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Resumo

A tecnologia de RIM (Moldagem por Injeccao Reactiva) € um processo industrial que
permite a producao de pecas de plastico directamente nos moldes. Numa maquina de RIM, os
monomeros sao rapidamente misturados injectando-os a velocidades elevadas e em jactos
opostos numa camara cilindrica de pequenas dimensées. O desenvolvimento de um esquema
de controlo que permita melhorar a intensidade da mistura dos monémeros é de extrema
relevancia pois desta depende a qualidade dos produtos obtidos.

Este trabalho pretende responder ao problema da alteracdo das caracteristicas fisicas
dos reagentes, altamente dependentes da temperatura e de outras variaveis operatorias, pelo
que é necessario que o sistema de controlo se adapte a estas variagdes. A implementacdo do
controlo adaptativo sera realizada numa unidade industrial que se encontra em fase de
construcao.

A identificacdo do modelo do sistema tem um papel fundamental para a
determinacdo dos parametros 6ptimos do controlador, pois s6 através de uma identificacdo
on-line eficaz se consegue acompanhar as variacées ocorridas no processo ao longo do tempo
e ajustar os parametros do controlador para que a mistura continue a realizar-se de forma
correcta.

Os primeiros estudos permitiram seleccionar o tipo de sinais de excitacao entre ruido
branco e sequéncias pseudo-aleatorias. Os dados recolhidos neste estudo, foram utilizados
para a realizacao de identificacdo off-line, utilizando varios métodos para retirar o ponto de
funcionamento dos sinais.

Finalmente foi implementado o algoritmo de identificacao on-line, tendo-se usado o
método Minimos Quadrados Recursivos com Memoria Exponencial. Testou-se a sua robustez
face a valores iniciais dos parametros do modelo errados e ajustou-se o algoritmo de modo a
convergir rapidamente, nomeadamente no modo em que se acompanha a variacao do atraso
do processo.

O modelo de controlador adaptativo usado foi o Model Reference Adaptive Controller

(MIAC) sendo os parametros do controlador PID alterados em funcdo dos parametros do

ifi



modelo identificados on-line. O algoritmo de adaptacao pressupée uma optimizacao pelo

critério ITAE (Integral of Time Multiplied by Absolute of the Error).



Abstract

The RIM technology (Reaction Injection Moulding) is an industrial process for the
production of plastic components directly in the moulds. In a RIM machine, the monomers are
injected at high velocities through two impinging jets in a small cylindrical chamber,
promoting fast mixing of these reactants. The development of a control scheme that improves
the intensity of the mixture of the two monomers is of extreme importance since the quality
of the final product depends on it.

This work aims to solve a problem in the control of the mixture in the RIM machine
knowing that the reactants physical properties vary with temperature and other operational
variables. To do this, the control scheme needs do adapt itself to these changes. This
adaptative control scheme will be implemented in an industrial scale prototype machine
currently under development.

The identification of the system model is important to the determination of the
controller's optimized parameters. On-line identification allows following the process
variations along the time and adjusting the controller parameters to guarantee the right mix
conditions.

Initial studies enabled the selection of the excitation signals, between white noise
signal and pseudo-random binary sequence. The data collected in these tests was used for
off-line identification where several methodologies to suppress the functioning point were
applied.

Finally the on-line identification algorithm was implemented, using the Recursive
Minimum Square with Exponential Memory. The algorithm robustness has been tested by
starting the parameters from the model with incorrect values and adjusting the algorithm to
rapidly converge in the mode that follows the process variations.

The Model Reference Adaptive Controller (MIAC) was used for the adaptive controller
and the PID controller parameters were changed as the on-line identification occurs. The
adaptive control requires the application of the ITAE criterion (Integral of Time Multiplied by

Absolute of the Error).
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho tem como principal motivacao o desenvolvimento de um algoritmo de
controlo adaptativo para a nova unidade RIM (Reaccao Injeccdo e Modelagem) que esta a ser
construida em parceria entre a Fluidinova,S.A. , LSRE/FEUP e ESTG/IPLeiria.

RIM é um método de moldagem por injeccdo com reaccdo quimica utilizado na
producdo de pecas plasticas de geometria complexa. E utilizado no fabrico de pecas
interiores e exterior de automdveis, mobiliario, ferramentas, etc. O principio deste método é
simples, mas de implementacao precisa. Dois ou mais reagentes liquidos colidem na forma de
jacto numa cabeca de mistura antes de entrarem no molde onde se dara o processo de
polimerizacao [1]. Para garantir uma adequada homogeneizacdo dos reagentes € necessario

controlar a velocidade dos jactos para a diferenca do momentum (kg-m/s) seja zero.

Figura 1.1 - Unidade Industrial construida pelo ESTG/IPLeiria.

A incorporacdo do controlo adaptativo neste projecto tem grande importancia de
modo a garantir periodos largos de producao continua. Os reagentes utilizados no processo
tém caracteristicas fisicas altamente dependentes da temperatura entre outros, pelo que é
necessario que o sistema de controlo se adapte a estas variacoes, independente do reagente

utilizado. Actualmente, quando algum dos reagentes altera as suas caracteristicas de


http://en.wikipedia.org/wiki/Kilogram
http://en.wikipedia.org/wiki/Meters_per_second

viscosidade é necessario realizar uma re-afinacdo da maquina, desperdicando tempo e
reagentes.

1.1 - Especificacao do processo

Para a realizacao dos ensaios experimentais foi utilizado um protétipo a escala piloto
que se encontra no Laboratory of Separation and Reaction Engineering (LSRE) do DEQ da
FEUP e com ele pretende-se estudar o processo em si e o seu controlo. Nesta unidade foram
realizados ensaios por Teixeira (2000), por Santos (2003) e por Goncalves (2008). Para a
realizacao dos testes utilizou-se solucao de glicerina, sempre em circulacao, ja que o se
pretende é avaliar o sistema de controlo e nao a qualidade da mistura dos reagentes e,
consequente a qualidade da peca plastica obtida.

Figura 1.2 - Instalacao Piloto.



O prototipo é constituido por: duas bombas de carretos (B1, B2) com os respectivos

controladores; dois caudalimetros de massa (C1, C2); um sensor de pressao diferencial (PD);

trés tanques; trés sensores de pressao diferenciais para medicao do nivel dos tanques (N1,N2,

N3); um sensor de temperatura (T), uma cabeca de mistura.

g !}-8 (X

-:l

Figura 1.3 - Sinoptico do Processo

O controlo da mistura € realizado tendo como variavel de controlo a leitura da

pressao diferencial, PD, e actuando na velocidade de uma das bombas, enquanto a outra

permanece com velocidade constante.

1.2 - Objectivos

Para este trabalho foram inicialmente definidos os seguintes objectivos:

Seleccao do tipo de sinal de excitacao

Identificacdo off-line dos parametros do modelo
Identificacdo on-line dos parametros do modelo

Ajuste automatico dos parametros do modelo do controlador

Ensaios de validacao do algoritmo obtido.

O conhecimento adquirido neste trabalho sera utilizado na maquina RIM industrial que

esta a ser construida em parceria entre a Fluidinova,S.A. , LSRE/FEUP e ESTG/IPLeiria.



1.3 - Organizacao da Tese

Ao longo dos 5 capitulos que compdéem este documento tenta-se expor o trabalho
realizado, os problemas e os caminhos seguidos.

No capitulo 1 esta de exposta a motivacdo para este trabalho assim como os
objectivos proposto.

No capitulo 2 apresenta o estado da arte associada a tecnologia RIM, a Identificacao
do modelo, escolha de sinais de excitacao e o controlo adaptativo.

O capitulo 3 contém todos os passos para a identificacdao do modelo, por métodos
ndo-recursivos e a implementacao e optimizacao do método de Minimos Quadrados recursivos
com memodria exponencial.

No capitulo 4 é exposta a adaptacdo do modelo do sistema apos identificacao para o
calculo dos parametros do modelo do controlador através de Interpolacéo 3D.

Finalmente apresentam-se as conclusoes e o trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo é apresentada a tecnologia RIM e as suas vantagens face a outros
métodos de injeccdo. Sao também apresentadas algumas teorias de identificacdo da planta
do protoétipo instalado nos laboratorios da FEUP e finalmente a descricado de métodos de
controlo adaptativo.

2.1 - Processo RIM

RIM de Reaction Injection Molding (Reaccado Injeccdo e Modelagem) é a designacdo
atribuida ao método de moldagem por injeccdo reactiva e consiste na producdo de pecas
plasticas de geometria complexa a partir de monémeros' ou oligdmeros” de baixa viscosidade,
directamente nos moldes. Neste método, os reagentes liquidos (poliois® e isocianatos?) sao
injectados numa cabeca de mistura, onde ocorre o escoamento para o molde, para que se
realize neste a maior parte do processo de polimerizacao.

O RIM teve origem nos laboratérios da Bayer AG no ano de 1964, essencialmente para
ser aplicado na indlstria automovel e mobiliaria. Actualmente, surgem novas aplicacoes,
como por exemplo materiais de construcao (molduras para as janelas), ferramentas,
equipamento recreativo, indlstria aeronautica. Todavia, é a indlstria automovel que
continua com a maior cota de mercado [1;2].

0 método RIM apresenta vantagens em relacao a outros métodos de producdo, como
0 € o0 caso da modelagem por injeccdo de termoplasticos (TIM de Thermoplastic Injection
Molding), onde o polimero atinge o estado solido por arrefecimento, ou a modelagem por

injeccao de termo-endureciveis e a modelagem por vazamento de monoémeros, que usam as

" molécula relativamente simples que pode reagir formando um polimero pela combinaciao com outra
molécula de monémero

2 substancia composta por moléculas com uma pequena quantidade de monémeros de um ou mais tipos
ligados de forma repetitiva.

3 molécula com varios do grupos hidroxilos

4 & o grupo funcional de atomos -N=C=0 (nitrogénio, carbono e oxigénio).



altas temperaturas nas paredes do molde para activar o processo de polimerizacao. Ao
contrario destes métodos de producdo, o método RIM ndo necessita que as temperaturas
entre os mondmeros e o molde sejam diferentes e a reaccao de polimerizacao é activada pelo
contacto entre os monomeros que tem lugar na camara de mistura. Macosko (1989) apresenta
a baixa de viscosidade da mistura durante o enchimento do molde como uma das principais
causas do crescimento deste processo. Neste sentido, se a viscosidade da mistura for
suficientemente baixa, permite que uma maquina relativamente pequena possa fabricar
pecas grandes e com formas complexas, permitindo o lancamento de novos produtos para o
mercado, com maior qualidade e menores custos. A juntar as vantagens ja mencionadas,
pode-se ainda referir que devido ao facto da injeccao do liquido no molde se dar a baixas
pressdes e a baixas temperaturas, os moldes utilizados sdo mais leves e baratos ja que ndo
necessitam de ser estruturalmente tao rigidos e nem de circuitos de arrefecimento, o que
torna este processo mais atractivo para a producao de pecas em que as tiragens sao
reduzidas. Além disto, o processo RIM oferece vantagens a nivel ambiental, uma vez que nao
necessita de utilizar solventes para a lavagem, bem como despende de um menor consumo de
energia do que os processos concorrentes, devido as menores temperaturas e pressoes
envolvidas na operacao de injeccao [3;4].

