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ABSTRACT de modelos em algoritmos de controle preditivo para siste-
mas monovariaveis. Neste sentido, apresenta a utilizazao d
This paper presents an overview about predictive contrgdodelos com estrutura dinamica desenvolvida através de ba-
schemes based on orthonormal basis function models. D#es de funcées ortonormais, como as funcées de Laguerre,
ferent predictive control schemes based on such models &gutz ou funcées ortonormais generalizadas. Os principais
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lizing) constraints, robust controllers, and non-lineen< texto de controladores preditivos lineares com restritées
trollers. The discussions comprise a broad bibliographicgninais, n&o lineares e robusto séo discutidos e uma revisao
survey on the subject as well as two case studies involvingsbliografica é apresentada. O desempenho de malha fechada
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estudo envolvendo uma incubadora para recém nascidos e
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1 INTRODU(;AO No que diz respeito ao critério de custo, este pode ser im-
plementado utilizando-se as normas 1, 2oCampo and
Controladores do tipo preditivo (ddodel Based Predictive Morari, 1986). Ja no que diz respeito a otimizac&o do cri-
Controllers - MBPC) tiveram sua origem na década de 7@trio de custo, os trabalhos iniciais na area realizam otimi
e, desde entéo, sdo amplamente analisados na literaturaze¢do sem restricdes,g. (Clarke et al., 1987; de Keyser
controle. Atualmente, € bem conhecido que algoritmos d#t al., 1988). Na sequéncia, restricdes séo incluidas para
controle preditivo podem ser utilizados no controle de umiidar com limitagdes nos atuadores e/ou na saida (Tsang
ampla gama de processos, dentre eles 0s processos instawgid Clarke, 1988; Camacho, 1993). Na década de 90, em
de fase n&o minima, ndo lineares, com longo atraso de trangbalhos como (Clarke and Scattolini, 1991; Mosca and
porte, hibridos, etc, sem mudangas significativas do ponthang, 1992; Mayne et al., 2000), restricdes terminais sdo
de vista conceitual (Soeterboek, 1992; Clarke, 1994; Camiaicluidas no critério de custo para garantir estabilidagle d
cho and Bordons, 1999; Allgower and Zheng, 2000; Rosssistema em malha fechada quando o horizonte de previs&o é
ter, 2003). Podem incorporar, na lei de controle, restda¢oginito.
operacionais relacionadas com os sinais de entrada / saida
e possuem parametros de sintonia de facil ajuste. També#licionalmente, a realizacéo da lei de controle no que diz
podem ser reparametrizados como controladores do tipo nf§speito ao tratamento do modelo do processo deu origem
delo interno oulnternal Model Controllers- IMC (Garcia também a diferentes tipos de controle preditivos, por exem-
et al., 1989). Devido a todos estes aspectos, atualmefle, adaptativo (de Keyser et al., 1988; Dumont et al., 1993)
0s MBPC nao est&o restritos somente ao meio académicéo®usto (Zheng and Morari, 1993; Kothare et al., 1996; Oli-
sdo conhecidas diversas aplicacdes na indUstria de posces&ira etal., 2000), maltiplos modelos (Chow etal., 199%; Tr
(Qina and Badgwell, 2003), com destaque para o setor q@weiler and Secchi, 2000), ganho escalonado (Zhu et al.,
mico e petroquimicce.g. (Prett and Garcia, 1988; Prett and1991), etc.

Garcia, 1989). _ . : .
) Um importante ponto relacionado com algoritmos MBPC é

Os MBPC sao definidos a partir do modelo do processo g@eescolha do modelo do processo para calculo da previséo da

se deseja controlar e sdo caracterizados por quatro etapaila, uma vez que este € determinante para o desempenho
principais, descritas a seguir: do sistema em malha fechada. O projeto de um algoritmo de

controle, baseado em um modelo inadequado, pode néo re-
i) Modelagem do processo. Equagdes de previséo da sagdidtar no desempenho especificado quando aplicado no con-
séo utilizadas para prever o comportamento do processo @wle do processo real.

um horizonte de tempo futuro, denominado horizonte de pre- B _
ViS&o0. Por outro lado, a utilizagcdo de fun¢des ortonormais na mode-

lagem e identificacdo de processos teve um grande impulso
i) Definicdo de um critério de custo. O desempenho do sisem trabalhos como (den Hof et al., 1995; Wahlberg and Ma-
tema em malha fechada durante o horizonte de previsaiéa, 1996; Heuberger et al., 2005), dentre outrag (veja
especificado atraves de um critério de custo, definido a pgPatwardhan and Shah, 2005; Patwardhan et al., 2006) e re-
tir da saida prevista, do sinal de referéncia e do esforgo élréncias inclusas). As propriedades deste tipo de raprese
controle. tacdo de sistemas lineares e néo lineaies, (non-lineal)

. . . othornormal basis functions modelfN)OBF, é apresentada
iii) Otimizacéo do critério de custo. O critério de custo €a primeira parte deste artigo (Campello et al., n.d.). De-

minimizado em relacéo ao conjunto de futuros sinais de Co;yq a0 fato dos algoritmos de controle preditivo permitire
trole (ém um horizonte de tempo denominado de horizonig, jjizacao de diferentes estruturas de modelo, este eEgue
de controle) a serem aplicados no processo. de controle é uma aplicacdo para modelos (N)OBF. Neste
gontexto se inclui a escolha de bases de funcfes ortonor-
mais como estrutura de modelo de processos dindmicos para
e(mulac;é\o de equacbes de previsdo em algoritmos MBPC.
pesar de aplicagBes de bases de func¢des ortonormais na re-
presentacdo de sistemas multivariaveis estarem presentes
literatura, este artigo possui foco no problema de controle

