadows e Rawling (1997), fazem uma excelente revisao de tépicos
importantes para a sintese do NLMPC, tais como modelagem, programagdo ndo linear, sele¢dao dos
parametros de ajuste, estabilidade e desempenho.

Um excelente tutorial sobre a teoria de controle preditivo linear e ndo linear é apresentado em
Rawlings (1999). Surveys de aplica¢des industriais, como os de Quin e Badgwell (1996), Quin e
Badgwell (2000) e Quin e Badgwell (2003), sdo especialmente recomendados por apresentarem uma
introducdo tanto da teoria como da pratica da técnica de controle preditivo. Uma visdo critica do es-
tado de arte, dos requisitos e necessidades do controle preditivo sdo encontrados em Henson (1998),
Morari e Lee (1999), Lee (2000) e Nikolaou (2001). Mayne et al. (2000) fazem uma revisao do
controle preditivo linear e ndo linear com restricdes, enfatizando a andlise de estabilidade e otima-
lidade, que de acordo com esses autores, ja atingiu maturidade suficiente no LMPC e devem atrair
agora o interesse de pesquisadores em controle nao linear. Também € reconhecido que ainda existem
muitas outras questdes por resolver, como as relacionadas a robustez, adaptabilidade, tratamento de
ndo linearidades, constru¢do do modelo, monitoramento do desempenho, computo e implementagcao
(Nikolaou, 2001).

Definicao geral do controlador MPC

Para o propésito do presente trabalho, o controle preditivo € definido como o conjunto de esque-
mas de controle que utiliza um modelo interno do processo para predizer a resposta futura da planta
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sobre um intervalo de tempo finito, denominado horizonte de predigdo, levando em consideracao
informacao passada (medicdes) disponivel até um instante atual . Um passo essencial no controle
preditivo € a predicao da saida do processo que é fungdo do estado atual da planta e das varidveis de
entrada futuras, varidveis que sao calculadas como a solu¢do de um problema de otimizacao on-line,
(em tempo real) em malha aberta, para um instante de amostragem sobre um horizonte de tempo
finito, denominado horizonte de controle. Finalmente, o primeiro elemento da seqiiéncia de controle
6timo, u(t/t), é injetado na planta e o problema de otimizagao € resolvido novamente para o préximo
intervalo de tempo, deslocando a seqiiéncia em uma unidade e atualizando as varidveis de entrada e
saida da planta. Por esta razdo esta etapa € referida como controle de horizonte retrocedente (receding
horizon control, ou RHC), ou também como controle de horizonte mével (moving horizon control).

Lei de controle

Os principais passos que descrevem a lei de controle preditiva sdo:

* Registro das entradas e saidas passadas do processo u(t — 1), u(t — 2),... ,u(t — j) e y(t —
D, y(t=2),...,y(t =)

* Especificacio da trajetoria de referéncia, definindo a trajetdria desejada para a saida do pro-
cesso, 7(t + k), k = Nip,...,Na. N; e Ny sdo o horizonte de predicdo minimo e maximo
respectivamente.

* Predi¢ao da saida do processo, usando um modelo apropriado, calculado sobre o horizonte de
predigdo, N, : [N1, No|. A saida predita deve estimar os valores de y(¢) nos instantes t + &, a
partir das medicdes das entradas e saidas até o instante ¢ e dos sinais de controle futuros.

* Calculo da seqiiéncia de controle, usando o modelo do processo, com a finalidade de satisfazer
alguma funcdo objetivo:

— que minimize o desvio da saida predita do processo com relagdo a trajetéria de referéncia
(erro de predi¢do), ao longo do horizonte de predi¢do; e

— que minimize o esfor¢o de controle para que a saida predita do processo atinja a referéncia.
A seqiiéncia de controle esté sujeita a restri¢cdes de operacao pré-especificadas.

Pode ser encontrada uma solucdo analitica, se um critério quadratico € usado, para um modelo
linear e sem restricoes.

* O primeiro elemento da seqiiéncia de controle calculada, u(t/t), € injetado no processo, en-
quanto os elementos seguintes u(t + 1/t), u(t +2/t),...,u(t +1i — 1/t) sdo rejeitados. Note
quez = 1,..., N, com N, o horizonte de controle, assumindo que depois deste horizonte os
esforcos de controle sdo nulos: u(t +i — 1/t) = 0 parai > N.,.

A seqiiéncia de controle € novamente calculada no préximo intervalo de amostragem, sendo atuali-
zada com as novas medi¢des do processo, usando o principio do horizonte retrocedente.
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Indice de Desempenho Geral

Como visto anteriormente, o controlador preditivo calcula uma seqiiéncia futura da varidvel de
entrada, que conduz o processo a um ponto de operacdo desejado, sem violar restricdes, processo que
geralmente € descrito como em Rawlings (1999), usando a seguinte funcdo objetivo:

Na

J= 3" (Gt + k) = r(t+ k) QR) (3t + K/t) — r(t + k) +

L (4.12)

Zc Au(t+i—1/t)"R(i) Au(t +i—1/t)

) : saida predita calculada no instante t.
r(t + k) : trajetoria de referéncia.
) : varia¢@o da variavel de entrada.
@, R : penalizacdo sobre o erro de rastreamento da predi¢ao e sobre o desvio
da varidvel de entrada.
N;  : horizonte de predi¢gdo minimo.
N5 : horizonte de predicdo mdximo.
N, : horizonte de controle.

A funcdo objetivo (4.12) € calculada utilizando o principio do horizonte retrocedente, onde so-
mente a primeira acido de controle calculada sobre o horizonte N, € utilizada. Note que operador
A =1 — ¢! é utilizado sobre u(t) para obter a forma variacional da entrada:

Au(t) = u(t) —u(t — 1) (4.13)

A razdo de usar a forma variacional em (4.12), em lugar de u(t¢), é permitir erros estéticos nulos
entre a saida e o set-point em presenca de distirbios constantes na carga do tipo degrau. Esta é uma
situagdo comum em processos industriais, em que r(¢) é constante durante longos periodos de tempo
ou em que apresenta mudancas lentas. Outro beneficio obtido mediante a introducdo do integra-
dor digital dentro da malha é conseguir transferéncias da acdo de controle "suaves", desestimulando
variacdes desnecessdrias do sinal de entrada.

Um gréfico que ilustra a definicdo e a lei de controle preditivo € mostrado na Figura 4.1. Note
que a predicdo da saida ao longo do horizonte de predi¢do € funcdo da varidvel de controle 6tima,
calculada sobre o horizonte de controle, depois do qual é mantida constante, isto é Au(t+k—1/t) = 0
para k > N, sempre que a saida predita seja proxima a referéncia futura.

MPC com restricoes

Como mencionado anteriormente, para o caso do MPC com um modelo linear invariante no
tempo e em auséncia de restricdes, uma solugdo analitica pode ser encontrada. Na versdo restrita,
os célculos de controle em tempo real sdo realizados resolvendo um problema de programacgdo qua-
dritica o de programacdo linear a cada instante de amostragem, quando novas medi¢des estejam
disponiveis, antecipando futuras violacdes nas restricdes. Estas restricdes podem ser impostas nas
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passado
\_/_\
y(t =)
t—7j t—1 |[t+ M t+k t+ Na

u(t +1i/t)

t—j - t—1t4+1 t+i - t+ N.

Fig. 4.1: Estratégia do controlador preditivo.

variaveis de entrada (devido a limitagdes no atuador, tais como saturagdo o restri¢des na rapidez de
cambio) e nas variaveis de saida (usualmente associadas a limitagdes operacionais, tais como consi-
deragdes de seguranca, qualidade final do produto ou especificacdes do equipamento), as que podem
ser de trés tipos:

Restricao fortemente ativa (hard constraint): indica uma regiao que no pode ser violada nunca.

Restricdo fracamente ativa (soft constraint): permite a violacdo das mesmas em certos momen-
tos, o que pode ser aceitdvel durante a operagdo da planta.

Aproximacao do set-point: € uma restricao fracamente ativa imposta pelo set-point, resultando
em uma fung¢do objetivo penalizada em ambos os lados da restri¢ao.

E importante notar que restricdes nas entradas sdao geralmente restricdes fortemente ativas, no
sentido que devem ser sempre satisfeitas, enquanto restricdes nas saidas sdo geralmente fracamente
ativas, pois € permitida a violagc@o para tornar o problema de otimizacao factivel.

Predicao da saida

A predicdo da saida, §(t + k/t), é obtida a partir de um modelo que pode adotar as duas formas
seguintes (Haber et al., 2003)
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* Transformacdo da equac@o do modelo do processo em uma equacio de predi¢do, resolvendo a
equagdo de Diophantine, como usualmente abordado na lei do controlador preditivo generali-
zado;

* Sucessivas iteragdes varios passos-a frente, usando um modelo do processo.

Em ambas as formas, a saida predita é uma transformacdo do modelo do processo, baseada geral-
mente em modelos empiricos cujo mapeamento parametrizado dos dados passados, Z'~!, no espaco
de saida possui a seguinte estrutura geral (Ljung, 1999):

g(t/0) = g(t, 2", 0) (4.14)

Introduz-se Z=1 = (v~ 1 u!™1) = (y(1), u(1)...,y(t — 1), u(t — 1)), para denotar as medi¢des das
entradas e saidas disponiveis até o instante ¢ — 1. # é um vetor finito unidimensional usado também
para parametrizar o mapeamento. (/) representard a saida y(t) a partir dos dados passados, assim
o modelo que define somente a fun¢do do preditor € denominado modelo preditor ou equacdo do
preditor.

Como mencionado anteriormente na subsecdo 4.2.1, o critério usual que considera a capacidade
preditiva dos diferentes modelos candidatos € o erro de predicao, cujo objetivo € ajustar o modelo de
predicdo, parametrizado pelo vetor #, aos dados de entrada-saida registrados:

e(t,0) = y(t) —4(t/9)
=y(t) —g(t, Z27%;0) (4.15)

Métodos que utilizam o critério em (4.15) sdo denominados Métodos do Erro de Predicao Mi-
nimo, PEM (Prediction Error Methods), porque o pardmetro 6 estimado pelo método serd aquele que
minimiza o erro de predi¢do. Geralmente o problema PEM utiliza a norma quadrética para avaliar o
erro:

Vn(0,ZN) = e(t,0)

t=1

ly(t) — g(t, 25 0)] " [y(t) — g(t, 271 0)] (4.16)

WE

[\ [\
2= El-
WE

t=1

para um conjunto de N dados entrada e saida. O vetor de parametros estimados, Oy, é calculado
segundo:

On = Oy (ZN) = argmin Vy (0, ZV) (4.17)

0€D pq

Portanto, a predicdo da saida para o modelo geral (4.14) € definido recursivamente como:

G1(t/0x) = G(t/0n) = g(t, 2271 0) (4.18)
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sendo:

Z5 = {g,(t — 1/0x), u(t — 1), y(t — 2),u(t — 2),... ,y(1),u(1)}

Note que a predicao de saida do sistema depende dos dados de entrada-saida até o instante ¢ — 1
e do vetor de parametros Oy, razdo pela qual o preditor da equacdo (4.18) é denominado preditor
um-passo-a frente, denotado por 41 (t/6y) ou equivalentemente por g, (t/6y ).

Da mesma forma, predi¢des de varios passos-a frente sdo obtidas mediante sucessivas iteracdes
até o instante ¢t — k. Neste caso, as predi¢cdes sao funciao dos dados passados e das k predi¢cdes, como
mostrado em:

O(t/0n) = g(t, Zi7"; 0n) (4.19)
onde o vetor de entradas e saidas utilizado aqui resulta:

Z]i_l = {Qk(t — 1/éN),u(t - 1)7@1@@ - 2>’u(t - 2)7 s 7@k(t - k)vu(t - k)v s 7y(1)7u(1>}

Portanto, o preditor da equagdo (4.19) € denominado preditor k-passos-a frente, quando € usado o
modelo geral (4.14).

4.3.2 Limitacoes do preditor um-passo-a frente

Como visto, a maioria dos modelos usados no contexto do controle preditivo sdo identifica-
dos usando algoritmos de minimos quadrados que minimizam o erro de predicao um-passo-a frente.
Devido a isto, o preditor associado também tem a forma um-passo-a frente. Estes modelos ndo ne-
cessariamente dao boas predicdes de horizonte estendido.

Por exemplo, se ¢ denota o instante atual de amostragem, um preditor 10-passos-a frente realizara
a predicdo do sistema até o instante ¢ + 10. Partindo do instante atual ¢, propaga-se repetidamente a
predi¢dao um-passo-a frente padrao 10 vezes para obter a predi¢ao da saida no instante ¢ 4 10, mas isto
as custas de um erro acumulado, que serd maior conforme o horizonte de predicao aumente. Sabe-
se que na presenga de incertezas estruturais ndo modeladas, o modelo de minimos quadrados ndo
apresenta boas predi¢cdes para um horizonte estendido longo (Shook et al., 1992). Este problema esta
presente ndo somente no preditor k-passos-a frente padrao, mas também em observadores k-passos-a
frente (Lim e Phan, 1997).

Um exemplo que ilustra a limita¢do do preditor um-passo-a frente € mostrado a seguir.

Exemplo 4.3.1. Considere o processo auto-regressivo de primeira ordem: (Wahlberg e Ljung, 1986)
y(t) —aoy(t —1) = e(t) (4.20)

A estimagao do parametro # = ag, usando o método do erro de predicdo um-passo-a frente, resulta
na conhecida estima¢do de minimos quadrados:

N
aYy = argmin »  (y(t) — ay(t — 1))? (4.21)
t=1
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com variancia assintdtica calculada como em Ljung (1999):

. 11 1
vara\l ~ Nvrg = ~(1—ad) (4.22)

a predicao dois-passos-a frente para este processo resulta:
y(t +2/a) = ay(t) (4.23)

da mesma forma, a estimagdo baseada na predi¢do dois-passos-a frente € obtida usando a predi¢dao
um-passo-a frente conhecida:

aN = argmlnz —a’y(t —2))? (4.24)

e a variancia assintdtica para esta estimacao resulta:

varay ~ — = —
NUN 4a} vary N 4da}

(1—ad) (4.25)

. . ~(1
que resulta sendo consideravelmente maior que var ag\,). 0

A primeira abordagem de solu¢@o deste problema encontra-se no algoritmo MUSMAR (Greco
et al., 1984), onde adota-se um modelo de minimos quadrados para cada horizonte de predi¢do. Ape-
sar da relevancia, esta abordagem nao foi percebida pela comunidade de pesquisadores em controle
preditivo, porque foi desenvolvida para resolver problemas de convergéncia e de erros de modelagem
no contexto do controle adaptativo.

Mais tarde o problema também foi abordado de forma mais direta em Shook et al. (1991) e Shook
etal. (1992). Os autores mostraram que as predi¢des de horizonte estendido do GPC, derivadas de um
modelo identificado pelo algoritmo de minimos quadrados recursivos, trazem inerentes os problemas
de convergéncia e robustez desta classe de algoritmos perante inevitaveis incertezas estruturais entre
planta e modelo. Em presenca de incertezas o algoritmo de minimos quadrados recursivos ndo forne-
cerd as melhores predi¢des de horizonte estendido, reduzindo assim a efetividade do GPC adaptativo.

Uma outra tendéncia na identificacdo de modelos, que resulta em melhores predi¢cdes de hori-
zonte estendido, utiliza a mesma idéia do controlador MUSMAR, que emprega diferentes modelos
para cada horizonte de predicdao. No contexto do controle preditivo esta abordagem € denominada
identificag@o de preditores multiplos-passos-a frente, MSPI (Multi-Step-Ahead Prediction Identifica-
tion) Haber et al. (2003). Na verdade, a primeira vez que esta idéia foi utilizada dentro do contexto
MPC foi em Liu et al. (1999). Neste trabalho, multiplos modelos de predi¢do foram construidos si-
multanea e paralelamente, um para cada passo de predicdo. Pouco depois Rossiter (2000), identifica
modelos de predi¢do para cada horizonte de predi¢ao, mostrando depois em Rossiter et al. (2000) a
aplicacao desta técnica no projeto de um controlador preditivo multimodelo numa unidade de geragao
de energia.

Na seguinte se¢do serdo mostradas as estruturas do preditor por iteracdo sucessiva padrdo, do
preditor de identificac@o preditiva de horizonte estendido (LRPI) e do preditor de multiplos-passos-a
frente (MSPI). O objetivo é mostrar as vantagens e desvantagens de cada preditor na melhoria do
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desempenho do controlador MPC, quando utilizado um modelo de ordem reduzida que traz consigo
inevitdveis incertezas de modelagem.

4.4 Modelagem de Preditores k-passos-a frente

Para descrever os métodos de identificacdo de preditores considere novamente a descri¢do de
sistema mostrada na equacdo (4.3):

M) = g(t/0) = G(a~ " O)ult) + H(g ™, 0)e(t)

onde o vetor ) é o vetor de parAmetros que pertence ao subconjunto M de R¢. Esta relacio define um
conjunto de fungdes racionais candidatas:

G={G(q",0)/0cM}
H={H(qg"0)/0eM} (4.26)

A seqiiéncia e(t) é assumida como uma seqiiéncia de varidveis aleatérias independentes, com média
nula e variancia A. Com base no conjunto de modelos (4.3) é que sdo formulados os métodos de
modelagem de preditores k-passos-a frente.

4.4.1 Modelo preditor por iteracao sucessiva padrao

Este modelo preditor estd baseado na descri¢cao entrada-saida dada pela seguinte equagdo a
diferengas (Wahlberg e Ljung, 1986):

yt) +ary(t — 1)+ ... + an,y(t — ng) = byu(t — 1) + ... + by, u(t — np) + e(t) (4.27)

Como o termo de ruido branco e(t) € introduzido como um erro de modelagem, a equacéo (4.27) é
com freqiiéncia denominada modelo "equacgdo de erro". Neste modelo é assumido um intervalo de
amostragem igual a uma unidade de tempo. Para facilitar a notagdo ele pode ser re-escrito como:

Alg Dy(t) = Blg " ult) +e(t) (4.28)
com os polindmios A e B descritos por:

Al =14+ai g +.. . +anqg™
B(q_l) = blq_l + ...+ ban_nb

que definem ao sistema (4.3), quando:

B(¢™) 1
Al )’ Ha.0) = 30

A realizacdo do preditor é obtida calculando o valor seguinte da saida dadas as observagdes pre-

G(g.0) = (4.29)
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vias:
y(t) = —ary(t — 1) — ... — ap, y(t —ng) + byu(t — 1) + ... + by, u(t — ny) (4.30)
Para uma nota¢do mais compacta € definido o seguinte vetor:
ot) = [yt —1) ... —y(t —na) ult —1) ... u(t —ny)]" 4.31)

que denota ao vetor de regressores, em que a denominacao "regressor" € usada para enfatizar que
o cdlculo de y(t) é efetuado a partir de dados passados. Da mesma forma, o vetor de pardmetros é
definido como:

0=layay...an, biby...by " (4.32)

Como y(t) depende dos pardmetros de 6 e dos valores passados, pode-se denominar ao valor
calculado y(t) por y(t/6), de modo que a equagio (4.30) possa ser escrita como:

§(t/0) = 07 p(t) +e(t) = o(t)" 0 + e(t) (4.33)

que é conhecida como uma regressao linear para a estimagao de ¢, onde o método de minimos qua-
drados (LS) é uma ferramenta padrao. Por esta razao, abusando da terminologia, o modelo (4.27) é
muitas vezes referido como "modelo de minimos quadrados” ou modelo LS.

O modelo preditor por iteracao sucessiva é baseado no modelo (4.33), denominado também como
modelo preditor LS. O preditor k-passos-a frente realizard a predicao da saida do sistema no instante
atual ¢, substituindo iterativamente o valor predito atual até o horizonte de predi¢do k. Por exemplo,
para o sistema de primeira ordem:

g(t/0) = ary(t — 1) + byu(t — 1) (4.34)
a equacgao de predi¢do k-passos-a frente resulta:

gt +1/t) = ary(t) + bru(t)
gt +2/t) =ary(t+1) + byu(t + 1))
= a?y(t) + arbyu(t) + byu(t + 1)
(4.35)

k
Jt+k/t) = afy(t) + b ult +i—1)

=1

Como somente os sinais antigos sdo armazenados ou medidos, o sinal de saida atual podera ser
calculado a partir dos valores medidos antigos:

k
g/t —k) = adfy(t — k) + b1 Y _afult —k+i—1) (4.36)

i=1
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Modelos preditores de ordens maiores podem ser conseguidos também mediante a solugdo recur-
siva da seguinte equacdo de Diophantine:

1=Ey(qg A" + ¢ "Flg™") (4.37)

realizada para o horizonte de predicdo k, tal que os polindmios Fj,1 e Fj.1 sejam obtidos quando
conhecidos os valores de Ej, F}, e os polindmios A(q~1) e B(q™!) da planta (4.28). Esta predi¢io
k-passos-a frente € obtida a partir de:

B(q)

i+ k1) = i

u(t + k) +

1
1 (q_l)e(t + k) (4.38)

substituindo (4.37) em (4.38) tem-se:

B(q™") Fe(q™)

gt + k/t) = wlt+k)+ E(g et + k) + e(t (4.39)
colocando em evidéncia e(t) de (4.28) e substituindo em (4.39), resultard a seguinte predicao:
. B(q") - - Fy(q )B(g™")
=q" Er(q™t Fi(q™? — 4.4
0+ k1) = o gt + Bula™elt +k) + Fula () — =L S Sul) - @40)
fatorando w(t):
- _ ~1 ~1 k iy Bl
y(t +k/t) = Fr(lq " )y(t) + Ee(q e(t + k) + (¢" — Fi(q ))A(q_l)U(t) (4.41)
e usando novamente a identidade de Diophantine (4.37), resulta:
gt +k/t) = Fi(a™)y(t) + Bx(q~")B(g ult + k) + Ep(q~e(t + &) (4.42)

cyujo ultimo termo contém informagdes independentes dos sinais medidos até o instante ¢, porém
a predicdo de variincia minima de y(¢ + k) é descrita mediante o preditor k-passos-a frente para
qualquer ordem dos polindmios A e B:

gt + k/t) = Fulg y(t) + Be(q ) B(g ult + k) (4.43)

4.4.2 Modelo preditor de identificacao preditiva de horizonte estendido

O modelo preditor de identificacdo preditiva de horizonte estendido (LRPI) foi desenvolvido
por Shook et al. (1991), dentro do contexto do controle preditivo generalizado. O preditor LRPI é
baseado em uma extensao do modelo geral da secdo 4.4, o denominado modelo CARIMA (Controller
Auto-Regressive Integrated Moving-Average):

A(gMy(t) = Blg " Yu(t — 1) + e(t) (4.44)
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com os polindmios A e B descritos por:

Al =14a1¢ +.. . Fanqg ™

~ —1 ~ -~ 1 ~ _ (445)
B¢ )=by+big +...+byqg ™

e o termo e(t) denotando o erro de predicdo, considerado como a seguinte realiza¢do estocastica:

e(t) = () (4.46)

em que 7' e D sdo polindmios em ¢~*. D é o operador A =1 — ¢~ T(¢ 1)&(t)/A descreve ao
erro de predi¢do como uma média mével (MA) de uma seqiiéncia aleatéria descorrelacionada de
média nula e variancia o2, £(t). O papel do operador A ¢ introduzir agdo integral ao modelo tal
que rejeite disturbios de carga modelados como degraus aleatdrios para tempos aleatérios, no caso
deterministico, ou do tipo movimento Browniano, no caso estocéstico.

A determinacao do polindmio 7' é um processo complexo e resulta em um problema de estimacao
ndo linear. No lugar, pode-se considerar como parametro do projeto, assumido como sendo monico e
estavel:

T@YH)=1+tig " +.. . +ty,g™ (4.47)

Os sinais y e u s@o entdo filtrados mediante 7'/ A antes do procedimento de estimagdo. Esta repre-
sentagdo do modelo de ruido, como um sinal média-mével-integrado, resulta mais apropriada para
muitas aplicagdes de controle de processos quimicos em que um dos objetivos de controle seja a
atenuacao de disturbios (Clarke et al., 1987).

