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RESUMO

Os algoritmos de controle preditivo tém uma grande aceitacao na industria de pro-
cessos devido a capacidade de lidar com sistemas multivaridveis e com restrigdes.
Esses sao projetados baseando-se no modelo da planta que geralmente esta sujeito a
incertezas. Nesse contexto, € definido como controle preditivo robusto (RMPC) aquele
que garante a estabilidade da malha fechada da planta mesmo na presenca dessas
incertezas. Existem diversas formulagdes RMPC, no entanto, estas sdo baseadas em
modelos de espacgo de estados para os quais a estabilidade é garantida sob a suposi-
céo de que os estados podem ser medidos, o que ndo acontece na pratica. Assim, o
objetivo deste trabalho € adaptar diferentes métodos RMPC utilizando apenas dados
mensuraveis de entrada e saida. Os métodos escolhidos foram o RMPC baseado em
tubos e 0 RMPC com Custo-Contrativo, pois estes tém um custo computacional acei-
tavel. Primeiramente, a estratégia Controle Preditivo Generalizado (GPC) é adaptada
para incluir restricbes de custo contrativo de forma a garantir estabilidade robusta em
aplicacbes praticas onde nao se tem acesso aos estados. Em seguida, um RMPC
baseado em tubos é adaptado utilizando um modelo ndo minimo de forma a atingir o
mesmo objetivo. Por fim, um sistema multivariavel ndo linear é usado como um estudo
de caso para ilustrar a aplicacdo dos controladores propostos.

Palavras-chave: Estabilidade robusta. Controle robusto. Controle preditivo. Incertezas
no modelo.



ABSTRACT

Model Predictive Control (MPC) algorithms are widely accepted in industry due to its
ability to handle multivariable and constrained systems. These are designed assuming
a perfect plant model, however such models are usually associated with uncertainties.
In this context, a controller that guarantees the plant closed-loop stability even in the
presence of such uncertainties is defined as robust predictive control (RMPC). There
are several RMPC formulations, however, they are based on state-space models where
stability is usually assured under the assumption that the system states can be mea-
sured, which generally does not occur in practice. Thus, the aim of this work is to adapt
different RMPC methods using only measurable input and output data. The methods
chosen were the tube-based RMPC and the Cost-Contractive RMPC, as these have
an acceptable computational burden. Firstly, the Generalized Predictive Control (GPC)
strategy is adapted to include cost-contractive constraints to ensure robust stability in
practical applications where there is no access to states. Then, a tube-based RMPC is
adapted using a non-minimum model in order to achieve the same objective. Finally, a
non-linear multivariable system is used as a case study to illustrate the application of
the proposed controllers.

Keywords: Robust stability. Robust control. Predictive control. Model uncertainty.
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1 INTRODUGAO

Uma das partes mais importantes em um projeto de sistemas de controle é
obter um modelo que represente o processo de interesse. Geralmente, este é um
modelo matematico encontrado aplicando os principios fisicos que descrevem o com-
portamento do sistema ou por métodos de identificacao a partir de dados obtidos em
experimentos.

Observa-se que o0 modelo exato de um processo fisico geralmente é complexo
e nao linear. Felizmente, em muitos casos o comportamento do processo pode ser
aproximado por modelos lineares simples em uma faixa significativa de operagéo (FRI-
EDLAND, 2012). Assim, controladores lineares sdo largamente usados no meio indus-
trial com bons resultados.

Nesse contexto, os chamados controladores classicos usam a ideia de reali-
mentacao para comparar o valor de saida desejado com o valor de saida atual de
forma a reduzir os efeitos dos disturbios que afetam o sistema e garantir rastreamento
ao operar em estado estacionéario. Essas caracteristicas tornam estes controladores,
como por exemplo os controladores Proporcional-Integral-Derivativo (PID), excelentes
para resolver muitos problemas na industria. De fato, os controladores PID sao encon-
trados em grande niimero na indUstria de processos (ASTROM; HAGGLUND, 2006).
Geralmente, estes atuam na camada mais baixa de controle de uma planta.

Entretanto, existem muitas situacées em que os modelos do processo nao tém
dindmica simples ou que os requisitos de projeto sdo muito rigorosos. Para essas situ-
acoes, um controle por realimentacédo basico néo é suficiente e os controladores classi-
cos tornam-se inadequados, exigindo entdo estratégias de controle por realimentacao
mais avang¢adas que incluem, além da ideia de realimentagao, acoes feed-forward,
compensacao de atraso, compensacao de nao linearidades, entre outras.

Nas ultimas décadas, houve um numero crescente de estudos relacionados
ao controle avancado como uma alternativa as estratégias classicas de controle local
em cenarios em que os controladores PID apresentam baixo desempenho (GESSER,
2018), e também como controladores de segunda camada, gerando setpoints para 0s
controles locais da planta. Dentre esses cendrios pode-se incluir o controle de sistemas
nao lineares, sistemas com atraso, sistemas sujeitos a restricoes fisicas e sistemas
sujeitos a incertezas.

Uma dessas estratégias avangadas € o chamado Controle Preditivo baseado
em Modelo, do inglés Model Predictive Control (MPC), que consiste em diferentes
algoritmos que usam explicitamente o0 modelo do processo para calcular os sinais
de controle. Ou seja, o controlador usa o modelo da planta para tentar predizer o
comportamento futuro das saidas do sistema de forma a escolher as melhores agdes
de controle (RAWLINGS; MAYNE, 2009). O objetivo normalmente é minimizar o erro
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entre a saida predita e a referéncia desejada ou manter as variaveis controladas em
faixas, enquanto se limitam os movimentos da acéo de controle, sempre respeitando
as restricdes operacionais do processo. Portanto, o problema de controle se reduz em
cada passo de amostragem na resolugao de um problema de otimizacéo, envolvendo
uma funcéo custo e um conjunto de restri¢cdes, que dependem do modelo de predicao.
Diversos exemplos de aplicagbes demonstram o sucesso do MPC na industria, em
especial em refinarias e na industria petroquimica (QIN; BADGWELL, 2003).

Entretanto, a aplicacdo do MPC vem acompanhada de certos desafios, sendo
0s mais relevantes: custo computacional/escalabilidade da técnica e robustez frente
as incertezas no modelo que representa o processo.

Sabe-se que quanto mais complexos sdo os cenarios considerados na formula-
c¢éao do MPC, maior a complexidade do algoritmo de controle. Perceba que o uso do
MPC para resolver problemas grandes ou complexos possui um alto custo computaci-
onal, pois um (ou varios) problema de otimizagao precisa ser resolvido a cada iteracao
do controlador (ALESSIO; BEMPORAD, 2009).

Além disso, a esséncia do problema de controle normalmente esta na modela-
gem. Em outras palavras, o MPC é projetado assumindo um modelo de planta perfeito.
Na pratica, esses modelos geralmente estao associados as incertezas, como erros
de estimativa dos parametros do modelo ou de sua propria estrutura, alteragées nos
pontos operacionais ou disturbios ndo medidos. Tais incertezas podem causar o deteri-
oramento do desempenho do controlador ou até mesmo levar a planta a instabilidade.

Portanto, essas incertezas devem ser consideradas na formula¢do do problema
de controle de forma a, no minimo, garantir a estabilidade da malha fechada do sistema
na presenca dessas incertezas. Uma estratégia MPC que possui tais garantias é
chamada de Controle Preditivo Robusto, do inglés Robust Model Predictive Control
(RMPC).

Existem vérias abordagens para projetar RMPC que sao discutidas no survey de
Jalali e Nadimi (2006). A grande desvantagem de todos esses métodos, e de uma parte
significativa da literatura recente de pesquisa do MPC, é que as contribui¢cdes para a
robustez sdo baseadas em modelos de espaco de estados nos quais a estabilidade
€ geralmente garantida sob a suposicdo de que os estados do sistema podem ser
medidos, 0 que geralmente ndo acontece na pratica. Quando esses estados ndo estao
disponiveis, a lei de controle usa estimativas de estado geradas por um observador.

Para que essa lei de controle, baseada nas estimativas de estado, ndo atue
de forma equivocada deve-se projetar um observador com dindmica mais rapida que
a dindmica do controle de realimentacdo de estados, a fim de garantir que o sinal
de erro entre o estado estimado e o sistema real convirja para zero mais rapido do
que o sistema converge para o estado desejado. Alternativamente, se nao for possi-
vel projetar um observador com uma dindmica rapida, este deve ser explicitamente
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incluido no projeto do controlador para que o mesmo busque compensar tanto o erro
de seguimento de referéncia quanto o erro de estimacao.

De qualquer forma, isso adiciona complexidade ao projeto do controlador. Ade-
mais, pode dificultar a prova das garantias de robustez ou até diminuir a mesma,
conforme mostrado em Bitmead, Gevers e Wertz (1990) e Taylor, Chotai e Young
(2000).

Além disso, quando as restricdes do sistema estao ativadas no MPC, a realimen-
tacao dos estados pode ser dominada por propriedades néo lineares. De acordo com
Gonzalez, Perez e Odloak (2009), a malha fechada de um sistema controlado por uma
realimentacao de estados combinado com um observador pode ser instavel, mesmo
que o controlador estabilize a planta quando os estados sdo mensuraveis. Portanto, o
efeito da dindmica do observador se torna uma questao ainda mais complicada, como
demonstrado por Tenny, Rawlings e Wright (2004) e por Wang e Young (2006).

Dessa forma, o problema entao é obter uma técnica RMPC que n&o necessite
de observadores ou estimadores de estados e que tenha um custo computacional
aceitavel, de forma que possa ser aplicada na industria. O ponto de partida para lidar
parcialmente com esse problema é o trabalho de Gesser (2018). Neste, uma analise
dos principais problemas de algumas estratégias RMPC foi realizada e uma compara-
cao profunda entre elas foi feita com foco no custo computacional e na escalabilidade
dos mesmos. Partindo disso, dois métodos foram julgados como mais relevantes, a
saber: RMPC com Custo Contrativo e RMPC baseado em Tubos.

A estrutura do RMPC com custo contrativo baseia-se na estrutura originalmente
proposta por Badgwell (1997b) e por Ralhan e Badgwell (2000). O método consiste de
um algoritmo para o qual a estabilidade robusta é alcancada por meio da adicao de
restricoes que impedem o aumento da funcéo de custo do controle MPC.

A estrutura do RMPC baseado em Tubos parte dos trabalhos de Langson et al.
(2004) e de Mayne, Seron e Rakovi¢ (2005). Consiste em controlar o sistema nominal
enquanto mantém o sistema incerto preso dentro de um tubo de trajetérias que tem
como centro a trajetoria do préprio sistema nominal.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral e os objetivos especificos desta dissertacdo sdo apresentados
a sequir.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho é adaptar algumas abordagens de RMPC para algoritmos
que usem apenas valores mensuraveis de entrada e saida do processo (dispensando
0 uso de observadores), levando em consideragéo o custo computacional do algoritmo,
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de forma a deixa-las mais proximas de uma aplicacao pratica industrial.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho séo:

desenvolver um MPC do tipo GPC com custo contrativo embutido;

» desenvolver um MPC baseado em tubos usando apenas dados de entrada e
saida;

» apresentar os principais problemas dos algoritmos desenvolvidos e como
ameniza-los;

» aplicar os algoritmos em um estudo de caso.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta uma revisdao sobre MPC, apresentando as formula-
cOes utilizadas neste trabalho e comentarios sobre a implementagdo dos algoritmos
robustos. No Capitulo 3 expde-se o desenvolvimento de um Controlador Preditivo Ge-
neralizado utilizando a técnica de custo contrativo, enfatiza-se como este controlador
garante estabilidade robusta e alguns exemplos de aplicacdo sdo apresentados. O
Capitulo 4 explica como implementar o controlador preditivo baseado em tubos, como
adapta-lo de forma a usar apenas dados mensuraveis e alguns exemplos de aplica-
cbes da técnica. O Capitulo 5 apresenta um estudo de caso para os métodos RMPC
estudados, usando um modelo n&o linear realista de um Tanque Quadruplo. Por fim,
no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusdes do trabalho, bem como propostas de
trabalhos futuros.

1.3 RECONHECIMENTO DE APOIO

Esta dissertacdo de mestrado foi apoiada pelo Centro de Pesquisa Leopoldo
Américo Miguez de Mello (CENPES), que é o principal centro de pesquisa da Petrobras.
O trabalho aqui descrito foi desenvolvido em um projeto do CENPES em conjunto
com o Departamento de Automacao e Sistemas (DAS) intitulado “Desenvolvimento
Algoritmos de Controle Preditivo Nao Linear e Avaliacado Preditiva do Desempenho do
Controlador para Plataformas de Producao de Petréleo, Fase 2” coordenado pelo Prof.
Julio E. Normey-Rico.
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2 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO - MPC

Este capitulo apresenta uma visédo geral do MPC, seus principais conceitos e
algumas de suas propriedades. A Secgéo 2.1 discorre a respeito dos conceitos basicos
de MPC. Nas Secdes 2.2 e 2.3 sao descritas as formulagdes do Controlador Preditivo
Generalizado, do inglés Generalized Predictive Controller (GPC), e do Controlador
Preditivo em Espaco de Estados, do inglés State-Space Model Predictive Controller
(SSMPC), respectivamente. Na sequéncia, as generalidades do MPC robusto séo
apresentadas enfatizando sua formulagao e como descrever as incertezas do modelo
para serem incluidas na descricao do controlador. Posteriormente, na mesma secao,
sdo apresentadas as técnicas de controle utilizadas neste trabalho.

2.1 GENERALIDADES DO MPC

O termo MPC refere-se a uma ampla gama de estratégias de controle que
fazem uso explicito do modelo da planta para obter um sinal de controle que minimiza
uma funcao objetivo, com o intuito de otimizar o comportamento futuro da saida do
processo e também do esforgo de controle em um horizonte deslizante (WANG, 2009).
A estrutura basica desse controlador pode ser vista na Figura 1.

Figura 1 — Estrutura bésica do MPC.

Entradas manipuladas Saidas nao medidas_
Perturbagées nao medidas _ P
Perturbagoes medidas : Focesso Saidas medidas g
. i\/[.F:é ........................................
| Modelo [*
Predigdes Acgoes de controle
Ac¢oes de controle 6timas Otimizador

Objetivo

Restrigoes

Fonte: Brandéo (2018).

Conforme a Figura 1, o MPC pode considerar, além do modelo da planta, tam-
bém o modelo de perturbag¢des medidas, o que pode permitir um melhor desempenho
na rejeicao de perturbacdes. Outra vantagem dessa técnica esta no fato de o otimi-
zador levar em conta as restricdes de equipamentos e de seguranca para escolha do
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controle 6timo. A importancia disso € que operar proximo a essas restricdes é necessa-
rio, em muitos casos, para uma operacao mais lucrativa ou mais eficiente do processo
(MACIEJOWSKI, 2002). Esse é um dos principais motivos que explicam porque o MPC
se tornou uma ferramenta poderosa e pratica para o controle de processos industriais
desde seu surgimento no final dos anos setenta (CAMACHO; BORDONS, 2007).

Os algoritmos de controle preditivo podem ser considerados praticos, pois seus
conceitos sao intuitivos e seu ajuste é feito diretamente no dominio do tempo, portanto
nao € necessario um forte conhecimento de teoria de controle para seu uso. E é
uma ferramenta poderosa, pois pode ser usada para controlar processos mono e
multivariaveis com dindmicas simples e complexas, além de ser uma metodologia
aberta que permite futuras extensoes.

Uma outra caracteristica muito importante do MPC é o uso do horizonte des-
lizante. O MPC faz todo um planejamento calculando uma sequéncia de acdes de
controle a ser aplicada para resolver o problema. Entretanto, apenas a primeira acao €
aplicada na planta, e todo o procedimento é repetido na préxima amostra com as novas
medidas recebidas do processo de forma a evitar que o MPC trabalhe com valores
desatualizados. Isto ja d4 ao MPC um certo grau de robustez.

Como pode ser constatado na ampla literatura de MPC, existem diversos algo-
ritmos propostos que compdem a chamada familia MPC, assim & importante frisar as
diferencas entre seus varios algoritmos. Segundo Normey-Rico e Camacho (2007), as
diferencas estéo principalmente na fungao de custo a ser minimizada e na formulagcéo
do modelo utilizado para representar o processo € as perturbacdes. As Segdes 2.2 e
2.3 resumem as formulacées GPC e SSMPC, ambas usadas neste trabalho.

2.2 CONTROLADOR PREDITIVO GENERALIZADO - GPC

Antes de discutirmos a respeito do controlador em si, € necessario definir a
representacdo do modelo do processo. No caso do GPC, o conceito de funcéo de
transferéncia é usado. De forma genérica, um sistema discreto de mdltiplas entradas e
saidas, do inglés Multiple-Input Multiple Outputs (MIMO), pode ser descrito pela matriz
de fungdes de transferéncia P(z~!) de dimenséo p x m conforme a Equacéo (1).

y(k) =P (z7") u(k) (1)
onde cada elemento p;;(z') de P(z~') é uma fungdo de transferéncia com uma en-
trada e uma saida, do inglés Single-Input Single-Output (SISO), e as variaveis y(k) e
u(k) sé@o os vetores de saidas e de entradas da planta no instante atual &, sendo p o
numero total de saidas e m o nimero total de entradas. Neste trabalho, > € usado para
representar tanto a variavel complexa relacionada a transformada Z, na representacao
de uma funcéo de transferéncia discreta, como o operador de atraso de tempo 271,
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usado na representacdao compacta de uma equacao a diferengas. Assim, em algumas
equacoes, para simplificar a explicacdo do problema, ha um abuso de notacédo ao
utilizar variaveis no tempo e fungdes polinominais em >z~! na mesma equacao.

Para o caso mais geral, quando o processo exibe tempos mortos de entrada-
saida, cada elemento p;;(2~') tem um tempo morto d;;. Este é o tempo morto da fungéo
de transferéncia entre a entrada j e a saida ¢ expresso como um numero de tempos de
amostragem. Portanto, cada fungéo de transferéncia pode ser representada conforme
a Equacao (2).

lk) i (277) = Byt ) (Z:I)Z_d“ (2)
u; (k) Ay (z71)
onde A;; (z7") e Bj; (z~") s&o polinbmios no operador de atraso > .
O tempo morto efetivo de cada saida € determinado pelo tempo morto minimo
dos elementos de uma linha conforme a Equacéo (3).

di = min [d;] 3)

Assim, o modelo pode ser descrito como P (z7!) = D (') G, (=7'). Note que
G, (271), com elementos g,;;(2 '), € a matriz de fungdes de transferéncia sem o tempo
morto minimo. Perceba também que:

« D (z7!) & uma matriz diagonal polinomial com elementos >4, sendo d; o tempo
morto minimo de cada linha i de P (z71);

c G,z ) =A1THB(E)Y

« A (z7') é uma matriz polinomial diagonal com elementos A; (>~!) igual ao minimo
multiplo comum dos denominadores (4;; (z7!)) de cada linha i da matriz P (2 ™!);

« B (z7') é uma matriz polinomial com elementos B,; (z~*) tal que

1 ZilBij 271
9pis (271) = WEU) (4)

ou seja, g, (') sdo as fungdes de transferéncia SISO sem o atraso comum d;
da saida correspondente.

Os polinbmios A, e B;; sdo dados por:
A; (z’l) =1+alz +abz 2+ + afwiz’"‘“

Bij (zfl) — bgj + bijzfl + bngfQ 4+t R

nbi;

(5)

sendo A; e B;; polinémios no operador de atraso z~' de ordem na e nb respectivamente.
Observe que os primeiros coeficientes d;; — di dos polinémios B;;(z!) sdo nulos,
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porque as diferencas entre o tempo morto do elemento e o tempo morto minimo foram
absorvidas nesses polindmios.

Uma das vantagens dessa representagcao € que ela é valida para processos
instaveis, estaveis e integradores, e apenas as matrizes polinomiais A e B e os atrasos
d;; precisam ser conhecidos para seu uso. Perceba que a saida atual do modelo s6
depende das saidas e entradas passadas.

Note também que o passo a passo a ser explicado aqui pode ser facilmente
utilizado para modelos SISO, considerando i = j = 1, e para modelos sem atraso,
considerando d;; = 0, Vi, j.

O Controlador Preditivo Generalizado, originalmente proposto por (CLARKE;
MOHTADI; TUFFS, 1987), utiliza uma variacao do modelo por fungéo de transferéncia
chamado Média Moével Integrada Auto-Regressiva Controlada, do inglés Controlled
Auto-Regressive Integrated Moving Average (CARIMA). Tal modelo pode ser descrito
pela Equacéo (6).

A Nyk) =D (")B(""Yuk-1)+ %T (z71) &(k) (6)

no qual T (z~1) é uma matriz polinomial p x p ménica que representa os polindbmios
coloridos do ruido, £(k) € o vetor de ruido de dimensdop x 1,e A =1 — 2! é usado
para melhorar a modelagem de disturbios ndo estacionarios (CAMACHO; BORDONS,
2007). Em geral, T (>7') é escolhido igual a matriz identidade devido as dificuldades
na identificacdo das caracteristicas do ruido e no ajuste correto dos elementos dessa
matriz (NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). Perceba que as matrizes polinomiais A,
B e D sdo as mesmas que descrevem P(z7!).

O objetivo do GPC ¢é calcular uma sequéncia de agdes de controle futuras
para minimizar uma fungéo de custo em um horizonte finito. Esta fun¢do normalmente
considera o erro de rastreamento de referéncia e o esforco de controle, conforme pode
ser visto na Equagao (7).

N> Ne
Je =Y lyplk+clk) —ys(k+ )l + D 1Ak + ¢ — 1]k) & (7)
c=N1 c=1

em que N; e N, representam o inicio e o fim do horizonte de predigéo, Q € R séo
matrizes positivas definidas de ponderagdo, N. € o horizonte de controle, y,(k + c|k) —
vs(k + ¢) representa o erro de rastreamento, y, € a predi¢éo de saida, y, € o setpoint
da saida ou referéncia futura e Au é o incremento de controle. A norma ponderada é
calculada como ||v||g = v Qv.

Para sistemas com atraso, costuma-se adotar N; = 1 +d, e N, = N, + d,,
sendo N, o horizonte de predi¢do. O objetivo é considerar na fungéo custo apenas
0s erros de rastreamento apds o atraso, pois a acdo de controle atual ndo tem efeito
algum até se passar esse periodo. No entanto, em geral, como consequéncia dos
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diferentes tempos mortos de cada saida do sistema, os horizontes devem ser tomados
independentemente para cada entrada e saida. Assim, N;;, N;» s&o usados para as i
saidas e N, . € usado para a entrada j.

Neste trabalho, com o objetivo de simplificar os calculos e sem perda de genera-
lidade, assume-se que o horizonte de controle N. é 0 mesmo para todas as entradas
e o horizonte de predicdo N, também se mantém para todas as saidas. Note que para
sistemas com atraso é possivel manter o mesmo N, para todas as saidas por meio da
escolha de diferentes N; e N.

Como a matriz A (»~') da Equacéo (6) é diagonal, as predigdes de saida do
processo para um instante de tempo & + ¢ podem ser obtidas de forma independente,
utilizando um modelo CARIMA de uma saida e m entradas conforme pode ser visto na
Equacéo (8).

A (2 yi(k) = 2B (27 ) ulk — 1) + %e(k) (8)

sendo e(k) um ruido branco e B; = [B;; Biz ... Binl-

A partir da Equacéao (8), considerando que a esperan¢a matematica do ruido
branco € zero, se pode obter uma equagéo para o calculo das predi¢ées no horizonte
conforme a Equacao (9) (CAMACHO; BORDONS, 2007).

A () ypi(k+¢) = 27%B; (7)) Au(k + ¢ — 1) 9)

no qual 4; (z7') = A4, (27) e y,,; é a predigdo de cada uma das i saidas. A expans&o
de A; (') é dada pela Equacéo (10).

A =1-az"—ae2— . —a, () (10)

A partir disso, a Equacao Diophantina (11) € utilizada para o calculo das predi-
¢Oes, sendo [, a matriz identidade de dimens&o p.

I, =E; (z_l) A, (z_l) + 2 °F;, (2_1) (11)

Combinando as Equagdes (10) e (11) e depois de alguns algebrismos conforme
pode ser visto em Camacho e Bordons (2007), chega-se ao valor das saidas preditas
dadas pela Equacéo (12).

Ypi(k + clk) = Fi. (z_l) yi (k) + 2% B, (z_l) B; (z_l) Au(k —1) (12)

com E;. (') sendo da ordem ¢ — 1 e Fj.(z~!) da ordem na;.

A expressao da Equacéo (12) é utilizada para calcular todas as saidas preditas
uma por uma. Conforme Normey-Rico e Camacho (2007), as predi¢cdes antes e depois
do atraso podem ser calculadas separadamente. Note que as predicdes para ¢ = 1
até ¢ = d; ndo entram diretamente na funcdo custo apresentada na Equagéo (7), mas
S&0 necessarias para os célculos das predigdes que entram. Assim, a i-ésima saida
predita de ¢ = d; + 1 até ¢ = d; + N,,; € dada na Equagéo (13).
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Yp,i (k +d; + Hk) Auy
i(k+d; + 2|k Au
b . %) =[Ga Gia -+ Gy ) ’
Ypi (k +di + Np;i|k) Au,,
Aup1 S1 Yp,i (k + dz’k)
Au S Ypi (k+d; — 1|k
+[Hi; Hip -+ Hyp _p2 + ,2 pi i ) (13)

Au.lpm Sl\.lpi Yp.i (k+ dl — na;|k)
nos quais as acdes de controle futuras sdo dadas por:
Au; = [Auy(klk) Auj(k +1]k) -+ Auy (k+ Nes k)", Noj = max (Np; — dij)
e as acoes de controle passadas sdo:
Auy; = [Auj(k — 1) Auj(k —2) -+ Au, (k —nb;)]"

Note que S; tem dimenséo 1 x na;, G;; € N,; x N.; € H;; € N,; x nb;;. Este
procedimento pode ser aplicado a todas as saidas para obter uma expressao vetorial
conforme a Equacéo (14).

vy, = GAu+f, f =HAu, + Sypa (14)
com
T
Yo = [Ypiv yp727 Tt yp’p:|

Au = [Auy, Aug, -, Aum]T
Au, = [Auy, Augy, -, Aupm]T

T
Ypa = [yP,dP Ypaz " yp,dn]

onde y, é o vetor de saidas preditas, G é a matriz de resposta forgada e f é o vetor de
resposta livre.