No processo RIM é essencial obter uma boa qualidade de mistura entre os reagentes,
de modo a que se possa atingir um alto grau de polimerizacao e, consequentemente boas
propriedades do plastico [3;5]. Neste sentido a eficacia do processo RIM depende do
momento de contacto entre os reagentes na cabeca de mistura. Todavia, as escalas de tempo
extremamente reduzidas dificultam a obtencao do grau de mistura desejado [6]. O processo
de mistura nesta maquina é designado por impingement mixing, isto porque a mistura entre
reagentes realiza-se numa cabeca de mistura constituida por uma camara de pequenas
dimensoées (geralmente cilindrica), e por dois injectores que sdo colocados de maneira a que
os jactos de reagentes sejam atirados um contra o outro. Uma vez que os jactos entram a
grande velocidade na camara e colidem, sdo sujeitos a uma desaceleracdo muito rapida, ja
que é realizada num espaco muito pequeno, o que provoca uma grande instabilidade para o
escoamento que promove os mecanismos de mistura.

O numero de Reynolds (Re) maior indica maior turbuléncia no escoamento, sendo
necessario garantir um valor minimo de 120, como demonstrado experimentalmente por

Santos (2003) [7;8]. O numero de Reynolds expressa-se pela seguinte equacao:
P Vinidini
Re = m:l inj (1. 1)

sendo v;,; a velocidade média, nos injectores com um diametro d;,;, do fluido de densidade

p e viscosidade p.
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Figura 2.1 - Experiéncias de PIV. Injeccdo na unidade piloto utilizando a cabeca acrilica [7]

Na Figura 2.1 é possivel visualizar dois regimes de escoamento. No primeiro, com o valor de
Reynolds abaixo do valor critico, existe um escoamento paralelo e constante, caracterizado
por fluir na direccao de saida da camara de mistura de forma segregada, em duas metades no
interior da camara. Acima do Reynolds critico o escoamento é caotico e caracterizado pela
formacao de vortices abaixo da entrada dos jactos. Estes vortices sdo responsaveis pela

homogeneizacdo da mistura.

2.2 - Algoritmos de identificacdo de modelos dindmicos

Tendo este sistema um comportamento de um processo dinamico é necessaria a
correcta e actualizada identificacao, para que o dimensionamento do controlador seja eficaz.
Desta forma, inicialmente foi realizada uma identificacao com base no algoritmo de
Minimos Quadrados Ordinarios. No entanto, como o processo € variante no tempo torna-se
necessaria uma identificacdo on-line, pelo que foi utilizado um método recursivo de
identificacao. Devido ao baixo nivel de ruido nas medidas efectuadas, os Minimos Quadrados

Recursivos s@ao uma boa solucao para a realizacao da identificacao on-line [9].

2.2.1 Minimos Quadrados Ordinarios

Considerando o sistema com o seguinte modelo discreto:
A(q Dy (k) = B(g~Du(k) + e(k) (2. 1)

em que {u(k)} e { y(k)} sao, respectivamente, os dados de entrada e de saida, e(k) é o erro

da equacao e



Al =14+a;g7 + ..+ a,q ™
B(@ Y =by+b;q* + ... + b,pq"P

q~! - Operador atraso unitario.

Para N observacoes
Y=X0+F (2. 2)

sendo que
Y=[@1) .. yM)]

x(k)=[-yk—-1) - —-y(k—na) u(k) .. u(k—nb)]"
X=[x(1) - xMN)]"
0=[a .. Gng by .. bupl”
E=[e(1) .. e

Minimizando-se a soma dos quadrados dos erros estaremos a minimizar a seguinte

funcao:

S = Xk=1€?(k) = ER=1 (k) — x" (k)6)? (2.3)

Se a matriz (XTX) ™! for invertivel, obtém-se uma estimativa Unica e o estimador é
dado pela expressdo 2.4, cuja demonstracéo esta referida por Astrom & Wittenmark [10].

0=X"X)"xTy. (2. 4)

Se os erros tiverem um valor esperado nulo e uma matriz co-variancia o1, o

estimador de minimos quadrados é o melhor estimador nao enviesado e a co-variancia da

estimativa é cov(8) = (XTX) 10?2 .[10;11]

2.2.2 Minimos Quadrados Recursivos com Memoéria Exponencial

A alteracdo da planta ao longo do tempo, devido a alteracdo das caracteristicas
fisicas dos reagentes, torna necessaria a identificacdo on-line do modelo para permitir o
seguimento dos parametros ao longo do tempo. Uma das vantagens da utilizacdo de
algoritmos recursivos em relacdo aos nao recursivos é a rapidez de convergéncia. Como
desvantagem apresenta um maior numero de operacles por iteracao, aumentando desta
forma o tempo de processamento. [12].

Para o método seguir parametros variantes no tempo, sera necessario associar um

menor peso as observacdes mais antigas. A funcao minimizada por este método é a seguinte:

S = Xk=11""Fe?(k) = E=1 2" * (k) — x7 (l)6)? (2.5)



A A da-se o nome de factor de esquecimento, e esta compreendido: 0 < A < 1.

A memodria assimptotica M da-nos uma ideia do nimero de dados que influenciam a
estimativa actual [13]:

1
M=— (2. 6)

Tabela 2.1 — Influéncia dos dados.

A M
1 o
0.99 100
0.98 50
0.95 20

Assim, com A pequeno o algoritmo é rapido a seguir alteracdes, pois pesa apenas os dados
mais recentes. Enquanto com A grande o algoritmo é mais preciso, embora mais lento ja que
pesa mais dados. Portanto, a escolha do valor de A sera um compromisso entre a
sensibilidade das estimativas ao ruido e a capacidade em seguir as variacoes dos parametros.

As equacdes que definem este algoritmo estdo demonstradas em Astrom &
Wittenmark [10], e sao as seguintes:

P(k)x(k +1)
A+xT(k+1)P(k)x(k + 1)

Kk+1)=

Ok+1)=0k)+ Kk + D[y(k +1) —xT(k + DO(K)]

P(k)x(k + DxT(k + 1)P(k)
A=xT(k+1)P(k)x(k + 1)

Pk +1) = %[P(k) -

em que, a inicializacao de 6(0) sera o valor mais provavel e P(0) uma medida da incerteza
dessa estimativa (co-variancia). No caso de nédo se dispor de qualquer informacao, admite-se

6(0) =0 e P(0) = cI em que I é a matriz identidade e ¢ é um nimero grande e positivo.
[10;11]

2.3 - Escolha do sinal de excitacdo, aquisicao de sinais e
validacdo do modelo

Para uma boa identificacdo do modelo é fundamental ter dados de qualidade para

utilizar de forma eficiente os algoritmos. Esta qualidade nao depende apenas da imunidade
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ao ruido do hardware de aquisicao, mas depende também da correcta excitacdo do sistema.
No caso da identificacdo on-line é ainda necessario supervisionar quando a identificacdo pode
ser realizada, pois o sistema esta a ser excitado, ou se € necessario “forcar” a excitacao para

avaliar se o modelo actual continua a ser o correcto.

2.3.1 - Condi¢cées minimas para o sinal de excitacao

Considerando o sistema com o seguinte modelo discreto:

AG7) y(k) = B(q) u(k) + D(q") e(k) 2.7)

cujos parametros foram estimados segundo da minimizacao do critério
S =23N_,e2(k,6) (2. 8)
D(qg") =1 (dado o baixo nivel de ruido nas medidas)

estes sdao Unicos e fortemente consistentes se, entre outras condicdes, S for uma funcao
estritamente convexa. Quando isto acontece, diz-se que o sistema é completamente
identificavel pelo sinal u(k) e o modelo (2.7). Se uma entrada nao for capaz de excitar
persistentemente a dinamica do sistema durante o periodo de identificacdo, o sistema nao €
completamente identificavel.

No caso da excitacao ser realizada com ruido branco com variancia o, pode-se
afirmar que a excitacao persistente para qualquer ordem [14].

Mas existem casos em que nao é facil de gerar um sinal de ruido branco quando por
exemplo estamos a trabalhar com um micro controlador de baixo poder de calculo ou entao
este sinal, por outros motivos, ndo ser o mais adequado. Nesses casos uma solucao & gerar
uma sequéncia binaria pseudo-aleatoéria. Pode-se provar que as sequéncias binarias pseudo-
aleatorias tém excitacdo persistente para qualquer ordem se a ordem for menor que o
periodo da sequencia gerada [14].

Para que a dinamica do sistema (2.7) seja continuamente excitada durante o periodo

de identificacao, u(k) deve ter excitacao persistente de ordem na + nb [14].

2.3.2 - Sequéncias binarias pseudo-aleatoérias

As sequéncias binarias pseudo-aleatdrias (SBPA), permitem a comutacdo do sinal de
excitacdo entre dois niveis em torno do ponto de funcionamento, de uma forma
aparentemente aleatoria, tendo o sinal gerado uma densidade espectral aproximadamente

constante até cerca de 0,3 vezes a frequéncia de amostragem (F;) do sistema [14].
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A escolha do periodo de amostragem da sequéncia é um processo iterativo, ja que
ndo sdo conhecidos os polos e os zeros. A amplitude do sinal devera ser o mais pequena
possivel, pois o que pretendemos é encontrar uma aproximacgao linear em torno de um ponto
de funcionamento, mas por outro lado suficientemente grande, para que o ruido no sinal de
resposta se sobreponha a real resposta do sistema.

O periodo da sequéncia gerada é de 2"-1 em que N é o nimero de bits do registo e
inicialmente pelo menos um dos bits do registo deve ser diferente de zero. A tabela 2.2

indica quais os bits que devem ser somados em funcao do nimero de bits do registo.

\ 4
w
W

[

|

|
W

N-1 N

) 4
(1)

Figura 2.2 - Registo gerador de uma SBPA [14]

Tabela 2.2 — Bits a somar para se gerar uma SBPA [14]

n° de bits N Bits a somar
2 1e2

1e3
3e4
3eb
5e6
4e7
4e8

O 00 N o Ul A

5e9

—_
o

7¢e10

2.3.3 - Validacao do modelo

Para uma correcta validacao dos parametros obtidos pelos algoritmos descritos nas
seccOes anteriores um dos métodos possiveis, e que sera o utilizado, é a recolha de pelo
menos um segundo conjunto de dados, ndo utilizados na estimacdo dos parametros, e
comparar a resposta do modelo identificado com a resposta do sistema nessa segunda

amostra.
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Para comparacao entre varios modelos, obtidos com excitacdo de amplitudes ou

quantidade de pontos diferentes sera utilizada a seguinte expressao:

ZNz (Y(k)—}’es )2
Eponderado = £ 1(N_Var(u))t(k) (2.9)

2.4 - Controlo Adaptativo

Nos casos em que a dinamica do sistema se altera ao longo do tempo é necessaria a
utilizacdo de algoritmos de controlo adaptativo. Estas alteracoes podem ser devidas a
existéncia de nao linearidades nos sensores e actuadores ou do proprio processo em si.
Também podem derivar de fendmenos externos como alteracdes das condicdes ambientais.
Nestes casos, o controlador 6ptimo para um determinado ponto de funcionamento pode nédo o

ser para outros pontos de funcionamento.