A estrutura aberta e genérica deste esquema para controld@@novariavel.
res MBPC permitiu a origem de muitos algoritmos prese

iv) Utilizagdo do sinal de controle 6timo. Somente o primeir
sinal de controle resultante da otimizacdo do critério céacu
€ realmente utilizado no processo. No instante seguinte
amostragem, todo o procedimento é repetidodding hori-
zon control strategy

n- . L .
O presente artigo apresenta os principais aspectos oaativ
r%éjt”iza(;éo de modelos (N)OBF em algoritmos de controle

destas etapas citadas é formulada preditivo e esta estruturado como se segue. Na Secédo 2, uma
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revisdo dos modelos utilizados em algoritmos de controbdos neste esquema séo propostos, por exemplo, em (Ordys
preditivo € apresentada. Nas Secdes 3, 4 e 5, as propriedaaies Clarke, 1993). Representagfes em espaco de estados
dos algoritmos de controle com modelos lineares, ndo lineasualmente requerem um estimador de estados. O desenvol-
res e comincertezas parameétricas (robusto), respectitamevimento de equacdes de previsdo neste contexto é explorada
séo descritas. Na Secéo 6, exemplos ilustram caractasistiem (Ordys and Clarke, 1993; Camacho and Bordons, 1999).

de alguns dos algoritmos descritos e, finalmente, na Se¢do 7, N
0 artigo é concluido. Algoritmos de controle preditivo baseados em modelos de

resposta ao impulso ou degrau séo aplicaveis somente em

processos estaveis em malha aberta. Usualmente, os mode-

2 MODELOGS UTILIZADOS EM  CON- los possuem uma grande quantidade de parémetros, o que
TROLE PREDITIVO dificulta aplicacBes em controle adaptativo. Por outro Jado

a selecdo da estrutura (ordem e atraso de transporte) de mo-

Sob o ponto de vista do modelo utilizado para representacgios AR(I)MAX representa uma tarefa adicional na fase de
do processo e calculo da previsdo da saida, pode-se Clasﬁifé'ntificagéo de sistemas.

car algoritmos MBPC em estratégias que utilizam modelos
dinamicos lineares, modelos dindmicos néo lineares ou mptodelos lineares formados por fungées ortonormais podem
delos hibridos (dindmica e logica). Estes modelos tambéger vistos como uma extensdo dos modelos de resposta
podem ser descritos através de parametros constantes, vadi impulso. Sua utilizacdo no contexto de controle pre-
antes no tempo, incertos ou n&o. ditivo é apresentada em (Zervos and Dumont, 1988; Finn

) - ) et al., 1993; Elshafei et al., 1994; Oliveira et al., 199%.- B
Os algoritmos de controle preditivo com modelos I'neareﬁcamente, as mesmas propriedades dos algoritmos MBPC

podem ser separados em duas classes principais, aqueles £gf modelos de resposta ao impulso / degrau s&o observa-
modelos estruturados, como os modéloso Regressive In- 54 quando modelos OBF séo utilizados. Uma vantagem

teg_rat_ed Moving Average with Ex~ogenous InpAR(NMAX importante deste (ltimo é a maior parciménia em termos de

e similares, e os com modelos ndo estruturados, COMO 0S Minerg de parametros na representagao do processo. Den-
delosFinite Impulse Respons«Fquu OBF. Estas duas clas- ¢ g exemplos de aplicagdes industriais, tem-se (Dumont
ses de modelos podem ser reescritas no formato de espac@g) 1990) dentre outros. O modelo OBF também admite
estados. representacdo em espaco de estados como nos outros casos
offl_bordados anteriormente. Entretanto, todos os estados séo

Neste sentido, os primeiros algoritmos de controle pre hecid is. devido & estrutura d del q
tivo com modelo linear propostos na literatura tiveram com@Phecldos pois, devido a estrutura do modelo, podem ser
a ulados através do sinal de entrada; portanto, ndo ha ne-

ponto de partida equacdes de previsdo baseadas na resp% . : =
a0 impulso (modelos FIR) ou, de forma equivalente, na re essidade de implementagdo de um observador de estados.

posta ao degrau. Os casos mais conhecidos neste cont Xtg'm como os modelos de resposta o Impli|SO, cpn’trol_ado-
s&o oModel Adaptive Controller MAC e o Dynamic Matrix res preditivos baseados em modelos OBF séo aplicaveis em

Controller - DMC (Richalet et al., 1978: Cutler and Rama-Sistemas estaveis em malha aberta com ou sem ag&o integral.

ker, 1980). Estes algoritmos, bastante difundidos no ofntr \y,itas vezes, a hipétese de linearidade néo é verificada na

de processos quimicos e petro-quimicos, também apresenigilica nois a maioria dos processos reais contém, em algum
formulacéo baseada em espaco de estados, conforme deseily, nzo linearidades. Com esta motivacéo, alguns algorit
em (Lietal., 1989; Lee etal., 1994). mos MBPC baseados em modelos nao lineares foram pro-
Jostos na literatura (Allgower and Zheng, 2000), por exem-
plo, MBPC com modelos baseados em redes neurais (Saint-
Donat, 1991) ou sistemdszzy(Oliveira and Lemos, 1995)

e MBPC com modelos Hammerstein (Zhu et al., 1991; Ha-

Cuawenberghe, 1985Extended Horizon Predictive Con- ber et al., 1998), Wiener (Norquay et al., 1999; Wellers
gnd Rake, 2000) e \olterra (Doyle et al., 1995; Dolye

troller - EHPC (Ydstie, 1984), dentre outros (veja detalhe I
em (de Keyser et al., 1988; Soeterboek, 1992; Camacho a(?‘ltoal" 2001; Oliveira etal., 2003).

Bordons, 1999)). Em (Soeterboek, 1992) propde-se 0 URGierentes estruturas e realizagdes de modelos ndo linea-
Unified Predictive Controller que unifica, em uma S0 €s-og 50 conhecidas na literatura; por exemplo, as estsutura
trutu_raN, dn‘eren_tes representacdes lineares para o mddeloNAR(MA)x, NOE, NFIR, NOBE, Wiener e Hammerstein
previsdo da lei de cqntrole. A representagao do proces&gung, 1999; Aguirre, 2000; Nelles, 2001; Campello and
usando um modelo linear ARIMAX deu origem ao GPCqjiveira, 2007). Como realizagdes, pode-se citar os mape-

que € um dos mais conhecidos esquemas MBPC. Adicionalk,entos Racionais, Polinomiaizzy com Redes Neurais,
mente, algoritmos com modelos em espaco de estados base-