Note que a Equacéao (12) pode ser usada para calcular as predigées de sistemas
sem atraso, chegando em uma formulagéo similar a Equacgéo (14). Perceba também
que a Equagéo (14) organiza as predigdes y,, por blocos de saidas, empilhando-as ao
final. De posse disso, pode-se rearranjar este vetor de forma a organiza-lo por instantes
de tempo conforme utilizado na funcéao custo do problema.

Ademais, perceba que conforme mostrado na Figura 1, o otimizador na estraté-
gia MPC minimiza uma fungéo custo levando em consideracéo restricdes no problema.
No caso GPC, o problema € de Programacao Quadratica (QP). Este € um tipo espe-
cial de problema de otimizacdo matematica que consiste em determinar os valores
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de diversas variaveis reais sujeitas a restricdes de desigualdade lineares. Os valores
encontrados séo os étimos (valores extremos ou minimos) de uma fung¢do quadratica
(WOLFE, 1959).

Considerando a definicdo de um problema QP, pode-se reescrever a Equagéao (7)
para apresenta-la na forma padrao. Combinando a Equacéo (14) com a Equacéo (7),
e considerando N, = N, para simplificar os célculos, chega-se na forma QP padréo
apresentada na Equagéo (15).

Ty = %AuTHAu +bTAu + £, (15)
onde ) A
H:Q(GTQG+R)
b? = 2(f — y5)TQG
fo = (f - YS)TQ(f - YS)
sendo
Q 0 0 R 0 0
. 0 0 . O R --- 0
=% % CR-
0 0 --- Q 0 0 --- R

Portanto, o problema a ser resolvido pelo GPC é dado na Equagéo (16).

n&in Jr = %AuTHAu +bTAu + £, (16)

sujeitoa RAu<c

em que R e c s&o as variaveis que representam as restricdées do problema. Note que
fy ndo depende da variavel de decisdo Au, o0 que significa que esta parte do problema
nao altera o valor minimo a ser achado. A Subsecao 2.2.1 trata das restricoes no GPC
e como colocé-las na forma padrao QP.

2.2.1 Restricoes no GPC

Em aplicagbes praticas normalmente sdo encontradas trés tipos principais de
restricdes: restricdes nos incrementos de controle Au, nos controles u e nas saidas
preditas y,. Observe que essa lista ndo é exaustiva. Para as restricdes nas entradas,
deve-se considerar que cada entrada pode ter limites diferentes. Assim, as restricdes
na entrada j sdo apresentadas na Equacao (17).

1uf" < Trr Auj +1luj(k—1) < 1u*

| (17)
1Au™ < Au, < 1A
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nos quais (u]"", u"**) e (Auj™, Au**) séo os limites na amplitude e no incremento
do sinal de controle j durante todo o horizonte, 1 € um vetor de uns de dimensao
apropriada, e Tr; € uma matriz de blocos triangular inferior cujas entradas de bloco
nao nulas sdo matrizes identidade de dimensao m x m. Esse mesmo procedimento é
utilizado para todas as entradas.

A Equacédo (14) é utilizada para passar as restricdes nas saidas preditas. Note
que os limites das saidas também podem ter valores diferentes entre si. Assim sendo,
todas estas restricdbes podem ser expressas de forma condensada no formato RAu < c

(forma linear) conforme mostrado abaixo.

= Aumes
—I2 Aumm
Ta max
R = 1:;1 €= umin (18)
G ymax _ f
onde
T
:[I]T\MI]\Z;?" IT}
umer — [1Au;nax’ - 1Au;nax’ - 1Au%ax]T
u™n — [1Au71nzn’ 1Au§nm’ e 1Au%z”}T
T
=[Tri’, Tra ", -+, Tri ']
um™® = (10 — Tug(k —1), -, 10" — Luy, (k—1)]"
u™" = [1u™ — 1wy (k — 1), -+, Tun™ — 1u, (k — 1)}T
ma mazr ., max maz] T
y [yl y Yo ¢ ’ yp ]
min min _ min min] T
y" =y oyt ey

sendo (y7*", y;***) os limites na amplitude da saida predita.

Ademais, é digno de nota o fato de que as restricdes podem tornar o problema
infactivel, ou seja, ndo ha uma solucao no problema de otimizagao que consiga satis-
fazer todas as restricoes simultaneamente. Para evitar esse tipo de problema pode-se
trabalhar com restricbes relaxadas (soft constraints), na qual uma variavel de folga
deve ser usada. Uma restricdo relaxada pode ser violada a fim de tornar o problema
factivel. A variavel de folga presente em tal restricdo torna-se uma variavel de deciséo
do problema de otimizagédo (assim como Au) de forma a ter seu valor minimizado e,
por conseguinte, diminuir a magnitude da violacdo que ocorre. Mais informagdes sobre
restricdes soft podem ser encontradas em Prasath e Jgrgensen (2009) e em Camacho
e Bordons (2007).



Capitulo 2. CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO - MPC 28

Por fim, destaca-se novamente que o GPC utiliza um modelo em funcéo de trans-
feréncia para representar a dinamica da planta. A Secao 2.3 discute uma formulacao
alternativa do MPC que utiliza uma representagao por espaco de estado.

2.3 MPC EM ESPACO DE ESTADOS - SSMPC

Assim como funcdes de transferéncia, modelos de espaco de estado também
podem ser usados para formular o problema de controle preditivo. De fato, os princi-
pais resultados teodricos do MPC relacionados a estabilidade e robustez utilizam essa
formulagao, que pode ser usada para processos monovariaveis e multivariaveis. Para
o caso discreto, linear e invariante no tempo, o0 modelo € definido pela Equacgéo (19).

(19)
y(k) = Cx(k) + Dyu(k)

nos quais A, € R, B, € R™™, C, € RP*" e D,, € RP*™ sdo respectivamente
as matrizes de estado, entrada, saida e de transmisséo direta, x(k) sdo os estados
atuais, e u(k) e y(k) continuam sendo as entradas e saidas do processo. Note que
modelos instantaneos ndo s&o comuns na industria, portanto D, sera considerado
nulo no resto dessa dissertacéo.

A predicdo deste modelo, conforme Maciejowski (2002), é dada pela Equa-
cao (20).

{ x(k + 1) = Amx(k) + Bmu(k),

Yp(k + clk) = CauXy(k + clk) = Cu [Af, x(k) + > AL Buu(k+c—ilk)|  (20)
=1
sendo x,, 0 vetor de estados preditos.

Essa formulagéo pode ser usada para resolver o problema classico de regulacao,
em que o estado deve ser direcionado para a origem, usando uma quantidade aceitavel
de esforgco de controle. Assim, a funcao custo a ser minimizada considera os estados
e o esforgco de controle, conforme pode ser visto na Equacao (21).

Np N.—1
Je= > Ixp(k+ )G+ D Ialk + clk)l|R (21)
c=1 c=0

As predicdes dos estados podem ser reformuladas para obter um expressao
vetorial similar a Equagéo (14), considerando N, = N, na simplificacdo do problema,
conforme a Equacgéao (22).

Xp = Fesx(k) + GesU (22)

sendo
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A, B, 0 0 .- 0
A% AnB., B 0 S 0
F.,= | A3 ;o G = A2 B, A..B,, B, -0
Abr AN T'B, ANTBL.B ANT'B,. - 0
T
Xy = [xpk+ 1) ",y +2R) 7, -, xp(k + Nlk) ” |
T
U= [u(klk) ", ulk+106) 7, o ulk+ N, = 11k) 7]

Tal qual foi feito para o GPC, pode-se combinar as Equacgdes (21) e (22) para
obter sua forma QP padréo apresentada na Equagéo (23).
Jp = %UTHU +bTU +f, (23)
onde A A
H=2 (GZ;QGes + R)

N

b’ = 2(F.x(k)) QG
f() - (Fesx(k))TQ(Fesx(k))

sendo Q e R construidos da mesma forma apresentada na formulacdo GPC.

Ademais, as restricdes devem ser passadas da mesma maneira apresentada na
Secao 2.2. Note que o problema regulatério nao trabalha diretamente com as saidas da
planta, portanto ha restricbes apenas nos estados e nas entradas. Para o problema de
rastreamento, utiliza-se um espaco de estado aumentado para representar a dindmica
do sistema em relagédo ao incremento de controle Au e ndo em relagado a acao de
controle u em si. Isto é semelhante ao que faz 0 GPC ao representar uma fungéo
de transferéncia por meio de um modelo CARIMA. Os livros de Wang (2009) e de
Camacho e Bordons (2007) mostram duas formas diferentes de como conseguir um
espaco de estado incremental.

O MPC na forma incremental consegue garantir um erro nulo em estado esta-
cionario e pode também rejeitar perturbacdes do tipo degrau em regime permanente.
Além disso, este utiliza Au como variavel de decisdo na fungédo custo do problema.
Perceba que o valor em regime permanente de Au é sempre conhecido e igual a zero,
0 mesmo nao pode ser dito do valor de u.

Apesar de todas essas vantagens, o trabalho atual usara uma abordagem espe-
cifica que nao utiliza o modelo incremental. Para o caso regulatério, a Equacao (20) é
aplicada de forma direta conforme a Secéao 2.4.3, e para o caso de rastreamento é feita
uma modificacdo de maneira a ndo ser necessario um modelo incremental conforme
explanado no Capitulo 4.
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Por fim, é de suma importancia frisar que para fazer as predi¢des e aplicar o
SSMPC é necessario conhecer o valor dos estados x(k), de forma a aplica-los na
Equacéo (22). Caso contrario, observadores devem ser utilizados conforme explicado
na Secao 2.3.1 .

2.3.1 Observadores de Estado

Para projetos de SSMPC, assume-se que as informagdes x(k) sdo medidas
no instante k. Na pratica, nem todas as variaveis de estado estdo disponiveis para
medicao ou sensores para fazé-la sao caros ou nao disponiveis (CHEN, 2013). Isso
€ verdade especialmente em industrias de gas e petrdleo nas quais existem estados
que sao impossiveis de medir como pode ser visto em Yang et al. (2018). Note que
a maioria dos MPC utilizados nessa industria sao alimentados apenas por dados de
entrada e saida conforme Campos, Gomes e Perez (2013) e Plucenio et al. (2017).
Uma abordagem para contornar esse problema € estimar a variavel de estado x(k)
a partir da medicao das saidas do processo por meio de observadores de estado e
predizer o comportamento deste sistema baseado nessas estimacgoes.

No caso do projeto de um SSMPC para sistemas lineares, pode-se utilizar um
observador de Luenberger para fazer as estimag¢des. Perceba que existem outras
técnicas para estimacao de estados que, em sua maioria, possuem a mesma estrutura
geral do observador de Luenberger (FRIEDLAND, 2012). Portanto, as conclusdes
tiradas para este observador podem ser estendidas para qualquer outro estimador.

Assim, na falta de medicdes do estado real, 0 estado estimado pode ser usado
para um controle por realimentagéo de estados. O sistema estimado do observador de
estados proposto por Luenberger (1971) € mostrado na Equacéo (24).

{ %(k + 1) = Apx(k) + Bmu(k) + L(y (k) — Cmx(k)), 24)

y(k) = Cmf((m
no qual x € o estado estimado, L. é o ganho do observador, y € a saida estimada e
todas as outras variaveis sdo mantidas do sistema original (20).

Note que o ganho L € um termo de corregdo que age na diferenga entre a saida
real e a saida estimada. Se esse erro é zero, nenhuma correcao € necessaria. Se
a diferenga nao € zero, entdo um observador com um L bem escolhido conduzira o
estado estimado para o real conforme mostrado na Equagéo (25). Para tanto, define-se
o erro de estimacgéo dado por e.(k) = x(k) — %(k). A dinamica desse erro € dada por:

ec(k+1)=x(k+1)—x(k+1)
= [Amx(k) + Bpu(k)] — [Amx(k) + Bpu(k) + L(Cpx(k) — Cx(k))]
= (Am — LCp)(x(k) — x(k))
= Arec(k) (25)
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Consequentemente, é 6bvio que o ganho L do observador € o que define a taxa
de convergéncia do erro, onde a matriz A, = A, — LC,, precisa ser estavel. Perceba
que a dinamica do observador precisa ser bem mais rapida que a do controlador, pois
o controlador toma decisdes baseado no estado estimado e ndo no real. No entanto,
uma dindmica do observador muito rapida pode causar oscilagées fazendo com que
os estados estimados nunca convirjam rumo aos estados reais, e consequentemente
a malha fechada do sistema também nao convergira. Além disso, para acelerar a
dindmica normalmente é escolhido um ganho L alto que pode causar um fenémeno
de pico no qual o erro inicial do estimador pode ser proibitivamente grande (ou seja,
impraticavel ou inseguro de usar) (KHALIL, 2002). Portanto, se nao for possivel projetar
um observador rapido e adequado, uma dindmica nao tao veloz devera ser escolhida.
O controlador entdo devera levar em consideragéao que o estado estimado pode ser
diferente do estado real. Em outras palavras, o projeto do controlador e do observador
deve ser feito com cuidado.

Alternativamente, pode-se evitar o uso de observadores ao utilizar uma realiza-
¢céo em espaco de estado especial chamada de Modelo Realinhado apresentada na
Secéao 2.3.2.

2.3.2 0O Modelo Realinhado

Uma abordagem que evita o uso de observadores e ao mesmo tempo garante
que todos os estados estao disponiveis para medicao € usar as entradas e saidas do
sistema como variaveis de estado. Tal abordagem € chamada de Modelo Realinhado
ou Modelo em Espacos de Estados Nao-Minimo, do inglés Non-Minimal State-Space
(NMSS), e foi proposta por Taylor, Chotai e Young (2000). E de suma importancia
deixar claro que assim como ha vérias formas de determinar um modelo por espacgo de
estado a partir de um sistema e varias maneiras de coloca-lo em sua forma incremental,
ha também diversos modelos que usam os dados de entrada e saida como estados.
Entretanto, o formato que sera apresentado nesta secao é aquele que sera referido
como modelo NMSS.

Para simplificacdo da explanacéo considera-se que o sistema ndo possue atra-
sos e que o0 modelo do disturbio ndo é considerado. Assim, considere um modelo por
equagoes a diferencas, conforme a Equacgéo (26).

na nb
y(k) + Z Acylk—c) = Z B.cu(k—c) (26)

na qual A, (z~1) € uma matriz polinomial ménica de dimensdo p x p de ordem nar e
B, (271) é uma matriz polinomial de dimens&o p x m e ordem nbr. Estas matrizes séo
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definidas conforme a Equagéo (27).

A =L+A0z 4+ A2+ + Az ™

27
Br (271) = BI‘lzi1 + -+ Brczic oot Brnbzinb ( )

E facil mostrar que o modelo acima corresponde a uma matriz de fungdes de
transferéncias com A, e B, representando a mesma dinamica das matrizes A e B da
Equacéo (6).

Por meio desta equacédo podem ser obtidas varias equivaléncias em espaco
de estado (KAILATH, 1980). Neste trabalho, usa-se a forma proposta por Maciejowski
(2002), na qual o estado x(k) do modelo € composto pelas entradas e saidas passadas
conforme a Equagéo (28).

x(k) =[y(k)' yk—1D" .. y(k—na+1D)" ulk—1" u(k—2)" ... u(k—nb+1)T]"; (28)

Assim, o novo modelo em espaco de estados equivalente a (26) tem suas
matrizes (A, Bm, Cw) definidas conforme as equagdes abaixo.

[ _Arl _Ar2 e _Arna—l _Arna Br2 U Brnb—l Brnb
Ip Op Op Op Op><m e 0p><m OpXm
Op Ip e Op Op 0p><m c. Opxm 0p><m
Am = Op Op e Ip Op Op><m T Opxm Opxm (29)
Omxp 0m><p to 0m><p Omxp Om e Om Om
0m><p 0m><p e Om><p Om><p Im e Om Om
L Om><p 0m><p e Omxp 0m><p Om e Im Om i
T
Bn=| B 0%, 0, - 05, I, o - o] (30)
Cm = [ Ip Op Op T Op Op><m Opxm T 0p><m i| (31)

onde x € R(aptmb=1)m)x1 A Rnap+(nb=1)m)x (naptnb=1)m)
B,, € Rapt@mb-1)m)xm o ¢ e Rp*(napt(nb=1)m)

Procedimentos alternativos para conseguir uma equivaléncia em espaco de
estados usando dados de entrada e saida incluem o trabalho de Young et al. (1987) que
utiliza um estado de “integral do erro” para conseguir rastrear a referéncia desejada;
os trabalhos de Wang (2009) e de Gonzalez, Perez e Odloak (2009) que utilizam
um modelo em Espacgos de Estados Nao-Minimo em forma Incremental, do inglés
incremental Non-Minimal State-Space (INMSS), semelhante ao modelo CARIMA, em
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que os estados sao as saidas e os incrementos de entrada passados; e os trabalhos
de Odloak (2004) e Maciejowski (2002) que utilizam a resposta ao degrau do sistema
para montar as matrizes (A, Bm, Cn)-

Todas essas representagdes sao validas, mas possuem desvantagens que se-
rao comentadas nos proximos capitulos. Nesta secédo é importante destacar as des-
vantagens do modelo NMSS. Primeiramente, este possui estados a mais quando
comparado com a representacdo minima. Além disso, para processos com tempo
morto, junta-se a isso os estados adicionais para lidar com a dindmica dos atrasos,
o que deixa 0 modelo ainda maior e pode prejudicar a escalabilidade do MPC. Final-
mente, o modelo NMSS trabalha com matrizes esparsas o que pode causar problemas
numeéricos nos algoritmos MPC.

Contudo, o grande beneficio desse modelo € que permite realizar uma realimen-
tacdo de saida por meio de uma realimentacédo de estados que possui como vantagem
a facilidade de prova da estabilidade robusta e de implementacéo do controlador, den-
tre outras.

Nesse contexto, a Secao 2.4 discorre sobre robustez no MPC e introduz alguns
algoritmos que garantem estabilidade robusta.

2.4 CONTROLADOR PREDITIVO ROBUSTO - RMPC

Condizente com o que foi apresentado até agora, sabe-se que o MPC é uma
técnica poderosa para controle de processos industriais. A Se¢édo 2.1 mostrou algumas
caracteristicas gerais deste controlador, mas este pode ainda ser classificado levando
em consideracao algumas caracteristicas mais especificas do problema, como por
exemplo a linearidade do modelo ou a forma como o problema de otimizagao é resol-
vido. Para este trabalho, o MPC seré classificado levando em consideracdo como é
feito o tratamento de incertezas, podendo ser MPC nominal ou MPC robusto.

Um MPC é dito nominal quando se assume que o modelo da planta utilizado é
perfeito, ou seja, ndo ha tratamento de incertezas. Como na pratica isso ndo acontece
devido as incertezas de modelo, um controle que garanta estabilidade mesmo com as
incertezas deve ser usado, neste caso o controle se diz robusto.

Para projetar um RMPC normalmente se usa como ponto de partida o modelo
linearizado da planta e a descricdo das incertezas a serem tratadas pelo problema.
Ha, entretanto, diversas formas de projeta-lo. Geralmente, estabilidade robusta pode
ser alcangada indiretamente, especificando a descricdo do objetivo e da incerteza de
uma maneira que os calculos de controle ideais levem a uma estabilidade robusta;
ou diretamente, impondo um tipo de restricao de contracao robusta (BEMPORAD;
MORARI, 1999).

Um método comum para garantir a estabilidade robusta de forma indireta € a
abordagem min-max, que calcula a acao de controle para o pior cenario possivel (SCO-
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KAERT; MAYNE, 1998). No entanto, esse procedimento resulta em um desempenho
de controle muito conservador e em um alto custo computacional. Portanto, nao é uma
abordagem ideal para fins praticos de implementacdo (RALHAN; BADGWELL, 2000).

Outras abordagens para o RMPC funcionam adicionando restricdes de contra-
cao nos estados do sistema. Uma maneira de fazer isso € contrair esses estados ao
longo de um horizonte infinito, como visto em Kothare, Balakrishnan e Morari (1996).

Como alternativa, uma estrutura dual de controle pode ser aplicada onde o
RMPC empurra o sistema incerto, em um horizonte finito, em direcdo a um conjunto
Robusto e Positivamente Invariavel (RPI), e em seguida, um segundo controle mantém
o sistema dentro desse conjunto. Pesquisas nessa area mostram resultados promisso-
res, como pode ser visto em Ding (2010) e Limon et al. (2010).

Por fim, é possivel usar uma abordagem denominada de custo contrativo, que
impde uma restricdo diretamente a funcédo de custo do MPC. Essa estratégia possui
um custo computacional menor e parece ser aceitavel para implementacao pratica
(GESSER, 2018).

A partir disso, as estratégias escolhidas neste trabalho foram as que parecem
ser mais promissoras. Ambas utilizam modelos lineares discretos, mas a forma com
que a incerteza € passada ao controlador é diferente. Assim, as Subsecoes 2.4.1,
2.4.2 e 2.4.3 tratam da definigdo incertezas e da formulagédo das estratégias de custo
contrativo e de uma técnica de RMPC dual conhecido como RMPC baseado em tubos.

2.4.1 Descricao das incertezas

A incerteza do sistema nada mais € do que a representacdo das incompatibilida-
des entre o sistema nominal e o sistema real. Essas incertezas podem ser causadas
por diferentes fatores, como por exemplo: sensores defeituosos, ruidos na saida, pertur-
bagcdes no sistema, mudangas no ponto de operacao, falhas na estimagéao dos estados,
entre outras.

Assim, estas incertezas normalmente podem ser classificadas em trés grupos,
sendo eles: descrigdo da incerteza por politopo, incerteza multi-modelo e descricdo da
incerteza via disturbios aditivos. A incerteza politdpica néo sera utilizada neste trabalho,
as outras sao explicadas a seguir.

2.4.1.1 Incerteza Multi-Modelo

A incerteza multi-modelo € usada quando o comportamento dindmico da planta
pode ser bem representado por um modelo que pertence a familia 2 formada por ¢
possiveis sistemas lineares de mesma dimensao, no entanto ndo se sabe exatamente
que modelo é esse.

Para o caso em funcgao de transferéncia, cada um dos ¢ modelos na familia 2
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pode ser representado pelas matrizes (A;, B;) conforme a Equacgéo (32).

(A;,B;) € Q= {(A1,B1), .., (Ag; By)} (32)

Similarmente, o sistema pode ser representado por um modelo em espaco de
estados utilizando as matrizes (A, ;, By, ;) € consequentemente a incerteza multi-
modelo é representada da mesma forma.

2.4.1.2 Incerteza via distUrbios aditivos

Neste trabalho a incerteza via distarbios aditivos seré utilizada apenas na repre-
sentacdo do modelo em espaco de estado. Essa incerteza pode ser nos estados (w)
ou na saida (v) do modelo, e apesar de ser desconhecida, seus limites sdo conhecidos
e dados por (W,aze, Winin) OU (Viae, Viuin ), CONforme a Equacgéo (33).

{ x(k +1) = Apx(k) + Byuu(k) + w(k) (33)

y(k) = Cmx(k) + v(k)
no qual w é limitado por w,,,i, < [W| < Wyae € V POI Viin < V| < viae - Perceba que
variaveis limitadas deste jeito podem ser definidas por um poliedro convexo e compacto.
Como exemplo, um sistema em que w € R? com [-2, —2]T < [wy, wy]T <[5, 5] pode
ser representado pelo poliedro mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Poliedro de disturbio.

Fonte: Autor.

O poliedro W representa todas as realizacdes possiveis dos distarbios w, e
w,. Esta descricdo é interessante porque pode ser facilmente usada para caracterizar
qualquer tipo de incerteza e pode ser estendida para modelos n&o lineares sujeitos a
disturbios aditivos (MARTINS; YAMASHITA et al., 2013).
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2.4.2 RMPC com custo contrativo

Conforme citado anteriormente, 0 RMPC com custo contrativo foi originalmente
proposto por Badgwell (1997b), e consiste de um algoritmo robusto para estabilizar
sistemas lineares, discretos, invariantes no tempo e estaveis em malha aberta. A incer-
teza do modelo é parametrizada por uma lista de possiveis modelos, ou seja, incerteza
multi-modelo. A descricao multi-modelo € particularmente interessante quando cada
modelo da familia 2 corresponde a um ponto de operacao diferente da planta, permi-
tindo que o RMPC com custo contrativo controle a planta nao linear utilizada mesmo
sem saber em qual ponto de operacao o sistema se encontra. Ademais, a estabilidade
robusta € alcangada através da adicdo de restricbes que impedem que a sequéncia
de custos ideais do controlador aumente para a planta.

Para uso dessa técnica, supde-se que o sistema é representado por um modelo
em espaco de estados tal qual o apresentado na Equacgéo (19). Originalmente, o pro-
blema regulatério foi abordado por Badgwell (1997c¢), consistindo em levar os estados
do sistema a origem. Assim, o sistema estudado é definido por © £ (A,,, By,). Adi-
cionalmente, pelo fato de a incerteza ser multi-modelo, denota-se ©; £ (A, ;, Bm )
para identificar cada modelo presente em 2. O modelo nominal representa a planta no
ponto mais comum de operacao, ou seja, 0 modelo mais provavel de ser encontrado
pelo controlador e é dado por ©y. Ademais, o0 modelo que realmente representa a
planta, ou seja, que representa a planta no ponto operacional em que esta se encontra
€ dado por ©1 e doravante chamado de modelo real. Note que ©, sempre se refere
ao modelo que representa a planta fielmente, se o ponto de operagdo muda durante o
uso da planta, ©7 também muda.