A formulacgdo do principio de identificacdo preditiva de horizonte estendido, para um ndimero N
de medigdes e para horizontes de predicdo minimo, N; e maximo, N, € expressada considerando a
seguinte funcdo objetivo em malha aberta:

N No
1 1 . 2
Jirpr = 7 ; NN T 1j:ZN [y(t) = g(t + k/1)] (4.48)

que constitui na média da soma dos quadrados dos erros de predi¢do k-passos-a frente. No entanto,
a funcdo objetivo (4.48) € ndo linear, dado que as predi¢des de horizonte estendido da saida sdo ndao
lineares nos parametros (Clarke et al., 1987):

F, E.B

Bt +k/t) = ZEy(t) + =

Aut+k—1) (4.49)

Estas predi¢des sdo obtidas seguindo o procedimento da secdo 4.4.1, obviando o argumento ¢,
com a seguinte identidade de Diophantine:

T = E,AN + ¢ *F, (4.50)

note que os polindmios Fj, e F) sao definidos unicamente por A no intervalo de predi¢do k. Clara-
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ajuste sobre o horizonte
completo

modelo
um passo-a frente

y(k+ Np/k+ Np —

Fig. 4.2: Principio do preditor de identificagc@o preditiva de horizonte estendido (Haber et al., 2003).

mente, a solucio da equacdo (4.48) resulta num problema de minimos quadrado nao linear.

Shook et al. (1991) mostraram, no dominio da freqiiéncia, que a fungdo custo (4.48) pode ser
substituida por outra na qual € introduzido um pré-filtro, L;,,;, na etapa do estimador de minimos
quadrados, que estd associado a predicdo um-passo-a frente. No caso em que a mesma entrada,
mesmo modelo e o mesmo processo atuam nas func¢des custo, entdo a fungdo custo de minimos
quadrados resulta equivalente a funcdo custo LRPI, que estd associada ao preditor k-passos-a frente,
quando € satisfeita a seguinte condicao:

_ 1 Q2 ,
| Ly (¢7)|* = ﬁ S B(e™)[? 4.51)

P j=N

em que N, = N, — N; + 1 corresponde ao horizonte de predi¢do considerado. O filtro L;,,,; € forte-
mente influenciado pelo horizonte de predi¢do e em menor medida pelo polindmio A estimado. Na
Figura 4.2 é ilustrado o principio da identificacdo preditiva de horizonte estendido. Note que a estima-
¢do do modelo preditor LRPI € conseguida ao longo do horizonte de predi¢ao finito N,,. E importante
ressalvar que os polindmios A e B estimados sdo resultados do procedimento de minimiza¢do LRPI:

{A(g™Y), B(g™)} = argmin Jpgpr (4.52)

os que descrevem o modelo preditor LRPI mantendo sua estrutura ao longo do horizonte de predi¢dao
e que sdo diferentes aos polindmios da planta "real":

Alg " y(t) = B(g~"u(t — 1) (4.53)

Desta forma obtem-se duas contribui¢des. A primeira € que a func¢do custo (4.48) pode ser abor-
dada como um problema linear e a segunda € que o filtro L;.,; pode ser projetado para controle
preditivo, dado que ele é fundamentalmente fun¢do dos horizontes de predicao Ny e N,.
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Importancia de N, na distribuicao do erro de polarizacao

A func¢do objetivo LRPI, no dominio da freqiiéncia, é aproximada assintoticamente (/N — 00)
usando a relagdo de Parseval para um modelo de ruido H (¢ !):

L)’

—————= Oy d 4.54
P o

: 1 f jw jw
Jm s = o= [ [6o(e) - e o)f

A distribui¢do do erro de polarizacdo pode ser escrita em funcao do filtro (4.51):

7 Na , A 2

. 1 1 2| B(e?™)  B(elv, ) 1
lim Joppr = 5— [ <= > |E(¢™ L= Jw)dw (455
N 27T/Np gj;' L) T ~ Aaw )| (@ gp e 459

Por simplicidade assume-se que N; = 1, que implica em N, = N, e assume-se também que o
espectro de entrada ¢,, € uniforme para a largura de banda de andlise. Se N, = 1, entdo Lj,p; 1 = 1 0
que implica que a estratégia LRPI serd equivalente ao método de minimos quadrados. Isto pode ser
deduzido comparando (4.55) com a distribui¢do de polariza¢do na equacao (4.11).

A medida que N, aumenta a distribuic@o do erro de polarizagdo se tornard mais uniforme na faixa
de freqiiéncia analisada, pois quando Ny, — oo tem-se:

No
1 S 1 . 1
—E:Eew - e H("))? > ——— 4.56
ij:Nl‘ (I e ap HEN = Gemge 9

Se o espectro de entrada ¢, é uniforme, entdo a distribui¢ao do erro de polarizacdo serd também
uniforme ao longo de toda a faixa de freqiiéncia, sem enfatizar as freqii€ncias mais altas. Esta énfase
ocorre em modelos de ordem reduzida, pois justamente nas freqiiéncias mais altas € que se evidenciam
os efeitos de dindmicas ndo modeladas. Uma discussdo mais rigorosa pode ser estudada em Fardin
(2000), que aborda o problema LLRPI e analisa a influéncia do filtro na distribui¢do de polarizagao.
A influéncia do espectro de poténcia da entrada ndo é considerada. No entanto, em Gopaluni et al.
(2002) utiliza-se inicialmente a identificacio LRPI para calcular espectros de poténcia de entrada
6timos para sistemas em malha aberta, influenciando desta maneira a distribuicdo da polarizacao do
erro. Em ambos os casos os experimentos de identificacdo sdo realizados com modelos lineares de
baixa ordem, utilizando sinais de excitacao aleatdrios.

Implementacio do algoritmo

A implementacdo tipo batch do algoritmo de identificacdo do modelo preditor LRPI obedece
0s seguintes passos:

i. Iniciar para L, 1 = 1.

ii. Filtrar os dados de entrada-saida com L;,; 1A/T, onde A é escolhido para ser (1 — g HeT
pode ser especificado pelo usudrio com a finalidade de conseguir regulacdo assintotica.

iii. Usar os minimos quadrados sobre os dados filtrados para obter um é[z]
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iv Usar alguma rotina de fatoragdo espectral para resolver:

L (0 Lingen (@) = (3 Bela™)Ex(g) @457)

Jj=N1
v. Voltar ao passo ii até a convergéncia dos parametros.

A forma recursiva é quase idéntica ao esquema por batch, com a diferenga de que a cada instante
de amostragem, o filtro L;,,; 1, baseado no polindmio A estimado no instante anterior, é usado. Desta
forma, os dados sdo filtrados antes que o procedimento de estimagdo recursiva seja efetuado.

4.4.3 Modelo preditor de multiplos-passos-a frente

Uma alternativa a abordagem do problema de identificacdo preditiva de horizonte estendido, é
a estimacao dos modelos de predi¢do de forma separada, um para cada horizonte de predicao. Este
procedimento corresponde ao modelo preditor de multiplos-passos-a frente (MSPI). Na Figura (4.3)
¢ ilustrado o principio MSPI. Note a diferenca com o principio de modelagem do preditor LRPI da
Figura (4.2).

A justificativa desta abordagem reside em que a funcio custo LRPI, por ser uma média dos erros
de predi¢cdo ao longo do horizonte de predi¢do, pode ndo apresentar as mesmas magnitudes de erro
para horizontes de predi¢do curtos e estendidos (Schon, 2001). Portanto, o MSPI removeria o pro-
blema da média imposto nos modelos estimados que usam a fungao custo LRPI.

Para obter uma formulacao geral deste modelo preditor, a estrutura geral (4.14) deve ser re-escrita
da seguinte forma:

y(t) = fily(t —1),y(t —2),... ,y(t —ng),u(t — 1), u(t —2),... ,ult —ny),e(t)) (4.58)

onde interessa conhecer a estrutura do modelo de predi¢do das saidas para cada k-ésimo passo de
predicdo. Partindo do caso especial em que n, = 1, = 1 na equacdo (4.27). Aqui a equacao (4.58) é
reduzida ao sistema de primeira ordem:

y(t) = fily(t = 1), u(t — 1), e(t)) (4.59)
resultando nas seguintes predi¢des de y(t), conhecidos os dados até o instante ¢:

gt +1/t) = fi(y(t), u(t),e(t + 1)) (4.60)
gt +2/t) = fily(t+ 1), u(t+1),e(t + 2)) 4.61)

Substituindo (4.60) em (4.61), temos:

gt +2/t) = filfr(y(t), u(t),e(t + 1)), u(t + 1), e(t + 2))
= foly(t),u(t + 1), u(t),e(t +2),e(t + 1)) (4.62)
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[y(k  N2/k)

Fig. 4.3: Principio do preditor de multiplos-passos-a frente (Haber at al., 2003).

da mesma forma, de (4.62) tem-se o seguinte passo de predi¢do:
gt +3/t) = fa(y(t + 1), u(t +2),u(t +1),e(t + 3),e(t + 2)) (4.63)
Substituindo (4.60) em (4.63), resulta:

gt +3/t) = fo fi(y(t),u(t),e(t + 1)), u(t + 2),u(t + 1),e(t + 3),e(t + 2))
= f3(y(t),u(t),u(t + 1), u(t +2),e(t+ 1), e(t +2),e(t + 3)) (4.64)

Desta forma podem ser obtidos k£ modelos de predicdo gerais. Cada uma destas equacdes de
predi¢do podem ser expandidas em modelos linearizados localmente através do Teorema de Taylor:

gt +1/t) = oy(t) + B u(t) + w(t + 1) (4.65)

onde o superindice () denota o i-ésimo passo de predicdo e w denota um pequeno residuo. Os coefici-
entes « e 3 sdo tais que (4.65) seja o modelo linearizado da planta ndo linear (4.59). O modelo (4.65)
resulta no seguinte modelo preditor um-passo-a frente (assumindo que o valor esperado de w(t + 1)
é zero):

Gt +1/t) = oy y(t) + 65 ult) (4.66)

Obviamente que para os seguintes passos de predi¢do ndo poderia ser usada a equagado (4.65) repetida-
mente, dado que a planta € geralmente ndo linear. Uma forma alternativa € obter modelos linearizados
localmente aplicando o Teorema de Taylor para cada equacdo de predicdo:

Gt +2/t) = oy (t) + 657 ult) + B u(t + 1) (4.67)
Gt +3/t) = aPyt) + BPut) + BPut + 1) + 8P u(t + 2) (4.68)
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onde assume-se também que o valor esperado de w(t + 1) e w(t + 2) € zero.

E importante notar que os coeficientes do preditor de multiplos-passos-a frente sao distintos aos
coeficientes do preditor por iteragdo sucessiva padrdo. Sabe-se que a equagdo de predi¢do para um
sistema de primeira ordem por iteragdo sucessiva resulta ser:

k
Jt+k/t) = dy(t) + b > aFu(t +i— 1)

1=1

Por exemplo, se for considerado um sistema de primeiro ordem (n, = 1 e n, = 1), as seguintes
relagdes serdo atendidas:

Dotak g% £ Vi=1,2. k

pois o método separa cada k equacio de predicio e estima os coeficientes a®) e 3*) diretamente com
um algoritmo de estimacao, por exemplo, o algoritmo de minimos quadrados.

Modelo preditor miiltiplos-passos-a frente: formulacao geral

Para obter a formulagdo geral, recorre-se novamente a estrutura geral da equacdo (4.58):

y(t) = fl(y(t - 1)7y<t - 2)7 cet ay(t - na)au(t - 1)7U(t - 2)7 s ,U(t - nb)ve(t)>

De forma similar ao sistema de primeira ordem, as saidas preditas para cada horizonte de predicao,
conhecidos os dados até o instante t, podem ser obtidas como segue:

:l)(t—l—l/t) :fl(y(t) ( 1)7 vy(t_na+1)au<t)7u(t_1)7"' 7u(t_nb+1)’e(t+1))
gt +2/t) = it +1),y(t), -yt —ng+2),ult +1),u(t), - ,u(t —ny+2),e(t +2))
:fZ(y( ) (t_1> y(t_na+2)7y(t_na+1)7u(t+1)7u<t)7u(t_1)"' )

u(t —np + 2),6(7t—|— 1),e(t+2))

(4.69)

Repetindo o procedimento até o horizonte £k > 0, pode-se obter a estrutura geral para o preditor
multiplos-passos-a frente:

g(t+k/t) = fk(y(t)ay(t_ 1)7 7y(t_na+2)ay(t_na+ 1)7u(t+k_ 1)7 7u(t_nb+2)7
u(lt—np+1),e(t+k),--- et +1))
(4.70)

Da mesma forma, (¢t + k/t) pode ser expandido usando o Teorema de Taylor para obter um sistema
linearizado localmente que correspondera ao modelo preditor miiltiplos-passos-a frente, dados os
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sinais medidos até o instante ¢:

Gt + k/t) = B u(t + k — 1) + B,Ek_)gu(t ok =2) 4+ BPu) +
oz(()k)y( 4oyt -1+ + oz(k) Wt —n.+1)+ (4.71)
W ut — 1) +A8Pult —2) + -+ 8wty + 1)

Estimacao do modelo preditor miiltiplos-passos-a frente

Para obter a estimac@o do modelo preditor multiplos-passos-a frente, podem ser usadas rotinas
de estimagdo de minimos quadrados. Obviamente, qualquer outro método de estimacdo pode ser
usado. Utilizam-se rotinas do System Identification Toolbox (Mathworks, Inc.) para implementar o
algoritmo de estimag@o aproximada (Schon, 2001). A aproximagdo € feita fixando a estrutura do
modelo de predi¢do, antes que a identificacdo seja realizada.

Para fins de estimacao, o sinal de saida atual deve ser predito a partir de valores medidos antigos,
que foram previamente armazenados. Assim sendo, o0 modelo preditor (4.71) € reescrito como segue:

g/t —k) = 8 ut — 1) + B u(t —2) + - + B u(t — k) +
alyt — k) + oyt —k =1+ + oyt =k —n, +1) + (4.72)
1t =k — 1)+v§’“)u(t—k—2)+---+7§’§llu(t—k—nb+1)

ou, ainda, no seguinte modelo preditor:
g(t/t —k.0) = A(q™",0)y(t) + B(g™",0)ult) (4.73)
com os polindmios AeB correspondentes a:

A(q—17 9) — _aék:)q L a(i),lq_(na—’_k_l)

n

Blgh0) =88 gt + -+ B F AP gD g gtk (4.74)

Como pode ser visto em (4.73), o preditor multiplos-passos-a frente pode ser considerado como
um sistema MISO? para fins de estimag@o, com duas entradas, u(t) e y(t) e uma saida y(t/t — k) de
ordem (n, + k£ — 1) no polindbmio Ae(ny+k—1)no polindmio B.

Se comparada com a estrutura ARX:

y(t) =—ary(t — 1) —agy(t — 2) ... — an,y(t —ng) + 475)
biu(t —d) +bou(t —d—1)+ ...+ byu(t —d—np+ 1) '
que € utilizada pela fun¢do arx do System Identification Toolbox, pode-se notar da relagdo (4.72) que
a diferenca reside nos primeiros termos da saida y, onde nao aparecem os primeiros (k — 1) termos.
Portanto, pode-se utilizar a fungdo arx do Toolbox para realizar a aproximacdo, de forma que os
(k — 1) parAmetros lideres sejam considerados pardmetros nulos e nio sejam estimados.

3Siglas do inglés Multiple Input Single Output, que denotam a um sistema de miltiplas entradas e uma saida
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Na literatura de identificacdo de sistemas, estes modelos sdo freqiientemente denominados mode-
los caixa-cinza, dado que alguns dos paradmetros sdo predefinidos. Assim, é possivel identificar cada
equacgdo de predicdo independentemente, de modo que seja minimizado um erro de predi¢do, para
cada passo de predicdo, usando a seguinte fun¢ao custo:

N
1 2

- — Sy — 4.
Vi (0,k) = + ; (y(t) = 4(t/t = k. 0)) (4.76)
Note que ¢ minimizada a diferenga entre o valor atual do sinal de saida y(t) e o valor predito do
mesmo sinal §(t/t — k,#), com a informacio disponivel até o instante (¢ — k). E esta diferenca no

tempo que € introduzida para aproximar o modelo de predi¢do.

4.4.4 Erros de Polarizacao

Sistemas reais geralmente resultam sendo mais complexos que as estruturas admissiveis dos
modelos estimados e portanto nunca poderdo ser descritos completamente pelas estruturas dos mo-
delos estimados. Como consequéncia, existirdo erros de polarizacdo nos modelos estimados. Nesta
se¢do se discute o erro de polarizacdo e como este € influenciado pelo passo de predi¢do NN,,.

Para analisar os erros de polarizagdo pode-se assumir que o nimero de medicdes /N tende ao
infinito, para que seja possivel separd-los dos erros de variancia (Ljung e Glad, 1994). Se o erro de
predigdo, (¢, ), ¢ uma seqiiéncia independente de varidveis estocdsticas (ruido branco), ento a lei
dos grandes nimeros na forma mais simples implicara:

N
%252(75, 0) — E [£%(t,0)] =V (0), quando N — oo 4.77)

t=1

onde V() denota a variancia de . A convergéncia serd também uniforme no pardmetros 6. Isto
implica que:

On — 0* = argmin V (6), quando N — 00
o

Em outras palavras, a estimativa On converge ao valor que minimiza F [¢2(¢, 6)]. Este resultado
contém a informacdo do erro de polarizacdo. Dado que ndo se pode obter um modelo exato, pelo
menos pode-se obter a melhor aproximacgdo disponivel dentro do conjunto de modelos tal que seja
minimizada a variancia do erro de predi¢do.

Este resultado também pode ser interpretado no dominio da freqiiéncia, tal como realizado na
secdo (4.2.1). Pode-se demonstrar que o espectro de (¢, ) para L = 1 corresponde a (se u e v sdo
independentes):

_ jw) jw 2 gbu(w) ¢U(w)
e (w,0) = |Go(e™) — G (e, 0)| |H<€m79)|2+ (e ) (4.78)

onde H(q, ) é o modelo do termo de ruido individualmente parametrizado de G(q, ¢). Mediante a
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formula de Parseval em (4.77):

E[2(t,0)] = % / 6. (w, 0)dw

€ obtida a distribui¢c@o de polarizagdo de um-passo-a frente:

Pu(w)

_— 4.7
H(ow, o) @7

N—»oo

0* = lim Oy = argmln/|G0 (e7) el 9)|2
pois a contribui¢do do ultimo termo de (4.78) pode ser considerada nula dado que u e v foram assumi-
das independentes. O estimador converge para 6%, fazendo com que a fungdo freqii€éncia do modelo

G(e™, 0*) seja tdo préxima quanto possivel do "verdadeiro" Gy(e’*) medida na norma quadratica da
freqiiéncia com funcao peso:

Pu(w)

ASe/ N 4.80
H(ow, o) (450

que também pode ser aplicdvel para dados a partir de qualquer outro sistemas arbitrario, ndo linear
ou variante no tempo (Ljung, 1999).

Este resultado pode ser generalizado para qualquer £ arbitrario, mediante a distribui¢ao da pola-
rizagdo k-passos-a frente (Wahlberg e Ljung, 1986):

Hy (e, )|
0" =1limfly = Go(e™) — G 2’—’u d 4.81
im Oy argmm/‘ (e )| H(ew. o) ¢u(w)dw (4.81)
cuja funcdo peso associada corresponde a:

| Hy (e, 6)|?

(W) (4.82)

|H (e, 0)]
onde H, (¢!, ) é definido por:

Hy(q™'0) =1+ h(r,0)g" (4.83)

em que h(r,0) representa os coeficientes do filtro Hj.

Wahlberg e Ljung (1986) ilustram como o incremento de & consegue uma penaliza¢do uniforme
para todas as freqii€ncias, quando 1 < k£ < oco. Analisa-se inicialmente o comportamento em freqiién-
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cia quando k£ = 1 em (4.82):

A0 1
H(g.0)  H(g.0) (59

Isto corresponde ao modelo de ruido do preditor um-passo-a frente, H(q~*,0) = 1/A(¢™!,0). A fun-
¢80 peso (4.84) é tipicamente um filtro passa-alta e se u(t) é banda larga (por exemplo, ruido branco),
entdo esta funcdo ird enfatizar as altas freqiiéncias. E por isto que se o preditor um-passo-a frente
(modelo LS) é usado associado a um modelo de ordem reduzida, que apresente dinamicas ndo mode-
ladas nas altas freqiiéncias, entdo haverd o ajuste entre o modelo e o sistema “real" precisamente na
regido de alta freqiiéncia com auséncia de informac¢ao sobre as dindmicas do sistema real, originando
estimacgodes polarizadas (Wahlberg e Ljung, 1986).
Quando k£ = oo a fungdo peso apresentard a seguinte equivaléncia:

gk(q_I’ 6)

T =) (4.85)

e se o sinal de excitagdo for também do tipo ruido branco (¢, (w) = 1), entdo a fun¢do de distribui¢ao
de polarizacdo em (4.81) tendera a ser uniforme em toda a faixa de freqiiéncia, dado que a penaliza-
cdo tende a 1. Portanto, o preditor k-passos-a frente tenderd a amenizar a €nfase nas altas freqii€ncias
conforme k£ aumente. Esta é uma propriedade interessante para modelos a serem usados em con-
troladores preditivos, implicando que predi¢cdes de horizontes longos seriam menos polarizadas se
modelos de multiplos-passos-a frente fossem usados.

4.4.5 Relacao erro de predicao

Uma forma de validar a capacidade preditiva dos modelos preditores € utilizar a relacdo que
compara o desempenho do preditor k-passos-a frente com o desempenho do preditor um-passo-a
frente, isto €, calculando os erros de predi¢do dos diferentes modelos com os dados medidos até o
instante ¢:

(Gr(t/t — k) = y(1)”

M=

~~
Il
A

Ry, = (4.86)

(G1(t/t = 1) —y(t))*

M=

t

Il
—

No caso de k£ modelos de predi¢do de k-passos-a frente, tal como na abordagem de Rossiter
(2000), o indice k nas predi¢des y(t/t — k) do numerador indica qual preditor esta sendo usado para
estimar o modelo, para um horizonte de predicao dado. Note que quando R; < 1 o erro de predi¢dao
k-passos-a frente serd menor que o erro de predi¢do um-passo-a frente, implicando que o modelo
preditor possui melhor precisdo e que este pode ser considerado como um preditor candidato.

Este indice foi utilizado por Rossiter e Kouvaritakis (2001) para valida¢gdo de multi-modelos iden-
tificados em malha aberta (um modelo para cada horizonte de predi¢do), para sistemas lineares e ndao
lineares. Com o mesmo intuito, este indice € usado no presente trabalho para validar os diferentes
modelos preditores dando uma medida do potencial do modelo preditor para aplicagdes em controle
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preditivo.

4.4.6 Comparacao dos diferentes tipos de modelos preditores: estudo de caso

Para ilustrar o desempenho dos modelos preditores apresentados, € utilizado nesta se¢do o
seguinte modelo, considerado como planta ou modelo real:

2 x 229
(s 4+ 1)(s% + 30s + 229)

G(s) = (4.87)
usado inicialmente por Rohrs et al. (1984) na sintese de controladores adaptativos. Posteriormente
este modelo foi usado por Shook et al. (1991) e mais tarde por Fardin (2000), para analisar os pro-
blemas que dindmicas ndo modeladas, de modelos de baixa ordem, causam em preditores relevantes
para controle preditivo.

O modelo (4.87) em forma discreta, para intervalos de amostragem de 0,05s, resulta:

0, 006559¢~" + 0,01803¢2 + 0, 003021¢ 3

G —1
() = 1 801g T+ L.117¢-2 — 0, 21224

(4.88)

Para este estudo identifica-se um modelo de ordem reduzida. O sinal de excitagdo u(¢) no ex-
perimento de identificagdo € um sinal pseudo-aleatdrio bindrio (PRBS) de amplitude unitaria e de 6
registros de deslocamento, projetado de acordo com o procedimento descrito na sec¢io (3.6.3) para
um nimero de niveis m = 2. O tamanho do passo de integracdo numérica é de 0,1s. O procedi-
mento adotado € o seguinte. Simula-se o modelo em malha aberta para o sinal de excitacdo projetado
adicionando a saida um distdrbio aleatério de distribuicdo normal com variancia 0,01. Os dados
entrada-saida obtidos sdo usados para identificar um modelo de primeiro ordem. Baseado neste mo-
delo é determinado o modelo preditor por iteragdo sucessiva padrao baseado no modelo LS (preditor
LS), enquanto o modelo preditor de identificacdo preditiva de horizonte estendido (preditor LRPI) e o
modelo preditor multiplos-passos-a frente (preditor MSPI) sao identificados para o passo de predi¢ao
k, segundo os procedimentos explicados nas sub-se¢des 4.4.2 e 4.4.3, respectivamente.

A seguir sdo mostrados, para fins de ilustracdo, os procedimentos de determinac¢do dos modelos
preditores para 2-passos-a frente. Em seguida é realizado a andlise do desempenho no dominio do
tempo e da frequéncia para passos de predicdo maiores.