Os modelos lineares de estrutura AR(I)MAX e similares e
tdo presentes nos algoritm@&eneralized Predictive Con-
troller - GPC (Clarke and Mohtadi, 1989xtended Pre-

dictive Self-Adaptive Controller EPSAC (de Keyser and
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com Séries de \olterra, etc. As estruturas Wiener e HarModelos hibridos séo modelos que aliam, em uma descrigao
merstein, em geral, sdo dependentes de néo linearidadeslesea, variaveis em tempo continuo e variaveis a eventes dis
pecificas do processo. Ja as estruturas NAR(MA)X e NOEretos, isto é, dinamica e I6gica (Labinaz et al., 1997; Len-
de forma analoga ao caso linear, necessitam de uma escallaatson et al., 1994; Heemels et al., 2001). Algoritmos de
associada com o regressor utilizado no modelo do processontrole preditivo com modelos hibridos sdo descritos em
isto €, os termos passados relevantes dos sinais de entra§Benporad and Morari, 1999; Bemporad et al., 2000; Ma-
saida do processo. As estruturas NFIR e NOBF possuentagalza and Jr., 2005). Em (Moreira, 2006), a utilizacdo da
vantagem de nao requerer uma definigdo explicita deste estrutura OBF é proposta neste contexto, para 0s casos com
gressor. Entretanto, um nimero elevado de parametros meiisem incerteza nos parametros do modelo.

tas vezes é necessario no caso NFIR. A estrutura NOBF d&

origem a modelos com menos pardmetros e mesma qualid@e CONTROLE PREDITIVO COM MODE-
de representacdo que uma mesma realizacéo do tipo NFIR.
LOS LINEARES

Modelos com incerteza nos parametros também podem ser , ) L
utilizados em algoritmos de controle preditivo, dandoemig A modelagem de sistemas lineares estaveis utilizando bases

aos denominados algoritmos de controle preditivo robustB/tonormais & usuaimente realizada através da seguinte re-
ou RMBPC. Neste contexto, as primeiras propostas de cdi-€Sentacao em espaco de estados:

trole preditivo robusto, baseados na obtencéo da lei de con-
trole via solucdo de um problema de otimizagAm-max o
utilizavam modelos de resposta ao impulso/degrau (Campo { k+1) = ATl(k) + bu(k)
and Morari, 1987; Biegler, 1989; Zheng and Morari, 1993). y(k) = clk)

Nesta abordagem, a equacdo de previsédo deve ser afim em

relag&o ao vetor que representa a incerteza nos parameiesta representacéo, cada sindt), que compde o vetor de
para permitir a solu¢do numérica do problema de otimizacagstadog (), € a saida do-ésimo filtro ortonormal para a en-
Algoritmos utilizando modelos de resposta ao impulso e agadau(k). Nesta representagdo, os elementos das matrizes
degrau com coeficientes incertos foram desenvolvidos paraioe b séo calculados a partir da base ortonormal selecionada
controle do processo benchmark Shell, como por exemplogade seus parametros. Suas dimensdes sdo definidas em fun-
descrito em (Cuthrell et al., 1989; Biegler, 1989). A utiiz ¢o da ordem de truncameniala representacéo em séries

¢do de modelos ARIMAX para a modelagem de processe® processo (Heuberger et al., 2005; Campello et al., n.d.).
incertos neste contexto de RMBPC é descrita em (Gutierrez

and Camacho, 1995). Esta proposta, apesar de gerar um@s-elementos;, i = 1,...,n, presentes no vetar, repre-

paco de incertezas de menor dimensdo (menos paramesestam a parametrizagao do processo em relagdo a uma base

incertos) que os modelos FIR incertos, leva a uma equacde fungdes previamente selecionada. Todos os estados do

de previs&o que ndo é afim ao vetor de incertezas, impedinti@delo podem ser calculados em funcdo da entrdéa

a obtencdo de uma solucdo 6tima para o problema de cdrsta representacdo em espaco de estados, reescrita a seguir

trole. é o ponto de partida para a formulacéo de equagdes de pre-
visdo, etapa necessaria para a sintese da lei de contrele. Re

A utilizacéo da estrutura OBF na representacdo de modelgscrevendo o modelo (1) no formato incremental, obtém-se:
incertos gera um espaco de incertezas de dimensdo menor

gue o gerado pela estrutura FIR. Como consequiéncia, tem-se

um menor custo computacional do problema de otimizacao Al(k+1)
e a equacao de previsao obtida é afim em relacdo ao vetor de y(k)
incertezas, garantindo a existéncia de solucao numérica da

lei de controle.

1)

AAL(K) + bAu(k)

y(k —1) + T Al(k) @

ondeA ¢ o operadoi — ¢~!. Através deste modelo, a se-
Outra abordagem de controle preditivo robusto esta basedidnte previséo da saidapassos a frente,e. g(k + j|k),
na utilizagdo de modelos por espago de estados com papade ser construida:
metros incertos, onde incerteza esta muitas vezes represen
tada na forma de politopos. Uma caracteristica destes algo-
ritmos é a representacéo da lei de controle através de LMls, j
como em (Kothare et al., 199~6; Cuzzola et al., 2002; Ding.g(k+j|k) N Z S, —mbAu(k+m—1)+g,(k+jlk) (3)
et al., 2004). Uma vez que sdo baseados em realimentagao
de estados, estes métodos freqlientemente requerem um esti-
mador de estados. €

m=1

Gk + jlk) = y(k) + "' S;_1 AAL(k) 4
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J ; sica. Na formulag&o original do CRHPC, apresentada em
sendoS; = Z Al (Clarke and Scattolini, 1991), o horizonte de controle @igu
=0 ao horizonte de previsdo. Posteriormente, em (Leva and

O algoritmo de controle preditivo é obtido através da minimiScattolini, 1993), o caso geral (i&V, # N,) € incluido
zacao de um critério de custo em relacédo aos futuros valofe® algoritmo. Na mesma linha de desenvolvimento, em
do sinal de controle. Diferentes normas podem ser utiligadéPemircioglu and Clarke, 1993) propde-se a incorporagéo,
na formulacao do critério de custo, entretanto, a norma EQO critério de custo, de uma ponderag&o no valor final dos es-
clidiana é a mais usual. Assim sendo, o critéfioé dado tados do processo, dando origem@eneralized Predictive
por: Control Weighting(GPCW). Este algoritmo pode ser visto
como um controlador que engloba o GPC e o CRHPC, onde
0 primeiro é obtido com uma ponderacgéo nula nos estados e
o segundo com uma ponderacéo infinita nos estados.