Como segundo passo, seleciona-se entdo um modelo em 2 que sera usado
como modelo nominal do MPC. O objetivo do MPC é minimizar uma fungao custo para
guiar os estados do sistema rumo a origem conforme a Equacgéo (34).

Np—1
Ji=Y" (x(k + k)T Qx(k +clk) + ulk+ k)" Ru(k + c\k)) . (34)
c=0

o0

com  Jo= Y x(k+clk)" Qx(k+ clk)

=N,
sendo x(k + c|k) os estados preditos e u(k + c|k) os controles futuros. As matrizes
Q e R continuam sendo ponderagdes positivas definidas. Note que, para o problema
regulatério, tanto os estados preditos quanto as a¢des de controle utilizam o mesmo
horizonte que vai de zero a N, — 1. O uso de um mesmo horizonte para ambas as
variaveis € comum em RMPCs para simplificar a formulacao do problema. Assim, ha
entdo uma pequena diferenca entre as funcbdes custo apresentadas nessa secao e
as apresentadas na Sec¢ao 2.3. Note também que a soma J,, mostra a contribuigéo
do estado em evolucgao livre, que pode ser aproximada como uma funcao do estado
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terminal x(k + N,|k) e da ponderagao terminal Q, computada por meio da equagéo de
Lyapunov conforme a Equagéo (35).

Joo = X(k + N[k)" Qx(k+ Nplk)  Q=Q+ Am;QAm, (35)

A funcao custo presente na Equacao (34) depende de uma sequéncia de acoes
de controle que pode ser estrategicamente representada por um vetor 7, conforme a
Equacéo (36).

e = [w(k|k)T, ... u(k + N, — 1|k)T]" (36)

Percebe-se entdo que a fungéo custo do controlador pode ser representada por
uma funcao que decorre dos valores dos estados x;, do controle 7, do modelo ©, das
ponderagdes Q e R, e do horizonte N,,.

Assim sendo, a fungdo custo a ser minimizada pode ser escrita como
J (7, xx, ©On) € a funcdo custo do modelo real é dada por J(m, xx, O7), onde Q, R, N,
sao constantes e ndo mudam entre instantes de tempo ou entre modelos.

De posse disso, percebe-se que esta formulagdo nao é robustamente estabili-
zadora, ja que a funcdo a ser minimizada depende de ©y e n&o considera como a
diferenca entre ©y e O afetara o sistema. E necessario um componente extra que
considere todos os modelos em €2 para introduzir referida robustez no controle.

Assim, considerando a fungéo custo (34), pode-se definir a entrada étima ante-
rior 7,_; conforme a Equacéo (37).

T = [a(k — 1k =17, . ulk + N, — 2]k — 1)T]7 (37)

Similarmente, uma versao deslocada da entrada 6tima anterior 7;,_,, chamada
de restricdo de entrada, também pode ser definida conforme a Equacao (38).

7r = [u(klk — DT, . u(k+ N, — 2|k — )7, 07" (38)

De forma a garantir que a funcéo de custo (34) diminua ou permanecga constante
para ©7, uma restricdo de robustez no objetivo de controle deve ser incluida para cada
modelo em €. Tal restricdo é dada pela Equagéo (39).

Segundo Badgwell (1997c), restricoes nos estados e entradas do sistema po-
dem ser introduzidas sem prejudicar as propriedades de estabilidade do algoritmo.
Assim, o problema de otimizacao a ser resolvido € mostrado na Equacéo (40).

min Jk(ﬂ'k, XLk, @N)
Tk

S.a. Jk(wk,xk,@) < Jk(frk,xk,@) VO € Q
Xmin < X(k + k) < Xpmaz, Ve=0,..,N, (40)
Wnin < u(k + clk) < wpay, Ve=0,..,N,
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onde (Xmin, Xmaz)s (Wnins Wmae) SA0 0S limites minimos e maximos dos estados e entra-
das, e define-se 7, como a sequéncia étima calculada pela minimizagao do problema
(40).

Por fim ¢ interessante expor duas caracteristicas do algoritmo. Primeiramente,
nota-se que no primeiro instante de tempo néo existe resposta anterior 6tima calculada,
portanto ainda ndo existe um valor para 7. Assim, para iniciar o algoritmo, a restricao
na entrada é igualada a zero conforme a Equacao (41).

7o = [07,...,07, 01" (41)

Segundamente, o algoritmo aqui descrito € um problema quasi-QP consistindo
em um QP padrao sujeito a restricdes quadraticas, ou seja, € um problema néo linear
estritamente convexo e deve ser resolvido utilizando um otimizador capaz de lidar com
iSSO.

2.4.3 RMPC baseado em tubos - TRMPC

Conforme explanado anteriormente, o RMPC baseado em tubos, do inglés Tube-
based Robust Model Predictive Control (TRMPC), foi originalmente proposto por Lang-
son et al. (2004) e posteriormente descrito por Mayne, Seron e Rakovi¢ (2005).

O TRMPC ¢ o problema de controle na presenca de incertezas que gera um
tubo de trajetérias em que cada uma delas corresponde a uma realizagao particular
da incerteza (RAWLINGS; MAYNE, 2009), conforme pode ser visto na Figura 3.

Figura 3 — Trajetorias dos estados.

Fonte: Rawlings e Mayne (2009).

Na Figura 3, determinadas trajetérias de um sistema sao simuladas por 3 ins-
tantes de tempo. A trajetoria central equivale ao sistema nominal evoluindo sem per-
turbacao presente, as linhas nas extremidades sao as trajetérias maximas e minimas
quando consideradas os limites da perturbacao. A idéia é usar um MPC convencional
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para a trajetéria nominal, usando restricbes adequadamente apertadas e usar elemen-
tos de realimentacéo para direcionar todas as trajetorias dentro do tubo para perto da
trajetoria central.

Para aplicacdo da técnica considere inicialmente um sistema incerto sujeito a
restricoes nos estados e no controle conforme a Equacao (42).

x(k 4 1) = Amx(k) + Bmu(k) + w(k)

S.a. Xomin < X(k) < Xmaz
(42)
Winin S ll(k’) S Umaz
Assim como feito com o disturbio na Secao 2.4.1.2, as restricbes no estados e
no controle podem ser representadas por meio de poliedros. Assumindo um conjunto U/
como politopo compacto e convexo, e X um politopo fechado e convexo, as restricoes

do problema podem ser representadas conforme a Equagéao (43).

x(k) € X
u(k) e U (43)
w(k) € W
Considere também que o sistema nominal € dado pela Equagéao (44).
x(k+1) = Anx(k) + Bnu(k) (44)

onde x € 0 estado nominal e u é o controle nominal.

Para o caso regulatério, o controle para o sistema incerto (42) baseia-se na
sequéncia de agdes de controle para o sistema nominal (7;) e no tubo de trajetorias.
Como o sistema real pode sentir os efeitos de disturbios, o RMPC utiliza a estratégia
de controle mostrada na Equacéao (45).

u(k) = u(k) + Kar(x(k) — x(k)) (45)

onde u € o controle para o sistema nominal calculado por um MPC convencional e
K, € R™*™ é um ganho para rejeicao de disturbio que age na discrepéancia entre x(k)
(estado atual) e x(k) (estado nominal), que normalmente é escolhido como ganho de
um Regulador Linear Quadratico, do inglés Linear Quadratic Regulator (LQR).

O ganho K, deve ser escolhido de forma que Ak = (A, + BmKy,) seja estavel
e atenue adequadamente a perturbacao. A partir disso, define-se o sinal de erro e sua
dindmica como mostrado na Equacéo (46).

e(k) 2 x(k) — x(k), e(k+1) = Age(k) + w(k) (46)

Considerando o ganho K., a dindmica do erro (46) e as suposicdes feitas anterior-
mente, tem-se que a evolucdo de e(k) € limitada e a trajetéria real x(k) deve ficar
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proxima da predita. Para tanto, é utilizada a nogéo de conjuntos RPI ' desenvolvida por
Kolmanovsky e Gilbert (1998) e simplificada para aplicagao nesta técnica por Rakovi¢
et al. (2005).

Sendo o estado incerto governado pela Equacao (42), entdo um conjunto ¢ €
RPI para este sistema se Ax¢x © W C ¢, onde @ representa a soma de Minkowski.
Se Ak é estavel, entdo existe um conjunto RPI para esse sistema (KOLMANOVSKY;
GILBERT, 1998).

Como é mostrado na Equacao (50), usa-se ¢ para apertar as restricdes do
sistema nominal. Por este motivo, desde ja aconselha-se a escolha do menor RPI
possivel para reduzir a conservatividade do problema.

Tendo isso em mente, um conjunto F,, é dito RPI minimo se e somente se
F C ¢k para todo ¢x. Segundo Kolmanovsky e Gilbert (1998), F,, é dado pela
Equacéo (47).

[e.e]

Fo = P (AW (47)

k=0

O conjunto F, é a representagao do efeito do distarbio na malha fechada do
sistema e depende do somatério de Minkowski representado por €. Infelizmente,
na pratica nao é possivel utilizar essa equacao devido a sua complexidade. Faz-se
necessario encontrar solucdes alternativas para calculo de ¢x.

Uma dessas solugdes & aproximar o valor F,, conforme mostrado em (RAKOVIC
et al., 2005). Alternativamente, Rawlings e Mayne (2009) sugerem que se nao for
possivel calcular nem a aproximagéo de ¢ pode-se truncar a Equacao (47) ao final
do horizonte NV do problema 2, conforme mostrado na Equagéo (48).

ox ~ P (Ak)" W (48)
k=0

Assim, apenas o efeito do disturbio dentro do horizonte é calculado. De posse
disso, tem-se que a fungao custo do TRMPC leva em consideragao o custo dos estados,
da agéo de controle e um custo terminal conforme pode ser visto na fungao custo da
Equacgéo (49).

=

Va(®,8) = > (IR (k + cl)lB + [k + k)] ) + 1%, (k + NIR) [ (49)

C

Il
o

onde a matriz P é a matriz de ponderacao do custo terminal, normalmente associado
ao ganho do LQR. Atente para o fato de que a ponderagao terminal do RMPC com

1

Para este trabalho, um conjunto RPI refere-se a um conjunto invariante de controle robusto positivo.
Um conjunto 2 é dito RPI para o sistema (42) se e somente se existe um u(k) € U,Vw(k) € W que
garanta que x(k + 1) € Q, Vk > 0.

2 Quando se utiliza espago de estado, &€ comum utilizar um mesmo horizonte (N, = N,) para simplificar
os calculos. Para o problema TRMPC, esse horizonte é chamado apenas de N.
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custo contrativo Q tem a mesma fungdo que P tem no TRMPC, mas a primeira é
computada por meio da equacao de Lyapunov, ja P € computada usando a equagao
de Riccati.

Ademais, como o MPC considera apenas o problema nominal é necessario
usar restricoes apertadas nos estados e no controle de forma a compensar o efeito do
disturbio. Portanto, o problema de otimizagéo a ser resolvido é dado pela Equacao (50).

min Vy (X, Q)

s.a. X,(k+clk) (X © ¢k), Ve=0,..,N -1
u(k + clk) U o Kyok), Ve=0,..,N -1 (50)
x(k+ N|k) €&y

S
c

onde X; € um conjunto RPI terminal para o problema regulatério que deve satisfazer
xX(N) e Xy C (X © ¢k), e © representa a subtragdo de Minkowski.

De forma simplificada, para o sistema nominal se subtrai o efeito dos disturbios
nos estados do poliedro X. Além disso, sabendo que para um controle por realimen-
tacdo de estados tem-se que u = K x, a restricdo no controle nominal considera os
efeitos do disturbio dados por K, ¢ .

O resultado do problema de otimizacao (50) é aplicado na lei de controle dual
da Equacéo (45). Isso implica que, forgando um conjunto adequado e com restricdes
apertadas para o sistema nominal, a evolucao do sistema incerto mantém-se préxima
a evolucao do sistema nominal.

Para finalizar essa secado, algumas observacées devem ser feitas. Primeira-
mente, para o caso regulatério, Rawlings e Mayne (2009) propéem que o estado
nominal inicial x(0) fosse utilizado como um grau de liberdade a mais. Dessa forma, é
necessario apenas saber qual € o estado inicial real da planta. O controlador proposto
modifica o problema (50) acrescentando a restricdo x(0) € x(0) & ¢x.

Segundamente, foi provado que para o regulador a trajetéria nominal ndo precisa
ser calculada a cada tempo de amostragem (RAWLINGS; MAYNE, 2009). Entretanto,
€ importante frisar que o horizonte N tem que ser grande o suficiente para permitir que
o sistema entre dentro do conjunto X7.

Por fim, enfatiza-se que a escolha do valor de K, exige cautela. Perceba que
um ganho grande rejeita melhor o disturbio, mas diminui o tamanho da area de atuacao
do controle nominal. Assim, nem sempre o0 ganho LQR é o melhor a ser escolhido.

Observe que todos os resultados obtidos aqui sdo para o caso regulatério, mas
séo estendidos para o caso de seguimento de referéncia no Capitulo 4.



Capitulo 2. CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO - MPC 42

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo resumiu os principais conceitos a respeito dos controladores pre-
ditivos e as duas formulac¢ées utilizadas: Controlador Preditivo Generalizado e o MPC
por espaco de estados. Em seguida, dois métodos foram apresentados para garantir a
estabilidade robusta das plantas controladas pelo MPC: RMPC com custo-contrativo e
RMPC baseado em tubo. Embora a ideia basica de ambos seja semelhante, seus al-
goritmos sao distintos e requerem conhecimentos diferentes do sistema. Os proximos
capitulos apresentam as contribuicées desta dissertacdo, que sao as adaptacgdes feitas
nestas técnicas para atingir os objetivos deste trabalho. Sdo analisadas as vantagens
e dificuldades de aplicacdo de cada uma delas para alguns cenarios.
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3 CONTROLADOR PREDITIVO GENERALIZADO ROBUSTO -RGPC

Neste capitulo, € desenvolvido um RMPC para sistemas lineares e estaveis
baseado no algoritmo GPC apresentado na Secéo 2.2. Para lidar com a incerteza
multi-modelo, o GPC é adaptado utilizando como base o regulador de estabilizacao
robusta apresentado na Secao 2.4.2. Ademais, os trabalhos de Gonzéalez e Odloak
(2010) e Scokaert (1997) foram usados para lidar com o problema de seguimento de
referéncia. O objetivo aqui é desenvolver um GPC Robusto (RGPC), evitando o uso de
observadores e ao mesmo tempo utilizando um esquema MPC ja bem conhecido sem
alterar bruscamente o problema de otimizagao padrao.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira. Primeiramente € apresen-
tado um histérico dos diversos algoritmos que utilizam o custo contrativo desenvolvidos
até agora, incluindo as vantagens e desvantagens de cada um deles. O RGPC é de-
finido logo apds, comecando pelo desenvolvimento da formulacao para estabilidade
nominal e avangando para as propriedades de estabilidade robusta. A seguir, as pro-
priedades que garantem a estabilidade assimptética do sistema sdo demonstradas.
Finalmente, um sistema multivaridvel nao linear é usado como um estudo de caso para
ilustrar a aplicacdo do controlador robusto proposto.

3.1 RMPC COM CUSTO CONTRATIVO: HISTORICO

Como ja explanado anteriormente, Badgwell (1997b) foi quem desenvolveu a es-
trutura (framework) de controle robusto para o caso multi-modelo. Posteriormente, ele
estendeu seus resultados para sistemas néo lineares estaveis (BADGWELL, 1997a) e
para sistemas lineares estaveis sujeitos a incertezas continuas (RALHAN; BADGWELL,
2000).

Perceba que todas essas abordagens foram desenvolvidas sob a premissa de
que o sistema € estavel e 0 modelo do sistema é tal que uma entrada nula produz
uma saida do sistema que converge assintoticamente para a origem. Como resultado,
supbe-se implicitamente que o objetivo do problema é limitado para a entrada nula e
que, para a sequéncia de entrada calculada, o estado eventualmente chegaria a zero
para todos os possiveis modelos de plantas.

Tais premissas sao vantagens que o projetista tem ao desenvolver um contro-
lador para o problema regulatério. Entretanto, estas suposi¢cées ndo sédo verdadeiras
para o problema de rastreamento de saida, onde o estado estacionario do sistema
normalmente nao é conhecido. Consequentemente, o custo do problema pode nao ser
limitado para todos os modelos de 2.

Além disso, o problema de rastreamento € de maior relevancia para as areas
de engenharia. Com a intencao de resolver este problema, Odloak (2004) apresentou
um MPC para plantas estéveis e lineares que lida com incertezas multi-modelo e com



Capitulo 3. Controlador Preditivo Generalizado Robusto -RGPC 44

perturbacdes ndo medidas. Este método utiliza um MPC com horizonte infinito, do
inglés Infinite Horizon Model Predictive Control (IHMPC), para garantir estabilidade
nominal do sistema e acrescenta restricdes para garantir que o custo do problema seja
limitado. Esta formulagao foi estendida para plantas integradoras em Gonzalez, Mar-
chetti e Odloak (2007), para plantas integradoras e com atraso em Martins, Yamashita
et al. (2013), para plantas com polos instaveis e estaveis em Martins e Odloak (2016)
e para plantas com polos integradores repetidos em Pataro, Lima e Martins (2019).

Todos os trabalhos desenvolvidos a partir da formulacdo de Odloak (2004)
baseiam-se em uma modelagem de espago de estado baseado na resposta ao degrau
do sistema em que os estados descrevem a relacao entrada-saida da planta.

Essa representacao apresenta diversas vantagens quando comparada com um
modelo em espacos de estados comum (ver a Equacéao (20)). Entre elas, frisa-se:

» € uma proposta baseada numa formulacao incremental das entradas do sistema,
0 que elimina o erro de regime estacionario;

» melhora a representacédo do sistema geralmente adotada na literatura do MPC.
Como resultado, o calculo da aproximacao do IHMPC sai de maneira direta e é
possivel separar o vetor de estados do sistema de forma a conseguir componen-
tes representando a parte estavel, instavel, integradora e incremental do sistema.
Essa separacao nos permite impor restricdes terminais adequadas para cada
parte da planta de forma quase independente, o0 que nao é trivial num espaco de
estados padrao;

« a funcao de custo do MPC é modificada para garantir que o custo permaneca
limitado para todos os modelos possiveis do processo. Isso é feito através da
inclusédo de variaveis de folga no erro de seguimento. Com essa abordagem, o
dominio de atracdo do controlador € amplificado e a factibilidade da solucao é
garantida.

Entretanto, tal formulacdo também possui diversas desvantagens que nao po-
dem ser ignoradas. Sao elas:

* 0 modelo tem um numero maior de estados, pois modos de integracdo sao
introduzidos no modelo devido ao uso do incremento de controle no problema.
Essa desvantagem é de menor importancia visto que a maioria dos MPCs para
seguimento de trajetéria usam dessa estratégia para garantir erro de seguimento
nulo. Além disso, 0 nimero de estados extras é pequeno e igual ao nimero de
saidas do sistema, portanto ndo é uma desvantagem tao problematica;

« é irreal supor que os estados desse modelo estejam disponiveis para medicao.
Os estados relacionados com a parte incremental do sistema correspondem a
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saida predita do sistema em regime permanente, e é ébvio que nao é possivel
medir uma predicdo. Ademais, os estados relacionados com os modos estaveis
e instaveis ndo tem interpretacéo fisica direta, o que significa que também nao
ha como medi-los;

» a estrutura do modelo final depende das caracteristicas dos polos de cada fungao
de transferéncia (polos associados a modos estaveis, integradores ou instaveis)
0 que pode gerar uma formulacdo complexa. De fato, a formulacéo é tao entre-
lacada que Martins e Odloak (2016) pedem atencao especial na hora de montar
o modelo. O trabalho de Sencio e Odloak (2018) vai mais a fundo e afirma que
diferentes estruturas de modelos geralmente levam a formulagdes MPC distintas,
tornando uma padronizacao do método dificil.

Percebe-se que embora esta formulagédo seja um grande avango em compara-
cédo ao método original, ainda parte da suposi¢cao que os estados estdo disponiveis
para medicdo (como a maioria dos RMPC faz). Além disso, sua formulacao € de dificil
padronizacao. Portanto, este modelo ndo cumpre os objetivos do trabalho.

O trabalho de Sencio e Odloak (2018) utiliza uma formulacéo alternativa para
padronizar a estrutura utilizada para garantia de estabilidade nominal. Entretanto, esta
ainda assume que os estados do sistema estao disponiveis para medicao.

Para lidar com o problema dos estados indisponiveis, pode-se utilizar a modela-
gem iNMSS na qual os estados sé@o as saidas passadas e os incrementos de entradas
passadas do sistema. O trabalho de Gonzalez e Odloak (2010) utiliza este modelo para
garantir robustez de plantas estaveis. Posteriormente, esta formulacao foi estendida
para plantas estaveis e integradoras (PEREZ; ODLOAK; LIMA, 2014).

O modelo INMSS mantém todas as vantagens do modelo baseado na resposta
a degrau. O iINMSS tem forma incremental, permite realizar transformacodes a fim de
trabalhar com cada parte do sistema de forma separada, e o custo do MPC permanece
limitado. Além disso, a consideracao de que todos os estados sdo medidos € sempre
verdade para esse modelo.

Entretanto, o INMSS também possui desvantagens. Séo elas:

* 0 modelo é ndo-minimo. O numero de estados extras depende do numero de
saidas, de polos e de zeros da planta. Perceba entdo que quanto maior a ordem
da planta ou quanto mais saidas ela tiver, maior sera o numero de estados e
maior sera o fardo computacional para célculo. Segundo Perez (2006), esse
fato € amplificado quanto maior for o horizonte. Ademais, uma representacao
nao-minima dificulta a escalabilidade do problema;

+ a formulacdo MPC muda dependendo dos polos das fungdes de transferéncia
(sistema ter polos estaveis, integradores ou instaveis). De fato, ndo é trivial visua-
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lizar os diferentes modos da planta. Isso explica por que, até o fechamento deste
trabalho, este método ainda n&o havia sido estendido para plantas instaveis. Ex-
plica também o porqué de Perez, Odloak e Lima (2014) utilizarem uma planta na
qual algumas saidas tinham comportamento integrador e outras eram estaveis
de forma que o MPC consiga trabalha-las de forma separada.

Tendo como objetivo manter as vantagens do iINMSS e mitigar suas desvan-
tagens, um RGPC para plantas estaveis foi desenvolvido. O restante deste Capitulo
mostra como funciona o método, depois mostra como este atenua as desvantagens
acima e por fim alguns exemplos de seu funcionamento sdo apresentados.

3.2 GPC NOMINALMENTE ESTAVEL

Embora o GPC seja muito bom devido a sua generalidade, ele tem uma grande
fraqueza: a falta de uma garantia geral de estabilidade. Embora a estabilidade ainda
possa ser alcangada ajustando os parametros de custo e horizonte adequadamente,
essa abordagem n&o é ideal e foi fortemente criticada desde os trabalhos de (BITMEAD,
R.; GEVERS, M.; WERTZ, V., 1990) e (SOETERBOEK, 1992). Consequentemente, va-
rios trabalhos foram propostos para combater esse problema, como mostrado em
(KOUVARITAKIS; ROSSITER; CHANG, 1992), (ROSSITER; GOSSNER; KOUVARITA-
KIS, 1996) e (STOICA; RODRIGUEZ-AYERBE; DUMUR, 2007).

A maneira mais comum de garantir a estabilidade é impor uma restricao terminal
ou um custo terminal. Neste trabalho, um MPC com restricdo de igualdade terminal
sera usado de maneira semelhante a proposta por Kwon e Pearson (1977) para o pro-
blema regulatério em espaco de estados. Esta condicao foi posteriormente estendida
por Bemporad, Chisci e Mosca (1994) a sistemas lineares descritos por um modelo
de Média Mével Auto-Regressiva Controlada, do inglés Controlled Auto-Regressive
Moving Average (CARMA), obtendo uma restricdo equivalente nas entradas e saidas
do sistema. As restricbes modificadas usadas neste trabalho sédo dadas por:

Au(k+clk)= 0, Ve> N, (51)
enp = 0 (52)

com
enp = Vk — ¥p(k + N, + Ng + 1|k) (53)

onde y,(k + N, + Ng + 1|k) € a predi¢éo das saidas apos o horizonte N, + Ng, Nq €
o tamanho da matriz Q a ser explicada posteriormente, v, é um vetor de referéncias
artificiais para cada saida e ey, é o erro de rastreamento artificial.

O objetivo de (52) € fazer com que a saida do sistema atinja a referéncia artificial
antes ou ao final do horizonte, que é a ultima vez em que os movimentos de controlador
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ainda afetam o modelo de predigcdo. Uma vez atingido o objetivo, 0 sistema deve
permanecer l4. Em outras palavras, queremos forcar um estado estacionario assim
que o erro de rastreamento for zerado. Isso é alcancado considerando Au = 0 apds
o horizonte de controle (/V.), como mostrado em (51). Perceba que esse controlador
assume que as referéncias sao constantes por partes, ou seja, do tipo degrau.

Lembre-se de que, em uma situagéo ideal, o sistema alcancaria a referéncia
real antes do final de N,. No entanto, talvez néo seja possivel fazer isso. Portanto,
v, funciona como uma variavel de folga (tratada como variavel de decisao pelo pro-
blema de otimizag&o) usada para garantir a factibilidade das restrices terminais. Além
disso, para que a referéncia artificial seja 0 mais proxima possivel da referéncia real, a
distancia entre elas deve ser penalizada na funcao de custo do MPC.

Assim, a nova funcao de custo que deve ser minimizada pode ser formulada

como
NP Nc

Jy = Z lyp(k + c|k) — vil|g + Z |Au(k +c— k)R + vk — ¥sllz + oo (54)

c=1 c=1
onde S é a matriz de ponderacao penalizando a diferenca entre as referéncias reais e
artificiais, e J, € a contribuicdo do estado em evolugao livre para a funcao de custo
do controlador, ou seja, a representacdo das predi¢cées de N, em diante, conforme
mostrado na Equacao (55).

o0

Jo= D lyp(k+clk) —umllg

c=Np+1
= |leint|[g (55)

onde e;,¢ 0 vetor de erro de rastreamento apds o horizonte de predicdo e Q € a matriz
de ponderacéao terminal.