Predicao por iteraciao sucessiva padrao

O modelo reduzido de primeira ordem no qual é baseado o preditor por iteracao sucessiva padrao,
de uma entrada e uma saida, corresponde a:

_ big !
- 1 + dlq_l

y(t) u(t) (4.89)

Depois de realizar o experimento de identificacdo, o modelo de minimos quadrados (modelo LS)
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em funcdo dos parametros ¢ e dos valores passados é:
y(t/0) = 0,9862y(t — 1) + 0,002296u(t — 1) (4.90)

As predigdes por iteracdo sucessiva padrio k-passos-a frente sdo determinadas usando a relacio
(4.35) ou (4.36). Portanto, a predicdo para £k = 1, dado que sdao conhecidas as medi¢des previas,
resulta:

g(t/t — 1) =0,9862y(t — 1) + 0,002296u(t — 1) (4.91)
Da forma similar € determinada a predi¢do por iteracao sucessiva padrao 2-passos-a frente:

§(t/t — 2) = 0,97259y(t — 2) + 0,00223u(t — 2) + 0,00229u(t — 1) (4.92)

Predicao por identificacdo preditiva de horizonte estendido

O modelo CARMA de primeira ordem, em que o preditor LRPI € baseado, é obtido obviando
o operador A da equagdo (4.44). O preditor para k-passos de predi¢do é estimado usando o filtro
T =1-0.8¢"". Quando k = 1 a predi¢do LRPI é equivalente a predi¢do por iteracio sucessiva
padrdo, que resulta sendo 6bvio, pois quando Ny, = Ny =1 o filtro L;,,; € 1 e a estratégia LRPI
resulta ser equivalente ao preditor um-passo-a frente, como visto na sub-secdo 4.4.2. Usando a mesma
estratégia, € estimada a predicao LRPI 2-passos-a frente, que resulta:

§(t/t —2) = 0,9865y(t — 1) + 0,0032u(t — 1) (4.93)

Note que a estrutura da equacdo de predicao (4.93) continua sendo a de um sistema de primeira
ordem.

Predicao multiplos-passos-a frente

As equacdes de predi¢do multiplos-passos-a frente sao determinadas segundo o procedimento de
estimacao visto na sub-secao 4.4.3. Nota-se também que a equacao de predicio MSPI com horizonte
de predi¢do k = 1 € equivalente a predicdo por iteracdo sucessiva padrdo, pois no primeiro passo é
resolvido o mesmo problema de Minimos Quadrados. A predicio MSPI 2-passos-a frente € estimada
usando a fun¢do arx de estrutura fixa como mostrado a seguir:

M2 = arx(data, [2 2 1],'’ fixedparameter’,[1])

onde o primeiro termo do polindmio A € fixado como termo nulo. Note que se ndo existe tempo
morto, entdo tem-se d = 1 porque as medi¢des sdo realizadas a intervalos discretos de amostragem.
A equagdo de predi¢do correspondente é:

g(t/t — 2) = 0,9516y(t — 2) + 0,00013u(t — 2) + 0,0045u(t — 1) (4.94)
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Fig. 4.4: Resposta do modelo real (—) e dos preditores LS (...), LRPI (- -) e MSPI (-.-) 10-passos-a
frente.

Analise comparativo

Como pode ser visto, para k > 1 existe diferencas entre a equacdo de predi¢do por iteracdo
sucessiva padrao (4.92), a equagdo de predi¢cao de identificacao preditiva de horizonte estendido (4.93)
e a equagdo de predicao multiplos-passos-a frente (4.94). O que € dificil de se perceber é qual modelo
exibird as melhores predi¢des de horizonte estendido. Portanto, para mostrar o desempenho dos
modelos no dominio do tempo e da freqii€ncia, sdo calculados os modelos preditores para um passo
de predicao arbitrario £ = 10. A andlise é complementada com os resultados fornecidos pela relagdao
de erro de predicao (4.86).

O resultado gréfico da anélise no dominio do tempo é mostrado na Figura 4.4, onde pode ser ve-
rificado que as predi¢des do preditor LS sdo as de menor qualidade. Como explicado na se¢do 4.3.2,
a variancia do erro aumenta com o incremento do horizonte de predicdo. Se o modelo reduzido é
estimado com métodos PEM um-passo-a frente, como é o método de minimos quadrados, entao diné-
micas nao modeladas nas freqiiéncias altas provocaram estimacdes polarizadas. Como conseqiiéncia,
o preditor 10-passos-a frente associado traz inerente o efeito destas estimagdes polarizadas.

Note também que o preditor LRPI apresenta maior erro de predi¢do se comparado com as predi-
¢oes MSPI. O efeito do aumento do horizonte de predicao no preditor LRPI pode ser visto na Figura
4.5. Nota-se um melhor desempenho nas predi¢des para £ = 40, quando comparadas com as predi-
coes LRPI para £ = 10. Isto pode ser entendido no dominio da freqiiéncia. Conforme o horizonte
de predi¢do aumenta, mais uniformemente distribuida em freqii€ncia se torna a distribui¢cdo do erro
de polarizacdo da relacdo (4.55), resultando em modelos melhores, com parametros estimados me-
nos polarizados. Este resultado concorda com os obtidos por Fardin (2000) ao analisar o efeito do
aumento do horizonte de predi¢do na distribuicao do erro de polarizacdo da estratégia LRPI.

Como os modelos preditores estimados serdo utilizados para predi¢des de horizonte estendido no
controle preditivo, € desejavel que estas predi¢des apresentem um comportamento de baixa freqiiéncia
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~ 1 preditor LRPI ( k = 40) -

/ .
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o5 [/ | .

tempo, s

Fig. 4.5: Resposta do modelo real (—) e dos preditores LS (...) e MSPI (- -) 10-passos-a frente e do
preditor LRPI (-.-) 40-passos-a frente.

preciso. Portanto, na Figura 4.6 sao mostrados os resultados da andlise no dominio da freqiiéncia. Os
diagramas de Bode para os trés modelos preditores 10-passos-a frente sio comparados com a resposta
em freqiiéncia do modelo real. Se conclui a partir da Figura 4.6, que a predicdo MSPI 10-passos-a
frente descreve melhor o comportamento em baixa freqiiéncia do sistema real, quando comparado
com os apresentados pelos outros preditores.

Uma forma de avaliar o potencial dos modelos preditores € usar a relagio erro de predi¢do, [7y,
descrita na sub-se¢do 4.4.5, que compara a evolugdo do erro de predicdo de um modelo preditor em
fun¢do do horizonte de predi¢do. O objetivo é complementar a andlise no dominio do tempo e da
freqii€ncia mediante a inspe¢do do comportamento das predi¢des para horizontes mais longos.

E comparado o desempenho do erro de predi¢io LRPI e MSPI para 20-passos-i frente, resultado
mostrado na Figura 4.7. Note que a queda do erro relativo do preditor MSPI € mais rdpida que a
do preditor LRPI, mas verifica-se que o valor final para o preditor LRPI resulta sendo préximo do
valor final para o preditor LRPI. Para verificar esta tendéncia € realizada a estimacdo dos modelos
preditores LRPI e MSPI para um horizonte de predicio maior. Sabe-se que em controle preditivo
sdo tipicos horizontes de predi¢do préximos do tempo de acomodagdo (Clarke et al., 1987; Seborg
etal., 1989). No caso em questdo, o tempo de acomodacdo é de 3,5 s, que corresponde a um horizonte
de predicao de 35 intervalos de amostragem. Portanto, na Figura 4.8 ¢ mostrado o desempenho do erro
de predicao dos preditores LRPI e MSPI para 40-passos-a frente. Verifica-se entdo que as predicoes
dos modelos preditores LRPI e MSPI para horizontes longos de predi¢do (acima de 10), apresentam
valores do erro de predi¢do menores e proximos, a medida que aumenta o horizonte de predi¢do.
A diferenca reside no grau de complexidade do preditor resultante, pois predicdes MSPI de longos
horizontes demandario ordens maiores dos polinémios estimados A e B, como pode ser verificado a
partir da relacdo (4.74).
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Fig. 4.8: Relacdo de erro de predicdo entre os preditores LRPI e MSPI 40-passos-a frente.

4.5 Conclusao

Neste capitulo os antecedentes e a relacao entre as linhas de pesquisa da identificagcdo de siste-
mas e o controle automético foram expostos como motivagcdo para o estudo da identificacdo orientada
ao controle. Como exemplo do potencial que traz consigo a identificacdo orientada ao controle se
mostra a influéncia que pré-filtros e o projeto do sinal de excitacdo exercem na especificacdo de mo-
delos para controle. E com esta finalidade que no capitulo anterior se estudaram guias de projeto para
sinais de excitacdo relevantes para controle.

Conceitos gerais para a classe de algoritmos de controle preditivo foram expostos como marco
tedrico para o estudo da identificagdo para controle preditivo. A limitacio do modelo preditor por
iteracdo sucessiva padrdo baseado em modelos de ordem reduzida, usada geralmente na literatura
do controle preditivo, € conseqii€éncia destes modelos serem identificados com algoritmos que mini-
mizam o erro de predicdo um-passo-a frente. Se os modelos reduzidos apresentam dindmicas nao
modeladas nas altas freqiiéncias, o preditor associado ird enfatizar justamente esta regido com ausén-
cia de informacdo de dindmicas em altas freqii€ncias do sistema "verdadeiro".

Para abordar o problema da modelagem de preditores de horizonte estendido foram apresentadas
as estruturas do modelo preditor de horizonte estendido (LRPI), introduzido por Shook et al. (1991) e
do modelo preditor de multiplos-passos-a frente (MSPI), ambos implementados no presente estudo.
Na valida¢do do desempenho dos preditores por simulacdo verificou-se a limitacdo do preditor por
iterac@o sucessiva padrdo, comparando-o com o desempenho dos preditores LRPI e MSPI para um
conjunto de sinais de entrada diferentes dos da identificagdo. A andlise no dominio do tempo e da
freqii€ncia mostram um melhor rastreamento do preditor MSPI em relagcdo ao sistema "verdadeiro",
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especialmente nas baixas freqii€éncias onde € interessante para o projeto do controle de processos. A
validagdo por meio do indice Relacao Erro de Predicdo (Rj) mostra que para horizontes de predi¢dao
mais longos o erro de predi¢do final do MSPI € ligeiramente menor ao do preditor LRPI, ndo obstante
a diminuicdo de erro do LRPI resulta préximo ao observado pelo preditor MSPI quando o horizonte
de predicao aumenta.

Finalmente, € importante ressalvar que para a escolha do modelo preditor tem-se que validar seu
desempenho em malha fechada tendo presente o custo computacional extra do algoritmo de identifi-
cacdo de multiplos-passos-a frente na aplicagc@o pretendida. Por esta razdo, que no seguinte capitulo
sdo avaliados os modelos preditores dentro do contexto do controle preditivo, tal que seja possivel
realizar a escolha da estratégia de identificacdo do preditor relevante para o controle preditivo, tendo
presente as caracteristicas e dificuldades no controle do processo de lodos ativados.
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Capitulo 5

Controle Preditivo Baseado em Modelos de
Predicao Multiplos

Como visto anteriormente, o controle preditivo baseado em modelo ndo é uma estratégia de
controle especifica e sim uma classe de métodos de controle desenvolvida em torno de certas idéias
comuns. O método de controle preditivo generalizado, proposto por Clarke et al. (1987), € um dos
representantes mais populares desta familia tanto na inddstria como também em circulos académicos.
Isto é demonstrado pelo grande nimero de aplicacdes (Clarke, 1988; Camacho e Bordons, 1995; Bor-
dons e Camacho, 1998). Sera adotado no presente trabalho o método de Clarke et al. por duas razdes.
Primeiro, por abordar processos com nao linearidades moderadas (Camacho e Bordons, 1995), uni-
ficando em sua formulacdo as vantagens do controle adaptativo e do controle de horizonte estendido
com relagdo a falta de robustez do algoritmo recursivo de minimos quadrados frente a dindmicas ndao
modeladas. Vale lembrar que os processos de remocao por lodos ativados s@o processos variantes no
tempo com caracteristicas nao lineares. Segundo, por ter sido a referéncia no desenvolvimento dos
modelos preditores analisados no capitulo anterior, podendo assim servir de comparacdo no desem-
penho dos controladores preditivos baseados nestes preditores.

Neste capitulo, a formulacao padrao do controlador preditivo generalizado € revista com o intuito
de esclarecer a modificagdo proposta. Em seguida, € mostrada a formulacdo modificada do contro-
lador preditivo generalizado baseado no modelo preditor miltiplos-passos-a frente. E introduzida
nesta secao a versao modificada do algoritmo recursivo de minimos quadrados usando a atualizagdo
de Bierman. Na ultima se¢do € feita uma andlise comparativa do desempenho dos controladores ba-
seados nos modelos preditores por iteracdo sucessiva, por identificacdo de horizonte estendido e por
multiplos-passos-a frente, utilizando uma vez mais o modelo de Rohrs como planta.

5.1 Controle Preditivo Generalizado (GPC)

O principio basico do GPC € calcular uma seqiiéncia de sinais futuros de controle de tal forma
que seja minimizada uma fungdo custo definida sobre um horizonte de predi¢cdo. O indice a ser
otimizado € a esperanca matemadtica de uma funcdo quadrética que mede a distancia entre a saida
predita do sistema com alguma seqii€ncia de referéncia sobre este horizonte de predi¢ao adicionando
a essa funcdo quadratica uma medida do esfor¢co de controle. A solu¢iao do problema de otimizagao a

109
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cada instante é implementada usando também o principio do horizonte retrocedente. O GPC d4 uma
solugdo explicita na auséncia de restri¢des, podendo abordar plantas instdveis e de fase ndo minima
(Camacho e Bordons, 1995).

A seguir apresenta-se a formulagao original do GPC (Clarke et al., 1987), que utiliza como modelo
preditor o preditor por iteracdo sucessiva padrao estudado na secdo 4.4.1. A formulagdo é descrita
inicialmente como um método de controle ndo adaptativo de uma varidvel de entrada e uma varidvel
de saida (processo SISO), com o objetivo de facilitar a apresentacdo e também para simplificar a
notacao.

5.1.1 Formulacao padrao do controlador GPC

O controlador preditivo generalizado € baseado no modelo linear (ou linearizado) de uma planta
na forma CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated Moving-Average) (Clarke et al., 1987):

C(q™")
A

Alg My(t) = Blg " u(t — 1) + £(t) (5.1)

No modelo CARIMA u(t), y(t) e £(t) representam o sinal de entrada, de saida e o distdrbio no
instante t. A, B e C sdo polindmios no operador atraso unit4rio ¢~*, com A e C' monicos:

Al =14+ai g+ +amg™"
Bl =bo+big "+ +bng! (5.2)
Clg)=1+eaqg '+ +cng™

Se a planta tiver tempo morto ndo nulo, entdo o elemento lider do polindmio B € considerado
zero. A denominag¢do media mével integrada:

z(t) = &(t) (5.3)

considera &(¢) como uma seqiiéncia aleatéria descorrelacionada. Esta é a representagdo mais ade-
quada para muitas aplicag¢des industriais , pois permite modelar distirbios do tipo degrau ou do mo-
vimento browniano que estdo presentes em plantas industriais (Clarke et al., 1987).

A formulacdo do controlador GPC considera o modelo de distirbio C'/A como pardmetro de
projeto do controlador, assumido como 7'/ A. Isto é, em lugar de considerar o polindmio C' como re-
sultado de algum procedimento de identificagdao. Sendo assim, o polindmio 7' pode ser utilizado para
melhorar a rejei¢do ao distirbio, adicionando robustez ao controlador frente a dindmicas ndo mode-
ladas. As propriedades do polindmio 7' e seu papel na melhoria da robustez do GPC sdo discutidas
com mais detalhe em Clarke e Mohtadi (1989). Neste sentido, Oliveira et al. (1996) dao diretrizes
para a selecdo da ordem do polindmio 7" considerando a ordem do polindmio estimado A:

grau(T) > grau(A4) — 1 se A, #0

- (5.4)
grau(T") > grau(A) — 1 + N. se A, =0

sendo usada a notagdo grau(X) para denotar o grau do polindmio X, NN, o horizonte de controle,
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A, a ponderagdo sobre o controle e assumindo que grau(A) < grau(B) + 1, com B a estimagdo do
polindmio B. Em rela¢do as raizes do polindmio 7', recomenda-se 7 = (1 — 3¢~')", sendo 3
uma constante proxima do valor da constante tempo dominante e n igual a ordem de grau(A) +1
(Mohtadi, 1988).

O modelo descrito em (5.1) pode ser equivalentemente representado pela seguinte equagao:

Alg)Ay(t) = Blg™)Au(t — 1) + T(¢~ &) (5.5)

onde a acdo do operador A = 1 — ¢! é assegurar uma aciio integral no controlador e cancelar assim
efeitos de distirbios do tipo degrau na saida, como por exemplo perturbacdes na carga, comuns no
controle de processos industriais e especialmente em processos de lodo ativado.

E no modelo (5.5) que o critério de controle quadrético 6timo parcialmente restrito é enunciado,
em funcdo da saida e da entrada incremental:

E{Z (t+k/t) —r(t+ k)]? )\ui[Au(tJrk—l)]Q} 5.6)

a.:Au(t+k)=0 ,k=DNg---, Ny

onde N; e N, sdo os horizontes de custo minimo e mdximo respectivamente. N, € o horizonte de
controle e 7 () é o sinal de referéncia ou set-point. A constante positiva \, pondera a importancia
relativa entre o erro de rastreamento da predicdo com a ‘energia’ de controle. A esperanca matematica
em (5.6) € usada para indicar que os valores de controle escolhidos sdo calculados condicionados aos
dados disponiveis até o instante ¢ e assumindo o modelo de disturbio aleatério. Desta forma, o cdlculo
da acdo de controle do GPC envolve a solucao de um problema de controle 6timo de horizonte finito
padrao.

Predicoes 6timas e solu¢io GPC

Para resolver o problema enunciado mediante a minimizacao de (5.6), tem-se que calcular um
conjunto de predi¢des k-passos-a frente da saida: y(t + k), para k = Ny, -+ , Ny com a informagio
coletada até o instante ¢ e nos valores futuros dos incrementos de controle. Estas predi¢des sdo obtidas
com o modelo de planta CARIMA, a partir da seguinte equacdo de Diophantine:

T(q") = Eu(a )A(GHA+ ¢ Fu(q") (5.7)

onde Fj. e F} s@o polinomiais com graus k£ — 1 e n,, respectivamente. Usando (5.1) e (5.7) pode-se
obter:

_ B(g) 1 Fi(g™)
y(t+ k) = Alg l)u(t—i-k—l)—i-Ek(q )g(t+k)+m (5.8)
Ao colocar em evidéncia £(t) da equag@o (5.5) e substitui-lo em (5.8), consegue-se:
-1 -1 -1
y(t+ k)= k(g )y(t) + Evla—)Blg )Au(t +k—1)+ E(gHe(t+ k) (5.9)

T(q)
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Sabe-se que Fj tem grau k — 1, portanto os componentes da seqiiéncia £(t) estardo todos no futuro
podendo ser considerados nulos no preditor 6timo, dados os sinais medidos até o instante ¢ e qualquer
u(t + i) sendo ¢ > 1, dando como resultado a predigdo de varidncia minima da saida:

e+ k) = e yte) ¢ ST

Au(t +k—1) (5.10)

Nesta expressdo, y(t + k/t) é funcio dos valores conhecidos até o instante ¢ e das entradas de controle
futuras, ainda a serem calculadas. Portanto, para distinguir entre os valores de controle passados e
futuros usa-se a seguinte equagao de Diophantine:

Ei(q )B(¢™") = Gila™HT(a™") +q " Tulg™) (5.11)
que substituida na expressao (5.10), resulta na seguinte predicao:
Gt +k/t) = Gelg ) Au(t + k — 1) + Tr(g u! (t = 1) + Felg )y’ (1) (5.12)
ou equivalentemente:
gt +k/t) = Grlg HAu(t + k — 1) + §(t + k/t) (5.13)

onde o primeiro termo do lado direito corresponde a resposta forcada (predita), devida aos futuros
incrementos de controle Au(t + k — 1), k > 0. O segundo termo, 7,;(t + k/t), é a predi¢do da res-
posta livre (predita) de y(¢ + k), assumindo que os futuros incrementos de controle depois de tempo
t + 1 sdo nulos.

Na expressio (5.12), u/ (t — 1) e y/(t), sdo versdes filtradas de Au(t) e y(t):

y () =T (¢ (1) (5.14)
Assim, a resposta livre predita é dada por

Gn(t+k/t) = Ti(g~ ! (¢ = 1) + Fi(g )y’ () (5.15)

As equacdes de Diophantine podem ser resolvidas recursivamente para obter as predi¢des dtimas
y(t + k), em lugar de realizar célculos individuais, procedimento que reduz consideravelmente o
tempo de computo das predi¢des, como mostrado em Camacho e Bordons (1995).

Pode-se definir agora um vetor f, composto das predi¢des da resposta livre de (¢ + k/t), defini-
das pela equacgdo (5.15):

£ =[Gt +1/8), Gt +2/t), -, Gt + No /)" (5.16)
e também, o vetor de futuros incrementos de controle u:

0= [Au(t), Au(t +1), -+, Au(t + N, — 1), -+, Au(t + Ny — 1)]* (5.17)
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e o vetor de saidas controladas e preditas:
y=[+1/0, g+2/t), - 9+ N/t (5.18)

Portanto, a partir das equacdes de predicdo mostradas em (5.13), podem-se escrever as predi¢des

de horizonte estendido:

g+ 7 [ 9 - o 0T Au(t) 1 [ dm(t+1/t)
gt +2/t) g1 g - 0 Au(t+1) U (t +2/t)
ig(t + Nc/t) B ch—l gNC—Q e 0 Au(t + Nc - ]-) + grl(t + Nc/t)

L g(t+ Najt) | | ONo—1 GNe—2 -+ go | L Au(t+ Ny —1) | | Ut + Najt) |

(5.19)

onde as equagdes da resposta livre predita correspondem a:

[ gt +1/t) 7 [ Tilg Y/t =1+ Fi(g )yl (t) ]
gt +2/1) Dol H)ul (t — 1) + Falg)y/ (¢)
Gt + Nt | T | Tovala /(= 1)+ Fa (a7 )/ ()

Gt +No/t) ] L Dagla™Dd (= 1) + g (0)

A matriz composta dos parametros g; correspondentes a resposta ao degrau do modelo de planta
CARIMA, mostrada em (5.19), é denotada por G. Note que a matriz G é uma matriz triangular
inferior de dimensao Ny X N,. Uma outra forma de expressar a matriz G pode ser obtida usando
uma restri¢do no critério de controle quadritico GPC da equagéo (5.6), isto é que Au(t + k) = 0,

para N, < k < N,
a = [Au(t), Au(t +1),--- , Au(t + N, — 1),0,0,...]" (5.20)

sendo a matriz G re-escrita como

i go O . 0
91 90 e 0
G=| - '
9gN.—1 9GN.—-2 .. 90
| gNo-1 gN,—2 .-+ gN—N.

onde as dimensdes da matriz sio N, X N.. A introducdo desta restri¢do traz consigo uma favoravel
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reducido computacional no célculo das predi¢Oes da saida. O efeito de alterar /V; € simplesmente
apagar filas superiores de G.

As relagdes de predi¢do entrada-saida da planta mostradas em (5.19) podem ser agora escritas em
forma compacta como uma equagdo vetorial:

v =Gu+f (5.21)

A soluc¢do do vetor de minimo incremento de controle, U, resulta da minimizacdo da seguinte
fungdo quadrética irrestrita, re-escrita a partir do funcional (5.6):

Ja)=@F-r)'F-r)+rxa’a
= a’'GTGu + 2fTGu + f7f — 267G Tr — 2f'r + \t" @ (5.22)

Para minimizar este funcional o conjunto de gradientes € igualado a O:
Va=0 : 2G'Ga+2fG" —2G'r+2\u =0
resultando
i=(G'G+\I)'G'(r —f) (5.23)
onde r € o vetor contendo a seqiiéncia do sinal de referéncia:
r=[r(t+1),r(t+2), - r(t+Ny)T (5.24)

O mecanismo utilizado para fechar a malha e forcar um controle de realimentacdo no GPC ¢é
implementar somente o primeiro elemento de @, isto é, Au(t). Depois a estratégia do horizonte retro-
cedente € aplicada para calcular a solucdo para o problema de controle 6timo para o passo seguinte,
usando os dados disponiveis até o instante ¢ + 1. Dado que somente é tomado o primeiro elemento
de Au(t), a acdo de controle incremental resultante ¢ escrita como:

Au(t) = g" (r — f) (5.25)
onde g’ ¢ a primeira fila de (GTG + \,I)"!G7, resultando na agio de controle do GPC:
u(t) = u(t — 1)+ g* (r — f) (5.26)

Assim, a estratégia de controle em malha fechada € incluida na etapa do projeto, incorporando
o célculo da matriz de ganho do controlador, K ,. = (GTG + A\, I)"'G” e os filtros, junto com a
implementagdo envolvendo a construgdo do sinal f e do célculo de controle, 4, via a equagdo (5.23).