Ny N,—1
T =Y (k+jlk) —w(k+4))>+ > Mu’(k+jlk)  Poroutrolado, usualmente restricdes de amplitude e vaviag
J=1 J=0 5) no sinal de controle e de amplitude do sinal de saiea,
ondew(k) é areferéncia desejada @m fator de ponderacéo ] ]
para o esforco de controle. A previsdo da saida é realizada Ymin = u(k + - k) < tmaz V' j =1,... » NV
durante o horizonte de previsag,. O horizonte de controle Atmin < Augk 7= 1[k) < Atmaz Vj=1,...,Ny
N, limita o grau de liberdade de futuras variacées no sinal de Ymin < Gk +jlk) < Ymax Vj=1,..., Ny
controle. A lei de controle &, portanto, definida pelo seguin @)

problema de otimizagdo: sdo também incorporadas a lei de controle para lidar com

restricdes operacionais do processo. A solugéo da lei de con
trole com estas restricdes operacionais possui somente sol
min Iy ¢ao numérica (através de um algoritmo de programacéao qua-
Au(k),..Aulk+Nu—1) dratica). Entretanto, na auséncia destas restricdes,de lei
controle possui solugéo analitica conforme apresentado a s
guir, para o caso onde(k + j) = w(k),j =1,...,Ny.

s.a
Au(k+jlk)=0 Vj=N,,...,N,
gk + Ny +jlk)=wk+Ny+j) Vi=1,....,m L .
(6) O problema de otimizacéo (6), reescrito de uma forma veto-
rial é dado por:
com0 < m < N,. Neste problema de otimizag&o, a fungéo
objetivo € o critério de custo. O primeiro conjunto de restri

. ~ T /~ T
cOes garante o horizonte de contrale, que implica em va- min (g - w)" (g —w) +AAu” Au
riacao nula do sinal de controle apds determinado instante d s.a (8)
tempo futuro. O segundo conjunto de restricdes sdo aplica- Y. = W,

das nos valores imediatamente apds o horizonte de previsédo
para garantia de estabilidade do sistema em malha fechadage y e y. sdo vetores cujos elementos sdo as previ-
conforme discutido a seguir. sdes da saida (ver equagdo (3)) pare= 1,...,N, e

- ) ) é): Ny +1,...,N, +m, respectivamentay e w. S&0 ve-
Uma dificuldade encontrada em muitos algoritmos MBP6yres de dimensio apropriada cujos elementos s&o iguais a

com modelos lineares € o fato que os resultados sobrqu?k)_ Além dissog e 9, sdo respectivamente dados por:
estabilidade do sistema em malha fechada estdo ligados ao

uso de horizontes e ponderac¢des infinitos no critério decust

(Clarke and Mohtadi, 1989). Esta linha é explorada em tra- y=HAu+ g, ©)
balhos como (Bitmead et al., 1990). A busca da solugéo Y. = HAu + 9,

para este problema levou ao desenvolvimento de novos al-

goritmos, dentre eles, Gonstrained Receding Horizon Pre-onde

dictive Controller(CRHPC) (Clarke and Scattolini, 1991).

Este tipo de algoritmo surgiu como uma alternativa a abor- ¢ Sob 0 0
dagem classica, através da inclusdo de restricdes nos valo- cTSib eT'Syb 0
res terminais da previsdo da saida, uma vez que a estabili- g — cTSob ¢TSib T'Syb

dade do sistema em malha fechada € garantida através de

condi¢cbes menos restritivas em relagéo a formulagéo clas- Ny XN
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H, =

CTSNyb CTSNyb
CTSNy+1b CTSNyb
CTSNerm,lb CTSNyb

ey, ey,. Sdo vetores cujos elementos séo as previsdes livr
da saida (ver equacéo (4)) pgre= 1,...,N,ej = N, +
1,...,Ny, +m,

respectivamente.

onden; e p; sdo as-ésimas componentes dos vetanes p,
respectivamente.

A partir destas definicdes e da equacéao (2), obtém-se:
mXxX Ny,
{ Al(k+1) = AAL(k) + bAu(k)

Au(k) = — (nTG + pTG.) Al(k) + (ns + ps)e(k)
(12)

O vetor de futuras acdes de controle, solucdo do problema@e
otimizacao (8), é dado por (Clarke and Scattolini, 1991):

Au=Q ' (I - H'(H.Q'HI)'H.Q"*) HT
x(w—19)+Q 'HI (HQ 'HT)

(’LUC - ’glc)

Al(k+1) = [A-b(n"G +p"G.)] Al(k)
+ [b(ns + ps)] e(k)

Au(k) = — (n" G+ p"G.) Al(k) + (ns + ps)e(k)
(13)

_ (g7 imei s
ondeQ = (H H+ A ). Neste vetor, o primeiro ele- yma vez que o modelo com bases ortonormais é estavel,
mento,i.e. Au(k), € o valor efetivamente utilizado no con-gpservavel e alcancavel, todas as propriedades estabiliza

trole do processo, com(k) = u(k — 1) + Au(k). No pré-

tes do controlador CRPHC, descritas em (Clarke and Scatto-

ximo instante de amostragem, todo o procedimento € repgyi 1991), podem ser aplicadas.

tido. Portanto:

Au(k) =n" (w—9,) +p" (w. — ;) (11)

onde
nT:[l 0
pT:[l 0

0]Q~*(I-HIN(HQ 'HI)™

xH.Q™ ') H

0]Q'HT (H.Q*HI)™"

SejamG, G., ns, ps ee(k):

CTSOA
cTSlA
G = ,
CTSNy_lA
CTSNyA
CTSN 1A
Gc = .y+

T
c SNy+m71A

e(k) = w(k) - y(k)

TLS:E n;

i=1

m

Ps = Zpi

i=1

Algoritmos de controle preditivo baseados em modelos cons-
truidos com funcgdes ortonormais apresentam caractadstic
semelhantes aos baseados em modelosd=tRp DMC ou
QDMC e, como estes, ndo sé@o aplicaveis em sistemas ins-
taveis em malha aberta. N&o ha necessidade de estimagédo
de estados uma vez que estes sdo calculados diretamente a
partir do sinal de entrada, nem da determinac¢éo da ordem do
modelo. A selecdo adequada de bases ortonormais na cons-
trucdo do modelo permite representar o modelo com umare-
ducdo significativa do nimero de parametros em relagédo ao
modelo FIR.