Para calcular o valor de Q, é usada uma realizag&o auxiliar em espago de estado,
conforme mostrado (SCOKAERT, 1997). Essa realizacao consiste das matrizes ® e A
que sao determinadas usando os coeficientes de cada A; mostrada na Equagao (5).
Cada saida tem seu par (®, A) com valores dados conforme a Equacgéao (56).

Ona_ Ina_
P, = b . ! ] (96)
_aiL(L almz—l _all
Ai:[oo...()l} (57)

onde 0,11 denota a matriz de zeros com dimensao (na — 1 x 1) e I,,,_; uma matriz
identidade quadrada com a dimensao na — 1.

Portanto, a ponderacao terminal para cada saida Q; pode ser calculada como a
solucao para uma equacgao de Lyapunov discreta conforme a Equacgéo (58).

Qi =ATA; + @] QP (58)
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Assim, cada saida tem uma matriz de ponderacao dependendo do seu numero
de polos e o custo terminal do sistema é dado pela Equacéo (59).

ny
Joo = Z Heinf,iH%i
i=1
= |leinlI (59)

com
€infi = [Ypi(k + Ny + 1|k) — viy oo, ypi(k + Ny + nalk) — VZ']T

onde ejr; € 0 erro de rastreamento apds o horizonte de cada saida, y,; séo as predi-
¢cOes de cada saidae v = [v, ..., v,,| S@0 as referéncias artificiais.

Ademais, perceba que as restricdes (51) e (52) forcam os efeitos dos modos
incrementais da planta a desaparecer. Perceba que em regime permanente ndo ha
necessidade de correcao do erro. Assim, apenas 0os modos estaveis da planta ficam
ativos e consequentemente apenas seus efeitos devem ser ponderados. E por isso
que o calculo de Q; utiliza apenas o polinémio A;(z~') e n&o o polindmio A4;(z') da
planta. Além disso, perceba também que a dimens&do da matriz quadrada Q; depende
do valor de na e séo necessérias predi¢coes extras para célculo de ejne ;.

Finalmente, o problema de controle para o GPC nominalmente estavel pode ser
formulado como mostra a Equacéo (60).

LRl ©9)
sujeito a
Au,,, < Au(k + clk) < JAN | Ve=0,..., N, (61)
Wnin < u(k +clk) < W0z, Ye=0,...,N, (62)
Au(k +clk) = 0, Ve > N,

Enp = 0

onde (61) e (62) sao restricdes na varidvel de controle e seu incremento, representando
limites fisicos do processo.

Perceba que o método apresentado aqui foca apenas nas plantas estaveis em
malha aberta, pois o custo contrativo foi originalmente proposto apenas para estas.
Segundo Carrapico e Odloak (2005), a funcéo custo mostrada na Equacao (54) com
N; =1 e Ny = oo sera sempre ilimitada se a restricdo apresentada na Equacgéao (52)
nao for imposta. Perceba que para sistemas instaveis, é necessario utilizar essa restri-
¢cao para que os modos estaveis da planta garantam o seguimento de referéncia e uma
segunda restricdo deve ser imposta para que seus modos instaveis sejam zerados
ao final do horizonte. A tarefa fica mais complicada se a planta possui apenas modos
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instaveis ou modos integradores repetidos, por exemplo. Portanto, o problema deve ser
adaptado para cada caso de forma a manter objetivo de controle limitado. Novamente,
este trabalho s6 garante isso para o caso de plantas estaveis em malha aberta.

Na Sec¢éao 3.3, o GPC nominalmente estavel desenvolvido aqui € usado como
ponto de partida para reforcar a estabilidade robusta para incertezas multi-modelo.

3.3 CONTROLADOR PREDITIVO GENERALIZADO ROBUSTO - RGPC

Embora a formulacdo GPC nominalmente estavel seja de importancia significa-
tiva, ela ndo considera como as incertezas podem modificar a resposta do sistema.
Para levar em conta essas incertezas, um RGPC é proposto.

Portanto, as ideias de Badgwell (1997b) podem ser usadas no GPC apresentado
na Secao 3.2 para resolver o problema de estabilidade robusta. Para caracterizar
a incerteza do modelo, supde-se que os polinbmios A e B do modelo ndo sejam
exatamente conhecidos, no entanto, eles se encontram dentro de 2 conforme mostrado
na Secao 2.4.1.1. Portanto, o problema considera a incerteza multi-modelo.

Lembra-se que para o caso GPC, cada modelo em Q é definido por ©, £
(A;, B,). Adicionalmente, denota-se ©y para o modelo nominal a ser minimizado e ©¢
para 0 modelo que realmente representa a planta.

A sequéncia de entradas futuras sera representada novamente pelo vetor 7, €,
da mesma forma, uma versao deslocada da entrada 6tima passada sera representada
pOr Tj_1.

Portanto, o objetivo agora € uma fungao que depende dessa sequéncia de agdes
futuras (r;), da referéncia artificial (v9) e do modelo usado. O sobrescrito © em v
significa que ha uma referéncia artificial para cada modelo no conjunto a qualquer
instante k. Similarmente, v>" refere-se & referéncia do modelo nominal e assim por
diante.

Para garantir que a fungcao de custo diminua ou permaneca constante para a
planta, uma restricao de robustez no objetivo de controle pode ser incluida para cada
modelo no conjunto fornecido pela Equacao (63).

Jk<7Tk,I/]?,@) < Jk<7~Tk,I7]?,@) VO € Q) (63)

onde 7Y tem que satisfazer:

ey, =0 VO € Q (64)

com
&9, = 70 — 59 (k + N, + Nolk) (65)

onde y,° é a predi¢do de saida calculada para cada modelo usando 7, € 7° é uma
pseudo-folga associada a solucao 6tima passada do problema.
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Portanto, o RGPC com custo contrativo é a solucdo do problema de otimizagao
mostrado na Equacao (66).

min Jy, (7, vgN, On) (66)
T N
sujeito a
e%p =0 VO € Q (67)
Au,,, < Au(k + clk) < AWz, Ye=0,...,N,
Woin < u(k + clk) < Wz Ve=0,...,N,
Jk(ﬂ'k,Vk@,@) < Jk(ﬁ'k,ﬁl?,g) YO € Q
ey, =0 VO € Q

Portanto, o algoritmo RGPC minimiza a funcao de custo do modelo nominal, assegu-
rando que o modelo verdadeiro mantenha um custo n&o crescente.

Observe que cada uma das funcdes custos J, dependem das predicdes das
respectivas saidas, o que significa que os modelos estdo implicitos no problema de
otimizacdo. Note ainda que as restricdes para seguimento (67-64) trabalham com
predicdes além dos horizontes, o que significa que essas predi¢cdes sdo calculadas
considerando Au = 0 e portanto nao € necessario impor a restricao (51). Perceba tam-
bém que 7, continua sendo a versao deslocada da resposta 6tima passada conforme
a Equacao (38) e deve ser utilizada para todos os modelos.

Ademais, assim como o problema original, o problema (66) também é nao linear.
Assim, este deve ser resolvido por algum otimizador capaz de lidar com isso. Alterna-
tivamente, é possivel substituir as restricbes quadraticas por meio de Desigualdades
Matriciais Lineares, do inglés Linear matrix inequality (LMI), transformando o problema
em um problema quadrético suijeito a restricdes lineares (GONZALEZ; ODLOAK, 2010).

Perceba também que caso a referéncia real do problema (66) ndo seja alcanca-
vel, seu custo convergird para |[v27 — y,||%, onde v27 é a referéncia artificial de estado
estacionario para o modelo verdadeiro e [v97 — y,| # 0. Isso significa que a resposta
em malha fechada serd a mais proxima possivel da referéncia real, pois ndo pode
alcanga-la.

Por fim, observe que o algoritmo RGPC consegue mitigar as desvantagens do
MPC utilizando o modelo iINMSS. Para comparacao o MPC-iNMSS ¢é apresentado no
Anexo A. As principais diferencas entre os modelos s&o:

* 0 RGPC utiliza uma representacdo minima da planta. Suas predicdes sdo o
equivalente do primeiro bloco de linhas da variavel A, na Equacao (142). Isso
facilita a escalabilidade do sistema;
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 para o caso com plantas estaveis em malha aberta (tratado neste trabalho) nao
€ necessario usar decomposigdes e transformacgdes de variaveis para explicitar
os diferentes modos do sistema conforme Equacgdes (144-150). Entretanto, um
espaco de estado auxiliar € usado para calculo do IHMPC;

» 0 GPC trabalha de forma natural com plantas com tempo-morto. Essa propri-
edade é herdada pelo RGPC. No modelo iINMSS, atrasos significariam mais
estados o que complicaria ainda mais o problema.

Perceba que essas vantagens sao todas para célculos realizados a priori ou
offline, ou seja, calculos realizados para configurar o controlador antes de inicia-lo. O
trabalho de Taylor, Chotai e Young (2000) mostrou que o modelo iINMSS foi formulado
de forma a se obter uma estrutura equivalente a do GPC, e o problema de controle
€ exatamente igual desde que as ponderacbdes entre ambos sejam justas. Assim,
o RGPC e o MPC-INMSS produzem respostas equivalentes do ponto de vista de
performance.

Portanto, uma das contribuicbes desta dissertacao é propor um controlador
robusto baseado no algoritmo GPC de forma a permitir que qualquer projetista que
conheca o GPC-padréao possa torna-lo robusto. Note que o controle proposto possui
diversas vantagens em relacao ao estado da arte.

3.3.1 Estabilidade Assintotica do RGPC

O teorema desenvolvido neste trabalho mostra que o RGPC estabiliza assin-
toticamente a malha fechada do sistema incerto. Esse teorema foi adaptado de um
algoritmo similar desenvolvido por Gonzalez e Odloak (2010) e sua prova é similar
aquela desenvolvida por Ralhan (2000).

Teorema: Considere um sistema estavel cujo modelo real € desconhecido, mas
este esta dentro de um conjunto 2. Considere também que S, Q e R sao matrizes
positivas definidas. Suponha que o problema (66) seja resolvido durante sucessivos
instantes de tempo e que as entradas do sistema n&o figuem saturadas. Entdo, a lei
de controle obtida como uma solugéo para (66) direciona a saida real do sistema para
o valor de referéncia de maneira estavel e assintoticamente convergente '.

Prova: Para comprovar que o sistema € assintoticamente estavel, primeiro prova-
se que a planta verdadeira converge para a referéncia e, depois, prova-se que o
regime permanente do sistema € um ponto de equilibrio estavel. A combinacédo de
convergéncia e estabilidade € igual a estabilidade assintética.

' Para que o sistema consiga rastrear a referéncia é necessario supor que as suas entradas néo

. ~ ~ . S 1 o @ z
saturem. Caso essa suposicao nao seja valida, a resposta 6tima calculada ([7%, v, ]) levara a malha

fechada do sistema para o mais proximo possivel das referéncias, mas sem alcanca-las.
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Convergéncia: Primeiramente considere a fungéo custo utilizada pelo RGPC.

Ny Ne
Je =Y _llyp(k+clk) = vel[§ + D lAulk +c— 1R)||R + v — ysll§ + Jo (68)
c=1 c=1
Suponha que no instante &, o problema (66) seja resolvido e a solugao étima
resultante seja representada por [, ﬁj]. Suponha ainda que a %rimeira acao de
controle étima Au(k|k) seja aplicada na planta. Sabe-se que [7}1, v, ] é uma solugéo
factivel no instante k + 1, dado o fato que ., depende dos valores de 7, . Além
disso, perceba que para o modelo verdadeiro D,?fl = zﬁST. Assim, para o sistema sem
distarbios no instante k + 1, o valor de Ji1 (74, 7.7, ©r) do modelo real é dado pela
Equacéo (69).
5 -0 « %67 « 5 £Or o
Ji1(Tosr, ), Or) = Jp(mi, vy, Or) — [|Au(k|K)[[R — [lyp(k +1|k) — vy |l (69)
Portanto, pela Equagéo (69), pode-se concluir que:

x  xOr

Tt (T, Uy, O7) < Ji(me, vy, O7) (70)

Além disso, como a restricao (63) tem que ser respeitada, tem-se também que:

* *6 ~ ~
Jk+1(7Tk+17ij1, @T) < Jk+1(7Tk+1a V;?fp@T) (71)
Consequentemente, a combinacao das Equacdes (70) e (71) retorna a Equa-
cao (72).

* *OT - e x %O
o1 (Tt 15 Vi1, O7) < Jii1 (Fegr, Uiy, O7) < Ji(mh, vy, Or)

Jen (i, Dy, 1) < Tyl 0y Or) (72)

O mesmo argumento pode ser usado para os proximos instantes de tempo, o
que significa que a malha fechada do sistema eventualmente convergira e que o custo
Nao cresce e converge para zero.

Estabilidade: Para demonstrar a estabilidade do algoritmo, mostra-se que se
as condicdes iniciais do sistema estiverem limitadas a uma determinada regiao entéo
todos os instantes subsequentes do sistema também estarao limitados. Para tanto,
considere que o vetor de predicdo e o de resposta livre podem ser representados
como a seguir.

yplk+1lk) ] [ f(k+1—1]k)

yp(k) = yp(k + clk) . f(k)= £k +c— 1|k) (73)

| yp(k + N, + Nglk) | | f(k+ N, + Ng — 1]k) |
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onde ¢ denota qual a predicdo dentro do horizonte pertence determinada resposta.

Considere agora que o sistema se encontra no instante de tempo k& = 0. Isso
implica dizer que 7y = 0. A funcao custo dada pela Equacao (68) entdo assume o valor
mostrado na Equacao (74).

Jo(7o, 75, O1) = > |[F(0+ ¢ = 10) — 757 |[§ + 176" — vsl[3
c=1

= |£(0) — Foalln + 1757 — ylI3 (74)
sendo
ooT Q o 0
Voa = ﬂ(?T , Qa= O Q °
D((?T 0 0 Q

Perceba que no instante £ = 0 a funcao custo depende apenas da resposta livre
inicial do problema, que representa suas condi¢des iniciais, ou seja, y,(0) = £(0).

A restricdo de robustez da Equacao (63) garante que o custo 6timo neste ins-
tante ndo excede o custo acima conforme a Equacao (75).

x %07

Jo(mo, vy O7) < Jo(Fo, 757, Or) (795)

Tem-se também que o custo nos préximos instantes é nao crescente (conforme

demonstrado na prova de convergéncia), ou seja, o custo é representado pela Equa-
cao (76).

* «Or x*Or

Je(Te, v, O7) < Jo(mo, vy ,O1) Yk (76)
A partir disso, utilizando a definicdo da funcdo custo apresentada na Equa-
cao (68), é simples demonstrar que a Equacao (77) é verdadeira.

* *@T 2 *@T 2 * *®T
Iy, (k+ 1) = v g+ v —¥slls < Ju(me, v ,O1) (77)

onde

N, Ne
* *@ *@ * *®T
To(m, vy 0r) = > lyp(k+elk) =, 1R+ l1Au(k+e—1[k)[R+]17 —yslE+ o
c=1 c=1
Combinando as Equacodes (74) a (77) chega-se ao resultado mostrado na Equa-
cao (78).

~Or

* *OT %O ~
1y, (k+11k) = v [lg + e = yslls < I1£(0) = Poallga + 1767 —yslls — VE (78)
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Como todas as matrizes de ponderacdo sao positivas e definidas, a Equa-
¢ao (78) pode ser simplificada pelo mesmo principio utilizado em Ralhan (2000), con-
forme mostrado na Equacgéo (79).

* xOT
k+1k) — f(0) — g,
il *@T‘ | Sa'” EQ)T v ]H )
Vi —Ys Voo —Ys
onde ||[...]|| € a norma euclidiana, com

B Amx<Ma>]5 [Qa o [qo
= S bl IS B

sendo \,,., 0 autovalor maximo da matriz M, e \,.;, 0 autovalor minimo de M,,.

Se as condig¢des iniciais do sistema forem restringidas por p, 0 que na pratica
quer dizer que estas estdo limitadas a determinada regiao, entdo a Equacao (80) é
verdadeira.

<p (80)

[ £(0) — P04 ]

0o T Ys
Como resultado tem-se que o sistema livre também é restrito conforme Equa-
cao (81).

* *OT
k+1|k)—
Vi —Ys
Portanto, a estabilidade € comprovada. A combinagdo de convergéncia mais

estabilidade é igual a estabilidade assintotica.

3.4 SINTESE DO CONTROLADOR RGPC

O ajuste do MPC para problemas mais complexos nédo é trivial, sua sintonia nor-
malmente depende do conhecimento prévio dos processos e, muitas vezes, encontra-
se a sintonia via tentativa e erro. Este problema ocorre também nos controladores
robustos. Para o caso RGPC sugere-se escolher os parametros conforme segue.

* horizonte de controle (/V.): seu tamanho dita quantas variaveis de decisao tem o
problema, o que influencia diretamente no custo computacional. Observe que um
N. grande sugere um 7 maior em tamanho o que é melhor do ponto de vista de
controle, ha portanto um trade off. Sugere-se entéo, escolher um N, relativamente
pequeno, respeitando N, > 2 ;

* horizonte de predi¢do (V,): como trabalha-se apenas com plantas estaveis
sugere-se escolher um N, que enxergue o regime permanente da planta nominal.
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Um horizonte muito pequeno piora a performance do controlador deixando-a
mais oscilatoria;

* matrizes de ponderagao Q e R: devem ser escolhidas de acordo com o processo;

* matriz de ponderacao S: de forma a ndo aumentar o custo computacional do
problema, h& apenas uma variavel de folga a cada instante de tempo. Portanto,
para dar importancia para o rastreamento, S tem que ter magnitude elevada.
Perceba que se esta for pequena o sistema nao seguira a referéncia real e sim a
artificial escolhida pelo otimizador.

Apos as escolhas dos horizontes e das ponderagdes, pode-se utilizar o software
Matlab em conjunto com o solver IPOPT (WACHTER; BIEGLER, 2006) e o parser YAL-
MIP (LOFBERG, 2004). O YALMIP é utilizado para modelar o problema de otimizacdo
e resolvé-lo através de um solver externo. Perceba que a tarefa de transformar os mo-
delos obtidos do sistema, suas restricées e funcdes objetivos nas formas padrdes de
problemas de otimizacao é por si s6 um tépico de alta complexidade e assunto de inu-
meras pesquisas e artigos. Assim, o YALMIP age como o intermediario transformando
o problema (66) em um problema de otimizac&o apto a ser entregue a um solver, tor-
nando o algoritmo RGPC ainda mais simples. O IPOPT foi o solver externo escolhido,
pois este lida com otimizagéo de problemas néo lineares (incluindo sistemas sujeito a
restricbes ndo lineares) em larga escala. Note ainda que ambas as ferramentas foram
escolhidas por serem gratuitas e estarem disponiveis para uso de todos.

Para finalizar este capitulo dois exemplos de aplicagédo do algoritmo RGPC séo
discutidos a seguir.

3.5 EXEMPLOS DE APLICACAO

Nesta se¢ao dois exemplos sdo discutidos de forma a mostrar que a técnica
proposta pode ser usada para plantas estaveis lineares com atraso e para plantas nao
lineares linearizadas em diversos pontos de operacgao.

3.5.1 Sistema SISO com erro de modelagem no atraso

O processo considerado é uma planta de primeira ordem com atraso que possuli
um erro de modelagem no préprio atraso conforme a Equacéo (82).

0,5 _

A

Assume-se que 0 modelo nominal tem atraso de dez amostras (d = 10),

mas a planta tem atraso desconhecido assumindo um dos valores do conjunto

D = {9,10,11,12}. Portanto, a entrada étima tera que satisfazer as restricbes de
robustez de quatro modelos.

(82)
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O objetivo desta simulacao é comparar as respostas do GPC e do RGPC uti-
lizando a mesma sintonia. Para tanto, as ponderagdes assumem valores de @ = 10,
R =1e S = 10% o tamanho dos horizontes assumem valores de N, = 20 e N, = 5.
O cenério simulado parte da origem considerando o modelo nominal e modelo real
iguais. Em k = 0, altera-se o valor da referéncia para y, = 3. Ambos os controladores
minimizam o modelo nominal com d = 10, entretanto o modelo real agora tem atraso
de d = 12 e s6 € considerado pelo RGPC. A Figura 4 mostra a resposta temporal
destes controladores na presenca desse erro no modelo.

Figura 4 — Resposta temporal com erro de modelo no atraso.
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Fonte: Autor.

Percebe-se entdo que um erro de modelagem de 20% no atraso foi suficiente
para que o algoritmo GPC instabilizasse a malha fechada do sistema devido a incompa-
tibilidade de modelos. Em contraste, o RGPC faz a saida do sistema seguir a referéncia
de valor y; = 3.

Atente-se também para a ampliagdo dos primeiros instantes de tempo das
respostas. Perceba que a acao de controle inicial € exatamente a mesma para ambos
0s algoritmos, 0 que é esperado, pois ambos estao tentando minimizar o mesmo custo.
Elas comecam a divergir assim que o atraso da planta real acaba no instante £ = 12, ja
que o controlador GPC percebe um erro em suas predi¢des e tenta conserta-las sem
sucesso. Ja o RGPC, por meio da restricdo de robustez, ja sabe que todos os modelos
presentes em seu conjunto ja assumiram seus valores minimos e portanto mantém a
acao de controle parada.

Assim, o objetivo desse exemplo € mostrar que o RGPC funciona bem com um
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erro de modelagem no atraso. Observe que a resposta GPC tem oscilacdes, que vao
aumentando com um periodo de aproximadamente k£ = 12 devido ao erro no atraso.

Por fim, esta comparagéo ndo usou restricdes no controle. Esta foi uma escolha
proposital para enfatizar o erro no GPC padrao sem satura-lo. No caso do RGPC,
restricdes na acado de controle podem ser usadas sem prejudicar a estabilidade do
algoritmo como mostrado no proximo exemplo.

3.5.2 Sistema MIMO: Coluna Debutanizadora

Este exemplo utiliza os modelos de um processo de uma coluna debutanizadora
estudada por (RODRIGUES; ODLOAK, 2000). O objetivo desta coluna é produzir Gas
Liquefeito de Petrdleo (GLP), constituido basicamente por propano e butanos (C3, C4
e iC4), usando nafta ndo estabilizada advinda da coluna de destilagdo atmosférica,
e constituida por hidrocarbonetos contendo de 5 a 10 atomos de carbono (C5+). O
processo simulado possui duas saidas controladas: o teor C5 + do fluxo superior de
GLP (y;) e a pressao de vapor de Reid da gasolina do fluxo inferior (y,). As entradas
manipuladas sao a vazao de refluxo superior (u;) e a carga térmica do reboiler (us).
Esse processo tem resposta lenta e existem grandes diferengcas entre os modelos
correspondentes a diferentes condi¢cdes operacionais. A matriz de funcéo de transfe-
réncia que corresponde a esses pontos € de segunda ordem e possui uma funcéo de
transferéncia com polos complexos.

As condicdes operacionais relacionadas a esses modelos sdo as seguintes: P.4;
corresponde a uma condi¢dao operacional em que se possui um alto fluxo de refluxo
superior (400 m?/dia) e uma alta carga térmica (1.9 - 10° kcal/h). P.4 corresponde a
uma condigdo com fluxo baixo (150 m?/dia) e baixa carga térmica (1.3 - 10° kcal/h). Pe.g3
corresponde a uma condigao operacional com alto fluxo (400 m?/dia) e carga de calor
intermedidria (1.75 - 10° kcal /h). Os modelos estéo contidos no conjunto 2 apresentado
na Equacéao (83).

Q= (Pcdla Pcd27 Pcd3) (83)
com
—0, 2623 0, 1368
60s2 + 59,25 + 1 116452 4+99,7s + 1
P = (84)
0,1242 —0,1351

218,752+ 16,25+ 1 7052+ 20s + 1

—0, 3544 0, 2044
218,652 + 59,25 + 1 1150, 252 + 93,865 + 1
Pcd2 = (85)
0,0685 —0,1256

100,252 + 11,325 + 1 2052 + 155 + 1
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—0,2790 0,050
59,77s2499,61s +1 499,852+ 73,77s + 1
P.is = (86)
0, 1950 —0,1722

220,152+ 18,935 + 1 29,7452 + 20, 71s + 1

O objetivo aqui é controlar todos os modelos em € utilizando apenas P.;; como
modelo nominal. Para tanto, os modelos foram discretizados com um tempo de amos-
tragem de T, = 5 horas e os parametros de ajuste sdo mostrados na Equacéo (87).

Q::[27 R:100*127 S:104*12, Np:57 Nc:37
[—15; —15]" <u < [15; 15)",  [=5; —5]" < Au < [5; 5]" (87)

Perceba que o valor de R foi escolhido de forma a deixar a resposta temporal
mais suave, ja que uma das desvantagens da técnica desde que foi originalmente
proposta é o comportamento oscilatério do controle. Além disso, note que Q necessita
de quatro predigbes extras, ou seja, neste problema nove predigées de y,, séo calcu-
ladas. Para este exemplo, varios parametros de ajuste diferentes foram testados, e os
da Equacao (87) apresentaram melhores resultados. Note que a literatura ndo mostra
nenhuma métrica para a escolha da melhor sintonia, dado que diferentes plantas ne-
cessitam diferentes parametros, entretanto a Secao 3.4 pode ser usada como ponto
de partida. Ademais, para este sistema apenas as restricées no controle sdo usadas,
ja que estas garantem saidas factiveis na planta real.