Consideracoes em Malha Fechada

Nesta secdo é formulado o projeto do controlador preditivo generalizado em malha fechada,
incorporando uma técnica de controle linear ndao adaptativo, como € o projeto do controlador por
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alocac@o de polos para uma entrada de controle u(t), seqiiéncia de referéncia w(t) e saida controlada
y(1):

R(q Mu(t) = H(qg " w(t) + S(qg")y(t) (5.27)

Esta formulacdo serd demonstrada ser um equivalente do GPC em malha fechada e serd depois
unificada na sec@o 5.1.3 com o esquema de estimacdo de parametros recursivos, tal como abordado
em Wellstead e Zarrop (1991). Isto € baseado no Principio de Equivaléncia-Certeza (certainty equi-
valence principle) (Goodwin e Sin, 1984), onde uma lei de controle existente pode ser combinada
com uma técnica de estimagdo de parametros.

Para obter uma formulacdo em malha fechada equivalente a de um controlador linear realimen-
tado, foi assumido que os coeficientes da primeira fila da matriz (5.23) sd@o os nimeros reais «;,
descritos pela seguinte relacdo parai: = 1, ..., Ny, com Ny = 1:

(o1, 09,...,an,)" = (1,0,...,007(GTG + A\I)'GT (5.28)

Porém o primeiro elemento pode ser re-escrito segundo:

Au(t) = (1,0,... ,0)"(GTG + A\, 1) 'GT(r — f)
= (a1, Q, . .. ,OéNg)T(I‘—f) (5.29)

Utilizando as relacdes (5.24) e (5.15) consegue-se a seguinte equivaléncia:

Nt =S L S, Bl
_; it + 1) ; g dult =1 ; i (5.30)

que re-arranjado:

N2
+Za2 (g ) Ault Za r(t+ 1) Z&iﬂ(q’l)y(t) (5.31)
i=1

resulta na seguinte equacao equivalente do controlador GPC em malha fechada, tal como usado em
Clarke (1996):

R(q~")Au(t) = aT(q w(t) — S(g~")y(t) (5.32)
de onde podem ser obtidas as equivaléncias para os polindmios R e S, assumindo a = (g, aa, ... , an,)?:

N2
Rig")=T(")+> g 'T
=1

No
=> a;Fi(qg) (5.33)
i=1
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Fig. 5.1: Sistema de controle em malha fechada com os polinomios R e S.

E assumido também que a seqiiéncia de referéncia r(t + i) = w(t), sendo w(t) o set-point para
os instantes futuros ¢ = 1,... , No. Esta suposicdo € vélida em controle de processos. Em aplica-
¢oes tipo batelada, especialmente em robdtica, set-points programados podem também ser facilmente
introduzidos no GPC (Clarke, 1988).

A equagdo (5.32) mostra o GPC como uma forma de sintese de controlador linear por realimen-
tacdo mas que incorpora um critério de otimizacdo. Pode ser demonstrado que o GPC equivalente
em malha fechada € sintetizado em func¢éo dos polindmios R e S como mostrado na Figura 5.1, onde
estes polindmios sdo projetados para que a saida do sistema y(¢) rastreie as mudangas do sinal de
referéncia r(t) em presenca de distirbio aleatdrio. Esta forma € especialmente ttil na implementagio
do Controlador Preditivo Generalizado em Simulink®, na sua versdo auto-ajustavel.

Os parametros de projeto do controlador Ny, Ny, N, e A, influenciam o desempenho do contro-
lador em malha fechada. Isto pode ser demonstrado usando as defini¢des de R, S e «, obtidas em
(5.32). Para isto, combina-se o modelo da planta (5.5) com a equagdo do controlador (5.32):

(A(gHAR(g") + ¢ 'Blg ")S(g))y(t) = Blg )T (¢ Hw(t) +T(q )R EE)  (5.34)

O lado esquerdo pode ser escrito em func¢do das definicdes de Re S

Al HAR(g ) +q'B(g")S(a™)

—AATE Y alia et o B S enF( )
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que por sua vez € re-escrita usando as equagdes de Diophantine: (5.7) e (5.11)

Al HAR(G ) +q 'Blg")S(¢™)

=T(q¢ ") A YA+ ai(Blg™) — Alg)AGi (¢ "))g)
i=1
=T(¢ A, (5.36)
Da equacdo (5.34) pode-se obter:
-1 -1
) = 2y ¢ B ) g 5.37)

Pode-se notar que o polindmio observador T(¢~!) € cancelado na fungiio de transferéncia em
malha fechada e que a estabilidade e desempenho do sistema em malha fechada estardo governados
pelos pdlos do polindmio A.. Da observagdo do polinomio A, em (5.36), evidencia-se que este
é uma funcio complexa do conjunto de pardmetros do controlador GPC padrdo: Ny, Na, N,, A,. E
importante ressalvar que a pesar que a dindmica do observador ndo apare¢a na funcao de transferéncia
em malha fechada desde 7 () a y(t), esta dindmica continuard a aparecer na fungfo de transferéncia
desde o ruido a saida. Portanto, o papel do polindmio observador 7' serd basicamente afetar a rejeicao
de distirbios quando existam dindmicas ndo modeladas (Bitmead et al., 1990; Robinson e Clarke,
1991).

5.1.2 Formulacao Modificada: Controle Preditivo Generalizado usando Mo-
delos de Predicao Multiplos

O modelo preditor com estrutura ARX:
g/t — k. 0) = A(g™". 0)y(t) + Blg™", O)u(t) (5.38)
com polindmios de estrutura aproximada Ae B:
Alg™,0) = —ag g " = — g g et
B(g",0) = Bha !+ + B P g ) g et (5.39)

sdo o ponto de partida para derivar a formulagdo modificada do GPC usando modelos de predi¢ao
multiplos. Como descrito anteriormente, na se¢io 4.4.3, os pardmetros «;, (3; € y; S20 0s parametros
estimados para cada horizonte de predicao de forma independente. Usando estes pardmetros, a predi-
¢do da saida miltiplos-passos-a frente, (¢t + k/t), obtido pelo desenvolvimento em série de Taylor,
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corresponde a:

gt +k/t) = B ut + k — 1) + 8% ult +k—2) + -+ 8P u(t) +
a(()k)y(t) + agk)y(t 1)+ 4+ a,g]z)_ly(t —ne+1)+

PWult — 1)+ 95 ult — 2) + -+ ult —m + 1)

(5.40)

Note que as duas ultimas somas de (5.40) dependem dos valores passados da saida do processo
e dos valores passados das varidveis de entrada. Portanto elas podem ser consideradas como a res-
posta livre (predita), se o sinal de controle € mantido constante. A primeira soma depende somente
dos valores futuros do sinal de controle e pode ser interpretada como a resposta forcada (predita),
assumindo y(t — k) = 0eu(t — k) =0, parak = 0, 1,. .., ou seja, condi¢des iniciais zero.

As equagdes de predicdo para o horizonte de predi¢do minimo e midximo N; e N, e para um
horizonte de controle N, sdo definidas para k abrangendo os valores £k = 1,2,... , N5, levando em
conta a restricdo u(t + k) = 0, para N, < k < Ny:

e+ 1 [ ﬁé: e G @%)(Hl/t)
y(t +2/t) g g® 0 u(t +1) 9 (t +2/t)
. . . . . + A .
y(t + Ne/t) g5 Bt B | | ut N 1) it + Ne/t)
Lyt +No/t) 1 | gl g g ] L 0 1 L2+ Nyt |
(5.41)

Note que as relacdes de predi¢do entrada-saida mostradas em sua forma estendida em (5.41)
apresentam a estrutura vista na formulacio padrao do GPC. Estas relacdes de predi¢cdo podem ser
escritas em forma compacta através da equagdo vetorial:

y=Bu+f (5.42)

definida para o vetor de saidas controladas e preditas, ¥, para o vetor de futuras a¢des de controle, u
e para o vetor das predi¢des da resposta livre, f, dados por:

[t +1/8), 9(t +2/t), ..., 9(t + NoJt)]*
[u(t),u(t+1),... ,u(t+ N.),0,...,0/"

0+ 1/0), 50 +2/), . 50+ NoJt))”

y
u
f

As predicdes da resposta livre para cada passo de predi¢ao, Q(f) (t + k/t), sdo definidas como:

T

99+ k/1) = Grlg ult — 1) + Al )y(t) (5.43)

onde os polindmios Ay e G sdo definidos para cada passo de predicdo k = 1,2,... , Ny e para as
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ordens do modelo identificado n, e ny:

Al =y’ + g + ol g e

Gelg™") =7 +4Pq +...+%§bl g2 (5.44)

O modelo preditor multiplos-passos-a frente serve entdo para definir a fung@o objetivo cuja mini-
mizacdo em relacdo a u da a lei de controle composta pelo vetor de entradas futuras de controle. A lei
de controle € obtida mediante a minimizacao do desvio entre a saida controlada e o sinal de referéncia
junto com a entrada de controle, tal como mostrado no funcional quadritico do GPC visto em (5.6).
O problema de otimizagao irrestrito minimiza o funcional:

Ju) =F -r)(F —1r)+ A u'u
= u"B"Bu + 2f"Bu + f7f — 2u"B'r — 2f"r + Au"u (5.45)
A solucdo € obtida igualando o conjunto de gradientes a 0:
Va=0 =  2B"Bu+2fB7 —2B"r + 2 u=0
resultando a seqii€ncia de entradas futuras 6timas dadas por:
u=(B'B+\I)'B (r —f) (5.46)

onde r € a seqiiéncia do sinal de referéncia, visto em (5.24). Tal como na formulagdo padrdo, o GPC
baseado em modelos de predi¢ao multiplos, denotadas doravante pelas siglas GPC-MSPI, implementa
somente o primeiro elemento de u, isto é u(¢). O principio de horizonte retrocedente é aplicado
para calcular uma nova entrada de controle 6tima, usando os dados disponiveis no instante ¢ + 1.
Finalmente a a¢@o de controle do GPC-MSPI resulta sendo:

u(t) = g7 (r — f) (5.47)
onde 37 é a primeira fila de (B7B + A\, I)"'B7.

Assumindo que os coeficientes da primeira fila de (5.46) sdo os nimeros reais «; para ¢ =
1,2,...,Ny e Ny = 1, pode-se demonstrar seguindo o procedimento descrito na secdo 5.1.1, que
a formula¢do equivalente em malha fechada do controlador corresponde a seguinte relagcdo:

(3 o™ e utt) = D aurte +0) = 3wl )

—Zart+N —(N2=9) ZozA _1 y(t) (5.48)

Assume-se que a seqiiéncia de referéncia é conhecida ou pre-determinada para os instantes fu-
turos, portanto r(t + Ny) = w(t), suposi¢cdo que resulta sendo vélida em aplicagdes de controle de
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Fig. 5.2: Sistema de controle em malha fechada do controlador GPC-MSPI com os polindmios R, S
e'H.

processos. Logo, a formulagdo em malha fechada do controlador GPC-MSPI resulta sendo:
Rlgu(t) = H(g w(t) = S(g (1) (5.49)

onde os polinomios R, S e ‘H sao dados por:

R = (14 iaiq—lgxq—l»
St = Z a;A(g™")

i=1

De onde € obtido o GPC baseado em identifica¢do de preditores multiplos-passos-a frente (GPC-
MSPI) equivalente em malha fechada, sintetizado em fun¢é@o dos polindmios R, S e H, como mos-
trado no esquema da Figura 5.2. Esta estrutura em malha fechada do controlador em malha fechada
do GPC-MSPI foi implementado em Simulink®, de forma similar ao GPC padrio.

5.1.3 GPC auto-ajustavel

Utilizando o Principio de Equivaléncia-Certeza é possivel unificar o projeto do controlador
GPC nao adaptativo com o do estimador de parametros, como mostrado no esquema da Figura 5.3.
O controlador GPC auto-ajustdvel pode ser visto como duas malhas. Uma malha interna que consiste
do controlador linear por realimentacdo sintetizado nos polindmios R, S e a da formulag¢do padrio
(ou R, S e H da formulagdo do GPC baseado no modelo preditor multiplos-passos-a frente). Os
polindmios do controlador sdo entdo ajustados pela malha externa, que é composta do estimador
recursivo de minimos quadrados e do projeto do controlador GPC. O estimador recursivo atualizard
os parametros do modelo identificado, usando as novas medidas dos dados entrada-saida, para cada
instante ¢. Controladores que apresentam esta configuracio sdo denominados auto-ajustiveis (GPC-
STR).
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Fig. 5.3: Esquema do controlador GPC auto-ajustavel baseado nos modelos preditores.

Estimador Recursivo

No estimador recursivo do controlador GPC se utilizam algoritmos recursivos de minimos qua-
drados, que como explicado, atualizam o valor dos pardmetros do modelo reduzido ou identificado.
Estes algoritmos utilizam o modelo de regressao linear:

§(t/0) = 07 p(t) + e(t) (5.50)

descrito na sec¢do 4.4.1. Esta regressao ¢ utilizada para atualizar os #-pardmetros do modelo identifi-
cado. O procedimento € descrito brevemente a seguir. O erro de predi¢do um-passo-a frente:

e(t) = y(t) —g(t/t — 1) (5.51)

que define o desvio da saida medida no instante ¢ em relacdo a predi¢do da saida um-passo-a frente,
¢ utilizado pelo algoritmo de minimos quadrados recursivos para selecionar um 0, que minimize o
critério Y €* com base nos dados entrada-saida registrados ou medidos. A solugdo deste problema
resulta na equacdo normal:

i) = [Z wT(i)w(i)] > ¢ @) 552

utilizada para atualizar os parametros segundo:

~

(1) = 0(t — 1) + P(t)p(t)e(t) (5.53)
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onde a matriz de covariincia P ()

t —1
[Z goT(z‘)go(i)] ¢ atualizada segundo:

[y

P(t —1)p(t
K(t) = 1+ TP(t—1)
]

P(t) = [I-K(t)¢" (1)

Sabe-se que o grande inconveniente do algoritmo é que P(¢) pode ser mal condicionado. Por-
tanto, na literatura do controle auto-ajustdvel se prefere utilizar versdes numericamente mais robustas
do algoritmo recursivo de minimos quadrados, como sdo os algoritmos que fatoram a matriz de co-
variancia. O algoritmo de fatoracdo U-D de Bierman € introduzido entdo como uma modificacdo no
algoritmo de minimos quadrados recursivos dentro do projeto do controlador GPC como aconselhado
em Clarke (1996).

Basicamente o algoritmo U-D assume P (¢) como fatorado por:

)
o(t)
P(t—1) (5.54)

P(t) = U@t)D(t)UT(t) (5.55)

onde U(t) é uma matriz triangular superior com diagonal unitaria e D(¢) é uma matriz diagonal. O
algoritmo calcula as equacdes do estimador de minimos quadrados obtendo recursivamente U(t) e
D(t) a partirde U(t — 1) e D(¢ — 1). Isto resulta no cdlculo do ganho do estimador, L(t), que é entdo
utilizado para para atualizar os parAmetros estimados 6(t) sendo conhecido o valor anterior 6(¢ — 1),
segundo:

~ A~

O(t) =0(t — 1)+ L(t)e(t) (5.56)

onde o ganho L(¢) é definido pelo vetor P(t)p(t), como assumido usualmente na formulagio original
do algoritmo recursivo de minimos quadrados.

5.2 Desempenho do controlador preditivo usando os diferentes
modelos de predicao

A seguir sdo mostrados nesta se¢@o os resultados da implementagdo do controlador GPC adap-
tativo baseados nos modelos preditores por iteracdo sucessiva padrdo (modelo LS), de identificagdo
preditiva de horizonte estendido (modelo LRPI) e de multiplos-passos-a frente (modelo MSPI).

Como planta é considerada o modelo de Rohrs visto na secdo 4.4.6. O intervalo de amostragem
€ 0,01s. Para todos os casos € avaliado o desempenho do controlador para mudancas no set-point ou
na referéncia, em seqiiéncias de mudangas do tipo degrau a cada 75s. A matriz de covariancia para
os algoritmos recursivos € 10/ em todos os casos. O parametro inicial 131(0) ¢ fixado em 1, enquanto
que os outros sao considerados nulos no instante inicial. Os pardmetros de ajuste dos controladores
GPC sao Ny = N. = 3, N, = 10, A, = 10. Sao simulados dois cendrios, no primeiro deles os
controladores estdo livres de ruido na saida, enquanto que no segundo € adicionado ruido gaussiano
de média nula e variancia 0,01.

Na Figura 5.4 pode-se ver a comparacao dos desempenhos do controlador GPC adaptativo ba-
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Fig. 5.4: Desempenhos do controlador GPC com modelo MSPI e modelo LS, sem ruido aditivo na
saida.

seado em predi¢des do modelo LS (GPC-LS) e do modelo MSPI (GPC-MSPI). O desempenho ¢
avaliado para mudancas na referéncia mencionadas no paragrafo anterior. Note que o GPC-LS apre-
senta instabilidade em malha fechada, com sobre-picos maiores que os do controlador GPC-MSPI.
Note também que o GPC-LS requer intervalos de tempo maiores para atingir o estado estaciondrio.

Na Figura 5.5 é comparado o desempenho entre 0 GPC-MSPI e o controlador GPC baseado em
identificacdo preditiva de horizonte estendido (GPC-LRPI). O transitério observado nos intervalos
iniciais da simula¢do sdo préprios de estimadores recursivos com parametros iniciais diferentes dos
de estado estaciondrio. Neste caso o controlador GPC-MSPI € ligeiramente superior, pois apresenta
sobre-picos menores. As pequenas oscilacdes observadas sdo proprias de controladores adaptativos
de ordem reduzida.

A vantagem na utilizacdo de predi¢des de multiplos-passos-a frente sdo evidentes quando € adici-
onado ruido na medigdo, suposicdo que € realista para a maioria de casos praticos, especialmente no
controle de processos industriais. Os parametros do controlador sao os mesmos considerados no caso
de auséncia de ruido para o modelo de ordem reduzida. Na Figura (5.6) se mostra o desempenho do
GPC-LS. Note o comportamento oscilatorio em malha fechada, em que a perda de convergéncia do
controlador em atingir a referéncia € evidente, especialmente no intervalo de 125 a 225 s. Obviamente
isto geraria a saturacdo de atuadores reais, fendmeno indesejavel em plantas de tratamento.

A resposta em malha fechada do controlador GPC-LRPI € mostrado na Figura 5.7, onde pode ser
visto que o0 GPC-LRPI mostra-se mais robusto ante uma perturbacdo na medi¢do quando comparado
com o desempenho do controlador GPC-LS, o que coincide com as observacdes feitas no trabalho
de Fardin (2000). No entanto, uma melhor adaptabilidade e robustez pode ser observada na resposta
em malha fechada do controlador GPC-MSPI, como visto na Figura (5.8) onde tem-se amplitudes de
sobre-picos menores.
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Fig. 5.5: Desempenhos do controlador GPC com modelo MSPI e com modelo LRPI, sem ruido
aditivo na saida.
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Fig. 5.6: Desempenho do controlador GPC com modelo LS, com ruido aditivo na saida.
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Fig. 5.7: Desempenho do controlador GPC com modelo LRPI, com ruido aditivo na saida.
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Fig. 5.8: Desempenho do controlador GPC com modelo MSPI, com ruido aditivo na saida.
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Tab. 5.1: Indices de erro do desempenho em malha fechada dos controladores GPC sem ruido na
saida.

02=0,0 | Ny Ny A\ J, I,

2
Y

GPC-LS 10 3 10 95948 21,639
GPC-LRPI | 10 3 10 99,638 32,637
GPC-MSPI | 10 3 10 84,888 23,878

Tab. 5.2: Indices de erro do desempenho em malha fechada dos controladores GPC com ruido na
saida.

O'z = 0701 N2 N1 )\u Jp Ju

GPC-LS 10 3 10 9,71 x10*® 3,86 x 10?
GPC-LRPI | 10 3 10 145,173 98,713
GPC-MSPI | 10 3 10 94,166 76,407

Para ilustrar quantitativamente o desempenho dos modelos de predi¢do no projeto dos contro-
ladores GPC, introduzem-se dois indices de erro, o indice de erro quadritico de rastreamento da
referéncia, J, e o indice da magnitude absoluta do incremento da agdo de controle, J,,, definidas a
seguir:

=2

3

s

Ip ((r(@) — ym(i))?; (5.57)
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T (i) — u(i — 1)] (5.58)

1

2

em que 7 (i), ym(7) e u(i) representam os valores da referéncia, da saida e da entrada da acdo de
controle no instante de medi¢do 7. Apresentam-se os resultados destes indices para o caso de auséncia
de ruido na saida, na Tabela 5.1 e com ruido de medicdo, na Tabela 5.2.

Através da inspe¢do dos resultados pode-se notar que o controlador GPC-MSPI apresenta um me-
nor indice de erro de rastreamento da referéncia, a pesar de precisar de um maior esfor¢co de controle
se comparado com o mostrado pelo controlador GPC-LS. Os resultados mostrados na Tabela 5.2, o
caso com ruido na saida, confirma a eficicia do modelo de predi¢do de multiplos-passos-a frente na
melhoria de desempenho em malha fechada. O controlador GPC-MSPI mostra ser robusto a per-
turbagdes na saida para mudangas na referencia. Os valores dos indices de erro para o controlador
GPC-LRPI mostram ser os maiores, embora cabe ressalvar que o tempo de processamento, se com-
parado com o controlador GPC-MSPI, ¢ bem menor. Isto é explicado em base a complexidade dos
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modelos preditores, pois como € sabido o GPC-MSPI estima um modelo para cada passo de predi-
¢do, cuja ordem aumenta conforme aumenta o passo de predicdo. Assim, para o modelo estimado de
primeira ordem tem-se que no passo de predicdo k& = 10, os polindmios MSPI A e B serdo de décima
ordem. Vale lembrar que a ordem do modelo LRPI € conservada ao longo processo de estimacao.

5.3 Conclusao

Neste capitulo mostrou-se por simulacdo o desempenho em malha fechada do controlador GPC
baseado nos trés tipos de modelos preditores: o preditor por itera¢do sucessiva, o preditor por identi-
ficac@o preditiva de horizonte estendido e o preditor de multiplos-passos-a frente. Os controladores
preditivos na identificagcao de preditores MSPI e LRPI resultam sendo uma alternativa atrativa no caso
de existir dinamicas ndo modeladas que produzam varidncias do erro de predi¢do cada vez maiores
quando o modelo reduzido € estimado usando o algoritmo um-passo-a frente.

Verificou-se nas simulacdes um melhor comportamento em malha fechada do controlador GPC
com predicdes de multiplos-passos-a frente, especialmente no caso de perturbacdes na saida, que
degradam o desempenho dos controladores com predicdes LS e LRPI. Para efeitos de comparagao
um horizonte de predicdo médximo igual a 10 foi usado. No entanto, é importante considerar o custo
computacional extra presente na estimacdo do modelo preditor MSPI. Nos casos de que ndo for
problematica a grandeza do modelo MSPI, que aumenta conforme aumenta o horizonte de predicao,
o uso do controlador GPC-MSPI serd recomendado. Caso contrdrio, serd preferido o controlador
GPC-LRPI visto que este estima um modelo conservando a ordem do modelo o que significa um
menor custo computacional e erros de predi¢do proximos ao do controlador GPC-MSPI se usados
horizontes de predicdo maiores que 10.