No caso de implementacéo adaptativa da lei de controle, uma
vantagem pratica da utilizagdo de modelos lineares com ba-
ses de func¢des ortonormagsd.Laguerre) é a pequena quan-
tidade de informacéo a priori requerida no processo de iden-
tificacdo: somente uma estimacédo aproximada do atraso e da
constante de tempo dominante do sistema. Como o atraso de
transporte também pode ser representado em séries de La-
guerre, seu conhecimento preciso nao é requerido. A com-
plexidade do modeloi.e. o nimero de parametros da sé-
rie) pode ser alteradan-line com um minimo de perturba-

¢do nos parametros de ordem mais baixa da série. O modelo
a ser identificado é representado em uma estrutura baseada
no erro da saida, € linear nos parametros e preserva a con-
vexidade do problema de identificacdo, veja em (Campello
et al., n.d.). Ao tornar flexivel a escolha da base de funcbes
(estrutura OBF em relacao a estrutura FIR), uma sele¢do ade-
guada aumenta a taxa de convergéncia dos paradmetros da ex-
pansédo em séries, diminui a polarizagédo do modelo estimado
e a variancia do estimador (Heuberger et al., 2005). Estas
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vantagens tornam esta estrutura particularmente apdaprigsaida medido e previsto para o instante de tempoi-(k: +
em aplicacBes industriais de controle adaptativo. jlk) a previséo para os estados do modelo, no instarte

) ) ) ~ j, em fungdo do estado atui(k) e dos sinais futuros de
No caso de implementac&o tipo multiplos modelos da lei dgyntrole. Esta formulagdo para a previsdo da saida introduz

controle, a mesma base pode ser mantida em todos 0S f§Gsinal de realimentagéo de saida na malha de controle.
delos lineares que compde o conjunto limitado de modelos

gue representa o sistema ndao linear. Portanto, na equacd®daim sendo, a lei de controle preditivo ndo linear, baseada
lei de controle (12), a primeira linha e, conseqiientementeem modelo OBF-Volterra, é definida pelo problema de oti-
vetor de estados, € igual para todos os modelos. Com isstizacdo (6) onde o critério de cusfa é dado pela equa-
a transi¢do entre modelos tende a ser mais suave uma ¢ép (5). Nota-se que a lei de controle e o critério de custo
gue é realizada somente na representacdo da saida do dwalgoritmo sdo idénticos aos apresentados na Secéo 3. A
delo, isto &, nos coeficientes da base (vetato modelo) diferenca recai nas equacdes de previsdo. Portanto, o con-
(Machado, 2007). trole preditivo com modelo OBF linear é um caso particular
do controle preditivo com modelo OBF-Volterra, quando so-

4 CONTROLE PRED'TIVO COM MODE_ mente um nulcleo do modelo é utilizado.

LOS NAO LINEARES A solucao 6tima do problema (6) s&g, valores futuros para
. " o N 0 incremento de controle e o sinal efetivamente aplicado ao

Os algoritmos de controle preditivo ndo linear sao aquelgsqocesso é o primeiro deles. A fim de lidar com limites ope-
que utilizam modelos ndo lineares na previsao do cOmMpQGignais, restrigdes como as dadas por (7) podem ser acres-
tamento do processo. Conforme discutido na Se¢éo 2, difgsnadas ao problema (6), que pode ser solucionado através
rentes classes de modelos podem ser utilizados neste C88Programac&o Quadratica SeqiienSabuential Quadra-
texto. Em particular, a estrutura de modelos néo lineargs Programming— SQP) (Edgar and Himmelblau, 1988).
com bases de funcGes ortonormais pode ser realizada, pQfira possibilidade é a linearizagéo instantanea do modelo
exemplo, atrav_es de sistemfagzy redes neurais, ou S€ries .ada instante de amostragem em torno do ponto de ope-
de Volterra (veja detalhes em (Campello et al., n.d.)). @ cag,c50 corrente do sistema (Campello et al., 2003: Campello
com Séries de \olterra € apresentado a seguir (Dumont agdy|  2004), de forma que uma lei de controle linear possa
Fu, 1993; Oliveira et al., 2003). ser calculada a cada instante de forma analitica, no case irr
trito, ou numérica (via programacao quadratica), na pgsen

O modelo OBF-Volterra é dado por: o e .
das restricdes operacionais supra-mencionadas.

v T (14y 5 CONTROLE PREDITIVO COM MODE-
T LOS COM INCERTEZAS

onde o operadak €: Os algoritmos de controle preditivo robusto s&o aqueles que

consideram, de maneira explicita no célculo da lei de con-
trole, as incertezas sobre o modelo do processo. Nesta abor-

ni no no , . ~ .
_ " o dagem, o modelo é descrito ndo por um, mas sim por um
y(k) = co+ Z} cili(k) + Z} ;c”ll’(kﬂl(k) conjunto infinito de modelos lineares onde o processo real
ns ns 'ns == (15)  pode estar contido.
+ Cimli (k)L (k)lm (k) + - -
;;mzzl Modelos OBF (1) com parametros incertos sdo dados por

(Oliveira et al., 2000):
A equacao de previséo, no caso de Séries de \Volterra de or-
dem 2, & { I(k+1) Al(k) + bu(k)

k) = &) i) ()

ni
gk + k) = co+ Y cili(k + j|k)+ . o

P (16) Nest(? modelog¢(e) ee s8o vetores cujosesimos eJemen-
n2 2 . . _ tos séa; (¢;) ee;, respectivamente; (¢;) sdo 0s parametros
Z Z ciili(k + 7lk)L(k + jlk) + e(k) incertos, onde; ymin < ci(e) < cimax- POrtantog repre-
i=1i=1 senta a incerteza do modeld® come C (2, representa o

conjunto de todos os modelos possiveis. A vantagem da utili-

= y(k) — 9(k), sendoy(k) e g(k) os sinais de zacdo de modelos OBF na representacéo de sistemas incertos

ondee(k)
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€ que, mantendo a mesma base para todos os modelos, oRsstricdes na amplitude e variagdo do sinal de controle
paco de incertezas esta restrito ao vetala representacdo (e.g. equacao (7)) também podem ser incorporadas ao pro-
em espaco de estados (Oliveira et al., 2000). Reescrevendalema (19). A solucao 6tima do problema (19) é obtida assu-
modelo (17) no formato incremental, obtém-se: mindo um limite superior. para a funcdo de custo, para todo

e emq, isto é:

(18) min p

{Al(k—i—l) = AAI(k) + bAu(k)
AU

y(k) = y(k—1)+c(e)"Al(k) sa

Au(k+jlk)=0 Yj=N,,....N, (42

Utilizando o modelo (18) nas equacdes de previsdo (3) e
(4), obtém-se o conjunto de todas as previsdes possiesis, Ji(e) <p VeeQ
gk + jlk,e), Ve C Q.