2.4.1 - Model Identification Adaptive Controllers (MIAC)

Este tipo de controlo faz uma identificacao do processo enquanto este decorre de
forma a ajustar os parametros do controlador. Esta identificacdo on-line é realizada
recorrendo, por exemplo, ao algoritmo apresentado na seccao 2.2.2 - Minimos Quadrados
Recursivos com Memoria Exponencial. Para esta identificacdo podera ser necessario injectar
excitacao no sinal de controlo, pelas razdes apresentadas em 2.3.1. No entanto, se for

necessario realizar-se este processo, ndo perturba significativamente sistema.

Adaptacédo do
Controlador

A

»> Identificacdo

Oc
Y

Ref.
4 Controlador —@» Processo | @ —»

Figura 2.3 - Estrutura basica do MIAC

O MIAC é composto por duas malhas: a malha interior, que assegura a realimentacao

convencional do sistema e é constituida pelo processo e pelo controlador e a malha exterior
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ou de adaptacao, responsavel pela identificacdo dos parametros modelo, 8p, supondo a
estrutura do modelo fixa, e ainda por ajustar os parametros do controlador, 8¢, com base no
modelo identificado.

Uma das vantagens deste método é ser bastante flexivel no que se refere a escolha
das metodologias a utilizar no controlo e na identificacao do modelo [2].

Para a adaptacdo do controlador um dos métodos possiveis é a interpolacéo trilinear
que consiste em encontrar um ponto P(x,y,z) em funcdao de uma grelha tridimensional
caracterizada por 8 vértices em x,y,z corresponde aos parametros do modelo estimado, ou
seja, o ganho do processo, a constante de tempo e o atraso, respectivamente. Este método
implica a existéncia de uma base de dados com um minimo de 8 modelos estimados, e

respectivos parametros optimos do controlador.

2.4.2 - Model Reference Adaptive Controllers - (MRAC)

Neste método, pretende-se que o comportamento do sistema (Planta) seja descrito
por um Modelo de Referéncia, representado este modelo a resposta ideal do processo.
Portanto, quando é sujeita a uma referéncia Ref., a resposta real do sistema Y devera ser

aproximada a resposta obtida pelo modelo de referéncia, Ym.

Ym
ModeIAo d'e
Referéncia
A
Mecanismo de
Adaptacao P
Oc
Y
Ref.
. > Y
_| Controlador Processo — @
U

Figura 2.4 - Estrutura basica do MRAC

O MRAC é composto por duas malhas: a malha interior, que assegura a realimentacao
convencional do sistema e é constituida pelo processo e pelo controlador e a malha exterior,
responsavel por ajustar os parametros do controlador para que Y convirja para Ym. Esta

malha também é designada por malha de adaptacao.
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0 mecanismo de adaptacdo actualiza os parametros do controlador, de forma a que o
erro, e, entre a saida do modelo de referéncia e a saida do processo seja minimizado de

acordo a regra do MIT [15]:

= —ve(6,) gradec(e) (2. 10)

em que
0. = [0cr O - ecn]T

e(ec) = Y(ec) - Yy

de  de de 1T
00, 00, 00¢n

gradgc(e) =

sendo Oc os parametros ajustados do controlador e y o coeficiente de adaptacdo que permite
definir a taxa de adaptacao. Com a regra do MIT nao se garante que o sistema em malha

fechada seja estavel e apenas tem boas performances quando o y é um valor pequeno [2].



Capitulo 3

Identificacao do Modelo

Para a correcta identificacdo do modelo é necessario caracterizar as entradas e
saidas do processo. E também necessario fazer a correcta excitacdo do processo para que
seja possivel aplicar os algoritmos de identificacao.

Neste capitulo sdao caracterizadas as variaveis do processo e seleccionada a Bomba
sobre a qual se deve actuar. Na recolha de dados sao utilizados dois tipos de excitacao, o
ruido branco de distribuicdo uniforme e sequéncias pseudo-aleatorias.

Por fim, implementam-se dois algoritmos de identificacao, nao-recursivo e recursivo,
sendo que o nao-recursivo tem como principal funcdo dar a conhecer com maior rigor o
processo, para que depois se possa validar o método recursivo.

3.1 - Processo

O prototipo em estudo é constituido por duas entradas e sete saidas, nomeadamente:

Entradas:
e Bomba 1 - B1 Tensao no Driver da Bomba 1.
e Bomba2-B2 Tensao no Driver da Bomba 2.
Saidas:
e Caudalimetro - C1 Medicao do caudal massico no injector 1.
¢ Caudalimetro - C2 Medicao do caudal massico no injector 2.
e Sensor de Pressao Diferencial - PD Medicao da diferenca de pressao a entrada

da cabeca de injeccao.
e Sensores de pressao diferenciais - N1

e Sensores de pressao diferenciais - N2 Medicao dos niveis dos tanques de reagentes.
e Sensores de pressao diferenciais - N3
e Sensor de temperatura - T Medicao da temperatura do fluido em

circulacao.
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Neste estudo sera considerado o bloco funcional ilustrado na Figura 3.1, isto porque
todas as outras saidas nao sdo determinantes para o processo que pretendemos identificar,
uma vez que N1, N2, N3 e T sao saidas meramente informativas e C1 e C2 sao utilizadas no
regime de startup da mistura para colocacdao do sistema no ponto do funcionamento
pretendido, na pratica para arrancar com a mistura até proximo do nimero de Reynolds

pretendido.

—B1l—
RIM —PD—
—B2—

Figura 3.1 - Bloco Funcional Simplificado da Maquina RIM
A metodologia adoptada para a realizacao dos testes compreende os seguintes passos:

Escolher a Bomba X a excitar.

Arrancar com a Bomba Y num valor de tensao fixo.

Arrancar com a Bomba X num valor de tensao, tal que PD = 0.
Deixar estabilizar o valor de PD.

Arrancar com a excitacao na Bomba X.

Guardar os valores de B1, B2 e PD.

SO

Desta forma apenas é estudada a dinamica do sistema no regime de mistura, de um
determinado ponto de funcionamento.

3.2 - Seleccdo da Bomba a Excitar

A seleccao da melhor Bomba para excitar baseou-se na realizacao de ensaios com
dois tipos de excitacao: ruido branco de distribuicdo uniforme e sequéncia pseudo-aleatoria.

O tempo de amostragem, T,, escolhido para controlo do sistema é 0.05 segundos. A
razao principal para este valor, deve-se a ser este o tempo minimo para garantir comunicacao
entre a placa de aquisicdao e o computador a correr Windows XP. Apds a realizacao de varios
testes, este valor mostrou uma cadéncia mais exacta, sendo este facto importante no
posterior controlo do sistema. Apos a fixacao deste valor verificou-se que, face ao polo
dominante do sistema, 0.05 seg. € um valor suficientemente baixo caso contrario seria
necessario baixar o periodo de amostragem.

Em cada um dos ensaios o sistema é excitado durante 1280 ciclos, tendo sido
considerado como o nimero de pontos suficientemente grande para a obtencdo de uma boa
amostragem de amplitude no sinal, em particular do sinal de ruido branco de distribuicao

uniforme.
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Foi escolhido um ponto de funcionamento e ajustada a tensao das bombas para que
PD=0. Esta condicdo e nimero de Reynalds critico acima de 120 sdo as condicoes minimas
para que exista mistura.

3.2.1 - Excitacao com ruido branco de distribuicao uniforme

Estes ensaios foram realizados no ponto de funcionamento com Re=575, possivel
quando PD = 0 e a Bomba 2 com uma tensao inicial de 5V.

Na Tabela 3.1 apresenta-se os resultados obtidos em 4 testes realizados, onde se
verifica que apds excitacdo o valor final é sempre diferente do que o inicial. Também
interessante é o facto de se a Bomba excitada for a 1, o valor tende a aumentar, se a

excitada for a Bomba 2, entado o valor em regime de nao excitacao diminui.

Tabela 3.1 — Resultado dos ensaios com sinal de ruido branco

Ensaio Au (V) PDmedio(V)  PDiniciat(V) — PDrinai(V) APD (V)
r20 0.94 0.176 0.506 -0.329
B1 +1
r21 0.50 -0.332 0.210 -0.542
r25 -1.20 0.098 -1.517 1.615
B2 +1
r26 -1.68 -0.312 -2.021 1.708

As figuras que se seguem demonstram com clareza este fenémeno da
tendéncia da deriva do valor de PD consoante a bomba que é excitada. Ambas partem
praticamente do mesmo valor inicial, mas o valor final é oposto e com maior variacao

na Figura 3.3.
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Figura 3.2 - Resposta de PD a um sinal de excitacao aplicado em B1
com amplitude de +1V (r20)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Amostras
——Bombal(V) ——Bomba2(V) ——PD(V)

Figura 3.3 - Resposta de PD a um sinal de excitacao aplicado em B2
com amplitude de +1V (r25)
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3.2.2 - Excitacdo com sequéncias binarias pseudo-aleatoérias

Estes testes foram realizados segundo o mesmo procedimento dos anteriores,
alterando o tipo de sinal de excitacao e respectiva amplitude.

Tabela 3.2 — Resultado dos ensaios com sequéncias binarias pseudo-aleatorias

Ensaio Au (V) PDmédio PDinicial PDsinal APD

p20 0.1 -0.486 -0.152 -0.334
B1 +0.25

p21 0.53 0.143 0.398 -0.254

p22 0.30 0.270 0.271 -0.001
B1 +0.125

p23 -0.01 -0.160 0.035 -0.195

p25 -0.25 -0.011 -0.742 0.731
B2 + 0.25

p26 -0.63 -0.251 -1.277 1.026

p27 0.06 0.030 -0.060 0.090
B2 + 0.125

p28 0.02 0.162 -0.165 0.327

A primeira evidéncia é o facto de a deriva ter uma tendéncia repetitiva, apesar de no
ensaio p22 e p27 a diferenca é praticamente nula. Outro aspecto é APD ser, em modulo,
superior nos testes realizados com uma maior amplitude.

A titulo de exemplo sdo apresentadas as respostas de 2 ensaios, escolhidos por terem

o maior valor de APD.
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Amostras
Bomba 1 (V) Bomba 2 (V) PD (V)

Figura 3.4 - Resposta de PD a um sinal de excitacao aplicado em B1
com amplitude de +0,25V (p20)
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Figura 3.5 - Resposta de PD a um sinal de excitacao aplicado em B2
com amplitude de +0,25V (p26)

3.2.3 - Analise de dados e Conclusoes

Quando a excitacdo é realizada na Bomba 1, verifica-se que PDpegio €Sta
maioritariamente acima do intervalo entre [PDiniciat , PDsina], tanto com excitacdo de ruido
branco como com a sequéncia pseudo-aletoria. Esta tendéncia é agravada com o aumento de
amplitude de Au.