Em base a andlise realizada é escolhido o controlador GPC-LRPI para a abordagem de controle
do processo de remocdo bioldgica de nutrientes, a ser tratado no seguinte capitulo. Esta preferén-
cia é devido ao aumento da complexidade do modelo preditor MSPI conforme aumenta o passo de
predi¢do, porém aumentando também o tempo de processamento da estratégia de controle em malha
fechada. A escolha por um algoritmo de controle mais eficiente € baseada também em problemas
numéricos que podem se apresentar no modelo de simulago. E sabido que quando sio simulados re-
atores bioldgicos, algumas concentragdes podem mostrar valores negativos (que nao sao fisicamente
possiveis), provocados em certas condi¢des e distirbios do sistema que atuam em combinacdo com
a tolerancia selecionada do algoritmo de integracdo numérica, algoritmo que porém precisard de um
tempo de integracao maior. Este problema é comum nos casos de concentragdo de oxigénio e nitrato
nos reatores aerobios e andxicos (Copp, 2000), que correspondem aos processos que sdo o objetivo
de controle, tal como serd mostrado no seguinte capitulo.
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Capitulo 6

O MPC Aplicado a Remocao Biologica de
Nutrientes

A remocao bioldgica de nutrientes, tais como o nitrogénio e o fésforo, € um tépico que vem
ganhando crescente aten¢do em plantas de lodos ativados nos dltimos anos (Von Sperling, 2000;
Weijers, 2000; Samuelsson e Carlsson, 2001; Lukasse, 2002). A remog¢do de nutrientes, além de
ter importante repercussdo sobre a qualidade do efluente e, conseqiientemente, da dgua do corpo
receptor, também influi fortemente sobre o desempenho do sistema de tratamento. Para assegurar um
controle efetivo da qualidade dos cursos de dgua superficiais, é extremamente importante o controle
do lancamento destes compostos.

Em paises mais desenvolvidos, a legislacdo existente para os padrdes de lancamento, impde li-
mites ndo somente em relacdo a remog¢do da matéria organica carbonicea, mas também em relagcao
aos nutrientes. Este fato e incentivos econdmicos tem servido de estimulo na melhoria e desenvol-
vimento de estratégias de controle para processos de remocao bioldgica de nutrientes. A legislagdo
pertinente de paises em desenvolvimento, onde persistem ainda os problemas de remoc¢do de matéria
carbondcea, considera parcialmente os objetivos de remocdo de nutrientes. Por exemplo, no Brasil a
Resolugdo CONAMA No. 20 estabelece o nitrogénio na forma de amonia total em 5,0 mg/l como
limite maximo de langamento. Este ndo inclui um padriao para o nitrogé€nio total. Mesmo assim, €
importante considerar a implantacdo de estratégias de controle nos sistemas de remocao de nutrientes
nas plantas ja existentes, ou nos novos projetos de plantas, remocao esta que pode ser vista como um
segundo estigio natural no desenvolvimento dos processos de tratamento de esgotos.

Este Capitulo trata da aplicag@o do controlador preditivo baseado no modelo preditor por identifi-
cacdo preditiva de horizonte estendido (GPC-LRPI), ao processo de remog¢ao bioldgica de nutrientes,
essencialmente na remocao de nitrogénio. Apesar do processo ser inerentemente multivaridvel, as
diferentes constantes de tempo do sistema de tratamento de esgotos permitem desacoplar o processo
de remogdo de nitrogénio em malhas separadas. Desta forma, o processo pode ser decomposto no
controle do processo de nitrificacdo na zona aerébia e no controle do processo de desnitrificacdo na
zona anoxica (Olsson e Newell, 1999). Portanto, nas se¢des a seguir sdo discutidos aspectos ope-
racionais e de projeto do controlador proposto para estes dois sub-processos, que sdo parcialmente
descritos em Lara e Milani (2005a) e Lara e Milani (2005b).

129
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6.1 A Remocio Biologica de Nitrogénio

O nitrogénio estd presente nas aguas residuais de varias formas, tais como: amoénio (/N H3),
amonio ionizado ou amdnio (N H;"), nitrato (NO3), nitrito (NO, ) € compostos organicos. E conhe-
cido que altas concentracdes de nitrogénio em dguas despejadas nos corpos de 4gua podem provocar
diferentes problemas. Por exemplo, nessas condi¢des, o nitrogénio estimula o crescimento de plantas
aquéticas e algas, fazendo com que algas e bactérias se reproduzam muito rapidamente, incremen-
tando dessa forma o consumo de oxigénio dissolvido no fendmeno conhecido como eutrofizacdo.
Para evitar estes e outros problemas provocados pelas altas concentragdes no esgoto tratado, a quanti-
dade de nitrogénio do esgoto afluente deve ser reduzida. Esta é basicamente a finalidade do processo
de remogao bioldgica de nitrogénio.

6.1.1 O aspecto do acoplamento

Como visto na Sec¢do 1.3, o processo de remog¢do bioldgica de nitrogénio em uma planta de
tratamento de esgotos pode ser realizado através de um sistema de pré-desnitrificacdo em uma planta
de lodos ativados. Quando um sistema de pré-desnitrificacdo € aplicado, a bactéria desnitrificante
utiliza da melhor forma o material organico do esgoto afluente. Dado que a nitrificacdo se desenvolve
na zona aerada, que € colocada depois da zona andxica, dgua com alta concentra¢do de nitrato do
final da zona aerdbia, deve ser recirculada para ingresso da zona andxica e assim assegurar a presenca
de nitratos. Para o objetivo de controle proposto, € possivel caracterizar os efeitos dos principais
acoplamentos entre a zona andxica e aerébia como sendo:

1. Reducdo da capacidade de desnitrificagdo no reator anoxico devido a um eventual transporte
de oxigénio dissolvido (OD) via a recirculacao interna do final da zona aerébia para o inicio da
zona anoxica.

2. Incremento da capacidade desnitrificante do bioreator na zona aerébia como consequéncia da
ocorréncia simultanea dos processos de nitrificacdo e desnitrificacdo durante baixas concentra-
coes de OD.

3. O processo de desnitrificacdo requer o nitrato proporcionado pelo processo de nitrificagdo. Se
o processo de nitrificacdo € prejudicado, entdo o processo de desnitrificacdo também o sera.

Os efeitos destes acoplamentos serdo fracos se forem observadas as seguintes condig¢des operaci-
onais (Ingildsen, 2002):

» Assegurar baixa concentragdao de OD na recirculagdo interna de nitrato.

* Estabelecer como prioridade a remog¢ao de amodnio, em lugar de nitrogénio, na zona aerdbia,
que pode ser conseguida com um controle do set-point de OD. Desta forma, o nivel de OD pode
ser suficientemente baixo, sem estimular o desenvolvimento do processo de desnitrificagdo.

 Garantir a formacao de nitratos na remog¢ao de amodnio, para garantir uma vazao de recirculacao
rica em nitratos.
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Note que implicito a esta andlise qualitativa, aparece a forma de desacoplar o processo, segundo
a escala de tempo das dindmicas da concentracdo de amonio e de nitrato, em dois sub-processos com
escalas de tempo similares. Andlises quantitativas revelam que o processo de remocao de nutrientes
pode ser decomposto, conforme a escala de tempo, em sub-processos de dindmicas lenta, média e
rapida (Steffens et al., 1997; Olsson e Newell, 1999; Ingildsen, 2002).

O problema de controle pode ser adicionalmente simplificado se as varidveis controladas de cada
sub-processo nao sdo diretamente as concentragdes do efluente, e sim outras varidveis do processo
que tenham efeito sobre essas concentragdes, como € a concentragdo de nitrato na desnitrificacdo e
a concentragdo de amonio na nitrificacio. Em Vrecko et al. (2002) foram propostos controladores
lineares PI para estas varidveis.

Assim sendo, neste trabalho € adotada a hipdtese de que o problema de controle do processo de
lodos ativados com pré-desnitrificagdo pode ser decomposto em um problema de controle do processo
de nitrificagdo no tultimo reator aerébio, que € influenciado pelo valor de OD na escala de horas a dias
(escala de tempo média) e no controle do processo de desnitrificacdo no reator anéxico influenciado
pela vazao de recirculagio interna, também na escala de horas a dias.

6.2 Controle da nitrificacao

Em um reator nitrificante de uma planta de lodos ativados, oxigénio € consumido como re-
sultado da remocd@o do carbono orgéanico e de amonio. Para operar a planta de forma eficiente, a
quantidade de oxigénio dissolvido na zona aerdbia precisa ser controlada. Vale lembrar que os custos
do sistema de aeracao sdo em geral os custos operacionais mais dispendiosos. Portanto, sua economia
vem a ser um grande incentivo na melhoria do controle de OD.

Estratégias de controle de OD consideram normalmente um valor constante do OD, mediante a
variagdo da vazdo de ar injetada para garantir que uma quantidade suficiente de oxigénio seja for-
necida ao processo. Uma forma alternativa a considerar um sez-point constante de OD, € usar um
set-point de OD variante no tempo, cuja variacao possa ser determinada pela concentracdo de amonio
ao final da udltima zona aerdbia. Esta estratégia de controle pode oferecer um melhor controle do
amoénio com uma gestdo mais eficiente da vazao de injecao de ar (Lindberg, 1997). Esta estratégia,
cujo esquema de controle € mostrado na Figura 6.1, é também denominada controle de amonio.

O principal objetivo nesta sub-secdo € o controle da concentracdo de amonio no reator nitrificante
através de um set-point variavel de OD, usando medig¢des on-line da concentracdo de amonio na saida
do reator, em uma configuracao de controle em cascata, aproveitando o fato de que a a malha interna
de controle de OD € mais rapida que a malha de controle de amonio (Olsson e Newell, 1999). O
controlador preditivo generalizado baseado em identificacdo preditiva de horizonte estendido (GPC-
LRPI) atua como controlador mestre, para manter uma concentragdo de amonio pré-especificada,
mediante a variacdo do set-point de OD. A saida do controlador mestre é entdo o sinal de referén-
cia para o controlador PI de OD proporcionado no modelo benchmark ASWWTP-USP (Sotomayor
et al., 2001), utilizado como controlador escravo na configuracao em cascata (denominada também
de controle supervisério de OD). Assume-se que o OD pode ser controlado para qualquer trajetdria
do set-point na escala de tempo denominada pequena (Olsson e Newell, 1999). Finalmente, o de-
sempenho da estratégia de controle sugerida € testado para verificar o rastreamento do set-point da
concentracdo de amonio e a rejei¢ao de distirbios de carga do esgoto afluente. Em seguida, o mesmo



132 O MPC Aplicado a Remociao Biolégica de Nutrientes

Qin | Zonal Zona 2 Zona 3

Qi'nt |
T
|
1 Qsl
|
' Gars :
! |
. _ | Controlador [* =~~~ | Controlador [*~ ==~~~ -
de OD GPC-LRPI |—
SO’TE‘f SNH,'ref

Fig. 6.1: Esquema de controle do set-point de OD para remog¢ao de amonio.

€ comparado com o desempenho obtido pelo controlador fixo do set-point de OD, mediante estudo
de simulacdo usando o modelo benchmark ASWWTP-USP.

6.2.1 Identificacio do modelo reduzido para a concentracio de amonia

A identificacdo da dinamica entre o set-point do OD e a concentragdo de amonio foi tratada em
Lindberg (1997), que utiliza um modelo estimado com estrutura ARX de primeira ordem na entrada
e na saida, para melhorar o ajuste de um controlador ndo linear. A diferenga com o proposto neste
trabalho € que o modelo de ordem reduzida € usado na sintese do controlador GPC-LRPI, modelo
este obtido usando o algoritmo ortogonal de Gram-Schmidt Modificado (MGS) (Chen et al., 1989).
A vers@o multivaridvel deste algoritmo, para diferentes ordens de linearidade, é resumida no Apéndice
C. A facilidade do algoritmo para identificar modelos lineares de processos nao lineares € estimulada
usando sinais de excitacdo com caracteristica de repeti¢do inversa. Repete-se o procedimento para
o experimento de identificacdo, mostrado na secdo 3.8.1, onde foi usado o algoritmo com grau de
nao linearidade igual a 1 na identificacdo de um modelo linear parcimonioso para a concentracao de
oxigénio dissolvido no dltimo reator biolégico nitrificante.

Os sinais de excitacdo pseudo-aleatérios multi-niveis (MLPRS) sdo entdo projetados para satisfa-
zer os requisitos de largura de banda relevante para controle, persisténcia da excitacdo e comprimento
minimo, baseados no conhecimento a priori do processo de remoc¢do de amodnio. Os parametros
do sinal MLPRS sdo calculados mediante as diretrizes apresentadas no Capitulo 3. Como visto na
subsecao 3.4.2, estes sinais podem ser projetadas para exibir caracteristica de repeti¢cdo-inversa espe-
cialmente util para identificar o comportamento linear de um sistema em presenga de ndo linearidades,
como mostrado nos estudos de aplicag¢ao de Srinisavan e Rengaswamy (1999).
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Projeto do sinal de excitacao

Para a especificacdo dos modos de operacdo do modelo, é conveniente verificar que o espago
do sinal do set-point de OD seja tal que excite a dindmica da concentragdao de amonia, ao redor do
valor desejado como set-point do controlador de amonio. O set-point para a concentracdo de amonio
¢ adotado em 4 mg N/, traduzindo a legislacdo vigente sobre lancamento de efluentes em corpos de
agua com objetivo de controle. A Resolucdo CONAMA No. 20 estabelece o limite de 5 mg N/l como
padrdo de langamento para a concentracdo de amonio. Naturalmente que este € um valor de referéncia
e que valores mais apropriados devem ser determinados estudando cada corpo de dgua.

O conhecimento a priori da dindmica do processo € obtido através de sinais de excitacdo no
set-point de OD, como sendo seqiiéncias de degraus positivos € negativos de 40 h de duracdo. As
amplitudes destes degraus sdo de 0,5 mg O/l e abrangem o intervalo entre 0,5 a 4,5 mg O-/1. Isto
gera um espago de saida na concentracdo de amodnio entre 3 a 7 mg N/l. A partir da andlise da
dindmica do amonio, sdo determinadas a constante de tempo dominante mais curta, 75, = 3,65he
a constante de tempo dominante mais longa, 7/, = 9,53 h. Tendo em mente que a velocidade da
dindmica do sistema em malha fechada serd mais rdpida que a de malha aberta, é adotado um valor de
as = 2. Devido a este comportamento nao linear da concentragdo de amonio, observam-se respostas
com amplitudes diferentes. E assumido um fator relativo a um tempo de acomodagio maior que o de
98%, que equivale a um valor de 3, = 5. Em conseqiiéncia, a largura de banda do sinal de excitagao
resultante € 0,0210rad/h < w, < 0,0548 rad/h. Devido ao comportamento ndo linear, o nimero de
niveis do sinal de excitacdo deve ser m > 3. O tempo de comutacdo do sinal resulta 7y, = 4 h,
originando um comprimento minimo do sinal N; > 74,84. O sinal pseudo-aleatério multi-nivel
(MLPRS) que satisfaz o requisito de baixa freqiiéncia e de comprimento minimo € aquele com 3
elementos no Campo de Galois, GF'(3), com registro de deslocamento de 4 estdgios, n, = 4 e com
harmonicos multiplos de 2 suprimidos. Isto corresponde a um nimero de harmoénicos de poténcia
uniforme igual a 18 dentro da largura de banda de interesse. A equacdo caracteristica revisada a ser
introduzida no Gerador MLPRS (ver Figura 3.6) é:

X =D*X + D*X (6.1)

O tempo de duragdo de um ciclo do sinal MLPRS corresponde a 7, = 320 h. A taxa de amostra-
gem inicial determinada é 7§ ; = 0, 5 h, como sugerido por Olsson e Newell (1999), aproximadamente
1/5-75,,0ul/10-75 .

A resposta na concentragdo de amonio gerada pelo sinal de excita¢do do set-point de OD e o valor
do OD obtido pelo sensor OD podem ser observados na Figura 6.2. O sensor € simulado como um
sistema de primeira ordem (Suescon et al., 1998), com atraso na medi¢do de 1,5 min e ruido branco
aditivo na saida da medi¢cdo de média nula e variancia 0,01.

Na Figura 6.3(a) é mostrada a funcdo de autocorrelagdo (FAC) do sinal de excitagio MLPRS
projetado. Esta FAC € caracteristica de sinais com harmonicos multiplos de 2 suprimidos, também
denominados de sinais de repeti¢do inversa. Na Figura 6.3(b) pode-se verificar a regido de freqiiéncia
relevante para controle e o conteido de harmonicos para esta regido, indicada pelo retangulo.
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Fig. 6.2: Sinal de excitacdo do set-point de OD para gerar os dados de identificacdo da dinamica
entre o set-point de OD e a concentracdo de amonio. O grafico superior corresponde a concentragdo
de amonio, o intermedidrio é o set-point de OD e o inferior é o OD com ruido e atraso no sensor.

Fungao de Autocorrelagdo do Sinal
T T T 0.035F 9

0.03 4

0.025 q

o

Q

S
L

0.015 4

Autocorrelagao
o
Magnitude da Poténcia Espectral

=4
2

0.005

.
0 10 20 30 40 50 60 70 80 10 20 30 40 50 60 70 80 90
tempo de comutagao do sinal (T_ = 4h) Frequéncia, rad/h

(a) FAC do sinal de excitagdo, T, = 4 h. (b) Poténcia espectral do sinal apés o ZOH.

Fig. 6.3: Caracteristica de repeticdo inversa do sinal de excitacdo para o set-point de OD e a regido
de freqiiéncia relevante para controle deste sinal.
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Selecio da estrutura e estimacio dos parametros

Neste estdgio do procedimento de identificacdo, € aplicado o algoritmo ortogonal de Gram-
Schmidt Modificado (Chen et al., 1989), que associa a sele¢do da estrutura 6tima com a estimagao
dos parametros do modelo NARX (ver Apéndice C). Os dados registrados do set-point de OD e
da concentracdo de amonio sdo previamente escalonados e normalizados para estes serem usados
pelo algoritmo de identificagdo. Para a aplicagdo do algoritmo ndo foi necessario alterar a taxa de
amostragem inicial, pois depois de realizar a andlise para a determinacdo da taxa de amostragem do
algoritmo, esta resultou sendo similar a taxa de amostragem inicial, 7 = 0,5 h. Esta andlise utiliza
as funcdes de autocorrelacdo linear e ndo linear para a estimativa da taxa de amostragem do algoritmo
e se necessdrio decimar os dados. Ver Aguirre (2000) para detalhes.

Como nao se tem conhecimento a priori dos atrasos na estrutura do modelo NARX, sdo realizados
ensaios para diferentes valores de atrasos maximos N, IV, d. Para a sele¢@o da estrutura do modelo
parcimonioso sdo usados os critérios de Akaike (AIC4), de Bayes (BIC) e do Erro Madximo, segundo
procedimento descrito no Capitulo 3 (resultados ndo incluidos aqui).

O modelo identificado selecionado da dindmica do sez-point de OD e a concentracdo de amOnio
corresponde a:

Snus(t) —1,610Svms(t —1) +0,630Syms(t — 2) =

(6.2)
0,012 — 0,00450 4, (t — 4) + 0,012850 o, (t — 7)

que foi determinado usando o algoritmo MGS para valores de atrasos maximos na saida, N, = 4, na
entrada, IV, = 4 e de tempo morto, d = 3.

Validacao do modelo

Na Figura 6.4 é¢ mostrada a validacdo do modelo identificado, com estrutura linear selecionada,
com a saida da planta, onde pode-se notar a boa aderéncia das predi¢des da concentracdo de amonio
do modelo linear identificado. Note também que o set-point da concentracao de amodnio estd contido
dentro do espaco de saida desta varidvel, ressaltado pela linha no valor de 4 mg N/I. Naturalmente, a
Figura 6.4 reflete 0 bom desempenho do modelo em reproduzir os dados para a identificagdo. Outro
teste de validacdo € efetuado com um novo conjunto de dados independentes dos dados de identi-
ficacdo. Sao simulados distirbios na carga do afluente, isto €, na concentra¢do de substrato e na
concentracdo de amodnio. Na Figura 6.5 é verificada a boa aderéncia da predicao para a concentragao
de amonio na zona aerdbia, para este novo conjunto de dados. Note que os disturbios sao mostrados
normalizados, para facilitar a visualizacdo.

6.2.2 Resultados da simulacdo em malha fechada

Na simulagdo em malha fechada do controlador de set-point de OD, € usado o modelo bench-
mark ASWWTP-USP para simular a planta de lodos ativados com pré-desnitrificacdo, para as condi-
¢Oes operacionais seguintes. As vazdes em estado estaciondrio sdo: afluente @, = 4, 17 m3/h, recir-
culagdo interna de nitrato Q);,; = 2Q;,, retorno de lodo Q) = 0, 5Q);,, e descarte de lodo @, = 25,8
1/h. O valor total de carga organica carbonédcea é 284 mg DQO/I1 e o nitrogénio total é 45,88 mg N/I.
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Fig. 6.4: Identificacdo do modelo da concentracdo de amonio: saida da planta (—) e saida do modelo
identificado (--). Set-point da concentragdo de amodnio em 4 mg N/I.
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Fig. 6.5: Validacdo entre a saida da planta (—) e a predi¢do do modelo (- -) frente a distdrbios no
afluente, nas concentracdes de substrato e amonio.
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Os volumes sdo: zona andxica 13 m?, primeira e segunda zonas aerébias, 18 € 20 m?, respectiva-
mente. As concentragdes do esgoto afluente para as varidveis que servirdo de distirbio externo sdo:
substrato rapidamente biodegradavel Ss;, = 64 mg DQO/1 e amoénio Sy n, = 12,5 mg N/L

O modelo identificado da dinamica entre o set-point de OD e a concentragdo de amdnio mostrado
na relacdo 6.2 € usado para projetar o controlador GPC-LRPI. O modelo reduzido tem duas principais
contribuicdes no processo de sintese do controlador:

* Prové um modelo de estrutura 6tima que € usado na estratégia de estimacdo LRPI, que perma-
nece fixa ao longo do horizonte de predi¢dao do controlador.

* Prové os parametros iniciais para o algoritmo de estimac¢ao LRPI.

Parametros do controlador

Como visto na secdo 5.1.1, o critério quadratico 6timo parcialmente restrito do GPC possui uma
série de parametros que devem de ser selecionados para obter o desempenho em malha fechada dese-
jado. Estes parametros incluem:

* O horizonte de predi¢do minimo, N; e maximo, /NV,.

* Horizonte de predi¢do, N, = Ny — N; + 1.

e Horizonte de controle, NN.,.

* Ponderacgao entre o erro de rastreamento da predi¢do e o desvio de controle, \,.

* Taxa de amostragem do controlador, 75 ..

Adicionalmente, para o ajuste do controlador GPC-LRPI, o polindmio ou filtro observador 7°, é
adicionado e este conjunto de parametros. Diretrizes para a sele¢do destes parametros no ajuste do
controlador preditivo DMC (Dynamic Matrix Control) sdo encontradas em Cutler e Ramaker (1980)
e Seborg et al. (1989). No presente trabalho usa-se também como referéncia a estratégia de ajuste
recomendada por Shridhar e Cooper (1997), para o DMC SISO sem restri¢des, aplicavel a processos
estaveis em malha aberta e que pode ser extrapolado ao ajuste do controlador GPC-LRPI. Isto é,
baseado na semelhanca entre 0 GPC e o DMC quando o polindmio que pondera a trajetdria da saida
predita € igual a unidade (Mclntosh et al., 1991). Para este fim, a informacdo obtida da dindmica do
processo no projeto do sinal de excitacdo ¢ utilizada para a selecdo dos parametros do controlador.

A taxa de amostragem recomendada para o controlador deve ser T . > 0, 1740, € Ts. < d,,.
Em base ao tempo morto observado do processo (d, = 0,5 h) e as constantes de tempo dominantes
(Thom = 9,53 he s, = 3,65 h), obtidos desde os ensaios dinAmicos, seleciona-se T . = 0,5 h. Esta
escolha é também baseada no valor da taxa de amostragem usada para o experimento de identificaco,
T,; =0,5h.

Sabe-se que aumentar o horizonte de predi¢do, /V, resulta em acdes de controle conservadoras o
que tem efeito estabilizante no sistema de malha fechada. Basicamente, este parametro deve ser de 3
a 5 vezes a constante de tempo dominante do processo ou deve ser proximo do tempo de acomodagdo
em amostras. Com isto se garante que seja predito o estado estaciondrio da saida. Devido a dindmica
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Tab. 6.1: Parametros do controlador GPC-LRPI.

Nl Np Nc )\u Ts,c

\1 15 2 10 O,Sh\

do tipo stiff exibida pelo processo, recomenda-se que o controlador seja capaz de reagir as dindmicas
lentas e rdpidas. Portanto, garantindo a dindmica mais rdpida, o horizonte de predi¢do de referéncia
deve ser aproximadamente 375 /T .. Levando em conta este valor e depois de diversos ensaios de
tentativa e erro, selecionou-se N, = 15, considerando N; = 1.