Neste problema, o nimero de restricées equivale ao nimero

Uma abordagem de controle preditivo robusto, inicialmentg,e modelos pertencentes & familia de modelos incrmss

apresentada em (Campo and Morari, 1987), baseia a lei de . ; L
Co A ~ . representa o processo. Poréié um conjunto com infinitos
controle na minimizacéo, em relacao aos incrementos futu: f o
. N o elementos. Através da utilizacdo de modelos (17), tem-se
ros do sinal de controle, do maximo do critério de custo, em

~ . L . que a funcdo de custo é convexa em relacdo aos parametros
relacdo ao conjunto de valores possiveis para a saidatprevi

. P . C incertos (Oliveira et al., 2000). Isto significa que todos os

Alei de controle € obtida através da otimizagielinede um ( o . ) 9 d ~
. . modelos da familia candidatos a solugéo do problema estéo
problemamin-max Esta proposta estad baseada em modelgs ™ =, . - P

. e . nos vértices d&. Uma vez que o numero de vértices é finito,

de resposta ao impulso / degrau com coeficientes incertos € Q ~ - . . .

S A . - a solucdo numérica do problema (22) é possivel pois este
critério de custo é definido utilizando-se uma norma do tipg

infinita. Em (Allwright and Papavasiliou, 1992) descreee-sP2>2 @ ter um namero finito de restriges.

uma estratégia para a resolucéo do problemmamaxcujo A sintese da lei de controle preditivo robusto com modelos
objetivo é reduzir a complexidade computacional da lei d§F preserva os resultados apresentados em (Allwright and
controle através da diminui¢do do namero de restricbes ‘ﬁ%pavasiliou, 1992) e (Zheng and Morari, 1998),é possi-
problema de otimizag&o. Ja em (Zheng and Morari, 1993)g| escrever o nimero de restrigdes como uma funcéo linear
propde-se condicdes suficientes para garantia da esaalglid 4o numero de parametros incertos e é possivel derivar condi-
do sistema em malha fechada. cOes suficientes para garantia de estabilidade do sistema em

A lei de controle preditivo robusta é dada pelo seguinte prch-]alha fechada (Oliveira etal., 2000).

blema de otimizagamin-max Devido ao desenvolvimento em séries de funcées ortonor-
mais, a utilizacdo do modelo OBF reduz o nimero de para-

min max Ji(e) m~etros mcert}os_do r_n_odelo. Assim, o problema de identifica-

AU ec ¢éo robusta é simplificado (Campello et al., n.d.) e o esfor¢o

Sa . ) (19) computacional na solugcdo do problema de otimizagéoe
Au(k + jlk) =0 Vj=Nuy,...,N, maxé reduzido.

ondeJ (&) é o critério de custo, que pode ser: 6 ESTUDO DE CASOS

Ny Nesta secdo, o controle de processos dindmicos usando al-
Tra(e) = 9k + jlk,e) — w(k + ) goritmos MBPC com modelos (N)OBF é ilustrado através
=1 (20) de dois estudos de caso. O primeiro esta relacionado com

controle de temperatura e umidade de incubadoras para re-
cém nascidos e envolve controle linear, Sec¢édo 3. O segundo
€ o controle de um reator do tipo CSTRdntinuous Stirred
Tank Reactdre envolve controle néo linear, Secao 4.

+ 3 MRk + k)

<
Il
=]

ou
Tk (€) = max | §(k + j/k, ) — w(k + j)
J

(21) Am - i
AGARE AR |, j = Nu N, 6.1 Incubadora para recém - nascidos
Nesta secéo os resultados do controle higro-térmico de incu
onde)(j) é o valor de lambda para cada instante de previsdeadoras para recém nascidos utilizando o algoritmo de con-
A(j) = Aparaj =0,...,N, —1e)(j) = 0caso contrario. trole preditivo linear com modelo de Laguerre sdo analisa-
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referéncia.

Assim sendo, o problema €, a partir das condigbes ambien-
tes, levar a incubadora a condic¢des higro-térmicas préxima
de 38C e 55%. Como foi discutido na Secao 3, para sin-
tese da lei de controle preditivo, é necessario um modelo do
processo. Baseado em experimentos de resposta ao degrau, 0
tempo morto (ou atraso) estimado para o modelo de tempera-
tura é de 7 segundos & 14 amostras) e, para o modelo de

UR de 10 segundos (= 20 amostras). Esses atrasos séo in-
corporados explicitamente no modelo em espaco de estados
de Laguerre substituindd k) poru(k—7) em (1). O pdlo da

base de Laguerre é selecionado através da obtencao da cons-
tante de tempo aproximada do sistema em malha aberta. O
valor calculado é de 0,99 (para os modelos de temperatura e
de umidade). Portanto, usando um modelo com 4 funcdes de
Laguerre e um estimador baseado em minimos quadrados, 0s
seguintes coeficientes da série (veja equacéao (1)) sdmebtid
dos. Primeiramente, o processo dinamico e o problema de

controle sao apresentados. Na sequéncia, os resultados de

controle em tempo real sdo apresentados e analisados. (e}, = {0,4323 0,1623 0,0865 0,0825} (23)

Figura 1: Protétipo de incubadora para recém nascidos.

Em (Oliveira et al., 2006), um protétipo para testes de sis-
temas de controle em incubadora é descrito e 0s principais
pontos relacionados com este processo sdo descritos a se-
guir. A planta piloto tem as seguintes partes: uma caixa de
acrilico (50cm alturax 80cm largurax 40cm profundidade);

um aquecedor doméstico, um ventilador e um umidificadguara temperatura e UR, respectivamente.