Para esta simulacao, o sistema comecga na origem e com o modelo 2 sendo o
modelo nominal usado na funcao custo que € minimizada pelo controlador. A planta
comecga sendo também representada pelo modelo 2 e a referéncia de saida € alterada
da origem para y; = [1; —0,5]". Este alvo é alcangavel e corresponde ao estado
estacionario de entrada uss = [0, 767; 3,565]7. A parte superior da Figura 5 mostra
que as saidas alcangam as referéncias rapidamente, enquanto a sua parte inferior
mostra que as entradas tendem aos seus estados estacionarios esperados. No instante
de tempo k£ = 210, 0 modelo que representa a planta € alternado do modelo 2 para
o modelo 1 (mudanga no ponto de operacao), enquanto as referéncias sdo mantidas.
Nao ha mudancas bruscas na saida do sistema, entretanto perceba a mudanca na
acao de controle que vai tendendo ao seu novo estado estacionario de entrada uss =
[—3,616; 0,3768]7.

Conclui-se pela Figura 5 que o controlador proposto é robusto a essa mu-
danca de modelo. Note também que no instante k£ = 460, altera-se as referéncias
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Figura 5 — Resposta temporal do RGPC para coluna debutanizadora.
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Fonte: Autor.

parays = [1; 1]* que para o modelo 1 (modelo verdadeiro) corresponderia a uss =
[—14,74; —20,953)" inacessivel por causa das restricdes de entrada. Nesse caso,
o controlador proposto ainda é capaz de estabilizar a planta, mas as saidas nao
atingem os objetivos. Isso ocorre porque uma das entradas satura no limite minimo
(u > [-15; —15]").

Para enfatizar a vantagem do controlador robusto proposto, um segundo teste é
feito de forma a comparar o método RGPC com um GPC padrao conforme mostrado
na Figura 6. O modelo real da planta é representado pelo modelo 1 € 0 modelo nominal
€ 0 modelo 2. Os mesmos parametros de ajuste definidos em (87) sdo usados nos
dois controladores. Perceba que a ponderacao R usada torna o GPC padrao mais
conservador e portanto mais robusto. Entretanto, o preco a ser pago é a resposta
do sistema que fica demasiadamente lenta. A Figura 6 mostra um pequeno erro em
regime permanente no GPC, mas na verdade € que este esta lentamente se dirigindo
a referéncia e a simulacao foi parada antes disso ocorrer. Conclui-se entdo que o
controlador robusto tem um desempenho melhor que o controlador nominal. Isso se
deve ao fato de que o GPC padréao depende unicamente dos ajustes das ponderacdes
e das horizontes. Em contrapartida o RGPC, mesmo com uma restricdo de robustez
conservadora, possui restricbes que forgcam a resposta do sistema a seguir a referéncia
rapidamente. Note que a ponderagéo S utilizada pelo RGPC tem valor altissimo e ndo
tem equivalente no GPC.
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Figura 6 — Comparagao resposta temporal: GPC e RGPC.
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Fonte: Autor.

A Figura 7 mostra os custos referentes a cada modelo durante essa simulacao
para o algoritmo RGPC. Na parte (b) enfatiza-se os instantes iniciais da simulacdo em
que os custos dos modelos 1 e 3 decrescem, 0 que ndo acontece para o modelo 2.

Figura 7 — Valor da fungao objetivo dos modelos.

2500 - ~ Custo dos Modelos ] 1000 - : Custo dos Modelos B,
—0,—6,—0, 900 | —, —6,—~06

2000 800
700 |
1500 ' . 600
500 '
1000 400
300
500 | . 200
L 100 |

% 100 200 300 400 500 600 700 oo 5 10 15 20 25 30

Amostras Amostras
(a) Custos durante toda simulagéo (b) Custo nos primeiros instantes

Fonte: Autor.

Note que a restricdo (63) garante a robustez comparando o custo no instante
atual com o planejamento feito no instante passado. Essa comparacao € feita em todos
os instantes para todos os modelos, mas nao ha garantias que esse custo decresga em
instantes ndo consecutivos (decrescimento assintético) exceto para o modelo real e por
consequéncia para planta. E importante notar que a cada instante de tempo uma acéo
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de controle que satisfaca essa restricdo € calculada e aplicada na planta. Portanto,
para o modelo real, o planejamento feito no instante anterior sempre se cumpre dado
que o modelo real e a planta em si sdo iguais. Assim, o0 modelo verdadeiro diminui
assintoticamente e chega a zero.

Perceba que apesar de nao haver garantias para os outros modelos do conjunto,
o modelo 3 também decresceu assintoticamente neste exemplo. Assim, apenas O,
ficou oscilatério. A Figura 7 tem como objetivo mostrar que nem todos os modelos do
conjunto tem esse decrescimento suave, apesar de todos eventualmente convergirem
a zero se a referéncia for alcangavel.

3.6 CONSIDERAGCOES FINAIS

Este capitulo mostrou um RGPC, capaz de obter estabilidade robusta em ma-
Iha fechada para processos incertos representados por um conjunto de modelos de
funcbes de transferéncia estaveis.

Apesar de promissora, a técnica ainda pode ser melhorada. Conforme explicado
anteriormente, nao ha extensées de nenhum MPC com custo-contrativo, que utilize
apenas dados de entrada e saida, para plantas instaveis ou apenas com polos integra-
dores. Acontece que é complicado separar os efeitos dos diferentes modos se estes
afetam uma mesma saida. Perceba que se um sistema SISO tem modos instaveis e
estaveis nao é possivel determinar o comportamento deles separadamente apenas
com a informacéao da saida.

Além disso, na pratica pode néo ser possivel obter varios modelos para a planta.
Sistemas de grande porte demandam tempo e dinheiro para identificacdo de modelos,
0 que é multiplicado no caso multi-modelo. Ademais, se for possivel conseguir varios
modelos para planta, ainda ha a limitacao préatica de assumir que a planta tem que ser
representada exatamente por algum dos modelos do conjunto 2. Isso ndo é necessa-
riamente verdade ja que os modelos podem sofrer mudancas (podem degradar, por
exemplo). O ideal, entdo, seria sintonizar o controlador de forma a garantir certa mar-
gem de estabilidade em torno desses modelos locais. Perceba também que a planta
ndao muda bruscamente entre pontos de operacao, e o controlador também precisa
lidar com isso.

Por outro lado, é de suma importancia mostrar que toda técnica robusta tem
suas limitacoes e que os exemplos demonstraram que o método pode ser utilizado
para diversos erros de modelagem e em conjunto com restricdes de controle. Frisa-se
aqui que nao é necessario o uso de observadores.

Ademais, perceba que, para incertezas multi-modelo, o uso de observadores
lineares é uma tarefa sem sentido. Sabe-se que existe um conjunto de modelos o
que significa que um conjunto de observadores teria que ser projetado (um para cada
modelo) e uma heuristica teria que ser utilizada para escolher que observador seria
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usado. Se essa situacao se confirma, entdo um controlador adaptativo, usando a
mesma heuristica projetada para os observadores, seria mais indicado e usaria um
controle para cada planta no conjunto.

Alternativamente, um estimador nao linear pode ser desenvolvido. Um Filtro
Estendido de Kalman, do inglés Extended Kalman Filter (EKF), pode ser aplicado dire-
tamente na fungéo néo linear do problema. Este filtro € um observador 6timo conforme
mostrado em Friedland (2012), portanto deveria funcionar bem. Porém, dado que cada
planta linearizada tem uma entrada diferente que a leva a saida desejada, apenas
estimar os estados usando a saida nao é suficiente. Seria necessario estimar também
0 que causa a mudanca no ponto de operacao. Feito isso, o projeto desse estimador te-
ria que ser considerado nas provas de robustez, visto que agora o controlador garante
rastreamento para o estado estimado e ndo o real.

De qualquer maneira, o projeto de controle e o problema de otimizacao a ser re-
solvido ficariam ainda mais complexos. Este fato pode ser um problema principalmente
para plantas de grande porte.

No Capitulo 5 € analisado um estudo de caso MIMO, simulado diretamente numa
planta ndo linear sujeita a incerteza multi-modelo e disturbios persistentes. Alguns
comentarios a respeito do EKF sao discutidos para o sistema estudado e fica claro
como o uso de estimadores aumenta a complexidade de projeto.
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4 CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM TUBOS -TRMPC

Este capitulo continua o levantamento bibliografico iniciado na Secao 2.4.3. Para
esse trabalho, o problema de rastreamento € de maior relevancia do que o regulatério,
e, portanto, sera explanado nesse capitulo.

O passo a passo utilizado aqui teve como base os trabalhos de Limon et al.
(2005), Limon et al. (2008), Alvarado, Limon, Alamo e Camacho (2008), Alvarado,
Limon, Alamo, Fiacchini et al. (2007) e Alvarado, Limon, Alamo e Camacho (2007).

Observe que a técnica TRMPC pode ser estendida para diferentes casos como
em Cannon, Kouvaritakis et al. (2011) para sistemas estocéasticos, e em Cannon, Bu-
erger et al. (2010) para sistemas nao lineares. Além disso, esta continua a ser desen-
volvida por meio de novas parametrizagdes, flexibilizagdes ou generalizagdées (RAKO-
VIC; KOUVARITAKIS; CANNON; PANOS et al., 2012), (RAKOVIC; KOUVARITAKIS;
CANNON; FINDEISEN, 2012), (RAKOVIC; LEVINE; ACIKMESE, 2016), (FONTES;
RAKOVIC; KOLMANOVSKY, 2017).

O Capitulo comeca discorrendo sobre o0 seguimento de referéncia quando todos
os estados estao disponiveis, depois 0 caso do TRMPC com observadores € explicado,
passando para o caso usando o modelo NMSS e por fim a Secao 4.3 descreve como
sintonizar este controlador.

41 MPC ROBUSTO PARA RASTREAMENTO DE SISTEMAS LINEARES RESTRI-
TOS COM DISTURBIOS ADITIVOS.

Nesta secao, um RMPC capaz de estabilizar com robustez um sistema linear
incerto restrito, mantendo a factibilidade do problema quando o setpoint muda, é apre-
sentado.

Para tanto, considere o sistema incerto sujeito a restricbes nos estados e no
controle e sujeito a disturbios aditivos limitados, conforme a Equagéao (88).

{ x(k +1) = Apmx(k) + Bmu(k) + w(k),
y(k) = Cpx(k) + Dpu(k)

sa. x(k) e X
(k) e U

u(k) (88)
w(k) € W
Considere também que o sistema nominal € dado pela Equagéao (89).
x(k+1) = Anx(k) + Bu(k), (89)
y(k) = CauX(k) + Dynui(k)
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Frisa-se que sistemas industriais geralmente nao tem transmisséao direta, por-
tanto a matriz D,,, poderia ser desconsiderada. Assim, pode-se utilizar esse modelo
para reescrever 0s estados estacionarios do sistema conforme descrito na Subsec¢ao
4.1.1.

4.1.1 Caracterizacao dos estados estacionarios do sistema linear

O procedimento para alcancar a referéncia desejada (y;) consiste em parame-
trizar o sistema de tal forma que, para um determinado ponto ys, qualquer estado
estacionario admissivel z; = [xs; us| deve satisfazer a Equagao (90).

(Am - In) Bm Xs o [ On,l ]
Cn  Dum s || s
" Y (90)
ou Ez, = Fys

onde x; € ug sdo os estados e controle alvos. Nota-se entdo que a Equacéo (90) é
uma parametrizagéo de forma a garantir que x(k + 1) = x(k) = x5 € que C,x(k) = ys.

A controlabilidade do par (A, B.) € necesséria para garantir que a solugcéo
para (90) ndo seja trivial. A solucdo desta equacao produz a Equacgéao (91).

Zs = Mge

N (91)
s — 1Vg

onde 6 € R™ & um vetor que caracteriza qualquer solugdo e My e Ny sdo matrizes
adequadamente escolhidas. Segundo Alvarado, Limon, Alamo e Camacho (2008), M,
e N, devem ser definidas usando a Decomposicao de Valor Singular, do inglés Singular
Value Decomposition (SVD), da matriz £. Ademais, Buckner (2017) afirma que este
meétodo tem a vantagem de produzir uma caracterizacdo minima de 6, mas existem
outros métodos aceitaveis para determinar essas matrizes.

Sendo r 0 posto da matriz E, considerando a decomposicao SVD da matriz E
definida por E = UXV7, onde U € R™P)*7 33 ¢ R™" é uma matriz diagonal n&o
singular e V. e R+™)x" tal que UTU =T e VI'V = I. Entdo as matrizes My e Ny séo
dadas por:

B [VET'UTFGy V.| ser<n+m (92)
? VY 'UTFG, ser—n-+m
N, — { (Gt Opnim—r] S€ T<N+MmM (93)
Gy se r=n+m

com

L se r=n-+p
(FTUL) se r<n+p
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O subscrito L indica que o parametro associado € escolhido de forma que
VIV, =0,e [V V] n&o seja singular, por exemplo.

A matriz G, tem posto coluna completo dado por r, < p. A dimens&o de ¢ é
(rg+n+m—r) e éadmensdo do subespaco dos pontos de equilibrio do sistema (z;)
e portanto ny < n. Isso é importante pois mostra que a caracterizagao escolhida tem
menos parametros do que o sistema original.

Além disso, se r < n + p entdo nem todas as referéncias do sistema podem ser
alcancadas e o sistema precisa ser redefinido. Isso ndo ocorre neste trabalho onde a
referéncia s6 ndo é alcancada caso o controle ou estados saturem.

4.1.2 Calculo do conjunto invariante para rastreamento

Relembre pela Equacéao (50) que para o caso regulatério, o sistema precisa
entrar dentro de um conjunto RPI X; ao final do horizonte. Esse conjunto fica ao
redor da origem e possibilita que um ganho estavel K mantenha o sistema real em
seu interior. Para o caso de rastreamento, ndo se sabe a priori qual sera o valor em
equilibrio do sistema, entdo calcular um RPI terminal para cada referéncia toda vez
que o setpoint muda nao € viavel. Assim, um conjunto RPI para rastreamento, que
englobe todos os possiveis alvos de saida, pode ser calculado.

Considere a mesma lei de controle dada pela Equacao (45) para qualquer z,.

u = us + K(x(k) — xs) (94)
Combinando a Equacéao (91) com a Equacgéao (94) resulta na Equacéao (95).

u=Kx+ [-K I, M0

(95)
=Kx + K99

Considerando um estado aumentado do tipo x, = (x, ), entdo a malha fechada
do sistema é dada pela Equacao (96).

x(k+1) | | Am+BuK BnKjy x(k) (96)
O(k+1) | 0 L. 0(k)
Considerando ainda as seguintes restricdes para este sistema estendido.
xeX, Kx+Kcld, z,cXxU (97)

Tem-se entao que, para o sistema (96) sujeito as restricdes (97), o conjunto
Qe € R™™ é um conjunto invariante admissivel se Vx, € Q¢ entdo A’ x, € Q% Vi > 0.

Assim, para o ganho associado com o disturbio (K, ), pode-se calcular um
conjunto terminal ¢ ..,.. De posse disso e do conjunto RPI ¢, pode-se descrever o
problema de otimizacao a ser resolvido conforme a Secao 4.1.3.
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4.1.3 Problema de otimizacao

Antes de apresentar a fungéo custo e o problema de otimizagdao em si, algumas
suposi¢coes devem ser feitas:

* 0 par (A, Bw) € controlavel;

« areferéncia (ys) é passada ao controlador por meio de 6;
* Q, R, T s&o matrizes definidas positivas;

* 0s estados estao disponiveis;

+ K, € R™*" é um ganho de controle estabilizador tal que (A, +BnKq,) é estavel;

a matriz (A,, + B,K) é estavel e P € R™" é uma matriz definida positiva tal que
(Am 4+ BmK)'P(A,, + BLK) — P = — (Q + K'RK);

 a parametrizagdo em 6 garante que cada valor de # é associado a um unico valor

de z.. Portanto:
Xs = ML

u, = M,0

onde
Mx = [In On,m]MG

My = [Omn  Im|/Mp
Esse controlador baseia-se na adicao de um estado estacionario artificial z; =
M0 como variavel de decisdo. A convergéncia para o estado estacionario desejado
é assegurada adicionando o termo ||# — 6||3 na fungdo de custo tal qual ocorre no
RGPC. A funcao custo entdo possui forma semelhante ao caso regulatério e € dada
pela Equacao (98).

N-1

Vn(z,0;7,7,0) = %,(k + c|k) —%,||2 + |[a(k + k) —u|?
v ( )Cﬂ(HA k) I + lla( k) H@ (98)

+ [|%p(k + NIE) = XI5 + (16— 017
onde 7 a sequéncia das acdes futuras do sistema nominal.
Assim, o problema de otimizacao a ser resolvido é dado pela Equacéao (99).

sa. Xex®(—¢xk,)
(%p(k + clk),u(k +clk)) € Z, VYe=0,..,N—1
(Rs, Ts) = Myl

(%p(k + Nk),0) € O ¢
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onde Z £ ZS (¢x x Kgo), € 22 X x U.

Observe que o projeto deste controlador € baseado em dois ganhos locais de
controle K, e K. O primeiro permite minimizar o tamanho do conjunto RPI ¢, e,
portanto, otimizar a resposta de rejeicao de perturbacdes. O segundo € calculado para
maximizar o tamanho do conjunto €2 ., melhorando o desempenho da malha fechada
e ampliando o dominio de atragdo do MPC (ALVARADO; LIMON; ALAMO; CAMACHO,
2008).

Perceba também que o controlador rastreia diferentes setpoints para qualquer
valor de N, até mesmo N = 1. Conforme explanado anteriormente, conjunto terminal
para rastreamento engloba todas as possiveis referéncias do sistema. Adicionalmente,
o MPC é chamado a cada instante de tempo (controlador online). Note que para o caso
regulatério o conjunto terminal sempre estd préximo da origem (Unica referéncia do
sistema) e é menor que o conjunto para rastreamento, portanto o ganho associado a
esse conjunto deve agir numa area menor. Para o regulatério, o MPC pode ser resolvido
de forma offline (RAWLINGS; MAYNE, 2009). Todos esses fatores entdo contribuem
para que o TRMPC para rastreamento possua um dominio de atragdo maior que o
TRMPC regulatério (ALVARADO, 2007).

Ademais, perceba que o problema de otimizagdo dado pela Equagéao (99) utiliza
a Equacéo (90) para levar o sistema nominal a referéncia requerida. Acontece que se a
incerteza do modelo tende a um valor diferente de zero no estado estacionério entédo a
saida do sistema real pode ter um erro de seguimento, mesmo estando dentro do tubo
e portanto préximo a saida nominal. Para lidar com isso, um /oop externo composto por
um estimador de perturbagdes, que ndo depende do MPC, pode ser usado conforme
Equacéo (100).

Vs(k) = ya — (C + DuKyy) (I, — (A + BnKy)) ™ wi(k) (100)

onde y, é a referéncia passada para o MPC, y4 € a nova referéncia desejada, e w € a
estimacgao do disturbio.

Por fim, perceba que uma das suposic¢des feitas foi que o controlador tem todos
os estados disponiveis, o que dificilmente é verdade. Assim, a Secao 4.2 discorre a
respeito do uso de observadores no sistema.

4.2 MPC ROBUSTO COM REALIMENTACAO DE SAIDA PARA RASTREAMENTO
DE SISTEMAS LINEARES RESTRITOS COM DISTURBIOS ADITIVOS

O TRMPC para rastreamento de saida utiliza um observador de Luenberger,
conforme Secao 2.3.1, diretamente na formulagdo do controlador para garantir estabili-
dade robusta. Para tanto, considere o sistema linear incerto e invariante no tempo em
tempo discreto mostrado na Equagéo (101).
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x(k+1) = Apx(k) + Bnu(k) + w(k),
y(k) = Cmx(k) + v(k)
sa. x(k) e X
(k) e U
w(k) € W
v(k) € V

u

(101)

onde x sdo os estados, u é a acao de controle, w € um distlrbio de estado desconhe-
cido, y € a saida atual medida, v é um disturbio de saida desconhecido e (A, B,
Cn) € R R RP*™ Assume-se que o par (A, Bn) € controlavel e (A, Cn,) €
observavel.

A dindmica do sistema estimado € mostrada na Equagéao (102).

x(k+1) = Anx(k) + Bnpu(k) + L(y(k) —y(k))
y(k) = Cmx(k)
onde x € R™ é o estado atual do observador, y € R? é a saida atual do observador e
L € R"*? é o0 ganho do observador.

As Subsecdes 4.1.1, 4.1.2 serdo usadas para caracterizacao dos equilibrios
do sistema e para calculos dos conjuntos RPI respectivamente. Observe que todas
as suposicodes feitas na Secdo 4.1 ainda precisam ser verdadeiras (com excecao dos
estados estarem disponiveis).

Além disso, a matriz A, precisa ser estavel. Esta matriz ajuda a definir o com-
portamento em malha fechada do erro de estimagdo e, = x — x. A dinamica deste
pode ser calculada conforme a Equacao (103).

(102)

€c(k+1) = Aree(k) + Wee
We = (W — Lv), (103)
A, =(An—-LC,,)
O disturbio w.. entdo esta num conjunto compacto, convexo e nao vazio definido
conforme a Equacgao (104).

Wee EW @ (-LV) (104)

O ganho L deve ser escolhido de tal forma que a matriz A, seja estavel. Como
A, é estavel, existe um RPI para o sistema (102) que sastifaca A;¢c. ® Wee C ¢ee. O
conjunto RPI minimo para essa dindmica pode ser calculado usando a Equagéo (105).

(0.9}

bee = D (AL)" Wee (105)

k=0
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Perceba que o conjunto ¢.. nao depende do ganho K, do sistema original. O
objetivo deste conjunto € garantir que se x esta dentro do conjunto (X — ¢..) entdo o
estado real x esta dentro de X, ou seja (x — X) € ¢ee.

Merece destaque o fato de que o erro de estimagdo inicial (e.(0)) também pre-
cisa pertencer a ¢... 1sso € necessario pois o estado real e o observado precisam estar
limitados pelo tubo de observacao em todos os instantes. Pressupde-se entdo que
o observador esteja funcionando por um tempo suficientemente grande para garantir
que o erro de estimativa inicial esteja no conjunto definido.

A partir dai, a trajetoria estimada é confinada, pela lei de controle, a outro
tubo (tubo de controle), cujo centro € a trajetéria nominal e sua se¢ao € um conjunto
invariavel robusto conforme sera mostrado a seguir.

Considere novamente um sistema nominal desconsiderando os disturbios w e
v, conforme a Equacéo (106).

x(k+1) = Anx(k) + Bu(k)
y(k) = Cmx(k)
Usando o mesmo principio da Secéo 4.1, um ganho K, pode ser escolhido de
forma a forgar a trajetéria do observador a se aproximar da trajetéria nominal. Definindo

e. como o erro de controle entre o estado estimado e o estado nominal, a agao de
controle da Equacgao (107) deve ser usada.

(106)

u=1u+ Kge
(107)

e. = (X —x)

onde a dinamica do erro e. satisfaz a Equagao (108).

ec(k+1) = Agec+ W,
Wee = (LCpee + Lv) (108)
Ag =(Am+BnKy)
Assim sendo, como e, € limitado pelo conjunto ¢.., o disturbio w.. encontra-se
no conjunto W.. definido conforme a Equagéao (109).

Wee 2 LCmee © LV (109)

Ademais, se 0 ganho K, escolhido é tal que a matriz A i é estavel, entao existe
um conjunto RPI para o sistema (108) que satisfaz A ¢.. ® W, C ¢... O conjunto RPI
minimo para essa dinamica pode ser calculado usando a Equacao (110).

o0

gbec = @(AK)k Wec (110)

k=0
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Note que W.. depende do ganho L e do conjunto ¢.. mRPI (RPI minimo), e
que ¢.. calcula os efeitos desse disturbio na malha fechada do sistema. Isso significa
dizer que para que o tubo de controle possa manter os estados do sistema proximo
aos estados nominais € necessario que este englobe o tubo de estimacao. Em outras
palavras, o tubo de estimacéo for¢a o sistema real a ficar proximo do estimado e o tubo
de controle forga o sistema estimado a ficar préximo do nominal.

Por fim, a fungcéo custo entdo é dada pela Equacgéo (111).

Vn(%,0:3,T,0) = ) [|Ix(k + clk) = Xllg + [a((k + clk) — 8],

+ % (k + N[k) = %slp + 10 — 0]l
O problema de otimizagao a ser resolvido € mostrado na Equacéo (112).

=

(111)

I
=)

Vn(x,0,7,%,0)

mi

7?7)27

Ej=]

s.a. XEXD(—dee)
x,(k+clk)eX=XS¢, Ve=0,.,N—1
uk +clk) e =US Ky ¢ee, Ye=0,..,N—1 (112)
(k+ N|k),0) € Q0

(x
(}_(S, ﬁs) = Mg@
onde (6, 2 dee @ 6 ).
Perceba que, assim como para o caso sem observador, pode haver um erro de

seguimento se alguma das incertezas tende a um valor em regime w., v... Para lidar
com isso, um novo setpoint pode ser usado conforme a Equagéo (113).

Vs(k) = ¥4 — Fa(Cmee(oo) + v(c0)) (113)
sendo
Fo=1+Cn(I-ALKy;) 'L, e eq(o00) =w(co) — Lv(c0)

onde y, é a referéncia transferida para o MPC, y4 € a nova referéncia desejada, e v é
a estimacgéao do ruido de saida.

Como o valor em regime C,,e.(c0) + v(oo) ndo € conhecido, ele deve ser esti-
mado. De forma a simplificar os célculos, observe que o sinal y (k) — C,,x(k) é igual a
Cmec(k) + v(k). Assim, a Equacgéo (113) pode ser substituida pela Equacao (114).

¥s(k) = ¥a — Fa(y(k) — Cx(k)) (114)

Perceba que se os disturbios w(k) e v(k) estiverem sempre variando (ndo tem

dindmica definida ou valores em regime) entdo néo faz sentido estima-los, pois sempre
havera um erro de seguimento causado pelo disturbio atual.
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Alternativamente, pode-se evitar a analise de duas dinamicas de erro se o
modelo realinhado for usado em conjunto com o framework apresentado na Secéo 4.1.
Esta adaptacdo, doravante chamada de TRMPC com modelo ndo minimo (TRMPC-
NMSS), é analisada na Secao 4.4. Antes disso, um resumo a respeito da sintonia do
TRMPC é feito na secao a seguir.