Como visto na secdo 5.1.1, a principal utilizacdo do horizonte de controle, N,, € reduzir o es-
forco computacional mediante sua inclusdo como restricdo no critério de controle quadritico GPC
da equagdo (5.6). No entanto, é demonstrado mediante simulagdes que o papel deste parametro
vai além da simplificacdo computacional. Valores pequenos resultam em respostas conservadoras,
enquanto valores grandes de N, proporcionariam uma melhor a¢do de rastreamento (Wellstead e
Zarrop, 1991). Em geral, recomenda-se um horizonte de controle relativo ao intervalo 1 < N, < 6
(Seborg et al., 1989; Shridhar e Cooper, 1997). Nos ensaios, foi verificado que o valor de N, = 2
proporciona uma resposta "suave" com sobre-sinais maximos pequenos.

O fator de ponderacdo A, serve como penalizacdo para excessivas excursdes da acdo de controle.
Shridhar e Cooper (1997) o calculam analiticamente como:

2
A = fK, (6.3)
onde K, é o ganho de estado estaciondrio para uma determinada excitagdo e f € definida como:

0 N.=1

J=9 N (3570m (No—1) (6.4)
%( T:C +2 - 2 ) Ne>1

Considerando o maior ganho estaciondrio e a constante de tempo dominante mais longa pode ser
obtido o maior valor previsto do fator de ponderacao, A, ~ 6, 8. Durante as simulagdes se verificou
que valores menores provocavam respostas com grandes sobre-sinais. Com base as observagdes dos
ensaios em malha fechada, foi selecionado A\, = 10, valor utilizado na avaliacdo de desempenho do
GPC-LRPI tanto para o rastreamento do set-point quanto para rejei¢ao de distirbios externos.

O resumo dos pardmetros de ajuste do controlador mestre GPC-LRPI para o controle do set-point
de oxigénio dissolvido para remog¢ao de amonio € mostrado na Tabela 6.2.

Sdo utilizados D(qg™')=A=1-¢'eT =(1—-1.6¢7"+0.8¢7") para a pré-filtragem LRPI
relevante para controle. O estimador recursivo utiliza o fator de esquecimento exponencial A = 0, 98
e a magnitude da matriz de covariancia igual a 100. O estimador € inicializado com os valores dos
parametros do modelo identificado da relagdo (6.2), como indicado anteriormente.

Como explicado na sub-secdo 6.2.1, o objetivo é manter o valor da concentragdo de amoénio no
valor de 4 mg N/I. Na Figura 6.6 ¢ mostrada a concentracdo de amonio na ultima zona aerébia
para mudancgas no set-point. Inicialmente o set-point do controlador mestre GPC-LRPI é fixado
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Fig. 6.6: Rastreamento das mudancas do set-point da concentragdo de amonio sem ruido aditivo.

em 5 mg N/l, para depois diminuir seu valor até o valor desejado de 4 mg N/I. Esta seqiiéncia é
repetida a cada 50 horas do tempo de simulacdo. O desempenho do controlador para o rastreamento
da referéncia mostra ser eficaz. Pode-se notar também que a varidvel manipulada ou set-point varidvel
de OD apresenta em média valores menores que 2 mg O-/l. Isto significa uma economia nos custos
de aeragcdo quando a estratégia de controle supervisério de OD € utilizada.

O desempenho da estratégia de controle proposta € também testada para o caso em que ruido
branco € adicionado na saida do sensor de OD, com média nula e variancia 0,01, como mostrado na
Figura 6.7. Observa-se novamente um bom rastreamento da referéncia da concentracdo de amonio
sem que seja necessario reajustar os parametros do controlador GPC-LRPI, que adapta constante-
mente os parametros do filtro LRPI conforme aumenta o horizonte de predi¢do do controlador (ver
secdo 4.4.2).

Distirbios nas concentracoes do afluente

Para mostrar a robustez do controlador na rejei¢do de distirbios externos, € simulado o cendrio
de mudancgas na concentracao do substrato rapidamente biodegraddvel e na concentracdo do amonio,
ambas no esgoto afluente. Os valores destes distirbios nas concentragdes para a simulagido sao mos-
trados na parte inferior da Figura 6.8. Estas concentragdes possuem a mesma forma e amplitudes que
as utilizadas na validacao cruzada do experimento de identificacao.

Para efeito de comparacado de desempenho, € simulado também o desempenho dos controladores
PI do simulador benchmark ASWWTP-USP, com set-point em 2 mg O»/l. Os valores dos parametros
de ajuste destes controladores, para as duas zonas aerdbias, sdo Kp = 72,8464 e K; = 14.57. Na
Figura 6.8 € mostrada a comparagdo entre o desempenho da estratégia de set-point fixo usando os
controladores PI e o desempenho utilizando o controlador GPC-LRPI como controlador mestre com



140 O MPC Aplicado a Remociao Biolégica de Nutrientes

o

Snia MOND
o o 13

~

©
o
T

)

o

50 100 150 200 250

o

set—point OD (mg O,/l)
n w S o
T T T T

o

I I
50 100 150 200 250

o

tempo (h)
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Fig. 6.8: Controle do set-point de OD. A linha continua corresponde ao set-point controlado enquanto

a linha tracejada corresponde ao set-point fixo de 2 mg O,/l. Os distiirbios nas concentragdes de
amonio (- -) e de substrato (—) também sdo mostradas.
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set-point varidvel. Pode-se notar que a estratégia de set-point varidvel € nitidamente superior, tanto
na velocidade de resposta como na capacidade para rejeitar distirbios externos na carga do afluente.

6.3 Controle da desnitrificacao

O processo de desnitrificacdo € principalmente influenciado pela vazao de recirculacdo interna,
rica em nitrato e por uma dosagem externa de carbono (se necessdrio). Neste processo, a bactéria
desnitrificante precisa de quantidades suficientes de carbono rapidamente biodegraddvel para desen-
volver suas atividades metabdlicas. Portanto, a relagdo carbono/nitrogénio (C/N) deve ser tal que
permita que o processo de desnitrificacdo se desenvolva adequadamente. A adi¢cdo de uma fonte
externa de carbono é uma varidavel de controle eficaz, mas € dispendiosa. Esta deve ser a ultima op-
¢do, devido ao custo adicional e também porque pode incrementar a producio de lodo e os custos
de aeracdo no reator aerébio. Como foi usada a condi¢@o operacional inicial da caracterizacdo do
esgoto afluente do benchmark ASWWT-USP, como tendo suficiente carga de carbono organico (284
mg DQO/1), serd adotada a vazdo de recirculacdo interna como a varidvel manipulada para o controle
da desnitrificacao.

Na verdade, algoritmos para o controle on-line da concentra¢do de nitrato, através da vazdo de
recirculacao interna, t€ém sido estudados por diferentes pesquisadores. Londong (1992) observou que
o grande problema com esta forma de controle era a falta de precisdao para pequenos valores de con-
centracdo medidos pelo sensor de nitrato. Isto ndo € mais problema devido as continuas melhorias
na confiabilidade, precisdo e facilidade de manuten¢do dos novos sensores de amonio e nitrato (Yuan
et al., 1999; Olsson, 2002b). Sotomayor et al. (2000) propdem um controlador por modelo gené-
rico (GMC), usando um modelo ndo linear simplificado da dindmica do nitrato, cujos parametros
sdo estimados recursivamente. Devido a natureza variante no tempo do processo de lodos ativados,
€ desejavel que a técnica de controle a projetar adapte os parametros do modelo perante possiveis
mudancas na regido de operacdo. No entanto, esta abordagem requer sensores adicionais para medi-
¢do dos distirbios da configuracdo feedforward. A idéia da parcela feedforward é atuar no processo
quando algum distdrbio medido aparecer, antes que provoque uma mudang¢a maior na varidvel contro-
lada. Por outro lado, t€ém sido propostos algoritmos de controle lineares do tipo PI, usando a hipétese
de desacoplamento por escalas de tempo, mediante combina¢ao de configuracoes feedback (Suescon
et al., 2001; Vrecko et al., 2002; Ingildsen, 2002) e feedback-feedforward (Singman, 1999; Rehns-
trom, 2000; Ingildsen, 2002; Vrecko et al., 2003). Estas abordagens mostram um bom desempenho
na rejei¢do de distirbios externos, mas requerem uma maior instrumentagdo para poder atualizar o
modelo do termo feedforward. Nas abordagens citadas ndo sao feitas comparacdes de desempenho
com estratégias avancadas de controle.

Vale ressalvar que o objetivo aqui € implementar uma estratégia de controle que seja robusta pe-
rante distirbios externos € que a0 mesmo tempo utilize o menor nimero possivel de sensores. No
presente contexto, o termo robusto € usado para denotar a insensibilidade ou invariancia do desem-
penho do controlador com respeito a incertezas (distdrbios, erros de modelagem devido a redugdo do
modelo e ruidos de medi¢ao).
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Fig. 6.9: Seqiiéncia decrescente de degraus para determinacio do espago entrada-saida.

6.3.1 Identificacio do modelo de ordem reduzida da concentracao de nitrato

A sintese do modelo de ordem reduzida € obtida da mesma forma que na se¢do 6.2.1, mediante
o algoritmo ortogonal MGS (ver Apéndice C). Os sinais de excitagdo que geram os dados de identifi-
cacdo da dinamica entre a vazao de recirculacio interna e a concentracdo de nitrato, s@o projetados tal
que satisfacam os requisitos de largura de banda relevante para controle, persisténcia da excitagdo e
comprimento minimo, baseados no conhecimento a priori do processo de desnitrificagdo. Sao usadas
também as diretrizes apresentadas no Capitulo 3.

Projeto dos sinais de excitacao

As constantes de tempo dominantes sdo determinadas usando seqiiéncias positivas e negativas
de degraus na vazao de recirculacdo interna, tal como visto na Figura 6.9. Note o comportamento ndao
linear do processo quando degraus da mesma amplitude sio injetados. E importante remarcar que o
espaco entrada-saida excitado deve conter o set-point do controlador a projetar. Seguindo o0 mesmo
procedimento praticado no Capitulo 3, sdo obtidas a constante de tempo mais longa, 75, =1,12he
a mais curta, 77, = 0,23 h.

A largura de banda do sinal de excitagdo é calculada como sendo 0,1784rad/h < w, < 13,06
rad/h, escolhendo-se o, = 3 e 35 = 5, com o objetivo de satisfazer o requisito de contetddo de alta e
baixa freqiiéncia do sinal. O tempo de comutagdo relacionado é T, = 0,2 h. Portanto, o compri-
mento minimo do sinal a projetar deve satisfazer Ny > 176, 14. Ap0s realizar a anélise do requisito de
baixa freqiiéncia, juntamente com a consideracdo do maior conteido de harmonicos de poténcia uni-
forme na largura de faixa de interesse, € selecionado o sinal MLPRS com ¢ = 3 elementos do Campo
de Galois e n,, = 5 registros de deslocamento. O sinal resultante possui a caracteristica de repeticao
inversa, pois 0 maior nimero de harmonicos presentes em w, com poténcia uniforme foram obtidos
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para o valor de v = 1/2 (supressdo de harmdnicos miiltiplos de 2). O tempo de duragdo de um ciclo
do sinal MLPRS resulta ser 48,4 h que também € gerado mediante o Gerador MLPRS implementado
no Capitulo 3.

Para efeitos de geracdo do sinal, é escolhido o seguinte polinomial primitivo usando o pacote
Galois®:

f(z) =1+ 22" +2° (6.5)
cuja equacao caracteristica revisada resulta:

X =D*X +2D°X (6.6)

Selecio da estrutura e estimaciao dos parametros

Na Figura 6.10 é mostrado o registro dos dados ‘medidos’ da concentragdo de nitrato e da vazao
de recirculacdo interna para o sinal MLPRS com 3 niveis e harmo6nicos multiplos de 2 suprimidos.
Previamente a aplicacdo do algoritmo MGS, os sinais sdo adequadamente escalados e normaliza-
dos. Procedimentos de deteccao de outliers e tendéncias sao recomendados no pré-processamento de
dados registrados em plantas de tratamento de esgotos (Olsson e Newell, 1999), mas assume-se a ine-
xisténcia de irregularidades nas medi¢Oes. Sdo também aplicadas técnicas de remog¢do de tendéncias
(se necessario) no modelo polinomial identificado. Para o experimento de identificacdo, € conside-
rada a dindmica do sensor de nitrato com atraso de medicao de 5 minutos e ruido branco adicionado
na saida, com média nula e variancia 0,01, para simular ruido de medicdo de alta freqiiéncia. E con-
siderada uma taxa de amostragem inicial de 1/10 - 7%, (0,04 h). Mas para a aplicagdo do algoritmo
MGS € usada uma taxa de amostragem de 0,1 h, como resultado da decima¢do dos dados conforme
procedimento de determinacdo da taxa de amostragem em Aguirre (2000), que utiliza as fungdes de
autocorrelacdo linear e ndo linear dos sinais normalizados.

O algoritmo ortogonal MGS seleciona uma estrutura 6tima e estima os parametros de modelos nao
lineares autoregressivos com entrada externa (modelos NARX). A vantagem de usar este algoritmo
de identificacdo com sinais de excitacdo MLPRS relevantes para controle, € que desta forma pode-se
obter modelos parcimoniosos lineares para controle. O modelo identificado para a concentragdo de
nitrito, com atrasos maximos na entrada e a saida iguais a 3 € com um tempo morto maximo de 2 é:

Snoa(t) —1,468Sn0.1(t — 1)+0,187Sno1(t — 2) + 0,295Sy0.1(t — 3) =

6.7
0,003 — 0, 038Qum:(t — 3) — 0, 053Qu(t — 4) ©.7)

O procedimento de validacao do modelo identificado com os dados medidos é mostrado na parte
superior da Figura 6.11. Na parte inferior desta figura, pode ser visto o ajuste do sinal de entrada na
regido de freqiiéncia relevante para controle do processo de desnitrifica¢ao.

Para verificar a qualidade de predicao do modelo identificado, é realizado outro procedimento
de valida¢do, com um conjunto independente de dados medidos no intervalo de 48,4 a 64 horas.
E utilizada a predi¢do da concentragdo de nitrato. Neste caso foi preciso utilizar o procedimento
de detecgdo de tendéncias mediante o algoritmo de Mann-Kendall e sua respectiva remog¢do, como
explicado em Olsson e Newell (1999). O resultado das predi¢des pode ser visto na Figura 6.12, onde
se observa que embora o processo mostre um comportamento nao linear, o modelo reduzido linear
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Fig. 6.10: Sinal de saida (concentrag¢do de nitrato) e sinal de entrada (vazdo de recirculacdo interna)
para o experimento de identificagdo.
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Fig. 6.12: Validacdao do modelo identificado com o conjunto independente de dados apds o processo
de remocgao de tendéncias.

consegue reproduzir com eficdcia a concentracio de nitrato na zona andxica.

6.3.2 Controle da concentracao de nitrato

O controlador proposto € avaliado em um estudo de simula¢do onde novamente o modelo ben-
chmark ASWWTP-USP € usado como planta. Neste procedimento em malha fechada é considerada
também a dinamica do sensor de nitrato, da mesma forma que no experimento de identificacdo. Os
valores iniciais da vazdo do esgoto bruto, das vazdes de recirculacdo e das concentragdes sao 0s
mesmos valores adotados no benchmark em regime estaciondrio.

Parametros do controlador

A taxa de amostragem, embora nio seja considerada como parametro de ajuste no controla-
dor GPC padrdo, mostra ter influencia no desempenho de malha fechada do sistema controlado.
Portanto, € importante verificar a sensibilidade da resposta para valores diferentes de 75 .. Con-
siderando as constantes de tempo dominantes obtidos da etapa de projeto dos sinais de excitacao
(t,,.,=1,12he 75 =0,23h), a taxa de amostragem recomendada do controlador GPC-LRPI
deve ser T, > 1,38 min (seguindo a diretriz vista na sub-se¢do 6.2.2). Porém, como resultado de
testes de desempenho de malha fechada, € selecionado o valor 7 . = 3 min.

Foi visto que o horizonte de predi¢do de referéncia deve ser aproximadamente 375, /7 ., con-
forme a garantir a resposta do controlador perante a dindmicas rdpidas. Este valor de referéncia resulta
em um horizonte igual a 20. No entanto, valores menores mostraram levar ao sistema a estabilidade.
Ap0s varios testes de tentativa e erro, selecionou-se o horizonte de predi¢do /V,, = 8, com horizonte
de predi¢cdo minimo igual a 1.

Recomenda-se um horizonte de controle relativo ao intervalo 1 < N, < 6 (Shridhar e Cooper,



146 O MPC Aplicado a Remociao Biolégica de Nutrientes

Tab. 6.2: Parametros do controlador GPC-LRPI.

Nl Np Nc )\u Ts,c

\1 8 4 83min‘

1997), sendo que valores maiores aumentam o esforco computacional sem trazer maiores melhorias
no desempenho de malha fechada. Um valor inicial pode ser escolher N, proximo a 60% do estado
estaciondrio de malha aberta (I, ~ tg0/7 ), como sugerido em Seborg et al. (1989) no caso de ajuste
do DMC. Considerando a constante de tempo mais curta e a taxa de amostragem do controlador é
obtido o valor de 4,6. Portanto, extrapolando esta recomendac¢do para o ajuste do controlador GPC-
LRPI € selecionado o valor de N, = 4, por proporcionar uma resposta "suave" da acdo de controle
com sobre-sinais mdximos pequenos perante distirbios externos introduzidos nas concentracdes de
substrato e amonio.

O fator de ponderagdo A, € obtido usando como valor referencial A\, = fK 5. O ganho de estado
estaciondrio K, resulta ser entre 0,19 e 1,45, com base aos ensaios dindmicos realizados na etapa de
projeto do sinal de excitagdo. Usando a equacgdo (6.4) junto com a constante de tempo dominante
mais longa (7} = 1,2 h) é obtido ), igual a 1,32. Com base as simulagdes se verificou que valores
menores a 4 provocavam excursdes indesejadas na acdo de controle (();,,;). Desde ponto de vista
prético, oscilagdes abruptas do sinal enviado ao atuador devem ser evitadas. Portanto, é selecionado
Aw = 8, que consegue um comportamento mais "suave" na acdo de controle devido a que € intro-
duzida desta forma uma maior penalizacdo na a¢do de controle. Valores maiores de A\, tornam a
resposta do processo mais lenta, prejudicando o desempenho no rastreamento do set-point. O valor
escolhido € entdo um compromisso entre o desempenho para a rejeicdo de distirbios externos e para
o rastreamento do set-point, sem que isto envolva re-ajustar o controlador.

O resumo dos parametros do controlador GPC-LRPI para o controle de nitrato na zona andxica
do bioreator é mostrado na Tabela 6.2. O pré-filtro A/T da estratégia LRPI utiliza os polindmios
A=1—-q¢g'eT=(1-0.8¢""). O estimador recursivo de minimos quadrados utiliza um fator de
esquecimento exponencial de 0,98, com fator inicial para a matriz de covariancia igual a 1000. Os
valores iniciais dos parametros do estimador correspondem aos obtidos no procedimento de identifi-
cacdo em malha aberta, correspondentes a relagdo (6.7).

Escolha do set-point

O valor da concentracdo de nitrato no final da zona an6xica é um bom indicador da finalizacdo
da reacdo de desnitrificacdo, com vista a remog¢ao bioldgica de nitrogénio (Olsson e Newell, 1999).
Este valor tem influéncia também no valor da concentracdo de nitrogénio total do efluente, junto com
a reacdo de nitrificacdo, que visa a remocao de amodnia no bioreator aerébio.

No entanto, € freqiientemente argumentado que a vazao de recirculacdo interna possui uma baixa
autoridade de controle. O termo autoridade de controle € usado para denotar a habilidade da varidvel
manipulada, em influenciar o sistema a ser controlado, para rejeitar distirbios e manter o valor dese-
jado da saida (set-point). No entanto, em Ingildsen (2002) ¢ demonstrado que a escolha do set-point
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de nitrato entre os valores de 1 a 3 mg N/I, leva proximo do maximo a remog¢ao de nitrogénio na zona
anodxica, quando usada a vazdo de recirculagdo interna como varidvel manipulada para valores do
set-point de OD entre 1 a 3 mg O,/1 nas zonas aerébias. Conforme Rehnstrom (2000), o set-point de
nitrato na zona andxica pode ser duas vezes a constante de média-saturacao para o nitrato, cujo valor
para o benchmark ASWTTP-USP corresponde a K NO; = 0,5 g NO3-N/m?®. E importante notar que a
constante de média-saturacio determina o nivel mais baixo de nitrato em que o processo de desnitrifi-
cacgdo permanecerd ativo. Portanto, neste estudo, o set-point do controlador GPC-LRPI ¢ fixado para
uma concentracdo de nitrato igual a 1 mg N/I no final da zona anéxica. Isto também satisfaz a con-
di¢do operacional de manter a zona andxica “anéxica" (Yuan et al., 2002). As concentra¢des de OD
nas duas zonas aerdbias sao controladas em 2 mg O/l pelos controladores PI de OD do benchmark.

Simulacoes em malha fechada

O controlador PI de nitrato do benchmark ASWWTP-USP tem sido usado como referéncia na
comparag¢do do desempenho do controlador GPC-LRPI, para rejeitar distirbios e rastrear o set-point
no controle da concentracdo de nitrato. Dado que a dindmica do sensor estd sendo considerada, este
controlador precisou ser reajustado. Os novos parametros de ajuste sao Kp = 0,2361 e K; = 0, 3543.

Com a finalidade de avaliar o desempenho dos controladores PI e GPC-LRPI foram considerados
quatro cendrios de disturbios:

1. Adicdo de um distirbio externo na vazdo de afluente, ();,,, para amplitudes variando desde 50%
e -50% de seu valor nominal.

2. Adicao de disturbios externos nas concentragdes nominais do substrato rapidamente biodegra-
davel, Sg, e de amdnio, Sy g, no afluente de esgoto bruto. As mudancas sio de -50% e 100%
respectivamente.

3. Adicao de disturbio externo na vazao da fonte externa de carbono, para mudancas de 0, 2 e 4
I/h. A fonte externa de carbono é composta de metanol puro com uma solug@o a 33% a uma
concentracdo de 80.000 mg COD/I.

4. Capacidade de rastreamento do set-point, introduzindo mudancas na referéncia da concentracao
de nitrato na zona anodxica entre 1 a 2 mg N/I.

Na Figura 6.13 € mostrado o resultado para o cendrio 1, onde pode ser verificado o desempenho
superior do controlador GPC-LRPI para atenuar os distirbios da vazao de afluente. Se a concentracao
de nitrato é abaixo do set-point, entao mais nitrato € convenientemente reciclado a zona anéxica onde
esta € consumida. Note que as amplitudes da concentracio de nitrato controlada sdo menores que
+10% do valor da referéncia, mostrando também uma maior rapidez na rejei¢ao dos distidrbios.

O cenario 2 simula uma reducdo na concentragdo de substrato € um incremento na carga de amo-
nio, ambas mudancas na carga do afluente. Mediante comparagdo pode ser notado que o controlador
GPC-LRPI apresenta também uma rejeicao ao distirbio mais rdpida com amplitudes menores que
5% do valor da referéncia de nitrato, como mostrado na Figura 6.14.

Um distirbio externo na DQO na zona anéxica pode ser simulado através do incremento na vazao
da fonte externa de carbono, que corresponde ao cendrio 3. Na Figura 6.15 é avaliado o controlador
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Fig. 6.13: Desempenho dos controladores GPC-LRPI e PI para rejei¢do de distirbios na vazdo de
afluente do esgoto bruto.
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Fig. 6.14: Desempenho dos controladores GPC-LRPI e PI para rejeicao de distirbios nas concentra-
¢oes de substrato e de amonio no afluente.
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Fig. 6.15: Desempenho dos controladores GPC-LRPI e PI para rejeicao de disturbios na vazao da
fonte externa de carbono.
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ultima zona andxica.
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Fig. 6.17: Rastreamento do set-point da concentra¢do de nitrato dos controladores GPC-LRPI e PI
com ruido na saida.

GPC-LRPI, onde uma vez mais € verificado seu melhor desempenho se comparado com o desempe-
nho apresentado pelo controlador PI.

Finalmente, a capacidade de rastreamento do set-point dos controladores pode ser vista na Figura
6.16, o que constitui o cendrio 4. Neste caso o set-point da concentracao de nitrato na zona anoxica é
mudada a 2 mg N/l e ap6s 10 horas € retornado ao valor de 1 mg N/1. O controlador GPC-LRPI mostra
um rastreamento ligeiramente mais lento que o controlador PI, como consequéncia do valor do fator
de penalizacdo da entrada adotado. Valores menores de )\, aumentam a velocidade de resposta do
controlador, mas provocam um aumento do sobre-sinal maximo no cendrio de rejeicao de distirbios.
No entanto, sua capacidade de rastreamento € boa e, o mais importante, o controlador GPC-LRPI
apresenta maior rapidez na rejeicao dos distirbios, objetivo altamente desejdvel no controle de plantas
de tratamento de esgotos.