O aquecedor e o umidificador sdo modificados para permitir

controle externo nos quatro niveis de poténcia permitiflps: Através do polo discreto selecionado para as bases de La-
1, 2, 3 ou desligado, baixo, médio e maximo. Portanto, o sguerre (e, 0,99), nota-se que o periodo de amostragem é
nal de controle é necessariamente um nimero inteiro denff8queno em relacéo a constante de tempo dominante do sis-
desta faixa. O umidificador é baseado em ultra-som e dutB¥na. Isto indica que modelos adequados podem ser obtidos

de ventilag&o conectam todas as partes citadas e permitefPa! valor?s maiores para o periodo de amostragem. Entre-
circulacéo de ar dentro da incubadora. tanto, o nivel do sinal de controle assume valores discretos

dentro do intervalo [0,3], portanto h& necessidade de ehave
A Figura 1 apresenta uma foto da incubadora. Nesta fotamento entre niveis de controle para manter a referéncia em
pode-se se ver a caixa acrilica, os dois sensores de tempena-valor desejado. A utilizacdo de um periodo de amostra-
tura internos e os dois sensores de umidade (duas pequeg@® pequeno tem por objetivo reduzir efeito deste intervalo
caixas pretas), o dispositivo eletrdnico (situa-se entbdx de tempo entre chaveamentos na amplitude de oscilagéo do
caixa acrilica) e os dutos de ventilacdo (estdo ao lado da sinal de saida.
cubadora). Alguns orificios s&o colocados na lateral da in- N
cubadora para proporcionar trocas de ar com o exterior. @8 controladores preditivos de temperatura e UR s&o cons-
software ambiente para a superviséo e controle digitatrfei i {ruidos conforme apresentado na Secéo 3, equacéo (13). Por-
plementado usando o software de instrumentagao virtual Ht0. @ lei de controle tem solucdo analitica de facil imple

LabView, da National Instruments. O periodo de amostranentacdo computacional. Os parametros dos controladores
gem é de 0,5 segundos. de temperaturae UR sédl; = 1, N, = 1, A = 0 e, como

m < N, tem-sem = 1. Em particular, adotou-s&, = 24
A norma técnica Brasileira NBR IEC 60601-2-19 (NBR.,e N, = 30 para os controladores de temperatura e UR, res-
1997) para incubadoras de recém nascidos estabelece qupeetivamente. Uma selecdo comum para os parametros de
temperatura interna da incubadora deve estar dentro da faMBPC é Ny = N, = 1, A = 0 e N, = 10. Assim sendo,
de 32 a 37C, a umidade relativa (UR) deve estar no interbaseado nesta diretriz, os horizontes de previséo este cal
valo de 40 a 60%, a sobre-elevagéo do sinal da temperatlados de modo a ser 10 amostras superior ao atraso de trans-
deve ser menor que@ e, em regime permanente, a tempeporte do modelo, que é de 14 e 20 para temperatura e UR,
ratura deve oscilar menos qu€),5C ao redor do sinal de respectivamente.

{e; Y, = {0,3675 0,3533 0,1840 0,0503}  (24)
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O resultado da utilizacdo destes algoritmos no controle e ‘ (@ sinais de Referencia e UR
tempo real da incubadora é apresentados nas Figuras 2 \

Por meio da Figura 2, pode ser observado que o tempo ¢ ”

R 55
(a) Sinais de Referencia e Temperatura U
40 T T T T T 50 . q

35 25 I I I
'\/ 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

[®) .
) (b) Sinal de Controle ~ Umidificador

I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

(b) Sinal de Controle — Aquecedor
T T

I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo [segundos]

Figura 3: Desempenho do sistema de controle de UR com
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ esquema Laguerre-MBPC: (a) sinais de referéncia e de umi-
° o 0 o cegundos] o o0 dade em malha fechada; (b) sinal de controle.

Figura 2: Desempenho do sistema de controle de temperatura
com esquema Laguerre-MBPC: (a) sinais de referénciae 62 Unidade CSTR

temperatura em malha fechada; (b) sinal de controle.
O problema aqui analisado é o controle de um reator CSTR.

o sinal de temperatura leva para atingir a referéncia é baixoSte Processo, descrito em (Doyle et al., 1995), € uma poli-
isto &, proximo a 200 segundos. A sobre-elevacio obtidAerizacéo isotérmica usando tolueno como solvente. O peso

com a lei de controle preditivo é de, portando dentro das molecular médio da reacgéo é controlado através da manipu-
especificacoes lagc&o do fluxo do iniciador. O conjunto de equacdes diferen-

ciais que relaciona os sinais de entrada e saida do processo é
Para o controle de UR, a idéia é compensar, com umidipresentado em (Campello etal., n.d.), a primeira parte des
ficacdo, a queda da UR devido ao aquecimento dentro da trabalho.
cubadora. A demora até atingir a umidade de referéncia do .
sinal de UR é maior que a observada no sinal de temperatf&'@ €Sté exemplo, utiliza-se um modelo OBF-Volterra com
Apbs o instante 2000 segundos, devido a uma perturbagad>¢ de Laguerre (pdlo em= 0,85 para um periodo de
aplicada ao sistema, pode-se observar o restabelecimaito hnostragem dét = 0.03 horas, do segurador de ordem
condicdes de regime permanente pelas duas malhas de ©0do co_ntrolador) € e,s'Frutura com = beény =3 para
trole. No caso, a incubadora é aberta e fechada por instant®3 partes linear e quadratica, respectivamente:
simulando algum procedimento médico a ser realizado.

A principal vantagem da lei de controle preditivo com restri k) — 1k L (ke 25
¢bes terminais é a pequena variacdo da temperatura e da UR y(k) ; cili(k) + ; ; citliR)u (k) (25)

ao redor do valor de referéncia, mesmo com valores inteiros
para o sinal de controle. Observe que 0s sinais estdo, aproxi . N
madamente, dentro do intervald®, 1°C e +0, 15%, respec- onde os parametras e c;,; séo dados por:
tivamente (observe a Figura 4, que apresenta as Figuras 2 e 3

em maiores detalhes).