Quando a excitacdo é realizada na Bomba 2, o valor de PD.q, esta dentro do
intervalo [PDiniciat ; PDsinall, l0go temos uma resposta sem uma tendéncia pré-estabelecida.

Com base neste comportamento, a bomba escolhida para realizacao do controlo sera
a Bomba 2, pois apesar da deriva do sistema, esta confere melhor comportamento na

resposta de PD.

3.3 - Recolha de Dados em 3 Pontos de Funcionamento

Estes ensaios tém como objectivo, a recolha de dados em 3 pontos de funcionamento
distintos, para que se verifique se o comportamento do sistema é similar em diferentes

pontos de funcionamento.
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Para a realizacao destes ensaios, seguiu-se o seguinte procedimento:

Arrancar com a Bomba 2 no valor em testes, 5, 6 e 7 V.
Arrancar com a Bomba 1 num valor de tensao, tal que PD = 0.
Deixar estabilizar o valor de PD.

Arrancar com a excitacao da Bomba 2 durante 512 ciclos.
Desligar excitacao

U N W N =

Na excitacdo com ruido branco sdao produzidos 4 tipos de sinal. A variavel rep
representa o nimero de ciclos que o valor de u(k) é mantido igual, sendo rep igual a 1,2,3 ou
4. Com este ensaio pretende-se variar a gama de frequéncias presentes no sinal de excitacao,
limitando um pouco as altas frequéncias, em funcdo do aumento de rep.

Nestes ensaios, os sinais foram amostrados de forma diferente. Foi utilizada uma
funcionalidade da placa de aquisicao que permite o acesso a 128 amostras do sinal de
resposta, y(k), por cada 0,05 seg. Outra alteracao foi a recolha de 512 amostras, ou seja
65536 pontos amostrados. Teremos, portanto, 512 actualizacdes do valor u(k) o que continua
a ser suficiente para obter uma boa amostragem do comportamento do sistema.

A realizacao dos ensaios foi realizada com o reagente nas seguintes condicoes:

Tabela 3.3 — Condicdes do Reagente

Valor
Viscosidade 21.5 mPa.s
Temperatura 26.1 °C
Densidade 1,18 kg/l

Nos proximos trés subcapitulos sdo apresentadas respostas consideradas mais

elucidativas do comportamento do sistema em cada ponto de funcionamento.

3.3.1 - Ponto de Funcionamento B2;,,=5V com Re=575

Neste ponto de funcionamento, o comportamento do sinal PD nas zonas sem

excitacao ¢ estavel, é praticamente ausente de oscilacdes.
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000

Amostras

Bomba 1 (V)

Bomba2 (V) ——PD(V)

Figura 3.6 - Excitacao pseudo-aleatoria AB2=+0.25V (26p2)

3.3.2 - Ponto de Funcionamento B2;,,=6V com Re=710

Comparando as estabilidades dos sinais PD, apenas nos pontos nao excitados, é
possivel verificar uma grande diferenca entre estes dois pontos de funcionamento. A Figura
3.6 e a Figura 3.7 foram sujeitas a um sinal de excitacdao semelhante e é bastante evidente a

diferenca de comportamento do sinal PD , antes e depois de aplicado o sinal de excitacao.

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000

Amostras

——Bombal(V) ——Bomba2(V) ——PD(V)

Figura 3.7 - Excitacao pseudo-aleatoria AB2=+0.25V (23p132552)
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No caso do ensaio 23r133745, Figura 3.8, ndao é possivel distinguir por
inspeccao da figura, diferencas no sinal PD resultante da forte oscilacao nas zonas

nao excitadas e da pouca amplitude do sinal de excitacao.

(o]
|

B ANV AT AA AN MMM MAN A

N
1

5 010000 1 200 0030000 40000 50000 '60000 70000 80000

Amostras

——Bombal1l(V) ——Bomba2(V) ——PD(V)

Figura 3.8 - Excitacdo com ruido branco AB2=+0.25V (23r133745)

Mesmo aumentando a amplitude para o dobro, mantém-se o mesmo problema,

conforme de expde na Figura 3.9.

Amostras

Bomba 1 (V)

Bomba2 (V) ——PD (V)

Figura 3.9 - Excitacao com ruido branco AB2=+0.5V (23r134033)

Neste ponto de funcionamento os testes com sinal excitacdo ruido branco de
amplitude +0.25V e 0.5V, nao sao Uteis para identificacdo do modelo.
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3.3.3 - Ponto de Funcionamento B2;,;=7V com Re=820

Como era de esperar, por analogia com o ponto de funcionamento anterior, os
valores de PD nas zonas nao excitadas tém uma forte oscilacao.

O limite de medicao do sensor de pressao diferencial, PD, é de £+10V, e em alguns
casos apresentados de seguida, este valor foi ultrapassado, saturando, e inviabilizando a
utilizacao dos dados recolhidos, nas amplitudes em que saturou.

G’

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000

Amostras

Bomba 1 (V)

Bomba2 (V) ——PD(V)

Figura 3.10 - Excitacdo pseudo-aleatoria AB2=+0.5V (23p145510)

3.3.4 - Analise de Dados e Conclusoes

Relativamente aos pontos de funcionamento B2=6V e B2=7V, nas zonas nao excitadas,
inicio e fim, o sinal de PD é muito mais instavel. Este comportamento é, provavelmente,
devido ao caracter amplificador do aumento da velocidade dos jactos, porque apesar de PD
se manter em torno de 0, o valor da velocidade aumentou 20 e 30% respectivamente. Assim,
a partir desta seccao sera estudado apenas o ponto de funcionamento B2=5V.

Um comportamento nao esperado do sistema é o facto do aumento do valor de B2
para mudanca do ponto de funcionamento ndo ser acompanhado proporcionalmente por B1,
como resumido na Tabela 3.4
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Tabela 3.4 — Valores da tensao nas bombas.

Bomba 2 (V) Bomba1 (V)

5 5.8
6 7.8
7 8.0

Nao foi encontrada uma justificacao factual para este comportamento.

3.4 - Minimos Quadrados - Determinacao de Parametros

Com base no estudos realizados por Goncalves[2], aproximou-se a funcao de
transferéncia do processo a de um sistema de primeira ordem com atraso com funcdo de

transferéncia dada pela seguinte expressao:

e—TS

=K
p(s) P14+ ts

sendo Kp o ganho do processo em Volt/Volt, T a constante de tempo em segundos € T 0
atraso em segundos. A razao para esta escolha deveu-se ao facto deste modelo se ajustar
bem a resposta ao degrau e ser bastante simples e com poucos parametros para estimar.

Na utilizacdo do algoritmo de minimos quadrados é necessario retirar o ponto de
funcionamento para que sejam consideradas apenas as variacoes em relacao a este.

Apesar de ter disponivel 128 pontos de y(k) a cada 50ms, apenas é possivel actualizar
um valor de u(k).

Considerando T,,, o periodo de amostragem do buffer de 128 pontos:

b 005
m = o8

e T, o periodo de amostragem do sistema:

T, = 0.05 =128.T,, (seg.)
ou seja,

Atraso =D.T, +d.T,, (seg.)

a equacao as diferencas correcta é:
y((i+1).T,) = a.y(i. Ty) + b.u(i. T, — Atraso)
que é equivalente a:

y((i + 1).T, + Atraso) = a.y(i.T, + Atraso) + b.u(i.T,)
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oy((i+1.T,+D.T, +d.Ty) =a.y(i.T, + D.T, + d.T,,) + b.u(i. Ty)

©y(({+D+1).T,+d.Ty) =ay((i+D).T, +d.Ty) + b.u(i.T,)

Substituindo o termo T,, temos:

©y((((+D+1)128+ d)Ty) = a.y((( + D)128 + d)Ty,) + b u(i. 128.T,,)

Deixando de explicitar T,;:

oy((i+D+1)128+d) =a.y((i +D)128 + d) + b.u(i. 128)
u=1,2,...N; D=0,1,...M; d=0,1...127;

em que a, corresponde ao polo discreto em Z :
_Ta
a=e Yt

e b=kp.(1—a).

Foi criado um algoritmo para pesquisa do valor do Atraso, que minimiza o

EPonderado:

E N ) Yestr)”
Ponderado — (NVar(uw))

(2.9)

em que, Eponderado COrresponde ao somatorio do quadrado da diferenca entre o valor

estimado e o real, dividido pelo nUmero de pontos, para que nidao dependa se tem mais ou

menos pontos na amostra e dividido pela variancia de u(k) visto serem utilizados sinais de

excitacdo com amplitudes diferentes desta forma sdo tomadas em consideracao estas

variacoes.

A Figura 3.11 ilustra a variacao do Ep,nderado €M funcao do atraso, onde se percebe

que o valor optimo para o atraso é 608.
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Eponderado (V)

0 T T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Atraso (°°/,5 ms)

Figura 3.11 - Erro em funcao do atraso (26p1)

A Figura 3.12 apresenta a influéncia do atraso nos valores de a e b. A partir
de atraso=1010 o valor de a nao faz sentido ja que a encontra-se limitado entre [0;1]

porque o sistema é estavel.

0.5 0 ">...200 400600800 - 01200 ------1400

Atraso (°°/,,5 ms)

a —b

Figura 3.12 - Parametros a e b em funcéo do atraso (26p1)

Nos proximos subcapitulos serao apresentadas trés formas distintas de retirar o ponto

de funcionamento. Para cada uma delas foram calculados os respectivos parametros 6ptimos.
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3.4.1 - Ponto de funcionamento médio

Neste método, é calculada a média do sinal de u(k) e y(k), e subtraida aos sinais.

Os parametros obtidos estao apresentados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Parametros obtidos, retirado o ponto de funcionamento médio

Excitacado Ensaio Rep. D d a b Eponderado
23r150729 1 2 112 0.843248  -0.82032 5.05
r.b. 23r150809 2 3 1 0.828691 -1.14485 5.43
+0.25V  23r150844 3 3 2 0.847359  -1.65860 5.63
23r150921 4 3 2 0.847359  -1.65860 6.37
23r151001 1 3 102 0.896648  -0.73560 4.81
r.b. 23r151038 2 3 126 0.869788  -1.20119 4.95
+0.50V 23r151111 3 3 114 0.872077  -1.50058 3.24
23r151153 4 4 18 0.839764  -1.70643 4.73
23r151229 2 99 0.911593  -0.77844 4.31
r.b. 23r151305 2 3 4 0.880846  -1.36897 3.13
+ 1V 23r151544 3 3 4 0.868070  -1.86826 2.85
23r151629 4 3 4 0.868070  -1.86826 5.08
26p5 4 7 0.859505  -2.02347 10.06
pseudo
26p6 3 127 0.852421 -2.30331 4.03
+ 0.125V
26p7 3 87 0.875285  -2.12892 2.83
26p1 4 96 0.867328  -1.87338 2.97
pseudo
26p2 4 100 0.860420  -1.95105 2.71
+0.25V
26p3 4 101 0.869217  -1.80303 6.26
23p150218 3 1 0.863275  -1.87819 5.21
pseudo
23p150339 2 113 0.862703  -1.97201 2.38
+ 0.50V
23p150435 2 101 0.864911 -1.90991 1.82

Logo a partida sao excluidos os dados recolhidos com excitacao de ruido branco de
amplitude +0.25V, visto a resposta excitada ter uma amplitude pequena face a parte da
resposta nao excitada. Examinando, por exemplo o ensaio 23r150729, Figura 3.13 a zona
inicial nao excitada tem um valor pico-a-pico de 0.88V, enquanto que a zona excitada de tem

2,32V de valor pico-a-pico, portanto apenas 2.6 vezes maior que o valor sem excitacao. Para
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que um sinal tenha alguma robustez face ao ruido, geralmente devera ser no minimo 5 vezes

superior em amplitude ao valor do ruido.