O desempenho no rastreamento do set-point do controlador GPC-LRPI é também testado e com-
parado com o controlador PI, adicionando ruido branco de média nula e variancia 0,01 na saida da
medicao no sensor de nitrato. Este teste de desempenho pode ser visto na Figura 6.17. Observa-se
também um bom desempenho para mudancas na referéncia do controlador GPC-LRPI.

6.4 Conclusoes

Um controlador preditivo adaptativo baseado em modelos de identificacdo preditiva de hori-
zonte estendido (GPC-LRPI) foi desenvolvido para controlar on-line a concentracdo de amonio na
ultima zona aerdbia e a concentracao de nitrato na saida da zona andxica na planta de lodos ativados
com pré-desnitrificacdo. Os esquemas propostos utilizaram modelos de ordem reduzida com uma
pequena demanda de instrumentacgdo, diferentemente de esquemas feedback-feedforward propostos
na literatura, que requerem medidores de nitrato/amonio para os termos antecipatorios.
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Foi mostrado que as diretrizes para o projeto de sinais de excitacdo relevantes para controle,
utilizadas em conjunto com o algoritmo ortogonal de Gram-Schmidt Modificado, sdo efetivas para
identificar modelos lineares de ordem reduzida. E importante ressaltar que incertezas de modelagem
oriundas do procedimento de redu¢do do modelo para controle, podem ser atenuadas usando a técnica
de identificacdo preditiva de horizonte estendido.

O ajuste do controlador GPC-LRPI resulta particularmente complexo para o controle de nitrato e
de amoénio do processo de remogdo de nitrogénio. A caracteristica do processo de ter comportamento
ndo linear e apresentar dinamicas do tipo stiff impdem dificuldades ao ajuste do controlador. No en-
tanto, foi mostrado que diretrizes de ajuste do controlador DMC encontradas na literatura de controle
preditivo sdo um valioso referencial para o posterior ajuste baseado em ensaios de tentativa e erro. O
compromisso proposto desta estratégia de ajuste entre o desempenho na rejei¢do a disturbios externos
e ao rastreamento do set-point demonstrou ser eficiente. O controlador GPC-LRPI mostrou ser mais
estdvel e insensivel as perturbacdes introduzidas na planta, se comparado ao desempenho do contro-
lador PI para ambos processos. Portanto, o controlador GPC-LRPI constitui-se em uma potencial
alternativa para a abordagem no controle da remog¢ao de nitrogénio em plantas de lodos ativados.
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Capitulo 7

Conclusoes e Topicos para Futuras Pesquisas

7.1 Introducao

No presente capitulo enumera-se as contribui¢cdes e conclusdes desta tese divididas em cinco
topicos: geracdo de sinais relevantes para controle, identificacdo do processo de remog¢ao de nitrogé-
nio, modelagem para controle preditivo, controle preditivo generalizado baseado em identificaciao de
preditores e o controle do processo de remog¢do de nitrogénio.

Finalmente, sdo apresentadas algumas recomendacgdes e topicos para futuras pesquisas dentro do
contexto da estrutura assumida nas duas primeiras segoes.

7.2 Contribuicoes do trabalho

As principais contribui¢des da tese sdo descritas resumidamente a seguir.

7.2.1 Geracao de sinais

1. Realizou-se um estudo do estado da arte de sinais de excitacdo para a identificacdo de sistemas
lineares e ndo lineares. Sinais de excitacao estocasticos e deterministicos foram incluidos junto
com a informacao para a obten¢do dos programas computacionais geradores destes sinais.

2. Implementou-se em Simulink um bloco gerador de sinais de excitagdo pseudo-aleatdrios de
seqiiéncia m multi-nivel, o Gerador MLPRS. Caracteristicas importantes como comprimento
minimo do sinal, persisténcia da excitacdo e poténcia espectral do sinal podem ser incorporadas
introduzindo o nimero de elementos do Campo de Galois, a equagao caracteristica revisada e
0 mapeamento para supressdo de harmonicos.

3. Demonstrou-se mediante simula¢des que diretrizes de projeto de sinais MLPRS baseadas no
conhecimento a priori do processo sdo eficazes para projetar sinais com caracteristicas plant-
friendly, isto é, sinais cuja resposta em frequéncia abranjam a faixa de freqii€ncia util para o
controle e que ao mesmo tempo sejam apropriados para atuadores em plantas industriais (ver
defini¢do na se¢do 3.1).

153
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7.2.2 Identificacao

1. Foi proposto um procedimento sistemdtico para reduzir os modelos dos processos de nitrifi-
cacgdo e desnitrificacdo via identificacdo, como resposta a necessidade de modelos que sejam
dependentes dos objetivos de controle e da informacao a priori disponivel.

2. Identificou-se modelos com caracteristicas relevantes para controle dos seguintes processos:

* Processo de neutralizagdo de pH. Processo de dificil modelagem por sua caracteristica
estdtica nao linear.

* Processo de concentragdo de oxigénio dissolvido no ultimo reator aerébio.

* Processo de nitrifica¢io caracterizado pela dinamica da concentra¢cao de amonio na udltimo
zona aerdbia.

* Processo de desnitrificacdo caracterizado pela dindmica da concentragdo de nitrato na
zona andxica.

Cabe ressaltar que modelos parcimoniosos foram obtidos, potenciais candidatos para aplica¢ao
em controle baseado em modelo.

7.2.3 Modelagem para controle preditivo

1. Realizou-se um estudo comparativo na modelagem para preditores orientados ao projeto de
controladores preditivos, visando reduzir a limitagdo do modelo preditor por iteracdo sucessiva
padrdo, no tocante a presenga de dinamicas ndo modeladas nas altas freqiiéncias e a reducdo da
propagacao do erro da predi¢do k-passos-a frente convencional.

2. Realizou-se a formulacdo e implementacdo do modelo preditor de multiplos-passos-a frente
como alternativa ao modelo preditor por iteracdo sucessiva usado geralmente na sintese do
controlador preditivo generalizado.

7.2.4 Controle GPC baseado em modelos preditores

1. Foi proposta uma formulag¢do do controlador GPC baseado no modelo preditor de multiplos-
passos-a frente como um equivalente de um controlador linear por alocacdo de polos especial-
mente (til para a implementagio por blocos em Simulink®, mediante s-functions do Matlab®.
Esta implementagcdo permite acompanhar a atualizagdo dos parametros do controlador a cada
passo de calculo do algoritmo.

2. Realizou-se um estudo comparativo por simula¢do do desempenho em malha fechada dos con-
troladores GPC baseados no modelo preditor por identificacdo preditiva de horizonte estendido
e no modelo preditor de multiplos-passos-a frente.
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7.2.5 Controle do processo de remoc¢ao de nitrogénio

1. Demonstrou-se que a abordagem de desacoplamento do processo de remog¢do de nitrogénio
considerando condi¢des operacionais apropriadas e escalas de tempo similares € aplicavel tam-
bém ao modelo benchmark ASWWTP-USP.

2. Implementou-se a estratégia de controle local do processo de nitrificagdo usando um esquema
de controle em cascata, onde o controlador GCP-LRPI atua como controlador mestre. Vale
ressalvar que o objetivo de controle é levar o valor da concentracdo de amdnio abaixo do valor
recomendado na resolucaio CONAMA No. 20.

3. Implementou-se também a estratégia de controle local do processo de desnitrificacdo usando
o controlador GPC-LRPI, que ajusta a vazdo de recirculag¢do interna com base a medi¢des da
concentracao de nitrato na zona andxica a valores desejados.

7.3 Conclusoes

Nesta secdo sdo listadas a seguir as pricipais conclusdes obtidas do estudo e implementacio
dos procedimentos de identificacdo e controle propostos para o problema de remog¢ao de nitrogénio
na planta de tratamento de esgotos por lodos ativados com pré-desnitrificacao.

7.3.1 Geracao de sinais

1. Foi verificado que a supressdo de harmonicos por mapeamento de sinais de excitagdo pseudo-
aleatdrios constitui também uma ferramenta ttil para a identificacdo de modelos paramétricos
nao lineares ou mesmo na reducdo de distor¢cdes por nao linearidades de sistemas ndo lineares
para a identificagdo de sistemas lineares.

2. Foi mostrado como sinais de excita¢do pseudo-aleatérios com base em seqiiéncias de compri-
mento maximo multi-nivel (sinais MLPRS) sdo gerados mediante Campos de Galois, o que
suportou a implementacdo do Gerador de Sinais MLPRS em Simulink®.

3. Evidenciou-se a utilidade das diretrizes para o projeto de sinais MLPRS com caracteristicas
relevantes para controle, baseados em conhecimento a priori do processo, na identificacdo de
processos industriais simulados e que a0 mesmo tempo sdo apropriadas para atuadores (plant-
friendly).

7.3.2 Identificacao

1. A identificacdo do processo de neutralizacdo de pH demonstrou a eficdcia de um sinal ML-
PRS, com 3 niveis e supressao de harmonicos multiplos de 2, na identificacio de um modelo
com grau de ndo linearidade igual a 2. A comparagc@o com sinais estocdsticos demonstrou a
superioridade das predi¢cdes do modelo usando o sinal MLPRS.
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2. Na identificacdo do processo de Oxigénio Dissolvido foram determinados 2 modelos ndo line-

ares, usando um sinal gerado por um Campo de Galois de 7 elementos e harmonicos multiplos
de 2 suprimidos. Um destes modelos é adequado para aplicagdes de controle baseado em mo-
delo, enquanto o outro pode ser empregado para o entendimento deste processo, devido a sua
qualidade de predi¢do superior. Foi identificado também um modelo linear parcimonioso, com
um sinal de 3 niveis e harmonicos multiplos de 2 suprimidos, candidato para projeto de contro-
ladores lineares baseados em modelo.

7.3.3 Modelagem para controle preditivo

Foi realizado um estudo comparativo de modelagem via identificagdo de preditores orientados ao
projeto de controladores preditivos baseados em modelo, envolvendo trés técnicas de modelagem:
identificacdo preditiva com multiplos-passos-a frente (MSPI), identificacdo preditiva de horizonte
estendido (LRPI) e identificacdo de modelos um-passo-a frente (LS). As conclusdes foram:

1. Os modelos MSPI e LRPI apresentam menor propagacdo de erros que o modelo LS.

2. O modelo MSPI € eficaz para horizontes curtos predi¢ao.

3. Para horizontes longos de predi¢ao, do ponto de vista do erro de predi¢do, os modelos LRPI

e MSPI sdo equivalentes, mas o modelo LRPI tem complexidade computacional inferior ao
MSPIL.

7.3.4 Controle GPC baseado em modelos preditores

1. A formulag¢do modificada do controlador preditivo generalizado (GPC) baseada no modelo pre-

ditor multiplos-passos-a frente, que utiliza o algoritmo recursivo de minimos quadrados de Bi-
erman para estimar os parametros do modelo on-line, mostrou se também adequada para a
andlise das propriedades do controlador em malha fechada, por ter a forma de um controlador
linear por realimentacao, como acontece com o controlador por alocacao de polos (Wellstead e
Zarrop, 1991). Esta forma se mostrou também util para a implementacdo do GPC baseado em
modelo MSPI em Simulink®.

. Da andlise comparativa do desempenho dos controladores GPC baseados nos modelos pre-

ditores por iteracdo sucessiva (GPC-LS), no modelo por identificacdo de horizonte estendido
(GPC-LRPI) e por identificagdo de multiplos-passos-a frente (GPC-MSPI) usando como planta
o modelo de Rohrs da mesma forma que em Shook et al. (1991), observou-se que o desem-
penho no rastreamento do set-point para os controladores implementados € boa quando ndo é
considerado ruido na medicao. Notou-se a superioridade na adaptabilidade e robustez do con-
trolador GPC-MSPI quando ruido aditivo € adicionado na varidvel de controle, comparado com
o desempenho mostrado pelo controlador GPC-LRPI e PI. Em contra partida, o custo compu-
tacional do GPC-MSPI é maior devido ao aumento da ordem do modelo MSPI com o aumento
do horizonte de predicao.
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3. Como resultado da andlise do item anterior, selecionou-se o controlador GPC-LRPI para ser

aplicado no controle de remocdo de matéria nitrogenada na planta de lodos ativados. O preditor
LRPI estima um modelo relevante para o controle preditivo conservando a ordem do modelo,
0 que significa um menor custo computacional e erros de predicdo préximos ao do controlador
GPC-MSPI, para horizontes de predi¢dao longos (maiores que 10).

7.3.5 Controle do processo de remocao de nitrogénio

1.

As diretrizes para o projeto de sinais de excitacdo relevantes para controle, utilizadas em con-
junto com o algoritmo ortogonal de Gram-Schmidt Modificado, mostraram-se eficazes para
identificacdo de modelos lineares de ordem reduzida das dindmicas de nitrato e amodnio na
planta de lodos ativados.

Verificou-se nas simulagdes com o modelo benchmark ASWWTP-USP, usado como a planta de
tratamento de esgotos por lodos ativados, que a estratégia de decompor o processo de remog¢ao
de matéria nitrogenada no controle de nitrato na zona andxica e no controle de amdnia na zona
aerdbia, € uma alternativa valida quando consideradas constantes de tempo na escala média (na
casa de horas a dias).

. O controlador preditivo adaptativo GPC-LRPI foi aplicado como controlador mestre para con-

trolar on-line a concentragdo de amonio na ultima zona aerdbia da planta de lodos ativados
com pré-desnitrificacdo. A estratégia de controle em cascata mostrou ser eficiente para man-
ter a concentragdo de amonio no nivel especificado, de 4 mg N/I, mostrando um rastreamento
satisfatério do set-point de amonio, mesmo no caso de ser adicionado ruido a saida do sensor
de amonio. Para este caso, foi comprovada uma demanda de oxigénio dissolvido no reator ni-
trificante menor que 2 mg Oy/1, valor de referéncia da estratégia de controle de OD fixo. Com
isto foi obtida uma economia nos custos de aeracao, custo este que representa uma parte impor-
tante dentro do total de custos operacionais da planta. A estratégia de controle implementada
mostrou também ser robusta na rejei¢ao de distirbios externos representados por mudangas na
carga de substrato e amonio do afluente, quando comparada a estratégia de controle de OD fixo.

O controlador GPC-LRPI também foi aplicado no controle da concentragdo de nitrato na saida
da zona andxica na planta. Quando a carga de matéria organica € suficientemente alta, a vazio
de recirculacdo interna é uma varidvel de controle eficaz para manter a concentracao de nitrato
em 1 mg N/l . O desempenho do controlador para rastreamento do set-point e da rejei¢ao
de distirbios mostrou ser satisfatorio, com maior insensibilidade aos distirbios se comparado
com o controle PI. Isto ocorreu porque incertezas de modelagem oriundas do procedimento de
redugcdo do modelo para controle sdo atenuadas usando a técnica de identificagdo preditiva de
horizonte estendido.

. Os esquemas propostos utilizaram modelos de ordem reduzida com uma pequena demanda de

instrumentacgdo, diferentemente de esquemas feedback-feedforward, que requerem um modelo
e instrumentac¢do adicional para os termos antecipatorios.
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7.4 Topicos para futuras pesquisas

A seguir sdo sdo apresentados resumidamente alguns tépicos sugeridos para futuras pesquisas.

7.4.1 Geracao de sinais de excitacao

Verificou-se ao longo do presente trabalho a importancia da geracao de sinais de excitagdo com
caracteristicas relevantes para controle. Modelos paramétricos foram obtidos para representar proces-
sos industriais mediante estruturas lineares e nao lineares. No entanto, a identificagcdo de modelos nao
paramétricos, no dominio da frequéncia, oferece um grande potencial na avaliacdo das propriedades
do modelo e constituem um valioso complemento aos métodos paramétricos, especialmente na iden-
tificacdo de modelos ndo lineares. O procedimento de supressdao de harmdnicos no sinal de excitagao
permitiu uma separacao dos componentes de saida do sistema devido a ndo linearidades de ordem par
e impar e mesmo a separagdo parcial de outros componentes. Portanto, a pesquisa de outros tipos de
sinais com apelo prético torna-se importante.

Sinais de excitagdo com um nimero 6timo de niveis (Barker et al., 2003), constituem uma atra-
tiva alternativa para gerar sinais pseudo-aleatérios com espectro uniforme e supressdo de harmonicos
como sugerido para a identificacdo de sistemas nao lineares. No entanto, sinais pseudo-aleatdrios
multi-nivel ndo proporcionam algumas vezes os limites de frequéncia requeridos. Isto pode originar
sinais com comprimentos maiores do que o necessario. Sinais multi-nivel podem ndo prover a varian-
cia de niveis requerida, dado que comutam em intervalos fixos originando mudangas abruptas. Este
pode ser um efeito indesejado na propriedade de sinais plant-friendly. Uma alternativa sdo os sinais
multi-senoidais (Braun et al., 2000; Rivera et al., 2003) que também sdo deterministicos com fator de
pico minimo e ndo tém restricdes no nimero de niveis.

7.4.2 Identificacdo para controle preditivo

No desenvolvimento da metodologia de identificacio de modelos para controle preditivo foi
considerado o enfoque em malha aberta. No entanto, constitui campo de ativa pesquisa o enfoque na
identificacdo de modelos para controle preditivo em malha fechada, que apresenta um envolvimento
matematico mas complexo mas que ao mesmo tempo integra dentro do indice de desempenho o
requisito de desempenho do sistema de controle e da tarefa de identificagao.

Uma forma de enunciar uma medida de desempenho é estabelecer a fungdo K (G,, C') que pode
ser medida usando a norma ||J(G,, C)||, (Van den Hof e Schrama, 1995). A fun¢do K(G,,C) de-
pende de GG, (o sistema real) e C' (o controlador), mas também depende das propriedades do sinal.
O propdsito da identificacdo relevante para controle é encontrar um modelo G, tal que uma vez que
o controlador ' seja projetado conforme G, o desempenho do sistema em malha fechada seja otimi-
zado. Uma forma de enunciar uma funcao de desempenho € mediante o critério de controle preditivo:

E{Z (t+k/t) —r(t+ k)2 + X\, ZAqu—l)]}

Jj=N1 Jj=1
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que pode ser inserida em ||J(G,, C')||3 com (Van den Hof e Schrama, 1995):
17(Go, O3 = [y(t) — (1) V(D)

como sendo um sinal quase-estaciondrio bidimensional. Uma abordagem interessante a ser pesqui-
sada € a identificacdo em malha fechada baseada em multiplos-passos-a frente dos erros de predicao
(Gopaluni et al., 2003).

7.4.3 Controle preditivo baseado em multimodelos

Os processos industriais na pratica sdo inerentemente nado lineares. A suposi¢do adotada nos
procedimentos de identificacdo e controle € que estes processos estdo dentro de vizinhanca do ponto
de operacio desejado. E desejdvel que o modelo seja capaz de descrever a operagio da planta para
regimes de operagdo adversos, como sdo as grandes mudangas na carga de afluente na planta de tra-
tamento de esgotos. Uma alternativa de modelagem para diferentes regimes de operagdo constitui a
abordagem por multimodelos (Johansen e Foss, 1997). Com esta consideracio € possivel construir
simultaneamente k-passos modelos de predicao separados, um para cada horizonte de predi¢ao, que
resolveria também o problema proposto pelo método de identificacdo preditiva de horizonte esten-
dido. O modelo poderia ser selecionado por uma fun¢do de interpolagdo que considere o erro de
predi¢do de cada modelo para mudangas no regime de operagao.

7.4.4 Controle da remocao de nutrientes

O controlador preditivo baseado na identificagcdo relevante para controle de modelos preditores
proposto € eficiente para os casos de distirbios externos relativamente grandes e com carga orgénica
carbondcea suficiente. Existem casos extremos de mudancgas por chuvas ou por mudancas maiores
nas concentragdes dos compostos organicos. Uma alternativa para contornar estes casos € inserir
controle feedforward na lei do controlador preditivo generalizado. Desta forma o modelo CARIMA
seria formulado como:

Aq y(t) = Blq ult — d) + D(¢ )w(t — d) + §(t) (7.1)

com os seguintes polinomiais:

Al =14+ai g+ +an,qg™
Bl =by+bigt+- +byqg ™
D(g™") =do+dig™ + -+ dnyg ™
ClgHY=1+caqg '+ - +cunqg™

onde w representa sinais conhecidos tais como distirbios medidos. O preditor k-passos-a frente
correspondente:

Gt 4+ k/t) = GAu(t + k — 1) + yo(t + k/t)
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onde:

Fr(q™! Hy(q")

O(q_l)y(t)+ C(q_l)A (t—1)+ D(g )A

Yo(t + k/t) = Clg)

e E,, Fy, G, e Hy, sdo solugdes de:

Clg™") = E (¢ HA(GHA + ¢ *Fi(q")
Eu(q7 ") Bewg ™ = Cla)Gr(a™) + ¢ FHilg ™)

O termo feedforward inserido € uma estratégia eficiente devido a atrasos de transporte hidraulico. A
idéia € atuar no processo quando os distirbios no afluente aparecam e antes que provoquem maiores
mudancas no efluente. Esta estratégia pode ser factivel com o algoritmo de identificacdo ortogonal
MGS, que incorpora dentro da estrutura NARX o termo de distirbio medido (ver Apéndice C). Assim
sendo, podem ser consideradas as seguintes modificagdes as estrutura de controle propostas.

Nitrificacao

O controlador mestre GPC-LRPI poderia ser usado considerando a carga de amdnio na entrada
da primeira zona aerdébia, que implicaria em uma maior rejei¢do ao distirbio, tal como comprovado
por Ingildsen (2002) com controladores PI em cascata. Obviamente isto implicaria um aumento no
custo de instrumentagdo, por ser agora necessario mais um sensor de amonio.

Na desnitrificacao

Se o requisito de qualidade de efluente nao € satisfeito para mdxima remog¢ao de nitrato na zona
anoxica, utilizando a vazao de recirculacdo interna como varidvel de controle, entdo a alternativa
seria usar uma fonte externa de carbono. A dosagem de carbono externo poderia ser combinada com
o controle da vazdo de recirculacdo interna. Desta forma a vazdo externa de carbono seria a agdo de
controle usando como varidvel de referéncia uma média da concentragdo de nitrato e amonio. Isto
leva em consideragdo o nitrogénio total na saida do reator aerébio.

O controle da concentragdo de nitrato mediante a vazdo de recirculagdo interna asseguraria uma
utilizagdo completa do volume andxico. Vale ressalvar que é recomendavel inserir uma restri¢ao na
dosagem de carbono, devido a presenca de agentes toxicos inibidores que causariam um aumento na
vazdo de carbono.

Finalmente, sugere-se uma implementagao da lei de controle preditivo baseada em modelos de
identificacdo preditiva multivaridvel. Desta forma seria considerada uma funcdo custo que incorpo-
rasse mais variaveis, principalmente as que mostrem maior acoplamento. Uma valiosa referéncia para
a implementacdo do GPC multivaridvel é encontrada em Camacho e Bordons (1995).
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Apéndice A

Indicadores para Caracterizacao de
Afluentes em ETE’s

Para a caracterizac@o dos esgotos sdo utilizados indicadores de poluicao determinados através
de parametros globais. A utilizacdo destes parametros serve como base para a definicio da medida
do grau de polui¢do comum a todos os componentes da mistura em que esgoto estd constituido. Sao
apresentados segundo sua funcdo como parametros indicadores da matéria organica e dos nutrientes
(Von Sperling, 1995).

A.1 Matéria Organica

Os métodos globais para medida indireta do teor de poluente, em termos de matéria organica,
de um dado despejo sdo:

1. Demanda Quimica de Oxigénio (DQO): é amplamente usada para indicar o teor de matéria
organica presente no esgoto. Corresponde a quantidade de oxigénio necessdria para oxidar qui-
micamente uma dada substincia através de um forte oxidante em meio 4cido. O teste ndo é
afetado pela nitrificacdo, dando uma indica¢ao da oxidac¢ao apenas da matéria organica carbo-
nicea (e ndo a nitrogenada). Se expressa em mg/l, podendo variar entre 450 mg/l e 700 mg/1
nos esgotos domésticos.

2. Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO): ¢ um parametro que fornece a biodegradabilidade
de um efluente e corresponde a quantidade de oxigénio consumida pelos microrganismos ae-
robios, presentes ou introduzidos na amostra, para realizar a biodegradagcdo das substincias
biodegraddveis presentes no despejo. Retrata a quantidade de oxigénio requerida para estabili-
zar, através de processos bioquimicos, a matéria organica carbondcea biodegradavel. No teste
da DBO sio oxidadas tanto a fracdo biodegradavel quanto a fracao inerte do despejo, podendo
superestimar o consumo de oxigénio. Se expressa em mg/l, pode variar entre 250 mg/l e 350
mg/l nos esgotos domésticos.