4.3 SINTESE DO CONTROLADOR BASEADO EM TUBOS

Nesta secao, um breve resumo a respeito dos efeitos de cada parametro dos
controladores é apresentado.

Primeiramente, sabe-se que as matrizes Q e R definem o desempenho da oti-
mizagao do algoritmo. O horizonte de predicao N deve ser escolhido o maior possivel,
pois oferece um dominio maior de atracdo e, em geral, um melhor desempenho em
malha fechada. No entanto, um N muito grande requer maior tempo de computacéo.
Assim, deve-se ponderar entre desempenho e custo para escolha de N.

As proximas subsecdes resumem como obter as matrizes T, K,,, K, P, o con-
junto RPI minimo ¢4, € o conjunto RPI QgK

4.3.1 EscolhadamatrizT

De acordo com Alvarado, Limon, Alamo e Camacho (2008), um valor de T
de magnitude elevada faz com que a convergéncia de 6 para 0 seja mais rapida, de
forma com que a perda de otimalidade seja minuscula. Além disso, permite priorizar
o rastreamento de algumas saidas em detrimento das outras (escolhendo valores
diferentes em sua diagonal). Ademais, o valor de T é independente do restante dos
parametros, ou seja, ele pode ser ajustado on-line.

4.3.2 Escolha das matrizes K,P e O -

Dado o fato de que o sistema aumentado da Equacéao (96) é usado para calculo
do conjunto terminal, tem-se que o conjunto §2¢ j& € um conjunto com um dominio de
atracdo grande que abrange todas as possiveis referéncias do sistema. Assim, ndo
€ necessario escolher um ganho que o maximize, pois 0 conjunto ndo vai aumentar
significativamente. Sugere-se entdo escolher o ganho utilizando como critério o custo
ao longo do horizonte N. Por conseguinte, é interessante que K seja escolhido como
o ganho de LQR e P a solucao da equacgao de Riccatti associada ao mesmo. Feito isto,
Q‘;K pode ser calculado conforme pode ser visto em Kerrigan (2001) e em Gilbert e
Tan (1991).
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4.3.3 Escolha da matriz K,

Esse € o0 ganho de rejeicao de disturbio, que caracteriza a dinamica do sistema
de malha fechada na presenca de disturbios. Consequentemente, a matriz K, deve ser
projetada de acordo com um critério de robustez ou rejeicao de perturbacdes. Perceba
que o ganho do LQR nao leva em consideracédo nem o disturbio nem a robustez do
sistema, portanto recomenda-se néo usa-lo.

Assim, K, . é escolhido para garantir a existéncia de ¢x4., de modo que os
conjuntos X & X © ¢xar € U £ U © (Kgr dxqer) NAO Sejam conjuntos vazios e, ao
mesmo tempo, deve minimizar o tamanho de ¢k,

Aplicando os procedimentos mostrados na literatura, o valor de K, para o caso
quando todos os estados estdo disponiveis € dado pela minimizacao do seguinte
problema de otimizagao baseado em LMI para um dado A > 0.

Wy
AW * *
s.a. 0 I1—-X % | >0, Ywevert(W) (115)

ALW+B,Y w W

P :
>0,0=1,...,N0
Y, W

8 - ,
>0,0=1,...,n
Wh; W

onde a variavel a ser minimizada & v > 0, P é o custo terminal, vert()V) indicam os vér-
tices do poliedro de distlrbio, Y e W séo transformagdes dadas por W = vP~! e por
Y = K; W, p; € (0,1] é escolhido para restringir o tamanho do conjunto de entradas
admissiveis, h! e Il s&o as representagdes das restricdes do sistema e do controle em
sua forma H-normalizada com n,., e n,, sendo o numero de inequagdes necessarias
para representar esse poliedros na forma H. Além disso, restricoes simétricas sao
indicadas por * na matriz.

Note que a escolha deste ganho considera o disturbio, o custo de controle e
as restricdes nos estados e nas saidas. Outros critérios de robustez que possam ser
colocados como LMIs podem ser adicionados a esse problema.

O trabalho de Buckner e Lampariello (2018) sugere usar a ferramenta CVX
para resolver este problema. Entretanto, o CVX nao pode resolver otimizagdes quando
dois dos parametros de otimizacao sao multiplicados juntos, logo A\ é determinado por
experimentagéo e externamente a otimizacao.

Para o caso onde os estados néo estédo disponiveis, pode-se adaptar o problema
(115) para os calculos do par (K, L) para o problema (112). O problema € um pouco
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mais complexo, pois passa a depender de W, e W,., onde este ultimo depende do
primeiro. Em outras palavras, a escolha de K. depende de L.

Para mais informacdes sobre o passo a passo utilizado até se chegar no pro-
blema (115) direciona-se o leitor aos trabalhos de Alvarado, Limon, Alamo e Camacho
(2008). Para calculos ligados a esse passo a passo sugere-se a leitura dos trabalhos
de Jbénsson (2001) sobre o procedimento-S, Boyd et al. (1994) sobre 0 uso de LMIs e
Grant e Boyd (2014) sobre a ferramenta CVX. Complementarmente, Buckner (2017)
mostra um pseudo-algoritmo sobre como resolver isto.

4.3.4 Calculo do conjunto ¢y,

De posse do ganho K,,., um conjunto admissivel RPI deve ser calculado. Re-
lembrando da Secédo 2.4.3, tem-se que esse deve ser o menor possivel e que se Ai é
estavel entdo este conjunto existe. Este pode ser aproximado utilizando um valor de s
conforme mostrado na Equacao (116).

F, =AW, com s— o0 (116)
k=0

Infelizmente, realizar operagdes de soma de Minkowski até o infinito é computa-
cionalmente impossivel. Durante o desenvolvimento desse trabalho trés abordagens
para simplificar os célculos de ¢, foram encontradas. S&o elas:

1. Simplificagdo de Rawlings e Mayne (2009): baseia-se em escolher um horizonte
de predicdo pequeno e definir s £ N — 1 na expressdo (116). E utilizado no
TRMPC caso regulatério, pois um horizonte que garanta que o sistema chegue
no conjunto terminal garante que todos os disturbios necessarios foram contabili-

zados.

2. Simplificacdo de Rakovi¢ et al. (2005): sugere que o0 conjunto ¢4 seja estimado
utilizando um valor maximo de erro (e). Com esse propdsito, as fungdes da Equa-
cdo (117) sao calculadas por meio de varios problemas de programacéo linear
para encontrar um valor suficientemente grande de s.

a(s) =mina  s.a. AW CaW

(117)
f(s)=minp s.a. F,CpB"

O valor de s é dito grande o suficiente quando o erro entre o RPl minimo
e RPI aproximado é menor do que o valor e pré-determinado conforme (1 —
a(s))ta(s)B(s) < e. Se isso acontece, entdo ¢xq. = (1 — a(s)) "' F,. Entretanto,
ha duas desvantagens no uso dessa técnica: é necessario ter uma estimativa a
priori do tamanho do conjunto invariavel para escolha o erro associado; e pode
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acontecer que o menor s que garanta este erro ndo seja computacionalmente
viavel.

3. Simplificacao de Alvarado (2007): evolui a simplificagdo anterior, utiliza um limite
de erro relativo, \. € (0,1), que ndo precisa ser conhecido a priori de forma que
Foo Q¢Kg (1+>\6)FOO

Esse resultado pode ser ainda mais simplificado para o caso em que o conjunto
de incertezas (VW) € um zonotopo (mapa afim de uma caixa unitéria, por exemplo).
Se isso acontece entdao W = HB" & w,, onde w, € 0 centro do poliedro de
distdrbio, 5" € uma caixa unitaria e H € R"*" é a matriz geradora nao singular
do zonotopo.

A expressédo (116) pode ser substituida conforme a Equacéao (118).

s—1

P (Am + BuK)*HB" = H,(s)B™ (118)
k=0
com H,(5) = [(Am + BuK)* 'H, (Ap+BuK)'?H, - H|.

Assim, seja um s tal que a(s) < 1i35 para um determinado erro relativo A\, com

a(s) = |H ' (Am + BnK)*H|| _, entdo o RPI ¢k pode ser aproximado por:

dx = (1 —a(s)) T Hy(s)B & (I, — (Am + BmK)) ™' wyp (119)

Observe que 0s zonotopos sdo uma maneira compacta de representar conjuntos
em altas dimensdes. A vantagem de usa-los aqui € a simplificagdo dos calculos
para as restricdes apertadas do problema (que sé necessitam da matriz H,).
Entretanto, a restricdo x € & (—¢xa-) requer o calculo do conjunto de desigualda-
des (forma H do problema) que representam esse zonotopo que sé é computavél
para dimensodes reduzidas.

Assim, deve-se escolher o maior valor de s computacionalmente viavel. Porém,
assim como a técnica anterior, este s pode nao garantir o erro requerido. Sugere-
se entao em escolher um valor suficientemente grande de s e calcular um casco
politépico de baixa complexidade do zonotopo encontrado.

Alternativamente, o calculo dos RPI s pode ser feito utilizando a metodologia
apresentada por Darup e Teichrib (2019). Essa abordagem tenta simplificar os calculos
dos conjuntos precisamente para serem utilizados em um TRMPC utilizando um limite
de erro e calculando um RPI maximo de conjunto suficientemente pequeno, numa
técnica similar a de Alvarado (2007). Entretanto, essa nao foi utilizada neste trabalho
devido a dificuldade de calculo causada exatamente pela restricdo (x - x € ¢q,-). Note
entdo que todas as abordagens citadas encontram problemas para o calculo eficiente
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de ¢xq-, € um método para achar um conjunto computacionalmente viavel ainda é algo
que vem sendo estudado.

Ademais, perceba que a unica variavel que pode ser alterada para céalculo do
conjunto ¢k, € o ganho K. Este ganho modifica o valor considerado suficientemente
grande de s e deve ser escolhido com cautela. Note também que o uso de zonotopos
para facilitar trabalhar com dimensdes elevadas contrabalanceia uma das desvan-
tagens do modelo realinhado (mais estados). Ademais, perceba que os calculos e
problemas descritos aqui podem ser replicados para calculos de ¢.. e ¢... Entretanto,
o.. depende de ¢.., € consequentemente parte da simplificacdo 3 ndo pode ser usada.
Além do mais, se o problema for complexo deve-se calcular um casco politépico de
baixa complexidade para os dois conjuntos a serem calculados, o que nao é trivial.

Por fim, frisa-se que os célculos de Ky, € ¢k 4. exigem um conhecimento prévio
sobre LMIs e conjuntos RPIs. No caso de K,,, a utilizagdo da ferramenta CVX mostra
que um problema de otimizacdo com uma multiplicacao de dois parametros precisa ser
resolvido. Assim sendo, é preciso um conhecimento néo tao basico sobre otimizagcédo
convexa.

Ja para os calculos de ¢4 € necessario saber como o valor do ganho escolhido
altera o resultado da soma de Minkowski. Além disso, o projetista precisa escolher a
melhor forma de realizar os calculos em si, 0 que envolve resolver varios problemas
de programacéo linear ou trabalhar com zonotopos. Portanto, independentemente da
escolha, é fundamental entender como cada simplificacao funciona. Assim, ao contrario
do RGPC que tem sintonia relativamente intuitiva, para o caso TRMPC é indispensavel
compreender varios detalhes impares sobre a técnica e tudo isso antes mesmo de
invocar o MPC. Do ponto de vista pratico, isso significa que o ajuste do TRMPC é
complicado devido a quantidade de parametros e de calculos. Conclui-se entdo que
essa abordagem néo € tao intuitiva para aplicacéo industrial.

4.3.5 Implementacao do Controlador

As implementagbes apresentadas neste trabalho foram desenvolvidas no Matlab
usando o solver Gurobi (GUROBI OPTIMIZATION, 2020) e o parser YALMIP (LOF-
BERG, 2004). Como o problema TRMPC é QP, ndo é necessério utilizar um solver que
lide com restricdes nao lineares e por isso escolheu-se o Gurobi que é mundialmente
reconhecido por sua performance e bastante difundido na academia. Para lidar com
os calculos de inicializacao do controlador, a ferramenta MPT3 (HERCEG et al., 2013)
é utilizada. O MPT3 é um software de codigo aberto que lida com otimizacao paramé-
trica e com a geometria computacional dos conjuntos a serem calculados. Portanto,
é utilizado para calcular os politopos e as somas de Minkowski. Note que se esses
calculos forem complexos demais, simplificacoes sao feitas utilizando a ferramenta
CVX. As desigualdades que representam 0s conjuntos podem ser passadas como
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restrigbes ao MPC via YALMIP sem maiores dificuldades.

As provas de convergéncia e estabilidade podem ser encontradas nos trabalhos
citados ao longo deste capitulo. Assim, finaliza-se este capitulo com alguns exemplos
ilustrativos para comparar o TRMPC-NMSS com o TRMPC explanado na Secéo 4.2
que utiliza observadores.

4.4 EXEMPLOS

Nesta secao dois exemplos séo discutidos de forma a comparar os diferentes
TRMPC. Para facilitar a compreensao, todas as variaveis referentes ao modelo reali-
nhado estardo acompanhadas do subscrito r.

4.4.1 Sistema Duplo-Integrador

O sistema duplo integrador € um dos sistemas mais fundamentais em aplicagoes
de controle e é usado, frequentemente, como uma tarefa experimental na literatura.
Este modelo pode representar uma ampla variedade de processos, desde um péndulo
duplo até um sistema aeroespacial. Assim, considere o sistema linear apresentado na
Equacéo (120).

x(k+1) = [(1) 1] x(k) + [ 1] u(k) + wi(k)
(120)

y(h) =1 1] xk) + v(&)

Considere também que os estados desse sistema ndo estéo disponiveis para
medicao, de fato apenas tem-se acesso as entradas e saidas do mesmo. Assim, para
aplicar a técnica TRMPC é necessério utilizar o esquema apresentado na Secao 4.2.
Alternativamente, pode-se construir um modelo NMSS usando apenas as entradas e
saidas da planta como estados conforme a Secéo 2.3.2. Esse modelo é apresentado
na Equacéao (121).

([ yp(k+1) 2 -1 -1 y(k) 2 w1 (k)
y(k) =1 0 0 ylk—1) | + 1 0 | u(k) + | we(k)
u(k) 0 0 0 u(k —1) 1 wy3(k)
y(k)
y(k) =10 0] | yk-1
u(k —1)

(121)
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4411 Restricoes do Problema

As restricdes nos estados e nas entradas dos modelos dados nas Equacdes
(120) e (121) podem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 1 — Restrigcdes de entrada e estados.

Modelo (120) Modelo (121)
Restricoes nos Estados —50<x; < 10 -100 <z < 20
=50 <29 < 10 -100 < 29 < 20
—10 < z3 < 10
Restricdes nas Entradas —10<u; < 10 —10<u; < 10

Fonte: Autor.

A primeira grande diferenga entre os modelos se da no fato de que o modelo
da Equacédo (120) deve atender a restricdes nos estados e entradas do sistema, sem
se importar diretamente com restrigdes na saida. Ja o modelo da Equacgao (121) tem
restricoes nas entradas e saidas. Observe que é possivel, por meio dos estados,
garantir que as saidas sejam limitadas. O oposto também é verdade, podendo-se
limitar os estados da planta por meio das saidas e entradas. Entretanto, esses limites
nao entram diretamente no problema de otimizagao.

Para o TRMPC-NMSS, perceba que as restricoes também sao impostas para
as saidas e entradas passadas. Isso € necessario uma vez que o controlador fara
predicdes desses estados e essas predicdes dizem respeito ao futuro. Por fim, de
forma a fazer uma comparacao justa entre os controladores, as restricdes para a saida
do sistema foram escolhidas de maneira a serem equivalentes as restricées de estados
e portanto seus limites sdo dados por C,, X.

Observe que ambos os sistemas sao suscetiveis a disturbios limitados conforme
mostrado na Tabela 2. Os valores maximos e minimos desses disturbios foram escolhi-
dos com o objetivo de se fazer uma comparacdo honesta entre os controladores dos
dois modelos.

Tabela 2 — Limites dos disturbios.

Modelo (120) Modelo (121)

—0,001 < wy < 0,001 2.5 <wnq < 2,5

—0,001 < wy < 0,001 —2,5 <wm < 2,5
0,4 <v < 0,4 —0,001 < wy3 < 0,001

Fonte: Autor.

Perceba que para o caso do modelo da Equacéo (120), doravante chamado de
modelo O, os estados ndao podem ser medidos e portanto nao ha informacao a respeito
do disturbio que entra nesses estados. Pressupde-se aqui que os seus efeitos serao
sentidos na saida em malha fechada, e assim w e v podem ser unificados em wv.
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Ja para o modelo da Equacao (121), ou modelo R, observe que nao ha disturbios
na acao de controle e os disturbios nas saidas passadas sao os disturbios atuais
deslocados no tempo. Frisa-se que a forma de construcdo das matrizes (A, », Bm )
garante que o distarbio na saida atual sera propagado para os outros estados em
instantes de tempo futuro. Em outras palavras, um disturbio em k& = j sera sentido no
segundo estado da plantaem k£ = j + 1.

Ainda sobre o modelo R, perceba que ha um nuimero maior de estados no
sistema 0 que aumenta a complexidade do problema. Entretanto, a maior parte dos
disturbios considerados é nulo, o que pode facilitar os calculos de K, € ¢k

Por fim, sabe-se que a técnica aqui testada utiliza poliedros para representar as
restricdes, assim sao necessarias restricoes de desigualdade para retrata-lo e portanto
aproxima-se os disturbios nulos por valores bem pequenos. Por exemplo, w = 0 é
substituido por |w| < 0.001. Ademais, escolheu-se |w,| < 2,5 (um valor 6,25 vezes
maior que v) por motivos que ficarao claros posteriormente.

4.41.2 Inicializagdo do Problema

Para o sistema representado pelo modelo O, a matriz de controle por realimen-
tacdo K, e o ganho do observador L sao retirados de Alvarado, Limon, Alamo e
Camacho (2007) e sdo mostrados na Equacao (122).

Ky = [-1;-1] L= [ 1] (122)

A funcéao de custo é definida conforme a Equacgéo (112) com Q = 1,, R = 0.01,
P é a matriz associada ao sistema controlado por u = K orx, emque K = K or é a
solucao de um LQR com os valores de Q e R de antes. O conjunto RPI terminal € Q2 o
é calculado usando K e o horizonte € N = 5.

Sendo Ax = A, + BunKy- € Ap = A, — LC,, tem-se que os autovalores de
malha fechada de ambas as dindmicas sao iguais a zero. Perceba que isso nos da
uma dindmica rapida porém bastante brusca. Para o sistema realinhado R, escolhe-se
a matriz K, , de forma a alocar os autovalores do sistema também em zero. Assim, o

ganho é mostrado na Equacéao (123).

Ky = [1;0;0] (123)

A fungéo de custo é definida conforme a Equacéao (99) com Q = diag(1,, R),
R =0.01, K é calculado como a solugdo de um LQR e P ¢é a matriz associada a ele. O
conjunto RPI terminal é Qf . é calculado usando K e o horizonte é N = 5.

E fato de que K., também dara uma resposta brusca e rapida, isso foi feito
propositalmente de forma a comparar ambos os modelos mais igualitariamente.
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4.41.3 Calculo do Conjunto mRPI

De posse disso, calcula-se os conjuntos RPIs. Lembre-se que o conjunto mRPI
€ 0 menor conjunto possivel e é definido pelo somatoério de Minkowski e depende da
din&mica do sistema e dos limites do disturbio. Para este exemplo, o s que garante um
limite de erro (e) suficientemente pequeno para as trés dinamicas de erro calculadas é
s = 3 para o sistema realinhado e s = 2 para as dinamicas do modelo O.

Note que para o modelo O normalmente nao é possivel usar a simplificacao
por zonotopos. Neste exemplo ndo é possivel achar uma matriz H ndo singular que
represente o disturbio da dinamica e, (W.. = W @ (—LV)). Como este é um exemplo
simples de dimensdes reduzidas é possivel utilizar a simplificagdo de Rakovi¢ et al.
(2005) para os calculos. Alternativamente, pode-se calcular diretamente as somas de
Minkowski para todas as dinamicas por meio da ferramenta MPT3. Frisa-se que isso
nao é possivel para sistemas com dimensdes maiores devido ao alto custo computaci-
onal envolvido. Os conjuntos calculados sao apresentados na Figura 8.

Figura 8 — Conjuntos ¢s calculados.

-2 -1 o 1 2

5 *q

(a) Conjunto mRPI para modelo R. (b) Conjunto mRPI para modelo O.

e gy
-5 T~ — y(k)

0.8

0.4 -

0.4 |

-o0.8 |

-0.4 0.4 -1.5 o 1.5

o

(c) Conjunto mRPI para dindmica e, do modelo O. (d) Conjunto mRPI para dinamica e. do modelo O.

Fonte: Autor.

A Tabela 3 mostra algumas das caracteristicas dos conjuntos encontrados.

Primeiramente, note que os conjuntos ¢, € ¢.. S&0 representados por seis de-
sigualdades, o que nao é possivel observar pela Figura 8 devido a proximidade de
alguns dos vértices desses poliedros. Perceba que essa é a representagdo minima
desses conjuntos, ou seja, nao ha vértices ou desigualdades redundantes. Isso néo é
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Tabela 3 — Caracteristicas dos conjuntos mRPIs calculados.

Dimensdo N°® Desigualdades  N® Vértices

brcdr 03 08 12
Dee 02 06 06
Oec 02 04 04
¢0 = ¢ee S ¢ec 02 06 06

Fonte: Autor.

um problema para um sistema simples de dimensao dois, mas quanto maior o numero
de estados mais complicado fica calcular a representacao H do sistema. Observe que
neste exemplo é facil notar que os conjuntos podem ser simplificados utilizando ape-
nas quatro desigualdades, mas para um sistema de dimensdo maior essa tarefa ndo é
trivial.

Observe que essas desigualdades extras aparecem devido a complexidade
nos calculos dos conjuntos, note pela Equacao (105) que a dindmica de ¢.. depende
tanto de w quanto de v, além de usar o ganho L duas vezes. Para sistemas maiores
pode nao ser possivel encontrar um s computacionalmente acessivel para calcular
esse conjunto, sendo necessario aproxima-lo (por meio de um casco politopico, por
exemplo). Nesse caso, € interessante encontrar o maximo RPI contido no conjunto
encontrado de forma a eliminar algumas dessas desigualdades extras. A principal
desvantagem do sistema com observadores é que o conjunto ¢.. € usado nos calculos
de ¢.. e ¢,. Assim, & necessario cautela pois ¢.. € ¢, serdo calculados utilizando uma
aproximacao de ¢.. 0 que pode produzir conjuntos erréneos.

Para o caso TRMPC-NMSS, a Tabela 3 mostra que ¢xq4,. € representado por
doze vértices e oito desigualdades. Note que esse conjunto considera as entradas do
sistema como estados e portanto sempre terd dimensao maior, 0 que significa mais
vértices/desigualdades. A vantagem aqui se da no fato que o sistema possui apenas
o disturbio w que normalmente pode ser representado por um zonotopo. Assim, as
restricdes apertadas para o problema nominal podem ser calculadas sem precisar da
representacao H (por desigualdades) de ¢xq,. Para esse exemplo, o poliedro encon-
trado € mais complexo do que ¢, pelo simples fato de ter trés dimensdes. Porém, a
projecao de ¢4 NAs saidas do sistema possui apenas quatro vértices, sendo portanto
mais simples do que o primeiro.

Ademais, mesmo para o caso TRMPC-NMSS ainda pode acontecer de o con-
junto ¢xq4. possuir muitas desigualdades ou pode nédo ser possivel encontrar um s
computacionalmente acessivel para seus céalculos. Como as restricoes apertadas po-
dem ser calculadas de forma simplificada, pode-se aproximar esse conjunto conforme
Secédo 4.3.4. Ao contrario do que acontece para o caso com observadores, esse con-
junto é usado apenas uma vez e portanto um eventual erro de aproximacao nao é
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propagado.

4.41.4 Restricoes Apertadas do Problema

As restricoes apertadas se aplicam apenas ao sistema nominal, descrevendo as
regides nas quais os estados nominais podem existir. Devem, portanto, ser menores
do que as restricdes originais do sistema, para que o sistema perturbado ainda as
satisfaca de maneira robusta. Para o modelo realinhado essas restricbes sdo dadas
por:

X, =X O bgar, U =U © Kdgar

Para o modelo O as restricbes apertadas sao representadas por:
‘)E:X@¢oa I/_{:L{@K¢€C

Os conjuntos que as representam sédo obtidos usando a ferramenta MPT3 e séo
mostrados na Equacéo (124).

—48,0631 [ 8,0631 —95,099 [ 15,0990
—46,1263 | < X < | 6,1263 : —92,649 | < A&, < | 12,649
i —5,098 | 5,098 (124)
[ —5,3657] <U< 5,3687] , [ —5,099] <U < | 500

Perceba que as restricées na saida nominal do modelo R sdo aproximadamente
o dobro das restricdes nos estados. Isso se deve ao fato de que a saida é dada por
y = [1 1] x e que neste exemplo busca-se mostrar que ha diferenca entre preocupar-se
apenas com as restricbes nas saidas e néo nos estados em si. A Figura 9 mostra uma
comparacgao entre as restricoes originais e as apertadas de cada um dos sistemas.

Considerado que os estados do modelo realinhado sao formados por [y(k); y(k—
1); u(k—1)]7, faria sentido dizer que os dois primeiros estados tem restrigdes similares
ja que ambos sdo saidas. Note que a diferenca se da para restringir a dindmica da
planta de um instante a outro. Pelo mesmo principio, os estados que representam as
entradas devem ter os mesmos limites de U,. Pela Equacéo (124) percebe-se que
esses valores sao aproximadamente iguais. O motivo para a discrepancia entre eles é
o fato dos disturbios entrando nas saidas passadas e nas acdes de controle nao serem
nulos, assumindo valores proximos de zeros conforme a Tabela 2.