—0,1021
Portanto, os resultados apresentados mostram que 0 compar-_ o415 0.0152  0.0050 —0.0014
tamento do sistema em malha fechada é adequado, principaj- ’0294 e 07 0050 07 0015 _0’ 0012
mente levando em consideragéo as limitagdes de hardwar _6 0120 _6 0014 _6 0012 0 ’0015

(A restricdo que limita o sinal de controle em quatro niveis | 957

€ devida ao fato que a entrada dos circuitos de poténcia d ’

aquecedor e do umidificador esta baseada em dois niveis 16-

gicos). Todos esses fatos validam o algoritmo de controfespectivamente. Sabe-se que a capacidade de aproximagéo
implementado. do processo pelo modelo OBF-Volterra depende do pélo e do
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(&) Sinal de Temperatura parametros (uma vez qug; = c;;), contra 136 a 496 pa-

2 1 rametros para um modelo de Volterra NFIiRe( sem de-
_wap 1 senvolvimento em séries ortonormais) (Maner et al., 1996).
2 s ‘ ! | Esta parcimdnia na representacéo do processo simplifica o

procedimento de identificacdo e a implementacédo da lei de
controle preditivo.

349

348 L L L L L L L L L
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

Os parametros da lei de controle s&9, = 10, N,, = 1,

A =0em = 1. A diretriz para a sele¢gdo destes horizon-
tes € a mesma do exemplo anterior. O algoritmo utilizado na
otimizacao da lei de controle (6) éSequencial Quadratic

(b) Sinal de UR
T T

55.1 1
\ |

sasl- [ | ) Programming SQP. O comportamento do sistema em malha

sas fechada para um sinal de referéncia comec¢ando em 25000,5

(a condicdo nominal de operacéo (Campello et al., n.d.)) e
e egunes assumindo os valores de 37500, 25000, 40000, 30000 é apre-

Figura 4: Detalhe das Figuras 2 e 3: (a) sinal de temperatursa?ntado na Figura 5,' Nesse caso, o_desempepho do S|§tema
: : erh malha fechada é adequado, devido especialmente a boa
(b) sinal de umidade.

qualidade do modelo.

O desempenho do sistema em malha fechada, em termos da
numero de funcGes da base. Na Tabela 1 tem-se quatro sébbre-elevacéo, é ilustrado na Tabela 2. A aproximag&o do
acoes diferentes, sendo uma delas a utilizada neste exempi@delo para diferentes valores dos pélos e nimero de fun-
Nota-se que o modelo com p6lo 0.85 apresenta melhor apigies é ilustrada na Tabela 1. Nestas tabelas, pode-se notar o
ximacdo que aquele com p6lo em 0.35 (caso 2 em relacéfeito da localizagéo do p6lo e do nimero de fungdes da base
ao caso 1), uma vez que o primeiro € mais proximo do Vara aproximagcéao do modelo do processo e no conseqiiente de-
lor 6timo calculado em (Campello et al., n.d.). Nota-se tamsempenho do sistema. Como era esperado, o desempenho
bém que modelos cuja base da parte quadratica possui MgéSsistema em malha fechada, neste caso, representado por
funces apresentam melhor aproximagdo (caso 2 em relagifa menor sobre-elevacéo em resposta a um degrau no sen-
ao 4); entretanto, valores elevados de funcdes na base @@ positivo, melhora quando a qualidade do modelo (sob
trazem necessariamente uma melhora significativa na apgponto de vista de um compromisso entre aproximagao via
ximacgdo do modelo (caso 3 em relacdo ao 2). Mais além, é
importante destacar que modelos mais precisos sob um de-
terminado critério ndo levam necessariamente a um melhor (9 Shat e elertnene fesite
desempenho do sistema em malha fechada também segund | _ I\ v ]
algum critério. Formas com as quais a precisdo do modelo
pode influenciar o desempenho da malha e como imprecisées
no modelo podem ser compensadas pelo sistema de controle 5|
sdo abordadas, por exemplo, em (Aguirre and Torres, 2000).

25 L L ! L L
0 1 2 3 4 5 6 7

(b) Sinal de Controle

Tabela 1: Comparagéo entre diferentes estruturas de modelo . ‘ ‘

O Erro Quadratico Médio (EQM) deve ser multiplicado por
x107% e 0 erro é referente a0 maximo valor absoluto do erro o

durante a previsao. ool
0.005
caso| polo | ny | ny | EQM erro ’
1 ]0,35 3 | 81,2 5x 1072 fempo froes
2 1085 3 | 351 |0,55%1072 Figura 5: Desempenho do sistema em malha fechada usando
3 1085|10| 5 | 3,04 | 0,45 x 102 controle preditivo ndo linear baseado em modelo OBF-
= Volterra. (a) sinais de referéncia e de saida; (b) sinal de co
2
4 1085| 3| 1] 912 1x10 trole.

Neste exemplo, o modelo OBF-\olterra (caso 2) contém 1HQM e nimero de parametros) também melhora.
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) ~ . emporad, A. and Morari, M. (1999). Control of systems
Tabela 2: Comparacédo de desempenho do sistema em maEISha integrating logic dynamics and constraigjtomatica

fechada. Sobre-elevagédo em relagdo a amplitude do degrau 35(2): 407-427
aplicado. ' '
Bemporad, A., Morari, M., Dua, V. and Pistikopoulos, E. N.

caso| 19 degrau| 2° degrau (2000). The explicit linear quadratic regulator for cons-
1 31.2% 44.7% trained systemgAutomatica3g(1): 3—20.
2 4% 10% Biegler, L. T. (1989). On solving the fundamental control
3 8.8% 16.7% problem in the presence of uncertainty : A mathemati-
. . cal programming approaci D. M. Prett, C. E. Gar-
4 9,6% 21,3% cia and B. L. Ramaker (edshhe Second Shell Process
Control WorkshopButterworths, pp. 149-180.
5 Bitmead, R. R., Gevers, M. and Wertz, V. (199@daptive
7 CONCLUSOES Optimal Control : The Thinking Man’s GR®rentice

Hall.
Este artigo apresentou a aplicacdo, caracteristicas a-vant
gens de bases de func¢des ortonormais no contexto de sig@macho, E. (1993). Constrained generalized predictive co
mas de controle preditivo. Inicialmente, o problema da se-  trol, IEEE Trans. on Automatic Contr88(2): 327-332.
lecdo de modelos em controladores foi revista. Na sequén- o
cia, a aplicacio de modelos (N)OBF em controladores linex@Macho, E. F. and Bordons, C. (1998jodel Predictive
res, nio lineares e com incertezas (caso robusto) foi ¢escri ~ CONtrol in Process Industry2 edn, Springer Verlag.
Dois casos de estudo foram apresentados, um envolvende mpello, R. J. G. B., Meleiro, L. A. C. and Amaral, W. C.
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