3. Carbono Organico Total (COT): neste teste a matéria organica € totalmente oxidada, medindo
todo o carbono liberado na forma de C'O,. Para garantir que o carbono a medir seja real-
mente o carbono organico, as formas inorganicas de carbono (como CO,, HCO5') devem ser
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172 Indicadores para Caracterizacao de Afluentes em ETEs

removidas antes da andlise ou corrigidas posteriormente. Também € expressa em unidades de
concentracdo, mg/l, sendo que nos esgotos domésticos esta concentracdo varia de 170 mg/l a
350 mg/l.

A.2 Nutrientes

Outros parametros importantes na caracterizacao dos esgotos sao os relacionados aos nutrien-
tes, como o nitrogénio e o fosforo.

A.2.1 Nitrogénio

O nitrogénio € indispensavel para o crescimento dos microrganismos mas também é o respon-
sdvel pelo fendmeno de eutrofizagio em lagoas e represas. E caracterizado pelo Nitrogénio Total, que
inclui o nitrogénio organico, amodnia, nitrito e nitrato. O nitrogénio organico e a amdnia compreendem
o denominado Nitrogénio Total Kjeldahl (NTK).

1. Nitrogénio orgédnico: nitrogénio na forma de proteinas, aminodcidos e uréia. A concentra¢do
tipica nos esgotos domésticos estd entre 15 a 30 mgN/I.

2. Amodnia: produzida como primeiro estigio da decomposi¢do do nitrogénio organico, esta pre-
sente nos esgotos na forma livre (N H3) ou na forma ionizada (N H,"). Pode-se esperar uma
concentracdo de 20 a 40 mgNH;3-N/1.

3. Nitrito (NO, ): Estagio intermedidrio da oxida¢cdo da amdnia, praticamente ausente no esgoto
doméstico bruto. A concentracdo em mgNO,-N/I € aproximadamente nula.

4. Nitrato (VO3 ): Produto final da oxidagdo da amdnia. A concentracdo tipica em esgotos do-
mésticos esta entre 0 a 2 mgNO3-N/1.

A.2.2 Fosforo

O fésforo é um nutriente essencial para o crescimento dos microrganismos responsaveis pela
estabiliza¢do da matéria organica, mas também o excesso deste nutriente pode provocar a eutrofizagao
das dguas em lagoas e represas. O fésforo total existe na forma organica e inorganica. Na forma
inorganica apresenta-se como ortofosfatos e polifosfatos.

A.3 Outros Parametros

A concentracdo de substancias classificadas como poluentes sdo especificadas também medi-
ante parametros fisicos e quimicos, estipuladas nos padrdes de lancamento. Os principais critérios de
qualidade de despejos sao
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1. Concentragdo de Oxigénio Dissolvido: € o principal parametro que caracteriza os efeitos de
poluicdo nos despejos organicos. E expressa em unidades de concentracio mg/l, sendo usual
uma concentracdo de 2 mg/l no reator biolégico de plantas de lodos ativados para manter uma
populacdo adequada de microorganismos.

2. pH: representa a concentracio de fons hidrogénio, dando uma indicac¢do sobre a condi¢do de
acidez ou alcalinidade da 4gua.

3. Temperatura: Aumento de temperatura do despejo coletado implica em um maior consumo
de oxigénio dissolvido no corpo receptor, em vista da maior atividade quimica e bioquimica,
prejudicando a eficiéncia do processo de remocao de matéria organica.
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Apéndice B

Definicoes importantes para o experimento
de identificacao

Nesta secao sdo fornecidos conceitos relacionados a geracao de sinais como sendo parte im-
portante do experimento de identificacao.

B.1 Estabilidade de uma funcio de transferéncia

Definicao B.1.1. Uma fungdo de transferéncia G(¢q) (ou o “sistema G" ou o “filtro G") € dita estdvel
se

Gla) = gk)g*, > lglk)| < o0 (B.1)
= k=1

k=1

Esta definicdo coincide com a definicdo tedrica de estabilidade BIBO (bounded-input, bounded-
output), o seja, uma entrada u(t) em G(q) estd sujeita a |u(t)| < C, entdo a saida correspondente
2(t) = G(q)u(t) serd também limitada, |z(t)| < C".

Definicao B.1.2. Uma familia de filtros G, (q) € dita uniformemente estdvel se

9a(k)| < g(k), Vae A Y g(k) < oo (B.2)
k=1

B.2 Funcoées de autocorrelaciao e de poténcia de um sinal

Definicao B.2.1. A funcdo de autocorrelacdo discreta de um sinal fracamente estaciondrio (e.g. cujo
valor médio ndo varia com o tempo), é definida por:

-
Ryu(k) = lim NZu(t).u(t—k) (B.3)
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similarmente, a fungdo de correlagdo cruzada discreta entre dois sinais u(t) e y(f) com a mesma
propriedade € definida por:

Ruy(k) = lim — > u(t).y(t — k) (B.4)

Defini¢do B.2.2. A funcdo de densidade do espectro de poténcia (poténcia) do sinal u(t) define-se
como:

Guw) = Y Ruu(k)e " (B.5)

B.3 Experimentos informativos

O conceito de experimentos informativos deriva da definicdo de sinais persistentemente excitan-
tes, mostrado a seguir.

B.3.1 Persisténcia de excitacao

A defini¢c@o de persisténcia da excitacdo de um sinal permite quantificar o quao ativo é um sinal
para provocar mudangas tais que garantam que as dinamicas do processo sejam determinadas a partir
do experimento e assim garantir que este sinal seja adequado para identificagc@o de sistemas. Portanto,
uma definicdo formal neste sentido pode ser enunciada em termos da func¢io covariancia:

Definicdo B.3.1. Um sinal u(t) é persistentemente excitante de ordem n se as seguintes trés condi¢des
se cumprem (Godfrey (1993) apud Norton (1986))

¢ A média u exista, onde
|
u= ]\}LOO N E u(t) (B.6)

* A fungdo autocovariancia' exista, onde

N

Cunlk) = Jim <5 (u(t) — @)(ut + k) — ) ®.7)

* A matriz de autocovariancia com elementos 7, j dados por C,(i — j), para i = 1,....,n;j =

"Note que Ry, (k) = Cyy(k) + @2 para um sinal u(t) fracamente estaciondrio e ergédico.
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1, ..., n dada por
Cu0) 1) Couln — 1)
o — Cm?(l) Cuu:(O) CW(T;L —2) ©5)
Coa(n—1) Cuuln —2) C.(0)

for positiva definida.

No caso de u(t) ser ergddico, a esperanca matemadtica substitui as médias. Resumindo, o sinal
serd persistentemente excitante se sua média e fungdo de autocovariancia existirem e se a matriz de
autocovariancia de u(t), C" € R™" for ndo singular.

E também qtil considerar a definicio de persisténcia da excitacio no dominio da freqiiéncia.

Defini¢ao B.3.2. Um sinal u(t), com espectro ¢, (w) é dito persistentemente excitante de ordem n
se, para todo filtro da forma:

My(q) =mi(qg 1) + ... + mp(g1) (B.9)
a relagcdo
Mo (") Pou(w) = 0 (B.10)
implicar que M, (e’*) = 0.

Isto implica que u(t) é persistentemente excitante de ordem n, se ¢, (w) for diferente de zero em
pelo menos n pontos no intervalo —m < w < 7.

Definicdo B.3.3. Um sinal u(¢) com espectro ¢, (w) é persistentemente excitante se
¢yu(w) > 0, para quasi toda w. (B.11)

"Para quase todas" as freqiiéncias significa que o espectro de poténcia pode ser zero para um
conjunto de medida zero (em um ndmero contdvel de pontos).

Corolario B.3.1. Um experimento em malha aberta é informativo se a entrada é persistentemente
excitante.
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Apéndice C

Algoritmo de Identificacao Nao Linear
Multivariavel

C.1 Representacao do processo

Baseado na defini¢do do modelo NARMAX (Non linear AutoRegressive with Moving Average
and eXogeneous input) de Chen e Billings (1989), pode-se obter o modelo NARX multivaridvel, para
m saidas, r entradas e s variaveis de disturbios medidos:

yt) =b+fyt—1),....y(t —N,),u(t —d —1),..,u(t —d — N,),d(t — 1), ....d(t — Ny)] +e(t)
(C.1)

mediante a ndo incorporacdo dos erros passados ou dos residuos do processo de identificacdo e(t) em
f*%; sendo os vetores de saida, entrada, distirbio medido, de polarizacdo e ruido aditivo do sistema
para um instante de amostragem definidos como:

A0 ui(t) d,(t) b
YO =1 -« |, u)=1] | dt)=1| 1 | b= (C2)
mlt) ur() . (1) b

com N,, N, e N; atrasos mdximos da saida, entrada e distirbio medido, respectivamente. f € uma
funcdo ndo linear com grau de nio linearidade ¢. O modelo NARX caracteriza cada saida do processo
separada e independentemente. Note na relagdo (C.1) que y(t) é considerado dependente da entrada
atrasada de um ndmero fixo de amostras, d.

C.1.1 Aproximacao polinomial
O vetor fungdo ndo linear f* = [fi, ..., fn]T pode ser aproximado mediante fungdes polino-

miais (Chen e Billings, 1989). Deste modo, o nimero total de termos € gerado a partir da multiplica-
cdo dos seguintes regressores lineares:
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71(t) = 1
(1) = yi(t—1)
T Ny+1 (1) = Yn(t—DNy)
T, t = uq(t
zyy+2( ) 1.( ) C3)
L. Ny+r-No+1(t) = ur(t — Ny)
xm.Ny+r.Nu+2<t> = dy (t - 1)
xm.Ny+T.Nu+S-Nd+1<t> = ds(t - Nd)
O ndmero total de regressores lineares pode ser calculado pela seguinte equagio:
n=m.Ny+r.N,+sNg+1=M+1 (C4)

onde esses n regressores lineares sdo um subconjunto do modelo polinomial nédo linear e correspon-
dem ao subconjunto de f* = [fi, ..., f,»]*, quando o grau de ndo linearidade € ¢ = 1, que equivale
ao modelo NARX estendido linear. M representa o nimero de termos regressores sem incluir o
termo de polariza¢do. Cada termo adicional de saida na aproximac¢do polinomial consegue-se com a
multiplicac@o destes n-elementos bésicos, sem incluir o termo 1 (t), até o grau polinomial /.

Finalmente, a aproximacao polinomial pode ser escrita para ¢ = 1, ..., m saidas na seguinte forma
compacta:

i) =08+ 000, () + 3> 00w (g, (6) + .+

Jj1=2 J1=2 ja=j1

SN 0 e, () Fet)  Yi=1,..m

Jj1=2 Je=Je—1

(C.5)

Note que os parametros a serem estimados para o ajuste da estrutura sao lineares.
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C.1.2 Conjunto de termos candidatos

A unido de todos os possiveis termos em um modelo polinomial € denominado conjunto de
termos candidatos e pode ser calculado para um determinado grau de nao linearidade segundo:

(=1:n =mN,+r.N,+s.Nyg+1=M-+1 (n=ngno caso linear)

£:2:n9:m.Ny+r.Nu+s.Nd+Zz‘+1:M+1
i1 (C.6)

6:3:n9:m.Ny+r.Nu+s.Nd+Xn:z’+ii:z’+1:M+1

i=1 j=1 i=1

onde ny representa o conjunto de termos candidatos. Como a estrutura do modelo ndo é conhecida,
tem que se considerar o conjunto completo de termos candidatos durante todo o processo de iden-
tificacdo. A informacdo que precisa ser estimada a priori sdo os atrasos miximos e o grau de ndo
linearidade esperado.

C.1.3 Reducao do modelo

A reducdo do modelo € um passo importante na obtengdo do modelo parcimonioso. Pode-se
escrever a equacdo C.5 em forma de regressdo linear matricial, tal que permita combinar os procedi-
mentos de detecc¢ao de estrutura com a estimagdo de parametros:

Z'=Px0'+Z Vi=1,....m (C.7)
sendo
Z! = vetor de varidvel dependente relativa 2 i-ésima saida.
P = matriz de regressores.
©' = vetor de parametros relativa a i-ésima saida.
=' = vetor erro de modelagem relativa a i-€sima saida.

A matriz de regressores serd a mesma para todas as saidas. No inicio do processo de identificacao
tem que ser considerada a matriz de regressores completa. Para (N + 1) dados entrada-saida, desde
o inicio do experimento de identificacdo off-line, instante ¢ — N, até o instante atual, ¢ e para ny
possiveis regressores até o grau ¢, a matriz de regressores é dada por:

1 zo(t—N) ... z,(t—N) 23(t—N) zo(t — N)x3(t — N)
P=11 ne L aw 22(¢) To(t)s (1)
(C.8)
To(t — N)ay(t —N) ... a4(t—N) ... a5t =Nz, (t—N) ... 2t(t—N)
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P pode ser representada abreviadamente por P = [pl png}. Note que p; = 1. O vetor de
varidveis dependentes, o vetor de parametros e o vetor erro de modelagem sdao denotados como segue:

yi(t — N) e - &Gt = N)
S < O = ) (C.9)
vi(t) 7 &i(t)

onde: P tem dimensdo (N + 1) X ny, Z tem dimensdes (N + 1) x 1, © tem dimensdes nyp X 1 e =
tem dimensdes (N + 1) x 1.

Z' =

C.2 Estimacao de parametros

Os modelos NARX sdo estruturas lineares em seus parametros, portanto o problema de estima-
¢do de parametros pode ser resolvido mediante algum método baseado nos Minimos Quadrados Li-
neares (MQL). Uma classe de algoritmos que combina eficientemente a selecdo da estrutura minima
com a estimacdo dos parametros para modelos polinomiais NARX € a dos algoritmos ortogonais.
Chen e Billings (1989) demonstraram que dentre os métodos de decomposi¢do ortogonal, o Método
de Gram-Schmidt Modificado é o mais apropriado com relagdo a outros métodos (e.g. Gram-Schmidt
classico ou a transformagdo de Householder).

C.2.1 Meétodo de Gram-Schmidt Modificado

O problema MQL corresponde a calcular o vetor de parametros 6 tal que minimiza a norma
euclidiana ||Z — P x ©]|. A solug@o deste problema deve satisfazer a equagdo normal:

PTxPx06=P' x7Z (C.10)

Note que foi omitido o indice ¢ que denota a i-saida, para facilitar a notagdo. P representa o
conjunto total de termos e o objetivo é calcular um subconjunto P, que corresponda ao modelo
minimo definido anteriormente. E importante ressaltar que é recomendével nio efetuar o produto
P”P na solugio do problema MQL para evitar mal-condicionamento numérico. E sempre melhor
usar uma decomposicao de P.

A decomposi¢ao € obtida através da ortogonaliza¢do da matriz de regressores em (C.7), resultando
no seguinte modelo ortogonal:

Z=Wxg+Z= (C.11)
onde a matriz ortogonal de regressores, W e o vetor auxiliar de parametros, g, sdo definidos como

W=PxA! (C.12)
g=Ax0 (C.13)
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W ¢ obtida da decomposi¢cdo de Cholesky P = W x A, sendo A uma matriz triangular superior
de dimensdo ny X ny de diagonal unitdria. Note que agora as colunas de W constituem os novos
regressores ortogonais do problema e g serd o vetor de parametros para este conjunto de regressores.

Para o célculo de g, o Método de Gram-Schmidt Modificado calcula uma fila por vez e ortogona-
liza P da seguinte forma: no k-ésimo estdgio faz que as colunas sub-escritas k+ 1, ..., ng de A sejam
ortogonais a k-ésima coluna de P e repete a operagdo para k = 1,...,ny — 1. Usa-se para o estagio
inicial a seguinte notagdo:

Py = p; Vi=1,..ny
para realizar os seguintes passos:
Wy = p’(gk—l) A
k—
<wk-pz(' 1)> ,
i e e e )
pgk) = pz(»kil) — akyi.wk, 1= k + 1, ..., Ny
wng = pg:;eil) /

Finalmente os elementos de g sdo calculados mediante a transformacao de Z:

(w2 )
(wk.wk) k= 1,...,n9 (C15)
(k) — L (k=1)

gk =
— gk Wi

A relacdo entre o vetor de parametros estimados do modelo NARX, ©, com o vetor de parametros
estimados auxiliar, g, € obtida da equagdo (C.13):

E=Ax0 (C.16)
resultando
O=g-(A-1)x6 (C.17)
Para o calculo de ©), temos:
Onp = Bnyy  SE 0=y (C.18)

Substituindo recursivamente, calcula-se os demais componentes do vetor de parametros:

éi:

Na)

ng
i— > O, i=(ng—1),...,1 (C.19)

k=i+1
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C.3 Deteccao da estrutura

Como mencionado na Sec¢ao C.2, é necessario aplicar multiplos procedimentos de sele¢do para
obtencdo de modelos parcimoniosos, procedimentos estes denominados de detec¢do de estrutura.
Assim, s6 uns poucos termos poderiam capturar a dinamica do processo, sendo os restantes ndo
considerados, com uma pequena deterioracdo na predi¢ao (Chen et al., 1989).

C.3.1 Taxa de reducio do erro

A taxa de reducdo do erro (ERR), € definida como o aporte na variancia da varidvel dependente
Z, devido a inclusdo de um novo termo na matriz de regressores auxiliares:

ERR, = , =1, C.20
(Z.Z) ! 1o (€20

Desta forma, termos ndo significativos (espurios) podem ser removidos, definindo um valor de
ERR abaixo do qual esses termos ndo t€m contribuicao significativa no erro quadritico médio.

C.3.2 Critério de parada

Os seguintes critérios de parada correspondem a um compromisso entre desempenho e com-
plexidade do modelo, considerando o termo de variancia dos residuos (erros de predi¢cdo) e um termo
relacionado a ordem do modelo:

1. Critério de Informacao de Akaike (AIC):

AIC(¢) = Nlog C(©,) + M,¢ (C.21)
onde
. 1 /22
(6, = + <_._> (C.22)

¢ a variancia dos residuos e ¢ € o valor critico da distribuicdo chi-quadrado com um grau de
liberdade para um grau de significancia desejado. Se um valor minimo de AIC(4) € atingido, o
procedimento de deteccdo de estrutura termina.

2. Critério de Informacdo de Bayes (BIC):

~

BIC = Nlog C(Os) + (¢ + 1) log(N) (C.23)

¢ usado no caso em que AI/C'(4) sobre-estima o vetor de pardmetros verdadeiro.

Ambos critérios auxiliam a ERR no procedimento de detec¢do de estrutura.
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C.4 Algoritmo combinado de estimacio de parametros e detec-
¢ao de estrutura

O algoritmo mostrado a seguir, retine os detalhes do procedimento explicado nas se¢des ante-
riores e € baseado no algoritmo de ortogonalizacdo Gram-Schmidt Modificado (MGS), adaptado do
trabalho original de (Proll, 1993).

1° Estagio: k£ = 1.

1. Inicializar k = 1, wy = p;.

2. Copiar todas as colunas de P, (p;) até p(k_l); Vi=k, ...,ng

3. Copiar o vetor observagio Z até Z*—1,

(k=1) Z(k—1)
W, VJ = k‘, ..., Ng.

J J

4. Calcular g, =

~7 k— k—
G2 (p" Y Y
77

>; Vj = k?, ..., Ng.
Obter [ERR]E = max{ERR], k < j < ng}.

Calcular [ERR]], =

- _ - k—1
Permutar a L-ésima coluna P**~1) com a k-ésima coluna de p/,(C ),

Copiar a k-ésima coluna de p-b (pl(ck_l))
wi.pF
- > ; v] = k+1,...,n9.

<wk.wk

® =N o W»

sobre wy.
9. Calcular oy, ; =

10. Calcular pgk) = p§k_1) —ag W YV =k+1,.., ng.
wk_z(k—1)>

<wk'“’k>

12. Calcular Z®) = Z*=1 — gau,,.

. k
13. Calcular == Z — ) gjw;.

J=1

11. Calcular g, =

~

14. Calcular C(6,) = + <éé>

15. Calcular AIC(4);, = Nlog C(0,) +4(k+1) e BIC) = Nlog C(0,) + (k + 1) log(N).
16. Iniciar para k = 2.
2° Estagio: Vk > 2,...ng— 1

1. Repetir os passos 4,5,6,7,8,9 e 10 do 1° estdgio.

2. Permutar os elementos da L-ésima coluna, oy, com os elementos da k-ésima coluna,
A ks VI = 1, ceey (]{ — 2)

3. Repetir os passos 11,12,13,14 e 15 do 1° estagio.
4. Se AIC(4), > AIC(4) -1y ou BIC), > BIC{;_1) entdo executar o 3° estagio.
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5. Se AIC(4), < AIC(4) -1y ou BIC), < BIC(;_1) entdo executar o 2° estdgio e iniciar
para k =k + 1.

3° Estagio: Para AIC(4), > AIC(4) (1) ou BICy > BIC(;_y,

1. Iniciar para M, = k — 1.

2. Calcular éMS = g, -

R Ms A
3. Calcular 9]' =g; — E ozjﬁl; VJ = Ms — 1, ceey 1.
I=j+1

A seguir sdo dados alguns comentarios importantes para a implementacao do algoritmo.
Comentario C.4.1. Sobre o 1° estagio
* Os passos 1 e 3 inicializam o procedimento mediante a inicializagdao do contador em k = 1.

+ Os passos 4 e 6 selecionam a coluna L da matriz de regressores P(*~1), que calcula a soma dos
quadrados dos residuos maximos.

* O passo 8 copia a coluna selecionada dentro da matriz W = [wy, ..., wy,,].

+ Os passos 9 e 10 ortogonalizam as colunas restantes de P*~1)_ O passo 9 calcula os elementos
da matriz triangular superior A

1 Qqp e e Womy T
1 Qg9 Q2 ny
A= 2 : (C.24)
1 Mnp—1,n9
1

Isto corresponde a decomposi¢@o de Cholesky dos regressores P = W x A.
* Os passos 11 e 14 calculam a variancia dos residuos.
* O passo 15 calcula o valor do critério de informacao de Akaike.
Comentario C.4.2. Sobre o 2° estagio

* Este estdgio é repetido enquanto for necessario e novos termos serdao selecionados até que o
AIC(4) ou BIC seja minimizado.

* O passo 2 terd que ser adicionado ao procedimento dado no estdgio 1, com a finalidade de
permutar as colunas de A.

* Os passos 4 e 5 verificam se o minimo de AIC'(4) ou BIC € atingido para o nimero particular
de termos selecionados.
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Comentario C.4.3. sobre o 3° estagio

* Depois que o minimo AIC'(4) ou BIC for atingido, M, termos sdo selecionados para cada
saida. Os termos selecionados sdo identificados para diferentes valores de L a cada k-ésima
iteragdo e armazenados no vetor L = [Lj_, ..., Ly—..]*. Os elementos de L sdo os indicadores
para os termos selecionados (colunas) de P.

* Os passos 2 e 3 mostram como estimar o correspondente parametro de forma recursiva.

Com respeito ao uso do modelo reduzido para propdsito de controle, duas adi¢des sdo propostas:

1. Para cada saida, colocar termo bias, coluna p;, no modelo reduzido.

2. Para cada saida, colocar a entrada mais recente, u(t — d — 1), no modelo reduzido.

A proposta 1 pode ser introduzida no algoritmo fazendo com que (L;—; = 1) no passo 6 do
primeiro estdgio. A proposta 2, fazendo com que (Ly— = m.N, + 2),....(Ly—, = m.N, + (k —
1).N, + 2), em lugar de usar o passo 6, isto é, até k = r. Para iteragdes & > r, o algoritmo é
executado como apresentado inicialmente.

Isto conclui a parte da reducao do modelo, que estd baseada em identificacdo off-line, a partir de
um conjunto inicial de dados. O sistema é representado agora por ¢-ésimos sub-sistemas mediante
um subconjunto de termos candidatos e representados pelos seguintes vetores:

e O vetor indicador L® = [L;_y, ..., Ly=1s.]*, que mostra os termos de P que foram selecionados
para cada saida. Com esta informacao, o subconjunto P, pode ser obtido.
* O correspondente vetor de pardmetros estimados (;)1, = [él, .0 )t
Note que o super-indice (.)*) denota a interagdo k-ésima e ndo a poténcia e que (-) denota o
produto interno. E importante ressaltar também que a matriz de regressores completa € considerada
no inicio do algoritmo para cada canal de saida, matriz que ¢ a mesma durante todo o procedimento.