B e e e
BB e e e
t8 e
Amostras
Bomba 1 (V) Bomba2 (V) ——PD (V)

Figura 3.13 - Excitacdo com ruido branco AB2=+0.25V (23r150729)

Relativamente aos ensaios com excitacao de ruido branco com amplitudes superiores,
o modelo obtido com base em u(k) com 3 repeticdes é o que tem o erro de estimacdo menor,
como é visivel na Figura 3.14 e Figura 3.15. Com a repeticdo do valor de u(k) durante apenas
1 ciclo a resposta estimada nunca atinge os picos da resposta real, isto porque, na aquisicao
de dados o sistema nao tem tempo de estabilizar na ultima ordem dada em u(k).

No caso em que o modelo foi obtido tendo como base a repeticao durante 3 ciclos,
Figura 3.15, a resposta estimada ja acompanha os picos, sendo que com amplitude +0.5V e
+1V, é com este valor de repeticdes que a diferenca entre a resposta estimada e a real é

menor.
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6 e
A Modelo
23r151001
D=3
d=102
a= 0.896648
b= -0.73560
e e e
Estimativa
fB e
Amostras 23r151001
Epon= 4.81
u(k) yreal(k) ——yest(k)
Figura 3.14 - Resposta ao sinal de excitacao ruido branco com amplitude +0.50V
e 1 ciclo de repeticao comparada com o modelo obtido com mesmo conjunto de
dados (ensaio 23r151001)
6 e
Modelo
23r151119
D=3
d=114
a= 0.872077
b= -1.50058
Estimativa
cB e
Amostras 23r151119
Epon= 3.24
u(k) yreal(k) ——vyest(k)

Figura 3.15 - Resposta ao sinal de excitacdo ruido branco com amplitude +0.50V
e 3 ciclos de repeticao comparada com o modelo obtido com mesmo conjunto de
dados (ensaio 23r151119)

Seria de esperar que com 4 ciclos de repeticdo os parametros obtidos fossem
semelhantes a 3 ciclos, ja que o sistema teria ainda mais tempo para estabilizar. Mas ndo é

isto que acontece, ja que o erro nas duas amplitudes é maior. Esta diferenca esta bem

ilustrada na Figura 3.16.
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Modelo
23r151153
D=4
d=18
a=0. 83976
b=-1. 70643

Estimativa

B
Amostras 23r151153
Epon=4.73

yreal(k) ——yest(k)

Figura 3.16 - Resposta ao sinal de excitacdo ruido branco com amplitude +0.50V
e 4 ciclos de repeticao comparada com o modelo obtido com mesmo conjunto de
dados (ensaio 23r151153)

Relativamente ao modelo adquirido com base em dados com excitacao pseudo-
aleatoria, os valores de a e b sdao semelhantes independentemente da amplitude da
excitacdo. A titulo ilustrativo, as proximas figuras apresentam a resposta estimada com os
dados que lhe deram origem, Figura 3.17, e o modelo testado noutro conjunto de dados,
Figura 3.18.

Para uma correcta validacdo do modelo deve-se comparar as respostas com o0s
modelos obtidos com outro conjunto de dados, pois o facto de se comprar com o proprio
podera fazer com que algum fendmeno nao-linear seja modelizado e o valor do erro da

estimativa é baixo, mas o modelo nao ¢ valido para outros conjuntos de dados.



32

Modelo
26p1
D=4
d=96
a=0.867328
b=-1.87338

Estimativa

fB e
Amostras 26p1
Epon= 2.97

yreal(k) ——yest(k)

Figura 3.17 - Resposta ao sinal de excitacao pseudo-aleatdria com amplitude
+0.25V comparada com o modelo obtido com mesmo conjunto de dados
(ensaio 26p1)

Na Figura 3.18 temos a resposta ao sinal de excitacao pseudo-aleatoria com do ensaio

26p2 comparada com o modelo obtido com o conjunto de dados do ensaio 26p1.

Modelo

A ””””””””” 1 ) 26p1
D=4
m

d=96
a= 0.867328
b= -1.87338

Estimativa
Amostras 26p2
Epon= 3.20

yreal(k) ——yest(k)

Figura 3.18 - Resposta ao sinal de excitagdo pseudo-aleatdria com amplitude
£0.25V comparada com o modelo obtido com outro conjunto de dados
(ensaios 26p2 e 26p1)

O modelo ajustou-se muito bem ao novo conjunto de dados, pois apesar do erro ser

um pouco superior, a diferenca nao é significativa.
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3.4.2 - Ponto de funcionamento com deriva linear

Como evidenciado no capitulo 3.3 - o valor de PDjycx N30 € 0 mesmo de PDsi,y. O
calculo do ponto de funcionamento com deriva linear da resposta y(k), sera por determinacao
da recta que ajusta PDiyiciai € PDfinat =0.

Os parametros obtidos estao apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Pardmetros calculados, apos retirar o ponto de funcionamento com deriva

linear
Excitacao Ensaio Rep. D d a b Epon
23r151001 1 3 102 0.898771 -0.73251 5.18
r.b. 23r151038 2 3 111 0.875240  -1.20173 4.62
+0.50V 23r151111 3 3 95 0.896642  -1.47091 6.08
23r151153 4 4 25 0.835144  -1.72366 4.02
23r151229 1 3 98 0.912979  -0.77686 4.33
r.b. 23r151305 2 4 3 0.882593  -1.36980 3.43
+ 1V 23r151544 3 4 3 0.875162  -1.85801 4.59
23r151629 4 3 120 0.874146  -1.97697 4.81
26p5 4 82 0.873791 -2.05591 2.46
pseudo
26p6 4 93 0.862642  -2.24870 2.92
+0.125V
26p7 4 86 0.875975  -2.14481 2.49
26p1 4 75 0.880225  -1.84586 2.86
pseudo
26p2 4 104 0.858555  -1.95519 2.84
+0.25V
26p3 4 104 0.865606  -1.83150 4.00
23p150218 3 115 0.864420  -1.90626 1.80
pseudo
23p150339 3 112 0.861023  -1.98207 1.68
+ 0.50V
23p150435 3 90 0.870987  -1.90175 1.86

O valor do erro de estimacao, em geral, diminuiu sendo que nos casos de excitacao
pseudo-aleatoria com erro mais alto, baixou para o nivel dos restantes.

Nos ensaios realizados com excitacdo pseudo-aleatéria, é interessante notar a
diferenca no valor do atraso nos testes realizados em dias diferentes. Os testes com o codigo
26p... estdo no intervalo [4-75;4-104], enquanto que os testes com o codigo 23p... tém um
atraso inferior, [3-90;3-115]. Esta variacao deve-se a condicdes ambientais diferentes, que
influenciam a viscosidade dos reagentes e consequentemente o modelo do processo. E este o
tipo de alteracdes que deverao ser adaptadas pelo algoritmo recursivo de identificacao on-

line.



34

A utilizacdo de excitacdo pseudo-aleatdria origina modelos com menor erro de
estimacao, razao pela qual a partir desta seccao, apenas se realiza a identificacao do modelo
com base neste tipo de excitacao.

Como exemplo pratico da implementacao deste método, a Figura 3.19 e Figura 3.20
ilustram a diferenca entre a resposta real e a estimada, com os dados que deram origem ao

modelo e um segundo conjunto de dados.

Modelo
26p1
D=4
d=75
0.88022
-1.84586

a
b

Estimativa
26p1
Epon=2.86

Amostras

yreal(k) ——yest(k)

Figura 3.19 - Resposta ao sinal de excitacao pseudo-aleatdria com amplitude
+0.25V comparada com o modelo obtido com mesmo conjunto de dados
(ensaio 26p1)
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Modelo
26p1
D=4
d=75
a= 0.88022
b=-1.84586

Estimativa
Amostras 26p2

Epon= 3.82

yreal(k) ——yest(k)

Figura 3.20 - Resposta ao sinal de excitacdo pseudo-aleatdria com amplitude
+0.25V comparada com o modelo obtido com outro conjunto de dados
(ensaios 26p2 e 26p1)

3.4.3 - Ponto de funcionamento retirado com o recurso a
filtros

Os métodos apresentados anteriormente para retirar o ponto de funcionamento, sao
validos quando se pretende identificar o modelo no modo off-line. No entanto, pretende-se
implementar um procedimento on-line, pelo que nesta seccao sera realizado o dimensionado
do filtro passa-baixo, responsavel por estimar a componente DC dos sinais u(k) e y(k), ou seja

o ponto de funcionamento, cuja a implementacdo em cddigo é realizada da seguinte forma:

fip(0) = y(0)
fir() =afiplk—D+ (A -a)yk—1), k>1 (3.1

y (k) = y(k) — frp(k) (3.2)

em que « € o polo discreto do filtro. O filtro de u(k) é implementado de forma analoga.
Foram testados 3 valores de « , afastados 10, 20 e 50 vezes do p6lo continuo em s do

modelo do sistema:

ps = 1T—“‘) (3. 3)
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em que ao valor de a correspondem os valores encontrados pelos métodos anteriores, T, é 0
periodo de amostragem igual a 0.05 seg. Para que o pdlo do filtro esteja afastado 10 vezes,

temos a seguinte equacao para determinacao do pdlo continuo do filtro:

_ps
Fs =1 3. 4)

finalmente é necessario passar novamente para o dominio discreto:

Ta

Fz = ez 3. 5)

O resultado da aplicacdo destas equacdes aos varios valores de a tém como médias os

seguintes valores a para cada caso:

Tabela 3.7 — Pélos discretos

a
10x 0.999888869
20x 0.999944433
50x 0.999977773

A Figura 3.21 ilustra um exemplo da aplicacao deste filtro ao sinal u(k) do ensaio 26p1:

0.4
0.3 t~ ;&:ﬁ
o2 N -§§4FFE§R§EEEWP ,,,,,, AR
0.1 -+ -1 HEH-HE ~H-HH---HHE-
0 T

0.1 S | O | )J
o I L A i

T T

Excitacdo da Bomba 2 (V)

Amostras

u(k) u*(k) [x10] u*(k) [x20] u*(k) [x50]

Figura 3.21 - Aplicacao do filtro com varios «

Nas proximas 3 tabelas sdo expressos os parametros do modelo, aplicando o filtro

passa-baixo com 3 frequéncias de corte diferentes:



37

Tabela 3.8 — Parametros calculados com pélo distante 10 vezes

Excitacao Ensaio D d a b Epon
26p5 4 82 0.874025 -2.0454 2.63

pseudo
26p6 4 93 0.861747 -2.2351 2.84

+0.125V
26p7 4 86 0.875678 -2.1146 2.72
26p1 4 86 0.873869 -1.83709 2.82

pseudo
26p2 4 100 0.8599523 -1.94085 2.66

+0.25V
26p3 4 87 0.8709517 -1.80150 3.35
23p150218 3 112 0.865345 -1.89552 1.92

pseudo
23p150339 3 112 0.860642 -1.96757 1.68

+ 0.50V
23p150435 3 100 0.865505 -1.89987 1.89

Tabela 3.9 — Pardmetros calculados com poélo distante 20 vezes

Excitacao Ensaio D d a b Epon
26p5 4 82 0.874093 -2.05356 2.60

pseudo
26p6 4 93 0.861847 -2.24297 2.93

+ 0.125V
26p7 4 86 0.875742 -2.12327 2.70
26p1 4 86 0.874618 -1.84050 3.16

pseudo
26p2 4 103 0.859251 -1.94806 2.89

+ 0.25V
26p3 4 87 0.872176 -1.80555 3.71
23p150218 3 112 0.865364 -1.89913 2.16

pseudo
23p150339 3 112 0.861376 -1.97210 1.97

+ 0.50V

23p150435 3 100 0.866723 -1.90345 2.26
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Tabela 3.10 — Parametros calculados com pélo distante 50 vezes

Excitacao Ensaio D d a b Epon
26p5 4 76 0.876486 -2.04929 2.58
pseudo
26p6 4 93 0.862202 -2.24561 3.14
+0.125V
26p7 4 86 0.875632 -2.12727 2.72
26p1 4 90 0.874462 -1.83887 4.30
pseudo
26p2 4 100 0.860399 -1.94656 3.60
+0.25V
26p3 4 87 0.875317 -1.80171 4.65
23p150218 3 115 0.864654 -1.90217 2.72
pseudo
23p150339 3 112 0.862939 -1.96877 2.64
+ 0.50V
23p150435 3 104 0.867763 -1.89998 3.50

Comparando este método com o método off-line da deriva linear, os resultados sao
bastante semelhantes, relativamente ao erro na estimacao, pelo que a utilizacao do filtro-
passa baixo esta validado enquanto método on-line para retirar o ponto de funcionamento.

O filtro que apresenta menor erro entre a estimativa e a realidade é o filtro 10 vezes
afastado do polo continuo da planta, razdo pela qual sera o utilizado nos estudos seguintes.

Como exemplo ilustrativo da aplicacdo deste método, as seguintes figuras apresentam os
dados 23p150339, o conjunto de dados que apresenta o menor erro. O sinal de y(k)

apresentado também passa pelo mesmo filtro, pelo que passa-se a chamar yrealF (k).

Amostras

u(k) yrealF(k) ——yest(k)

Figura 3.22 - Estimativa de 23r150339, com filtro de 10 vezes
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Amostras

u(k)

yrealF(k) ——vyest(k)

Figura 3.23 - Estimativa de 23r150339, com filtro de 20 vezes

=

Amostras

u(k)

yrealF(k) ——yest(k)

Figura 3.24 - Estimativa de 23r150339, com filtro de 50 vezes

Os resultados sao muito semelhantes, ndo havendo uma clara distin¢ao entre os 3.

3.5 - Minimos Quadrados Recursivos - Identificacao on-line

Esta seccao trata o estudo realizado em torno da implementacao, dimensionamento e
teste do algoritmo de identificacdo on-line por meio dos minimos quadrados recursivos.

Para o dimensionamento foi necessario calcular o melhor factor de esquecimento,
que equilibrasse a robustez do algoritmo face ao ruido e a rapidez de convergéncia. Depois
avaliar o nimero de pontos necessarios para determinacdo do valor de comutacdo, assim

como estabelecer o valor minimo a partir do qual existe excitacao.
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A par dos minimos quadrados, € monitorizado o valor do atraso e adaptado o seu
valor de modo a acompanhar-se o valor minimo de 3 estimativas com atraso diferente. O
Ultimo passo do dimensionamento foi dotar o algoritmo de limites nos valores dos
parametros, para que o algoritmo nao divirja da zona onde sabemos estar a solucao correcta.
Foram realizados testes de robustez do algoritmo implementado, através da
inicializacdo das variaveis com valores errados e avaliados os tempos que o algoritmo demora

a convergir.

3.5.1 - Determinacao do Factor de Esquecimento

O factor de esquecimento, A, foi escolhido com base na realizacdo de varias
experiéncias, a fim de encontrar o equilibrio entre a consisténcia do algoritmo face ao ruido

e a sua rapidez na convergéncia.

Tabela 3.11 — Valores de A estudados

A

0,990
0,995
0,998
0,999

Foi implementado o método de minimos quadrados recursivos segundo as equacgdes:

P(k)x(k + 1)
A+xT(k+1)P(k)x(k + 1)

K(k+1)=

O(k+1)=00)+ Kk + D[yk +1) —xT(k + DO)]

P(k)x(k + DxT(k + 1)P(k)
A=xT(k+1)P(k)x(k + 1)

P(k+1) = %[P(k) -

inicializadas com:

a=0;b=0; P=[7’ |

O valor do atraso considerado foi o obtido pelo método de minimos quadrados
ordinarios, utilizando um filtro 10 vezes afastado do pélo continuo da planta, D=4 e d=86. Os

sinais u(k) e y(k) sao filtrados pelo filtro passa-baixo com a =0.999888869.
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Para avaliacdo do factor de esquecimento foram monitorizadas 4 variaveis: a

convergéncia de a, b, P[0,0] e P[1,1].

O parametro a, converge rapidamente e mantém-se estavel.

1.7
1.5
1.3
—2a-0.99
11 —a-0.995
0.9 = a- 0.998
—2a-0.999
0.7
0.5 Trrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrorr
1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.25 - Convergéncia de a (26p1)

O parametro b tende a estabilizar num valor perto de -1.7 com o aumento do

factor de esquecimento, isto porque embora mais lento pesa mais dados.

Amostras
-11 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
-1.3
15 | ——b-0.99
—Db-0.995
-1.7
b- 0.998
-1.9 —b-0.999
2.1
-2.3 -
-2.5

Figura 3.26 - Convergéncia de b (26p1)

Os valores parametros, calculados pela média dos valores no final da convergéncia,

entre a amostra 400 até a 500.
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Tabela 3.12 — Valores de convergéncia dos parametros do ensaio 26p1

nao recursivo

0,990 0,995 0,998 0,999
filtro 10 vezes
a 0.87462 0.90758 0.90590 0.90535 0.90534
b -1.84050 -1.78854 -1.75591 -1.72924 -1.71966

E interessante observar que P[0,0] , tal como a, é bastante rapido a estabilizar e que

os valores de convergéncia estao muito proximos.

0.05 T[-=m----mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmemmmemo—oooooo -
0.045 === ==
L
0.035 o fmmm s
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01
0.005

0 LSS, L L L L L L L L L O O O I O O I I

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.27 - Convergéncia de P[0,0] (26p1)

0 mesmo nao acontece com P[1,1], que no caso de A mais baixo é bastante irregular,

ao passo que para os dois mais altos a estabilidade do sinal é notoéria.

1 e g
I S T T
0.8 - -mmmmmmmm
A R e

06 F-F - o —P11-0.99

05 +--%-------------mm ——P11-0.995

Y R R
——P11-0.998
03

0.2
0.1

P11-0.999

0 LSL L SSL L LS L L L L L L L L O O O I

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.28 - Convergéncia de P[1,1] (26p1)
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O valor de A = 0.998 é o escolhido pois A = 0.999 ja ndo parece trazer vantagens ao
nivel da estabilidade da convergéncia.
Com os valores obtidos para os parametros do modelo é possivel fazer uma primeira
comparacao ente o método nao-recursivo e o recursivo. Assim a Figura 3.29 apresenta a
resposta do modelo obtido com o mesmo conjunto de dados pelo método nao recursivo, em
que no calculo do Epypgerado € COnsiderado a resposta real, passada pelo filtro passa-baixo,
yrealF(k), enquanto que a Figura 3.30 apresenta a resposta com os valores finais dos

parametros obtidos pelo método recursivo com 1=0,998.

8 .

6 P,
Método nao

recursivo

D=4
d=86
a= 0.87387
b= -1.83709

6 Epon=2.82

Amostras
u(k) yrealF(k) ——yest(k)

Figura 3.29 - Resposta ao sinal de excitacdo pseudo-aleatdria com amplitude
+0.25V com os parametros obtidos pelo método ndo-recursivo.
(ensaio 26p1)
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8 o
6 e
Método
recursivo
D=4
d= 86
a= 0.90535
b=-1.71292
Epon=5.82
fB e
Amostras
u(k) yrealF(k) ——yest(k)

Figura 3.30 - Resposta ao sinal de excitacao pseudo-aleatdria com amplitude
+0.25V com os parametros obtidos pelo método recursivo (ensaio 26p1)

Apesar do valor do Ep,,gerado Praticamente duplicar no método nédo recursivo, para
0 recursivo, a resposta estimada do modelo recursivo mantém uma boa aproximacdo a

dinamica da resposta real, yrealF (k).

3.5.2 - Excitacdao Adequada

Apos a identificacdo on-line realizada na seccao anterior, utilizam-se esses dados para a

determinacao do grau de excitacao do processo:

det (X"X) 3. 6)
sendo X, a matriz obtida nos minimos quadrados nao recursivos (ver eq. 2.7) com alguns dos
altimos pontos obtidos.

Este valor sera posteriormente usado no algoritmo de controlo para monitorizar a
activacao ou nao da identificacao on-line, ja que se a excitacdo for fraca as das variagdes dos
sinais adquiridos nao sdo suficientemente grandes para se distinguirem do ruido.

Nesta seccao sera determinado o numero de Ultimos pontos de u(k) e y(k), necessarios
para o calculo do valor do grau de excitacdo. Foram testados os 10, 20 e 50 ultimos pontos.

A Figura 3.31 representa a evolucao do valor do grau de excitacao e respectivo sinal de

excitacao:
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A0 === -
350 - s
800 === m e m e o e e
250 = mmmm e e e e
200 === mm e e e e e
150 S e

100 - === m e

-100 T ________________________________________________________________________

u(K) x 100 10 ptos ——20ptos —— 50 ptos

Figura 3.31 - Evolucao do grau de excitacao - Au(k)=+0.125V (26p5)

A utilizacdo dos 50 Gltimos pontos, figura-se como a melhor escolha para calculo do
grau de excitacdo, visto mais simples de observar devido a sua amplitude. Um valor de
comutacao superior a 25 define a existéncia ou ndo de excitacdo. A utilizacdo de um nimero
maior de pontos conduz a um maior atraso entre deixar de existir excitacdo até o valor de
comutacao chegue abaixo de 25. O facto de ser desconsiderada a utilizacao dos 20 pontos,
deve-se ao facto de o valor de comutacao chegar praticamente a zero, durante a excitacao.