Ademais, perceba também que as restrigbes nas entradas nominais em ambos
0s modelos sdo representadas por poliedros parecidos. O objetivo aqui era justamente
encontrar um par (X,U) parecido para os dois modelos, de forma que ambos os
problemas de otimizagcao fossem similares. Tenha em mente que apenas as restricées
apertadas sdo passadas para o problema de otimizagcédo. Essa é a razdo para a escolha
|w,1| < 2.5.
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Figura 9 — Restricbes apertadas para ambos os problemas.

10 | I@Restrigdes dos Estados
lRestrigdes Apertadas

%,

20| [IMRestrigdes de Saida
lRestricdes Apertadas
[]Projegéo de ¢, nas saidas

-20

40 -

y(k-1)

-30 -60
-40 - 80 -
50| | ‘ ‘ -100
-50 -40 -30 20 -10 0 10 -100 -80 -60 40 -20 0 20
X4 y(k)
(a) Restricbes nos estados modelo O. (b) Projecéo restricbes nas saldas do modelo R.

Fonte: Autor.

4.41.5 Calculo do conjunto terminal para rastreamento

Conforme Segéo 4.1.2, para o calculo do conjunto terminal ¢ - considera-se a
malha fechada do sistema aumentado =, = (z, #) dado pela Equagéo (96). A Figura 10
apresenta a projecao nos estados deste conjunto para cada um dos modelos.

Figura 10 — Conjuntos invariantes para rastreamento - Projecao nos estados.

. = X,r
.Proleg:ao Qt,K

;; 0
=}
-5
0o
-20 e 0
50 40 30 20 10 0 10 40 .
i i i " i k-1) 60 e
X, yle1) =0 e w0 P vk
(a) Conjunto para modelo O. (b) Conjunto para modelo R.

Fonte: Autor.

Perceba que para este exemplo o conjunto para o modelo realinhado possui qua-
tro dimensdes (3 para os estados e 1 para o valor de #). O numero total de estados no
NMSS depende do numero de zeros e de polos da planta, e isso influencia diretamente
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na complexidade dos calculos do conjunto terminal. Note que o conjunto terminal do
modelo R tem mais faces do que o do modelo O e portanto mais desigualdades. Essa
€ uma das principais desvantagens do modelo realinhado, pois este conjunto afeta
o custo computacional offline do problema e o nimero elevado de desigualdades a
serem passadas ao MPC afeta também o custo computacinal online. Como ponto po-
sitivo tem-se que este conjunto normalmente é mais simples de calcular, do ponto de
vista computacional, do que os conjuntos ¢s.

Para este exemplo, a principal diferenga entre 0 uso do modelo O e do mo-
delo R se da pela caracterizagado dos pontos de equilibrio do sistema. Lembrando da
Equacao (90), os pontos de equilibrio do modelo tem que satisfazer:

(Am - In)Xs + Bmus - On,l
Cme + Dmus =Ys

E importante notar que para uma realimentacdo por variaveis de estado, us
€ normalmente igual a zero, fato que concorda com a equacgédo acima. Resta achar
um xs que leve ((An, — I,)xs) a zero enquanto leva C,,xs a y;. Para o modelo O, é
obrigatério que x;, = [y, 0]. Isso implica dizer que o controlador sempre tendera a
levar o segundo estado a zero para que o seguimento de referéncia seja alcancado.

Ja para o modelo R, os estados em equilibrio devem ser x, = [y, vy, 0]7. Como
os dois primeiros estados representam as saidas atual e passada, faz sentido que em
regime ambas tenham o mesmo valor. Além disso, isso nos mostra que para o primeiro
modelo z,(1) deve ir a y, e para o segundo y deve ir a y,. A diferenga entre os dois é
que um forca um dos estados a referéncia (e assim leva a saida de forma indireta até
la) e o outro forga diretamente a saida rumo a referéncia. Assim, o modelo realinhado
Nao se preocupa em como casar os estados de forma a atingir a referéncia, apenas
tenta levar a saida até Ia.

Ainda nesse contexto, sabendo que y, = Nyf e de posse do conjunto terminal
para x, = (x,6), pode-se projetar o conjunto 2¢ na saida do sistema de cada um dos
modelos conforme Figura 11.

A projecdo mostrada nada mais € do que os valores que a saida y pode assumir.
Em outras palavras, a referéncia do problema deve estar dentro dessa projecao ou en-
tao ndo é possivel rastrea-la. Sera mostrado posteriormente que quando isso acontece
o controlador leva o sistema o mais préximo possivel do alvo. Por enquanto, atente-se
para o fato que o conjunto do modelo O é menor do que o conjunto do modelo R.

A diferenga entre os conjuntos é uma grande vantagem do modelo realinhado.
Perceba que o sistema O s6 pode ter como saida desejada valores entre —48,02 e
8,055, enquanto o sistema R alcanca o valores entre —91, 72 e 12, 52. A razao se da no
fato de que o valor alvo do segundo estado do modelo O é sempre zero entao a saida
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Figura 11 — Conjuntos invariantes para rastreamento - Projecdo na saida.

1N, 9l 1N, 9l
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 04
0.2 0.2

0 0
-0.2 -0.2
-0.4 -0.4
-0.6 -0.6
-0.8 -0.8

-1 -1

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 -80 -60 -40 -20 0 20
y y
(a) Conjunto para modelo O. (b) Conjunto para modelo R.

Fonte: Autor.

fica confinada as restricoes do primeiro estado. Isso ndo ocorre no modelo R que tem
restricoes prdprias para as saidas.

Como observacgéao final, repare que as restricoes iniciais X, foram escolhidas
sendo [C,, X, U]. O fato da saida depender dos dois estados aumentou o conjunto de
possiveis pontos de equilibrio. Entretanto, nada impede que se defina X, = [X, U] 0
que nos daria o mesmo conjunto para ambos 0s modelos.

O ponto a ser destacado aqui é que quando nao ha preocupacao com valores
dos estados em si, o modelo realinhado é mais vantajoso. E particularmente melhor
guando o numero de polos € menor que 0 numero de estados e/ou quando os estados
nao tem significado fisico (e portanto ndo possuem restricdes).

4.4.1.6 Simulacdo dos Controladores

Para comparar e mostrar as propriedades de ambos os controladores, uma
simulagéo foi realizada partindo do sistema com estados iniciais iguais a zero (x(0) =
[0; 0], u(0) = [0] e x,(0) = [0; 0; 0]). A referéncia entéo € deslocada para y, = —60
no instante &k = 2, depois para y, = 0 no instante £ = 32 e a seguir para y, = —20
no instante £ = 64. Essas mudancas ocorrem enquanto os sistemas estao sujeitos a
mesma realizag&o do distlrbio v, e para os dois casos tem-se T = 10°I,,,. A planta é
simulada usando a fungao de transferéncia apresentada na Equacgéao (125).

22 —1
22 —-2z2+1
A resposta temporal é apresentada na Figura 12. Note que a resposta do modelo

Pp(z) = (125)
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R é mais agressiva do que a resposta para o modelo O, o que faz sentido ja que o
sistema com observadores considera duas dinamicas de erro. O modelo O deve limitar
0 erro entre o sistema nominal e o sistema estimado baseando-se no erro entre o
sistema estimado e o sistema real, em outras palavras o tubo de estimacao deve estar
contido no tubo de controle e portanto o sistema tem menos liberdade e tende a ser
mais conservador.

Figura 12 — Resposta temporal dos TRMPC para duplo integrador.

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Amostras

Fonte: Autor.

Ademais, observe que préximo ao instante £ = 32 o controle do modelo R satura,
mas as restricdes permaneceram respeitadas. Além disso, as mudangas bruscas no
disturbio ndo foram tdo sentidas na saida do sistema em nenhum dos casos, mas
podem ser percebidas na agao de controle.

Note ainda que o sistema O n&o conseguiu alcangar a primeira referéncia tal
qual esperado conforme Secédo 4.4.1.5, mas o controlador leva o sistema o mais
proximo possivel da mesma. Por fim, ambos conseguem rejeitar o disturbio e rastrear
mudancas nos setpoints.

4.4.2 Sistema CSTR

O sistema do Reator Continuamente Agitado, do inglés Continuous Stirred-
Tank Reactor (CSTR), é outro processo amplamente utilizado na literatura de controle,
pois reline as principais caracteristicas da maioria dos reatores. O objetivo aqui é
apresentar um exemplo em que a aplicacao da técnica RMPCT-NMSS falha, mas o
TRMPC original pode ser aplicado. Aqui denota-se como original a técnica que assume
todos os estados disponiveis. Para tanto considere um sistema formado por um tanque
no qual ocorre uma reacao exotérmica irreversivel de decomposicdo. O objetivo do
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controle é manter a concentracdo do reagente do produto C, e a temperatura do
tanque T, no ponto de operacdo determinado. Para isso, a temperatura do liquido
de refrigeracao 7, € manipulada, modificando a temperatura do tanque e, portanto, a
temperatura na qual a reacao é realizada. Consequentemente, a reacao é acelerada
ou desacelerada e a concentragao C4 é controlada.

Os estados do modelo sdao x = [C4; T.] e a entrada do mesmo é dada por
u = T,. Considere entdo modelo proposto por Limén (2002) discretizado em torno da
origem dado pelas matrizes da Equacao (126).

0,9385 —0,0443 ~ | —0,0013
" 10,1624 1,1365 ™| 0,0668

Assumindo que os estados est&o disponiveis para medi¢éo, ou seja, C,, =1,
pode-se aplicar tranquilamente TRMPC. Para teste da técnica TRMPC-NMSS utiliza-se
o modelo realinhado desse sistema que é dado pelas matrizes da Equacéo (127).

(126)

[2,0750 0  —1,0738 0 —0,0015 | [ —0,0013 ]
0  2,0750 0 —1,0738 —0, 0629 0, 0668
A, = 1 0 0 0 0 B, = 0
0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 | 1
(127)

comx, = [y (k); y2(k); yi(k—1); yo(k—1); u(k—1)].

Perceba que o sistema realinhado possui 5 estados, sendo quatro deles rela-
cionados com as saidas e apenas um relacionado com as entradas. Note ainda que
o modelo da Equacéao (126) controla dois estados com uma acao de controle, ja no
modelo da Equacéao (127) seria necessario controlar quatro estados (o ultimo estado é
o préprio controle).

Assim, antes de aplicar a técnica TRMPC-NMSS é necessario fazer uma verifi-
cacgao no posto da matriz de controlabilidade do sistema. Sabendo que para o modelo
realinhado a matriz A,,, . € dada pela Equagéo (29), reapresentada baixo.



Capitulo 4. Controlador Preditivo baseado em Tubos -TRMPC 87

[ _Ar,l _Ar,2 Ar,na—l _Ar,na Br,2 Br,nb—l Br,nb ]
Ip Op Op Op OpXm 0p><m Op><m
OP Ip Op Op 0p><m 0p><m Op><m
Am,r = Op Op Ip Op 0p><m Opxm 0p><m
0m><p 0m><p 0m><p 0m><p Om Om Om
Om><p Om><p 0m><p 0m><p Im Om Om
L Omxp Omxp e 0m><p 0m><p Om e Im Om |

Pode-se dividi-la em blocos para construcdo de uma matriz auxiliar conforme
mostrado na Equacao (128).

A, = | By Ao A=
m,r 0 1 9 £

Ay 0
O ] (128)

Sendo Co £ [By,,,, ABm.,, A’By,.,...], a matriz de controlabilidade do sistema

realinhado, entao s6 é possivel aplicar o RMPCT-NMSS para sistemas nos quais a
Equacéao (129) é verdadeira.

posto (Co) > posto (Ay) (129)

Perceba que os valores dos postos de Co e A, dependem da dindmica da
planta e ndo necessariamente do numero de estados do modelo realinhado. De fato,
o estudo de caso que sera mostrado no préximo capitulo tem um modelo realinhado
de seis estados, sendo quatro relacionados com as saidas. Ainda assim, a aplicacao
do RMPCT-NMSS foi feita com sucesso. A Tabela 4 mostra uma comparagao entre 0s
sistemas exemplificados neste capitulo.

Tabela 4 — Comparacao entre sistemas.

Duplo Integrador CSTR

Numero de Estados 3 5
Estados relativos as saidas 2 4
Estados relativos as entradas 1 1
Posto (Ay) 2 4
Posto (Co) 3 3

Fonte: Autor.

Assim, posto (Ay) nada mais é do que uma representagcdo do numero de esta-
dos relativos as saidas. E necessario ter graus de liberdade suficientes para que seja
possivel controlar pelo menos esses estados, fato que nao acontece neste CSTR.
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4.5 ESCOLHA DO CONTROLADOR

A escolha entre qual técnica aplicar deve ser feita caso a caso a depender do
sistema a ser controlado. De forma geral, o modelo realinhado é particularmente melhor
quando ha uma preocupacao com as saidas do sistema e ndo com seus estados. Um
resumo para auxiliar nesta decisdo € mostrado a seguir.

1. Restricoes:

» modelo R: imp0e restricdes nas saidas e nas entradas. Recomendado
para sistemas em que os estados ndo tenham significado fisico ou ndo haja
preocupagao direta com os valores dos mesmos;

* modelo O: impoe restricdes nos estados e nas entradas. Recomendado
para sistemas em que existam limites (normalmente fisicos) nos estados que
precisam ser contidos.

2. Escolha dos Ganhos:

* modelo R: s6 é preciso escolher um ganho K., que lida com um dis-
turbio w,. Recomenda-se escolher o ganho utilizando as LMIs apresentadas na
Equacao (115). A complexidade do problema aumenta em sistemas de grande
porte ou sistemas que ganhem muitos estados extras. Alternativamente, qualquer
ganho que estabilize o sistema pode ser escolhido. Isso ndo é recomendado, pois
estes nao levam os efeitos do disturbio em consideracgéao;

» modelo O: necessario a escolha de dois ganhos K, e L para lidar com
os disturbios w e v. Deve-se escolher o valor de L primeiro, pois este afeta
as duas dinamicas do sistema. Posteriormente, escolhe-se o ganho de rejeicao
K, .. Novamente, quaisquer ganhos estabilizantes podem ser escolhidos, mas
recomenda-se utilizar ganhos robustos. As LMIs na Equagéo (115) podem ser
utilizadas, mas devem ser modificadas para se adequar ao problema.

3. Calculo da aproximacao do conjunto RPI minimo ¢: para sistemas de médio e
grande porte com numero de estados n > 5, 0 s mais acessivel normalmente esta
entre um e trés. Esse valor pode nao ser grande o suficiente para garantir que o
RPI calculado seja uma aproximagao boa do RPI minimo. Qualquer valor maior
de s ja tem custo elevado (0 Matlab pede aproximadamente 48 Gigabytes(Gb)
de meméria RAM para o problema de tanque quadruplo quando s = 5 para
determinados ganhos, o que torna a resolugcédo do problema inviavel). Assim:

* modelo R: para o modelo realinhado, qualquer sistema um pouco mais
complexo ja possui 5 estados, ou seja, € necessario calcular o casco do zonotépo
encontrado e depois encontrar o RPI maximo contido dentro deste de forma a
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encontrar um conjunto mais simples. As restricoes apertadas saem de forma
mais facil devido ao uso dos zonotopos;

* modelo O: para sistemas pequenos, com poucos estados, pode-se en-
contrar um valor de s suficientemente grande. Entretanto, € necessario calcular
dois conjuntos, sendo que o segundo depende do primeiro. Além disso, ndo é
possivel usar zonotopos e consequentemente o célculo das restricbes apertadas
€ mais complexo. Para sistemas maiores € necessario cautela ao aproximar o
valor desses conjuntos pois o erro sera propagado.

4. Calculo do Conjunto para Rastreamento: a mesma estratégia é usado para
ambos os problemas. Portanto, as diferencgas entrea as técnicas séo:

» modelo R: tem nimero maior de estados, o que aumenta o tempo com-
putacional e aumenta o nimero de desigualdades representando o conjunto;

* modelo O: normalmente tem o mesmo numero de desigualdades do
TRMPC original (original refere-se a técnica quando todos os estados estéo
disponiveis). E mais simples de ser calculado quando comparado ao modelo
realinhado.

5. MPC: ambos utilizam uma caracterizagédo em 6 0 que permite resolver o problema
de otimizagdo com o menor numero de variaveis de decisdo possiveis. Em geral,
a Unica diferenca entre os dois estda no numero de desigualdades representando
os diferentes conjuntos. Assim, tem-se que:

* modelo R: quanto mais estados, mais estados preditos. Um conjunto
terminal mais complexo significa mais tempo para resolver o problema de otimi-
zacao, o mesmo se diz de ¢k, ;

» modelo O: tem menos estados, entretanto possui mais restricdes e mais
conjuntos a serem utilizados o0 que aumenta a complexidade do problema.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Tem-se entdao que o TRMPC-NMSS parece uma alternativa véalida ao uso do
TRMPC com observadores. Entretanto, como resultado mostrou-se que nem sempre
€ possivel ou interessante aplica-lo. A escolha entre qual técnica aplicar deve ser feita
caso a caso a depender do sistema a ser controlado.
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5 ESTUDO DE CASO - SISTEMA DE TANQUE QUADRUPLO

Este capitulo aplica ambos os RMPCs desenvolvidos nos capitulos anteriores a
um estudo de caso particular. O sistema adotado é o processo de tanque quadruplo
apresentado em (JOHANSSON, 2000).

Esse processo é uma planta multivariavel de tanques interconectados que po-
dem ser modelados por um sistema dinamico nao linear sujeito a restricdes nos esta-
dos e nas entradas. Uma propriedade importante desta é que ela pode ser configurada
para funcionar em pontos de operagao caracterizados por zeros multivariaveis (fase
minima e ndo minima). A Figura 13 mostra um diagrama esquematico do processo. O
objetivo é controlar o nivel nos dois tanques inferiores (variaveis de processo y; € 1)
usando os fluxos das duas bombas manipuladas (uy, us).

Figura 13 — O processo do tanque quadruplo.

Tanque 3 Tanque 4

Tanque 1 Tanque 2

Fonte: Johansson (2000).

As equagdes diferenciais ordinarias que governam o sistema s&o dadas na
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Equacéo (130).

dh a a k
—IZ—A—ll 29h1+A_3\/2 h3+%ul

it
dh
—2 = 29h2 + —_— 2gh4 + MUQ
dt 142 4A2 A, (130)
dhs _ a5 oo A=)k
oo - (1 As)k 2
4 — 71)R1
ot Qaha L S UM
dt 444 N

sendo A, A,, Az, A, as seclOes transversais de cada tanque, aq, as, as, ay as segdes

transversais do orificio de saida de cada tanque, h1, hs, hs, hs 0S niveis de cada tanque,

k1, ko 0s ganhos da bomba, v1, 7, parametros da valvula e g a aceleracao da gravidade.
Os valores dos parametros do processo sdao mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Parametros do processo.

A, Az [em?] 28
AQ, A4 [sz] 32
ai, as [ch] 0,071
as,ay  [em?] 0,057

g [em/s?] 981
Fonte: Johansson (2000).

O sistema foi linearizado em dois pontos operacionais diferentes, um com ca-
racteristicas de fase minima e um com caracteristicas de fase ndo minima. Os pontos
operacionais escolhidos correspondem aos valores de parametros mostrados na Ta-
bela 6.

Tabela 6 — Parametros de linearizagao.
Ponto 1 (P1) Ponto 2 (P2)

(h9, 1Y) [em] (12,4;12,7)  (12,6;13,0)
(h3, hY) [em)] (1,8;1,4) (4,8;4,9)

(u?, ul) V] (3,00;3,00) (3,15;3,15)
(k1 ko) [em®/(V-s)]  (3,33;3,35)  (3,14;3,29)
(71,72) (0,70;0,60) (0,43;0,34)

Fonte: Johansson (2000)

O sistema é estavel em malha aberta com dois zeros multivariaveis em qualquer
ponto de operagao. A natureza desses zeros € determinada pelos parametros das
valvulas (v; e . ). Este sistema foi escolhido como estudo de caso pois € um benchmark
para testes de controladores. Perceba que o tanque quadruplo possui varios aspectos
que o tornam interessantes para fins de pesquisa, entre eles:
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0 modelo linearizado do processo possui zeros multivariaveis que podem ter fase
minima ou ndo minima, bastando trocar as valvulas de trés vias;

» todos as variaveis sao mensuraveis;
* as saidas sao fortemente acopladas;

» € uma planta modelada como um sistema nao linear incerto;

possui restricdes nos estados e nas entradas da planta.

Assim, é possivel usar esta planta para testar os algoritmos RGPC e 0 NMSS-
TRMPC propostos nesse trabalho. Para um teste mais realistico, a funcado ode45 do
Matlab foi usada para simular o comportamento do processo néo linear de acordo com
a Equacao (130).

5.1 RGPC APLICADO AO TANQUE QUADRUPLO

Pode-se linearizar o modelo da Equacao (130) utilizando os dados mostrados
na Tabelas (5) e (6). Assim, chega-se nas matrizes de fun¢des de tranferéncia em
tempo continuo correspondentes a esses pontos. Essas sdo dadas pelas Equacgdes
(131) e (132).

i 2,6 1,5 ]
1+ 62s (1+23s)(1 + 62s)
Pl(s) = (131)
1,4 2,8
| (14 30s)(1+90s) 14 90s ]
i 1,5 2,5 ]
1+ 63s (14 39s)(1 + 63s)
P2(s) = (132)
1,5 1,6
| (14 56s)(1+91s) 14 91s
com
Q= (P1,P2) (133)

Assim, as constantes de tempo dominantes sdo semelhantes para ambos os
pontos operacionais. Além disso, ha uma pequena diferenga entre os ganhos estaticos
de P1 e P2 condigdes de operagao.

O cenério escolhido para simulacao iniciou o sistema precisamente no ponto
de operacao 1, com os niveis iniciais do tanque dados na Tabela 6. Apds cerca de
100 segundos, os dois parametros da valvula foram alterados abruptamente para
coincidir com os do ponto de operagao 2, o que significa que os ganhos da bomba
também diminuiram levemente. Ao mesmo tempo, alterou-se as referéncias do sistema,
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requerendo-o a elevar o nivel no primeiro tanque e reduzi-lo no segundo. A referén-
cia foi definida como y, = [14; 12,2] centimetros. Note que para essa situacao, os
algoritmos aqui testados devem lidar com uma mudanca de ponto de operacao e de
referéncia ao mesmo tempo. Tal mudanca é demasiadamente brusca, numa situagcéao
mais realistica o ponto de operacao seria alterado e depois uma nova referéncia seria
passada ao controlador. O objetivo aqui € demonstrar que mesmo para um cenario
pessimista o RGPC funciona.

Para testar os algoritmos GPC e RGPC, Q2 apresentado na Equacéao (133) foi
escolhido como o conjunto de modelos, com P1 como modelo nominal 6y e o sistema
real passando de um ponto de operagao para o outro (equivalente a mudar P1 para P2).
Um tempo de amostragem de 10 segundos foi usado para discretizar as duas plantas.
As restricdes na agédo de controle foram escolhidas para serem representativas do
modelo ndo linear. Portanto, as restricdes para o controlador sdo representadas por
[0,15;0,15] < u < [9,85;9,85] na agéo de controle e por [—-0,35;—-0,35] < Au <
[0, 35; 0, 35] em seu incremento.

Primeiramente, um GPC padrao foi projetado. As matrizes de ponderagéo foram
escolhidas como Q = I e R = I, com o horizonte de predi¢do sendo N, = 50 e 0
horizonte de controle N. = 10. Em seguida, o RGPC foi testado usando os mesmos
parametros que o GPC padrao, com a adicdo dos pesos S = 10°I, e as restricoes
apresentadas no Capitulo 3. Faz-se necessario usar duas referéncias artificiais, uma
para cada saida da planta. Os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 14, onde a
resposta RGPC é representada pelas linhas pretas, o GPC pelas azuis, as referéncias
pelas linhas pontilhadas e os limites do controle pelas linhas tracejadas.

Pela Figura 14 fica claro que o algoritmo GPC padrao falha e nao consegue
rastrear a referéncia. Além disso, observe que uma de suas entradas rapidamente fica
saturada. A razao disso reside nas diferencas entre os dois modelos, com o0 modelo
verdadeiro tendo caracteristicas de fase ndo minima. De fato, P2 tem um zero de
transmissao no semiplano direito, o que deteriora consideravelmente o desempenho do
sistema em malha fechada, como mostrado em Johansson (2000). Tais caracteristicas
nao estao presentes no modelo nominal.

Portanto, devido ao erro de modelagem, o GPC padrao faz o oposto do que
deve ser feito, diminuindo o nivel no Tanque 1 e aumentando no Tanque 2, o que indica
um comportamento instavel. Note que a Unica razao pela qual a acao de controle nao
vai ao infinito é devido aos limites fisicos da planta. Se as bombas tivessem capacidade
ilimitada e os tanques tivessem altura ilimitada, o GPC padrao conduziria a saida de
malha fechada ao infinito. Assim, um GPC padrdo com esta sintonia ndo € robusto o
suficiente para esta planta.

E interessante mostrar que ambos os algoritmos fazem predicdes corretamente,
mas o GPC falha pois ndo tem acesso ao modelo que corresponde a planta no ponto
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Figura 14 — Comparagéo da saida da planta e sinal de controle entre GPC e RGPC.
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Fonte: Autor.

operacional 2. A Tabela 7 mostra os pontos de equilibrio de ambos os modelos. Sabe-
se que o sistema parte de u = [3; 3] (controle no ponto de operagéo), e portanto os
valores de u, dos modelos vao em diregdes opostas devido aos zeros de transmissao
do sistema. Esses valores explicam o porqué de o GPC mandar agbes de controle que
fazem o oposto do que deveria ser feito.

Tabela 7 — Pontos de equilibrio no conjunto (2.

P1(s) P2(s)
Ve [14,000; 12,200] [14,000; 12,200]
u, [ 3,500; 2,662] [ 2,514, 3,659]

Fonte: Autor.