No entanto, o valor de comutacado esta dependente do nimero de pontos utilizados,
da frequéncia de excitacdo e finalmente da amplitude do sinal. Com o intuido de adquirir
alguma sensibilidade a alteracdo deste ultimo parametro, a Figura 3.32, apresenta os valores
de comutacao no caso da excitacdo ter uma amplitude de +0.250V, ou seja o dobro da
anterior. No entanto o valor de comutacao de 25 também funcionaria perfeitamente neste
caso pois o valor do determinante tende para valores baixos depois de desaparecer o sinal de

excitacao.
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A0 === s

P100

u(K) x 100 10 ptos ——20ptos ——50 ptos

Figura 3.32 - Evolucao do grau de excitacao - Au(k)=+0.25V (26p1)

Neste caso um valor de comutacao de superior a 50 define claramente a existéncia

excitacao adequada.

3.5.3 - Algoritmo para acompanhamento do atraso

Na implementacao do algoritmo recursivo para identificacdo do modelo do sistema,
pretende-se identificar 3 variaveis: os parametros a e b e o atraso (D.128+d) do sistema. Esta
seccao expode a parte do algoritmo que monitoriza o valor do atraso. Nos testes realizados
para validacdo desta funcdo, os parametros a e b foram inicializados com os valores obtidos
pelo método nao-recursivo: ponto de funcionamento com deriva linear e ponto de

funcionamento retirado com o recurso ao filtro passa-baixo afastado 10 vezes

Tabela 3.13 — Média dos parametros obtidos por 2 métodos nao-recursivos:

Valores Nominais

a 0.86783
b -1.97831

A Figura 3.33 apresenta o fluxograma dos passos do algoritmo de acompanhamento do

atraso.
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Inicializacéo de a, b e atraso
Inicializacdo das matrizes K, 8 e P

v

Duplicagdo das mesmas variaveis var_Above e var_Below
Inicializagdo com o valor das anteriores

Dados (50ms) / <

A

Calculode K, 0 e P,
com Atraso actual

v

Calculo do Erro

A 4

Atraso = Atraso - Step Atraso = Atraso + Step
Calculo de K_Below, 6_Below e Calculo de K_Above, 6_Above e
P_Below P_Above

4 L

Calculo do Erro_Below Calculo do Erro_Above
b
Minimo

Actualizacéo do valor do atraso

Figura 3.33 - Algoritmo de acompanhamento do atraso

Foram realizadas varias experiéncias para a determinacao do valor do step do atraso.
0 valor considerado foi step=10, podendo ser necessario alterar este valor no caso do sistema

estar noutro ponto de funcionamento.
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3.5.4 - Definicao dos limites dos parametros

Para que o algoritmo de identificacdo nao convirja para solucbes erradas, €&
necessario que os parametros a e b, e também o atraso, estejam a sujeitos a limites maximos
e minimos. Assim, escolheram-se dois conjuntos de a e b que foram utilizados para pesquisar
de forma iterativa os limites do atraso.

A escolha dos limites a e b compreendeu varias etapas, iniciada com o calculo da

média do ganho do modelo, k, e do polo continuo em s, ps :

b
k= — (3.7)
_ In(a)
s= = (3.7)

em que periodo de amostragem, T, = 0.05 seg. , a e b os parametros identificados pelos dois
Ultimos métodos nao-recursivos: ponto de funcionamento com deriva linear e ponto de

funcionamento retirado com o recurso ao filtro passa-baixo afastado 10 vezes.

Tabela 3.14 — Valores médios em obtidos

Média Desvio Padrao
k -15.0512 1.245508
ps -2.83262 0.157029

Depois definiu-se de forma intuitiva o intervalo como sendo 3 e 5 vezes o desvio

padrao, o, afim de avaliar a robustez do algoritmo, que resulta em:

Tabela 3.15 — Valores maximos e minimos de k e ps

Minimo Maximo
k -18.7877 -11.3147

3xo
ps -3.30371 -2.36153
k -21.2787 -8.82364

5x o
ps -3.61776 -2.04748

finalmente foi necessario passar novamente para o dominio discreto:
a=pz=ePsTa (3. 8)

b=k (1-a) (3.9)
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na equacao 3.8, é realizar a combinacao de kyin sKkmaxs PSmin € PSmax Para obter o menor
e maior valor possivel de b.

Os valores obtidos para os limites de a e b estao expostos na Tabela 3.16 e foram

utilizados para testar os limites do atraso.

Tabela 3.16 — Valores dos limitesde ae b

Minimo Maximo
a 0.847737 0.888628
3Xo
b -2.86068 -1.26014
a 0.834529 0.902692
5x o
b -3.52102 -0.85861

Apds algumas experiéncias, sentiu-se necessidade de inicializar a matriz P, com
valores que tornem a convergéncia mais rapida, e também nao corra o risco de nas primeiras
iteracoes o valor de uma das variaveis disparar e o algoritmo convirja para uma modelo

errado. Assim a matriz P foi inicializada da seguinte forma:

(anominal)2 0
P= 2
0 (bnominal)2
2

em que Ay,ominal € Prominar €5ta0 €xpostos na Tabela 3.13.

Estudou-se o ensaio 26p1 cujo valor do atraso, pelo método nao-recursivo do ponto
de funcionamento retirado com o recurso ao filtro passa-baixo afastado 10 vezes, é D=4 e
d=86 que corresponde a 598 periodos de amostragem, 0.234 segundos.

O valor inicial configurado no algoritmo foi de D=8 e d=0, atraso igual a 1024, sendo

que as respostas para as duas configuracoes de limites sao apresentadas de seguida:
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1200 -

1000

800

600

Atraso

A0 === m =

200 == mm e e

O rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrT T T T T T T r T rTTTT

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.34 - Convergéncia do atraso, com parametros a e b limitados 3x ¢

Neste a caso o valor do atraso para um valor médio de 624 em 168 ciclos, ou seja

convergiu para uma solucao final apos 8,4 segundos de excitacao.

1200 === m e

1000

800

600

Atraso

A0 === ===

200 S -mmm o

0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrT T T T T T T r T rTTTT

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.35 - Convergéncia do atraso, com parametros a e b limitados 5x o

Com uma maior abertura dos limites, o atraso nao converge para a solucao esperada,
mantendo-se em torno de 908, valor muito distante do considerado como correcto, 598.

Desta forma, foram adoptados os limites de 3x ¢ para os parametros a € b , sendo
necessario determinar os valores dos limites do atraso. Foram testados os valores de atraso

desde D=0 até encontrar o primeiro que nao convirja para a solucdo correcta.
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Figura 3.36 - Convergéncia do atraso. Atraso inicial=0 (D=0; d=0)
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Valor Médio
a =0.85826
b=-1.8153
atraso = 677

Média +5%
N° de Ciclos
a=0

b =262
atraso = 234

Como se pode observar na Figura 3.36, no caso de o algoritmo ser iniciado com o

atraso=0, o algoritmo demora 234 ciclos a atingir o valor médio mais ou menos 5%. O valor

médio é calculado utilizando os pontos entre a amostra 400 até a 500. O algoritmo mostra-se

robusto para valores de atraso a partir de zero, pelo que esta encontrado o valor minimo do

limite a configurar no algoritmo.

1800
1600
1400
1200

glooo

% 800

600
400
200

1 51

101

151

201

251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.37 - Convergéncia do atraso. Atraso inicial=1408 (D=11; d=0)

Valor Médio
a=0.87353

b=-1.8519

d =588

Média +5%
N° de Ciclos
a=11

b =383
d=373

Com valor do atraso inicializado a D=11, atraso=1408, 0.55 segundos, atingimos o

limite em que o algoritmo consegue convergir para o valor esperado. Neste caso o tempo que

o algoritmo demora a convergir sao 373 ciclos, 18.65 segundos. De forma a trabalhar numa

“regiao” mais segura, define-se como valor maximo a configurar no algoritmo é de D=10.
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1800 p---mrmmmm oo Valor Médio
1600 a = 0.89409
1400 b = -1.7441
1200 d=---
§1000
Z 800 Média +5%
600 N° de Ciclos
400 a=19
200 b=18
0 +rrrrrTTTT T T T T T T T T T T T d=---
1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551
Amostras

Figura 3.38 - Convergéncia do atraso. Atraso inicial=1536 (D=12; d=0)

Finalmente apresenta-se a Figura 3.38, em que o algoritmo ja nao consegue
convergir, pelo menos, nao dentro das 500 amostras que temos disponiveis para estudo. Além
de que até a amostra 250 o algoritmo esta completamente “perdido”, mantendo o valor do

atraso em 1600 como correcto.

3.5.5 - Tempos de Convergéncia

Apds a definicdo dos limites até onde o algoritmo podera divergir, foi avaliado o
tempo de convergéncia do algoritmo, com base na variacao do valor inicial de um dos
parametros, enquanto os outros 2 sdo inicializados com o valor considerado correcto.

Para calculo do valor de convergéncia, consideram-se a média dos 100 pontos entre a
amostra 400 a 500. O nimero de iteragdes que o algoritmo demora a convergir é determinado
quando o valor do parametro observado atinge uma banda de +5% do valor de convergéncia.

A Figura 3.39 apresenta o nimero de iteracdes que o algoritmo demora a convergir
em funcao de diferentes valores de a, compreendidos entre 0 e 1, valores admitidos para o

este parametro.
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Figura 3.39 - Numero de iteracdes necessarias para a convergéncia de a

Existe uma diminuicdo do nimero de iteracGes necessarias a convergéncia do valor,

se bem que nao é uma variacdao muito significativa, 20 iteracoes = 1 segundo.

0.84 - - -1.765
0.839 -1.77
-1.775
o 0.838 a
@ -1.78 @
] el
= 0837 =
s -1.785 £
T 0836 =
[] : (=]
0.835 1.795
0.834 -1.8
0.833 . . . . -1.805
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Valor inicial de a a —b

Figura 3.40 - Valor final dos parametros a e b em funcao de diferentes valores iniciais de a

Nos valores para os quais o algoritmo converge encontra-se um fenémeno

interessante, de comutacdao de parametros, dando origem a conjuntos distintos. Este



54

fenomeno é evidente quando a=0,1 e a=0,14, em que a, b e o atraso alteram de forma

significativa o valor de convergéncia.

771
715 - H —————————————————————————————————————————————————————————————————————————
710 - T
705 - T L
700 - S
R e S
L e B Sy M S —

685 T T T T 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Valor final do atraso

Valor inicial de a

Figura 3.41 - Valor final do atraso em funcao de diferentes valores iniciais de a

Realizando a mesma pesquisa para o parametro b é possivel verificar que este
parametro tem um tempo de convergéncia cerca de 5 vezes superior ao parametro a, sendo
este valor de 300 iteracoes estavel dentro do intervalo definido como limite maximo e

minimo de b.