Em contraste, o RGPC consegue eventualmente rastrear as referéncias. No
entanto, devido as diferencas entre modelos usados para projeto, a acdo de controle
se torna um pouco conservadora. Como resultado, a resposta de malha fechada vai
lentamente para o estado estacionario, com oscilacbes na acao de controle, especial-
mente no inicio da simulacdo. Em outras palavras, ha uma perda de desempenho para
garantir estabilidade robusta.

Ademais, testou-se também a rejeicao a disturbios persistentes no algoritmo
RGPC. Para tanto, proximo a 660 segundos um distarbio entra na primeira saida da
planta e permanece por 150 segundos. Concomitantemente, um disturbio na segunda
saida aparece em t = 780 segundos e permanece por 130 segundos. Como o RGPC é
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baseado no GPC, este consegue rejeitar ambas as perturbacdes sem maiores dificul-
dades.

E importante frisar que para esse sistema o otimizador deve ser capaz de prover
uma acao de controle em um tempo habil de dez segundos (tempo de amostragem da
planta). Assim, a sintonia do controlador deve levar isto em consideragcédo. Tenha em
mente que valores de N, ou S elevados podem aumentar o custo computacional do
problema e assim aumentar o tempo computacional para resolvé-lo.

Vale ressaltar que o método proposto é especialmente vantajoso quando ape-
nas as entradas e saidas do sistema podem ser medidas. Se um controlador com
realimentacao de estados for aplicado e nem todos os estados estiverem disponiveis
para medicao, um observador devera ser utilizado.

Conforme explanado no Capitulo 3, o projeto de observadores para o caso
multi-modelo nao é trivial. Para o caso estudado aqui, como se lida com um sistema
nao linear, seria necessario projetar um estimador para a funcao da Equacao (130).
Perceba pela Tabela 7 que este ndo pode simplesmente usar as saidas para estimar os
estados da planta, pois uma mesma saida equivale a diferentes entradas dependendo
das aberturas das valvulas manuais. Assim, o estimador de estados deve ser projetado
em funcao das saidas da planta, das entradas, dos parametros das valvulas e dos
distarbios presentes nas saidas.

Um EKF pode ser usado para tal fim, mas é necessario cuidado principalmente
para que o mesmo nao confunda um disturbio grande nas saidas com uma mudanca
no ponto de operagéo. Perceba que ambos devem ser estimados e que ambos causam
alteracOes nas saidas da planta. Assim, um total de seis variaveis (wi, ws, 71, 72, hl,
h2) devem ser estimadas usando as informagdes a respeito de outras quatro (uq, us,
y1 = hs, y2 = hy). Esse projeto pode ser ainda mais complexo a depender do sistema
utilizado.

Depois disso, deve-se atentar para o fato de que as provas de robustez agora
dependeriam dos estados estimados e nao dos estados reais (ou das saidas, no caso
do RGPC). Assim, a dinamica do EKF deve ser considerada pelo controlador.

Neste exemplo, novamente utilizou-se o solver IPOPT para resolver o problema
de otimizacdo e o parser YALMIP para lidar com as restricdes. O algoritmo GPC
padrao utlizou 0 GUROBI como solver.

5.2 RMPCT-NMSS APLICADO AO TANQUE QUADRUPLO

Primeiramente, utiliza-se a matriz de funcdes de transferéncia da Equacéo (132)
discretizada com T, = 10 segundos para conseguir 0 modelo realinhado da planta. A
planta P2 foi escolhida, em detrimento de P1, pois esta possui um zero de transmissao
de fase ndo-minima. Portanto, € mais interessante testar a técnica neste ponto de
operacao.



Capitulo 5. Estudo de Caso - Sistema de Tanque Quadruplo 96

O modelo original (minimo) em espaco de estados possui quatro estados. Ja
o modelo realinhado possui seis estados (4 estados relacionados com as saidas e
2 relacionados com as entradas) e é representado pelas matrizes (Am ., Bm; Cm.r)
dadas pelas Equacdes (134-136).

1,628 0  —0,6606 0  —1,726 0,3603 |
0 1,733 0  —0,75 0,2157 —1,385
AL | L0 0 0 0 0 0 (134)
’ 1,0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
T
B, — 2,23 0,2374 0 0 1,0 0 ] (135)
0,4137 1,656 0 0 0 1,0

1
Conr — 000O0O0 (136)
01 0O0O0O

Observe que para evitar possiveis problemas de condicionamento numérico, o
modelo dado pelas Equacdes (134-136) é o modelo realinhado normalizado. Assim,
os estados considerados sdo mostrados a seguir:

u—u°
u, = 10 ;

yr=y -y’ (137)

em que u, e y, sao vetores representando as entradas e saidas do modelo realinhado
com estados dados por x, = [y1(k); y2(k); yi(k —1); y2(k — 1); wi(k — 1); ua(k — 1)),
u séo as entradas do processo real, y suas saidas, e por fim, u® e y° = [h{; hj]
representam o ponto onde o sistema foi linearizado conforme Tabela 6.

E de suma importancia comentar que essa normalizacdo néo foi feita para a
abordagem RGPC e que a técnica TRMPC-NMSS pode ser aplicada sem seu uso.
Todavia, o modelo foi normalizado para facilitar os célculos do ganho de controle e
do conjunto RPI associado a este enquanto evita erros de condicionamento numérico
(principalmente durante a resolucédo das LMIs apresentadas na Equacgao (115)). Note
também que as matrizes do modelo realinhado sdo esparsas, o que pode amplificar
ainda mais o problema de condicionamento numérico.

Assim, a aplicacéo da técnica TRMPC-NMSS para rastreamento apresentada
no Capitulo 4, precisa que o modelo linear acima esteja sujeito a disturbios aditivos.
Neste modelo, as principais fontes de disturbios sdo: o erro de aproximagao da li-
nearizagao e as possiveis dindmicas dos atuadores que nao foram consideradas. Os
disturbios nas saidas foram retirados de Alvarado (2007) e sao dados por |w,| < 5-1073.



Capitulo 5. Estudo de Caso - Sistema de Tanque Quadruplo 97

Note que a planta utilizada aqui é de escala reduzida, ou seja, possui tanques e bom-
bas menores do que a de Alvarado (2007), e portanto o disturbio real deveria ser
menor.

O controlador foi projetado seguindo o método proposto na Secao 4.3. As pon-
deragdes foram escolhidas como Q = C,,”’C,,, e R = I, - 10~2. Para o calculo de K,
a Equagéao (115) foi utilizada para um p = 0.99 e um X\ = 0.9. O valor de K. usado é
dado na Equacéo (138).

3,35 —6,055 —2,494 3,93 7,644 8,619
Ky = (138)
—1,637 2,994 0,7453 —2,883 2,775 —5,73

Note que existem varios ganhos K, para rejeicdo de disturbio, mas aqui os
valores de p e de \ foram escolhidos de forma a encontrar um ganho que implique
em um s pequeno. Para este estudo de caso, s = 10. Ja o0 ganho K foi determinado
por meio de um LQR que estabiliza o sistema incerto, utilizando as matrizes Q e R.

Este ganho é mostrado na Equacéo (139). A matriz T assume valorde T = 10%I,5 e 0
horizonte de controle tem um valor N = 5.

K 0,002815 1,078 0,1667 —0,8059 0,6672 —1,579 (139)
B 0,8855 —0,6267 —0,5831 0,7225 —1,731 1,652

Com s = 10 nao foi possivel calcular o conjunto ¢ x4, apenas uma aproximacao.
Para garantir que essa aproximacao, doravante chamado de ¢,, € suficientemente
parecida com ¢, 0S efeitos de ambos os conjuntos nas restricbes apertadas foram
comparados. Recorde que nao é necessario ter o conjunto ¢k, para conhecer seus
efeitos, ja que a matriz H, do zonotopo é conhecida conforme pode ser visto no
capitulo seis da tese de Alvarado (2007). Essa comparagéo foi feita para se ter uma
métrica a respeito de ¢,. Assim, este conjunto sera utilizado pelo MPC na restrigéo
(x — X) € (¢rar = ¢q). O Objetivo dessa aproximagéo é também diminuir o numero de
desigualdades representando tal conjunto.

Utilizando o zonotopo, tem-se [0, 1544; —0,2173] < @, < [0,8694; 0,9323]. Para
o conjunto ¢, tem-se [0, 1427; —0,2115] < @, < [0,8577; 0,9265]. Note que os valores
sdo para o sistema linear e séo levemente diferentes. Frisa-se que durante a realizacao
deste trabalho foram achadas métricas de erro para valores de s computacionalmente
viaveis, mas nenhuma para quando nao for.

Por fim, como o disturbio neste caso € persistente, € necessario utilizar um
estimador para lidar com os erros de seguimento no sistema real. Para este caso, o0
estimador é dado por uma combinagao convexa mostrada na Equagéo (140).

wk) = Aw(k — 1) + (1 - )\c> (x(k:) — Apyx(k — 1) — By u(k — 1)) (140)
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sendo \. = 0, 98.

A Figura 15 mostra as trajetérias de saida da simulagcao (linhas sdélidas) ras-
treando as referéncias (linhas pontilhadas) e a evolucao temporal das acées de con-
trole. Primeiramente, pode-se observar o efeito dos zeros de transmissao de fase
nao-minima na saida do sistema. Além disso, observe que o controlador deve rejeitar
perturbacdes enquanto leva a saida da planta para o setpoint desejado. Entretanto, o
ganho K. é escolhido apenas visando a resposta aos disturbios do sistema. Neste
exemplo, o ganho utilizado rejeita rapidamente qualquer disturbio, mas causa picos na
resposta ao degrau do sistema. Essa situacao é tipica de qualquer controle classico
e ocorre também com o controle TRMPC, ja que este controlador utiliza uma reali-
mentagéo de estados classica como lei de controle auxiliar. Assim, para suavizar a
agressividade do ganho K, na resposta ao degrau, um filtro de referéncia do tipo
rampa € usado neste exemplo. Tem-se entdo um controlador com dois graus de liber-
dade que utiliza esse filtro para atenuar a influéncia de altera¢des no sinal de referéncia
no sinal de controle. Note que, para um caso pratico, se ndo for possivel colocar tal
filtro, entdo a resposta em malha fechada da planta apresentaria picos bruscos mas
ainda respeitaria todas as restricdes do problema.

Figura 15 — Resposta temporal dos TRMPC para o tanque quadruplo.
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Fonte: Autor.

Ademais, mudangas bruscas nos disturbios também podem ser suavizadas
utilizando a Equacao (140). Perceba que o disturbio aqui € causado principalmente
pela diferenca entre a planta ndo linear, apresentada na Equacéo (130), e 0 modelo
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utilizado no MPC. Assim, conforme explanado na Equacao (100), a estimacao do
distarbio é feita para corrigir o erro em regime permanente causado por essa diferenca.

5.2.1 Consideracoes Gerais sobre a técnica TRMPC

Para esse estudo de caso, a incerteza utilizada no algoritmo RGPC poderia ser
passada como disturbio aditivo a fim de utilizar o TRMPC para o caso multi-modelo
conforme pode ser visto em Gesser (2018). No entanto, essa incerteza ndao poderia
ser transformada em zonotopo, o que dificulta o calculo do conjunto ¢,.. Ainda assim,
foi testado 0 que aconteceria se o conjunto fosse calculado baseado em um s que
garanta um limite de erro pequeno. O resultado foi que o software MATLAB e a ferra-
menta MPT3 retornam mensagens de erro com estimativas da quantidade de memdria
RAM necesséria para realizar os calculos requeridos. Normalmente, essas estimativas
variavam entre 9 Gb e 50 Gb. Mas, para o caso especifico da incerteza multi-modelo,
a memoéria requerida chegou a 60000 Gb. Isso acontece pois o disturbio causado pelo
uso de um modelo diferente é bem maior do que o aplicado anteriormente e portanto
demanda mais poder computacional.

O mesmo problema ocorreu quando se utilizou o TRMPC com observador apre-
sentado na Sec¢ao 4.2: a incerteza nao pode ser simplificada por um zonotopo (devido
ao acoplamento das dindmicas de erro) e o valor de s requerido ndo é computacional-
mente viavel. Portanto, também n&o foi possivel calcular o conjunto para o caso com
observador.

Apesar da técnica TRMPC-NMSS ter sido aplicada ao modelo com sucesso,
nota-se que o disturbio considerado é bem pequeno quando comparado com a mag-
nitude das saidas do sistema e que disturbios maiores requerem um valor de s maior.
Soma-se a isso o fato do modelo realinhado ter mais estados do que um modelo
minimo. Para o sistema estudado aqui ndo houve diferenca significativa de tamanho
entre o modelo minimo e 0 ndo-minimo, mas para outras plantas esse pode ndo ser o
caso (a coluna debutanizadora pode ser representada por um espaco de estados de
dimenséo oito e seu modelo realinhado tem catorze estados).

Note que o tanque quadruplo é um modelo interessante para testes de labora-
tério. Porém, numa situagao pratica, os disturbios ndo sao tao pequenos € o modelo
possui mais estados. Ambos os fatores contribuem para um aumento no nivel de com-
plexidade do conjunto mRPI requerido. Perceba que a literatura atual utiliza apenas
sistemas com um numero bem limitado de estados e com disturbios usualmente pe-
quenos. O sistema linear mais interessante encontrado durante a realizacao deste
trabalho foi o de Buckner e Lampariello (2018), este possui seis estados e sujeito
a varios disturbios. Entretanto, tem-se acesso a todos os estados do sistema o que
torna o projeto de controle um pouco mais facil visto que nao é necessario projetar um
observador.
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Conclui-se entdao que em teoria a técnica é elegante e funcional sempre com
garantias de robustez. Na pratica ainda nao é possivel aplica-la, necessitando de mais
estudos e formas mais simples para calculo do conjunto ¢x4-. Note que a dindmica
da planta utilizada, suas restricoes e seus disturbios ditam a forma desse conjunto.
Além disso, a dimensdo do mRPI é equivalente ao numero de estados do sistema, o
que significa um nivel de complexidade computacional elevadissimo para plantas com
muitos estados. Portanto, o calculo desse conjunto é mais complexo quando nao se
tem acesso a seus estados, seja pelo aumento do numero de estados quando se usa
o0 modelo realinhado ou pela dindmica de erro extra quando se usa um observador.
Perceba que a técnica nao pode ser usada sem o valor de ¢ x4, deixando explicito que
esse conjunto € ao mesmo tempo a parte mais importante (representando o tubo em
si) e a principal fraqueza da técnica.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foram aplicadas duas abordagens de RMPCs com o objetivo de
testar quais poderiam ser usados em aplicagdes mais praticas. Os métodos escolhidos
foram 0 RMPC com custo contrativo e 0 RMPC baseado em tubos.

O trabalho comeca introduzindo os controladores preditivos e as duas formu-
lagdes de modelo utilizadas aqui. A seguir define-se o que é um controlador robusto.
Notou-se entdo que a maioria destes controladores assume que a planta é represen-
tada por um modelo em espaco de estados e que todos esses estao disponiveis para
medicao. Isso ndo acontece na pratica e é o gap na literatura que este trabalho tenta
explorar. Para tanto, uma adaptagéo desses RMPCs foi feita de forma a alimentar os
algoritmos apenas com dados mensuraveis, usualmente dados de entrada e saida,
mantendo as garantias de estabilidade robusta.

O capitulo 3 apresentou um controlador robusto para plantas estaveis em malha
aberta utilizando a formulagdo GPC, acrescentando uma restricdo de custo contrativo
e descrevendo a incerteza como multi-modelo. Desta forma, este controlador pode ser
utilizado em diferentes pontos de operacao de uma planta ndo linear sem necessidade
de ressintonia. Nos exemplos apresentados neste documento diferentes erros nos
modelos foram testados, como erro no atraso, no ganho e na dinamica das plantas.
Notou-se também que a adaptagéo proposta apresenta diversas vantagens sobre as
formulacdes utilizadas na literatura, que facilitariam a escalabilidade do algoritmo. No
geral, este método aparenta estar num nivel de desenvolvimento avangado o suficiente
para sua aplicacao pratica.

O capitulo 4 apresentou um controlador robusto usando a formulagdo NMSS,
utilizando a abordagem de robustez baseada em tubos e descrevendo a incerteza
como incerteza aditiva. Conclui-se que este controlador tem um nivel de complexidade
similar quando comparado com esta mesma abordagem utilizando estimadores de
estados. Entretanto, a adaptacdo apresentada permite utilizar varias das simplifica-
coes utilizadas no método original, o que nao ocorre com a presenca dos estimadores
supracitados. Assim, se os estados do problema néo estao disponiveis entdo a adap-
tacao feita é vantajosa. Apesar disso, como se comenta na sequéncia, ainda existem
dificuldades para sua utilizacao pratica.

Para o teste das duas técnicas apresentadas em um sistema mais préximo
da realidade industrial, o capitulo 5 apresentou um estudo de caso baseado em um
sistema nao linear multivariavel para controle de nivel em um processo de tanque
quadruplo. Notou-se que, conforme esperado, 0 RPGC nao teve dificuldades para
controlar a planta mesmo na presenca de um erro de modelo complicado. No caso do
TRMPC-NMSS, a incerteza € bem menor que a do RGPC. Apesar disso, houve varias
complicacdes para resolucao do problema. Observou-se que o calculo do conjunto RPI
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€ a principal fraqueza da técnica, pois demanda um alto custo computacional. Ademais,
o calculo do ganho de rejeicao do sistema é utilizado no RPI, portanto deve levar em
consideracgao os disturbios. Todavia, mesmo para disturbios pequenos, esse ganho e
consequentemente o RPI ndo sdo calculados de forma direta. Conclui-se entdo que
o TRMPC-NMSS tem sintonia complexa e custo computacional elevado, pelo menos
na inicializacdo do controlador. Assim, essa abordagem ainda ndo esta em um nivel
adequado para aplicacgao pratica.

Por fim, este trabalho mostrou que, para plantas estaveis, o RGPC leva van-
tagem sobre o TRMPC-NMSS quando nédo se tem acesso aos estados do sistema.
Isso se deve principalmente ao custo elevado para calculos dos conjuntos RPls e pela
dificuldade em sintonizar o algoritmo TRMPC. Por outro lado, o RGPC desenvolvido
aqui ndo pode ser aplicado a plantas instaveis, o que € uma vantagem do TRMPC. Ape-
sar disso, as desvantagens relacionadas com os conjuntos ainda se fazem presentes
independente do tipo de planta.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste trabalho trouxeram adaptagdes a técnicas de con-
trole robusto de forma a tentar aplica-las em uma situagdo mais pratica utilizando
apenas dados mensuraveis de entrada e saida no modelo do sistema. Com o objetivo
de explorar ainda mais os beneficios do controle robusto para aplica-los em diversos
problemas, alguns trabalhos podem ser propostos, a fim de enfrentar as limitacoes
vistas nesta dissertacédo. A seguir estdo elencados alguns deles:

« expandir a técnica RGPC: a principal limitacdo do RGPC é justamente ndo po-
der ser usado para sistemas instaveis, portanto € interessante tentar aplica-lo
para este tipo de planta. Entretanto, observe que a técnica do custo-contrativo
foi originalmente proposta apenas para plantas estaveis de forma a manter a
funcao custo limitada. Para manter esta fungcdo sempre limitada para sistemas
que utilizam apenas dados de entrada e saida é necessario saber que parte da
resposta em malha fechada é causada pelos modos instaveis, o que nédo é tarefa
trivial;

 desenvolver métricas para sintonia dos controladores propostos: conforme mos-
trado neste trabalho, o controle robusto tende a se preocupar demasiadamente
com a estabilidade robusta em detrimento do desempenho da malha fechada do
sistema. Pode-se entdo criar métricas de sintonia que suavizem esse comporta-
mento e torne o uso destas abordagens mais simples e menos dependentes da
sintonia via tentativa e erro;
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« combinar as formulagdes robustas com outros controladores: o objetivo seria
criar um controle que considerasse tanto a estabilidade quanto o desempenho do
sistema. Pode-se desenvolver um controlador que aproxime uma incerteza poli-
topica por uma multi-modelo de forma a enfrentar a fraqueza do RGPC (modelos
proximos, mas nao pertencente a familia de modelos (2);

« simplificar os calculos do conjunto mRPI: para o caso do TRMPC-NMSS é neces-
sario simplificar este calculo. Note que ainda ha pesquisas recentes nesse ponto,
0 que mostra que ndo é uma tarefa trivial.
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ANEXO A — DESCRIGAO DO PROBLEMA DE ESTABILIDADE NOMINAL
USANDO O MODELO INMSS

O modelo iINMSS considerado aqui foi apresentado no trabalho de Gonzélez e
Odloak (2010). Este surge de um modelo de entrada exégena auto-regressiva (ARX)
conforme a Equagao (141).

na nb
y(k) ==Y Ay(k—i)+> Bu(k—1i) (141)

comy € R e u e R™.
A Equacao (141) € equivalente a um modelo por funcao de transferéncia e é a
mesma apresentada na Equacéo (26). A forma com entrada incremental desse modelo

nao-minimo pode ser escrita conforme a Equacgao (142).

x(k+1) = Apx(k) + BhAu(k)

142
(k) = Cux(h) (142
sendo
A, Ax, Ba.
Ap= | T B= | 2 =[G, Ca
0 1 I
com
[ Iny Al Al - A2 : Anafl — Ana Ana ]
I, 0 0 0
Ay — 0 Iny . 0 0 c R(na+l)nyx(na+l)ny
0 0 I, 0
B2 Bnb—l Bnb
0 0 0
AAu — 0 0 0 c R(naJrl)nyX(nbfl)nu
0 0 0
0 0 0
0 0 0
L. 0 0
l _ . c R(nb—l)nux(nb—l)nu
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Bl In'll/
0
i 0
Ba—=| 0 |, T=|
: 0
0
Cy:[InyO"'O}J CAu=[0~--OO

sendo I, e I, matrizes de identidade de dimensdes ny x ny e nu x nu, respectiva-
mente.

Além disso, é conveniente separar os estados x em componentes de estado re-
lacionados as saidas passadas do sistema, dos componentes de estado relacionados
as entradas passadas. Assim, o estado x € representado pela Equacéao (143).

x, (k) nz
x(k) = [ xan(k) eR (143)
com
Xy(k) = [ y(k)T y(k _ 1)T . y<k — na + 1) y(k _ na)T}T c R(”a+1)ny
xau(k) = [Au(k — DT Au(k—2)T .- Au(k—nb+ 1)T}T c R(mb-1nu

nx = (na + 1)ny + (nb — 1)nu

Como forma de garantir a estabilidade do sistema e a factibilidade do problema
de otimizacao para seguimento de referéncia, um IHMPC com restricoes relaxadas
baseado no modelo acima pode ser utilizado. Perceba que a matriz A,, ndo tem posto
completo, portanto ndo é possivel utiliza-la para o calculo do IHMPC. Entretanto, como
posto (A,) = posto (A,), pode-se usar esta ultima.

Para sistemas estaveis em malha aberta é interessante separar os efeitos dos
modos estaveis e dos modos incrementais. Perceba que a raz&o para isso € ndo permi-
tir que os modos incrementais continuem a agir durante um intervalo de tempo ilimitado
sem acao de controle. Uma alternativa direta € adotar a decomposicao autovalor - au-
tovetor de Jordan conforme a Equagéao (144).

AyV = VAq (144)
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com

(145)

€ uma matriz diagonal de bloco que explicita os diferentes modos do sistema. Os

modos de integragéo representados por L, resultam da forma incremental do modelo

e F*' representa os modos estaveis. As colunas de V s&o os autovetores de A,
Utilizando o auto-vetor V, pode-se fazer a seguinte transformacao.

x, = Vz (146)

e consequentemente

z= (V) 'x, (147)

Assim como ocorre com Ay, o vetor V e os estados z também podem ser
decompostos conforme mostrado no par de Equagdes (148).

o[V vst][;;]

-] 3]
= X
v’

Considerando que em regime permanente deseja-se anular o comportamento
dos polos integrativos, pode-se calcular o valor da matriz de ponderagdo Q utilizando
apenas os modos estaveis da planta. Assume-se que apenas estes precisam ser
ponderados ja que os polos incrementais estao sem efeito. A Equacao (149) é usada
para este fim.

(148)

FstT Q Fst . Q — FstTvstTC'”y[‘ Q Cyvstht (149)

Por fim, a restricdo que garante a estabilidade nominal e a factibilidade do
problema é dada pela Equacao (150).

C,V'VL (AVx(k) + Baymi) —y* — =0 (150)

com
Vi=| Vi o]

Baug = |: AnN_an AnN_QBn tee Bn ]
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onde x(k+ N) = Aan(k) + B Auy, € a predigéo dos estados do sistema no instante
N, y*P é a referéncia para a saida, 6 € uma variavel de folga para garantir a factibilidade
do problema.

Definindo,

Vi=lo vi ] (151)
Tem-se que o problema de otimizacao a ser resolvido para garantir estabilidade
nominal do sistema (142) é mostrado na Equacao (152)

N
min Jp = (Cox(k + jlk) =y~ )" Q (Cox(k + jlk) —y™ — )
, par
Ne ! 152
+ > Au(k+ jlk)" R Au(k + jk) (152)
j=0

+ x(k +n|k)TVET Q Vx(k + n|k) + 0788

sujeito a (150).

A descricdo do significado de cada vetor e de cada matriz utilizada aqui é
mostrada no trabalho citado ao inicio do anexo. Neste, a extensao do problema para
0 caso de estabilidade robusta a incertezas multi-modelo também é deduzido. Aqui,
basta saber que a restricado de robustez de Badgwell (1997b) é utilizada. Para tanto,
cada modelo tem uma fungéo custo do tipo (152) e cada modelo deve satisfazer a
restricdo (150) com um ¢ para cada.

Para o caso robusto faz-se necessario também usar a Equagéo (153) para
cémputo da pseudo-folga § associada a solugéo 6tima passada do problema.

C, V' (0,) Vi, (0:) (A" (©:) x(k) + Baug (0:) ) —y™ — 0, (0;) =0, VO €Q (153)
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