50 -enne e
400
350
300
250
200
150
100

50

Numero de Iteragées

Valor inicial de b

Figura 3.42 - Numero de iteracdes necessarias para a convergéncia de b
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A Figura 3.43 demonstra claramente a relacao de dependéncia de a e b, facto ja
observado no estudo anterior, mas que aqui € mais perceptivel pela semelhanca na dinamica

de ambas as curvas. De notar que o valor inicial de a foi sempre o0 mesmo, apenas variava b.

11 - -16
0.8588 -1.65
0.8586 1.7

S 08584 175 a

T -1.8 -]

= 0.8582 =

£ -1.85 £

b 0.858 =

o -19 o

S 08578 195 >
0.8576 )

0.8574 -2.05
0.8572 T T T -2.1
-4 -3 2 -1 0
Valor inicial de b aStable ——bStable

Figura 3.43 - Valor final dos parametros a e b em funcédo de diferentes valores iniciais de b

Finalmente realizando o mesmo algoritmo, agora em funcao da variacao do atraso,
este parametro tem o valor de iteracdes minimo no valor para onde converge, descrevendo

esta curva:

B0 oenon oo

250

200

150

100

Numero de Iteragées

50

o T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Valor inicial do atraso

Figura 3.44 - NUmero de iteracoes necessarias para a convergéncia do atraso
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Uma conclusdao importante deste teste é o facto de o algoritmo convergir
sempre para um valor correcto do atraso, arranque de qualquer valor entre 0 <D <10,
portanto o factor de limitacdo neste parametro sera o tempo em que se pretende que

o sistema convirja.

TO0 oo
690
680
670
660
650
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600
590 T T T T T !

0 200 400 600 800 1000 1200

Valor final do atraso

Valor inicial do atraso

Figura 3.45 - Valor final do atraso em funcao de diferentes valores iniciais do atraso
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Figura 3.46 - Valor final de a e b em funcao de diferentes valores iniciais do atraso

Analisando a convergéncia de a e b, o a apresenta-se bastante constante no valor para

qual tende. Relativamente a b, o mesmo nao acontece visto existir uma variacao acentuada.
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Com este estudo conclui-se o que parametro mais lento a convergir € o b ja que em
média demorar cerca de 300 iteracdes a alcancar o valor de convergéncia. Relativamente ao
parametro a e ao atraso, estes demoram cerca de 3 vezes menos, quando o atraso se situa
em valores entre 400 e 900. E necessario ter também em consideracio que os limites de teste
de a, b e do atraso, sao muito grandes e irrealistas. Pretendeu-se apenas mostrar que

algoritmo € robusto, pois na realidade nao se esperam variagcoes tao grandes.
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Capitulo 4

Controlo Adaptativo

Este capitulo trata a adaptacdo do controlador ao modelo estimado no capitulo
anterior.

Primeiro apresenta-se como realizar o projecto do controlador PID e a optimizacao
dos parametros com base no critério ITAE.

Posteriormente a implementacao on-line do calculo dos parametros do controlador
através do método da Interpolacdo em 3D.

4.1 - Projecto do Controlador

Pretende-se que o controlador tenha um tempo de estabelecimento rapido em
detrimento de maior overshoot. O objectivo é que as condi¢des para mistura sejam atingidas
rapidamente uma vez que a partir da entrada em funcionamento do sistema de mistura,
estara material a entrar no molde. Caso a mistura ndo esteja bem feita obtém-se um produto
final com menor qualidade ou defeito estrutural.

Com base no estudo realizado na seccao 3.2, o controlo sera realizado actuando em
apenas uma das bombas e mantendo a outra constante. A escolha recaiu na bomba 2, ja que
a bomba 1 apresentava uma tendéncia assimétrica no seu funcionamento.

PDref Controlador | B2 | Processo PD
PID - PD/B2

Figura 4.1 - Controlador responsavel pelo controlo da pressao diferencial
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Na analise comparativa entre o desempenho do controlador Pl e PID, realizada por
Goncalves [2], o controlador utilizado neste sistema sera o PID, ja que apresentou respostas
mais rapidas e com menores overshoots relativamente ao controlador PI.

A funcéo de transferéncia do Controlador PID é:

1
PID(s) =K. (1 + — + Ty.s)
Ti.S

A solucao inicial para o controlador PID é determinada pela regra do Cohen-Coon
[16]:
T

K, = —
cTTK

T
<1.35 + 0.27;)

i

254+ 05T/t
1+06T/t

T—T( 0.37 )
a7 \1+02T/t

em que K representa o ganho do processo, t a constante de tempo do processo e T o atraso
do processo.

Apés a determinacdo de uma solucao inicial dos parametros do controlador, estes
podem ser alterados de forma a optimizar o seu desempenho. O sistema € sujeito a varias
perturbacdes, tais como perturbacdes na saida, na entrada e na referéncia, sendo que a sua
avaliacao é feita segundo os varios critérios, entre eles o ITAE, o IAE e o ISE.

Baseado nas conclusdes de Goncalves [2], o critério ITAE foi o que apresentou
melhores resultados, pelo que sera este o utilizado. Relativamente as perturbacdes o sistema
ndo sera sujeito a perturbacdes na referéncia, visto que a referéncia é sempre a mesma,
PD.=0. O que se pretende é optimizar o controlador para responder correctamente a
perturbacoes a entrada e saida do processo.

Perturbacéao Perturbacéao
na entrada na saida

I I

PDref=0 Controlador Processo
PID PD/B2

Figura 4.2 - Sistema constituido pelo Controlador e pelo Processo.

O algoritmo de optimizacao baseia-se em encontrar iterativamente, a partir de uma solucao
inicial, novas solucoes que minimizem a funcao custo ITAE, deslocando individualmente os
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parametros através de um passo acima e abaixo do valor actual. O fim da optimizacao da-se
quando o algoritmo encontrar um minimo da fungdo custo.

ITAE = [ 7. |e(D)ld T

em que e é o erro, correspondente a diferenca entre a referéncia e a saida do processo, PD.
Esta optimizacdo € efectuada com base numa simulacao do processo realimentado, ou seja, a
ser controlado por um controlador PID.

4.2 - Interpolacao em 3D

A interpolacéo trilinear € um método que consiste em encontrar um ponto P(x,y,z)
em funcdo de uma grelha tridimensional. A caracterizacdo dos 8 vértices em x,y,z
corresponde aos parametros do modelo estimado, ou seja, o ganho do processo, a constante
de tempo e o atraso, respectivamente.

O ponto P(x,y,z) encontra-se entre:

x—Di<x<x+ D,
y—D3=sy<y+ D,
z—Ds<z<z+ Dg

em que por exemplo D; é a distancia minima entre o ponto P e a superficie do rectangulo

formado pelos vértices V,, V,, Vs e Vg,tal como se pode ver na Figura 4.3:

V4

V2

Figura 4.3 - Paralelepipedo contendo o ponto P e as distancias as suas faces. [2]

Como se ilustra na Figura 4.4, a interpolacao trilinear realiza-se em trés passos,:



62

1° Passo:
Calcular as interpolacbes lineares, 1D, dos 4 pares de vértices V, —V;, Vo —V,, Vs — V3 €
V, — V, na direccao do eixo Y.

P = Ds Vv, + Ds Vs
Ds+D, > Ds+D,
&zm%m%+me%
&zm%m%+m%m%
Py = ot >y,

= v, +
D;+D, ' D;+D,

2° Passo:
Calcular as interpolacoes lineares na direccdo do eixo X dos pares P, — P, e P, — P;

D, D,
= P1+
D, + D, D, + D,

Ps Py

Dy D,
P6: P2+ P3
D, + D, D; + D,

39 Passo
Determinar a interpolacao linear na direccao do eixo Z, passando pelo ponto P, dos pontos

P; e P, anteriormente calculados

P Ds LD p
Ds+Dg > Ds+Dg °
V8
’/////‘\\\\ "4 P3
vz lV"i_ \ Vs
~ - P6 =4
P2 © +2
(5]
X
> P

. !'\2. L BS ¢

Pl
V3

Figura 4.4 - Exemplo de Interpolacao 3D.[2]
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Para garantir que o ponto P esta dentro do paralelepipedo, os vértices sdo definidos
com os valores limites configurados para o algoritmo de identificacao on-line, tratado na
seccao 3.5.4. No caso de em testes reais se verificar a necessidade de melhor resolucao para
os controladores pré-calculados, sera necessario subdividir este volume em volumes
elementares de menor dimensao.

Na implementacdo deste algoritmo é criada uma base de dados com 8 modelos
estimados, e respectivos parametros dptimos do controlador PID.
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Capitulo 5

Conclusodes e Trabalho Futuro

A grande contribuicao deste trabalho para o aperfeicoamento da unidade piloto RIM,
foi a possibilidade de identificar on-line os parametros actuais do sistema/processo,
recorrendo ao método dos Minimos Quadrados recursivos com memoria exponencial.

Para a concretizacao deste objectivo foi importante antes de tudo, seleccionar o tipo
de sinal de excitacao a realizar no sistema, sendo que o seleccionado foi a sequéncia binaria
pseudo-aleatoria, ja que o sistema nao tem capacidade de resposta a sinais de excitacao de
alta frequéncia.

Na identificacao off-line compreendeu-se a necessidade da utilizacao de filtros
passa-baixo nos sinais utilizados para identificacao u(k) e y(k). A principal funcao destes
filtros é retirar o ponto de funcionamento variante no tempo, para que o algoritmo de
identificacao considere apenas as variacoes dos sinais.

Adquiridos conhecimentos e experiéncia no método de identificacdo off-line,
partiu-se para a implementacao do método on-line dos Minimos Quadrados recursivos com
memoria exponencial, calculando primeiramente o factor de esquecimento a considerar no
algoritmo. O algoritmo necessita que o peso dos dados se sobreponha a rapidez na
actualizacao de novos estados, para que exista uma estabilidade nos valores dos parametros
identificados, depois de alguns testes o valor optado foi A = 0.998.

Uma conclusao importante foi a necessidade de limites nos parametros para os quais
o algoritmo converge. A configuracdo de limites garante a convergéncia do algoritmo para
uma solucdo valida. Foi possivel também concluir que dos 3 parametros a, b e atraso o mais
lento a convergir é o b. Verificou-se que o algoritmo é bastante robusto e aguenta valores
iniciais errados nos parametros numa vasta gama. No entanto pretende-se limitar a variacao
dos parametros a gamas realistas, para ndo permitir que os parametros tomem valores, que
se sabe a partida que sdo impossiveis de atingir.

0 método de adaptacao do controlador utilizado foi a interpolacdo em 3D, nao tendo
sido possivel no decorrer deste trabalho a realizacao de ensaios que permitissem a validacao
pratica dos algoritmos de identificacio em simultaneo com o ajuste automatico dos
parametros do modelo do controlador.

Para trabalho futuro sugere-se a identificacao dos modelos em outros pontos de
funcionamento, proximos do estudado neste trabalho, por exemplo: B2= 4,5 e 5,5V afim de
se verificar se sao iguais aos modelos com B2=5V.
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E também necessario realizar testes para validacdo do algoritmo de identificacdo e
adaptacao automatica do controlador.
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