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Resumo

Este trabalho aborda o problema de controle de processos contendo incer-
tezas estruturadas e restri¢des nos sinais de entrada e saida. A metodologia
de controle utilizada é a dos controladores preditivos ou Model Based Predic-
tive Conirollers (MBPC). Esta técnica estd, atualmente, bastante difundida,
tanto no meio académico como em aplicacdes praticas.

A principal caracteristica dos MBPC ¢é a utilizacio de um modelo para a
determinagdo de um conjunto de previsdes da saida e, a lei de controle é cal-
culada em fungéo destas previsdes. Neste trabalho, para se obter um modelo
nao estruturado e projetar algoritmos de controle preditivo para processos
incertos, propoe-se a utilizacao de séries de fungdes ortonormais, definidas a
partir de um conhecimento aproximado da dindmica dominante do processo.
Neste contexto, sao analisadas as abordagens de controle preditivo adap-
tativo e robusto. A lei de controle é calculada considerando que, no caso
adaptativo, os parametros do modelo sio obtidos utilizando-se um método

de identificagdo e que, no caso robusto, os parametros do modelo pertencem
a um intervalo de incerteza.

As caracteristicas dos algoritmos MBPC adaptativo e robusto, utilizando
séries de funcdes ortonormais, sio comparadas com outras estratégias de
controle preditivo utilizando modelos estruturados {por exemplo, o modelo
CARIMA), e modelos néo estruturados (por exemplo, o modelo de resposta
a0 impulso). Mostra-se tambeém que, sob determinadas condicoes de ajuste
dos parametros dos controladores, o sistema em malha fechada é estavel.

O desempenho das abordagens propostas é ilustrado através de exemplos
de simulacao.



Abstract

The control of processes containing structured uncertainties and in-
put/output signal constraints is investigated. The methodology used is that
of predictive controllers or Model Based Predictive Controllers (MBPC), a
technique which at present is widely used, for both academic and practical
applications.

The main characteristic of MBPC is the utilization of a model for the de-
termination of a set of output predictions, with a control law calculated based
on these predictions. In the present dissertation, a series of orthonormal func-
tions, constructed using prior approximate knowledge of the dominant time
constant of the process, is proposed for the obtention of a non-structured
model, leading to predictive control algorithms for uncertain processes. The
approaches of adaptive and robust control are analysed in this context. The
control law 1s calculated: for adaptive predictive control, the parameters of
the nominal model are obtained by using on-line identification, whereas for

robust predictive control, parameters uncertainties are used to design the
control law.

The characteristics of adaptive and robust MBPC algorithms based on
orthonormal series function modelling were compared to strategies for pre-
dictive control based on other models, both structured (such as the CARIMA
model) and non-structured {such as the model of impulse response). Under
certaln conditions of parameter adjustment of the controllers, the closed-loop
system proved to be stable.

The performance of the proposed approaches is illustrated using simula-
tion examples.
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Lista dos Principais Simbolos

A notacio de matrizes é feita utilizando letras italicas maidsculas e os
vetores sao denotados usando letras italicas, em negrito. minusculas. Os ele-
mentos de um vetor, matriz ou polinémio sao geralmente denotados através
de indices subseripl, e as palavras em lingua inglesa sio escritas utilizando

letras itdlicas.

Abreviagoes

CARIMA  Controlled Auto Regressive Integrated Moving Average
CARMA  Controlled Auto Regressive Moving Average
CP Controlador Preditivo
CPR Controlador Preditivo Robusto
CRHPC  Constrained Recending Horizon Predictive Controller
DMC Dynamic Matriz Controller
GPC Generalized Predictive Controller
LpP Linear Programming
MBPC Model Based Predictive Controller
QP GQuadratic-Programming
SFO Séries de Funcdes Ortonormals
SQP Sequential Quadratic Programming

Sinais, Func¢oes e Espacos
y(k) sinal de saida do modelo do processo
ul k) sinal de controle do processo
w(k} sinal de referéncia do processo
Umi ) sinal de saida medido do processo
E(k) sinal de ruido na medida
8(k) sinal impulso unitario
hk) sinal de resposta ao impulso do processo
h{k) valor médio da resposta ao impulso incerta do processo
eh(k) valor maximo de incerteza na resposta ao impulso
enlk) incerteza na resposta ao impulso do processo
h{k) aproximacao de ordem n de h(k)
ylk + 7/k) previsao da salda do processo em k -+ 7, calculada em &
gi(k+j/k)  previsio da saida livre do processo

ge(k +7/k)

previsao da salda forcada do processo

gk +j/k,e) previsao da saida do processo em funcio da incerteza

paramétrica

Aulk + j/k) variacio do sinal de controle em k + j, calculada em &

v



(k) sinal de saida de @;(¢™!)

dilk) base de funcoes ortonormais, para ¢ = 1. ...

¢i(z) transformada z da funcio ¢,(k)

®;(q™") representagao de ®;(z) no operador atraso gt

G(¢™") funcéo de transferéncia no operador ¢!

L espago de fungdes de Lebesgue

Y espaco de vetores, cujos elementos estio dentro do intervalo [-1,1]

Parametros dos Controladores

J critério de custo do controlador preditivo
Ny horizonte inicial de previsio

N, horizonte final de previsio

N, horizonte de controle

A ponderagao sobre o sinal de controle

Aew matrizes que definem as restricoes nos sinais

de entrada e de saida do processo
Atpin € Atlye, restrigdes sobre a variacio do sinal de controle
Upnin € Umag restricoes sobre a amplitude do sinal de controle
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Parametros dos Modelos

H{g™) modelo de resposta ao impuiso do processo
hy coeficientes do modelo de resposta ao impulso, 7 = 1, ...
G coeficientes do modelo de resposta ao degrau, i = 1,. ..
Alqg™") e B(¢g™") polindmios dos modelos CARMA e CARIMA
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O crescente desenvolvimento da indiistria de microeletrénica e a necessi-
dade de aprimoramento na qualidade dos processos industriais vemn tornando

mais frequente a utilizagao de sistemas digitais de controle pela industria.
Este fato traz como consequéncia o desenvolvimento e a possibilidade de
implementagao de algoritmos de controle mais complexos, avancados e ade-
quados & tecnologia digital, como opcio ao cldssico PID de ganho fixo. O
controlador PII} apresenta um comportamento satisfatério na maioria dos
sistemas, porém pode apresentar problemas quando, por exemplo, o pro-
cesso ¢ multivaridvel, de ordem elevada, com atraso dominante, variante no
tempo ou quando as especificagoes de projeto sdo muito rigidas, Nestes casos,
a utilizagao de algoritmos complexos de controle digital tem o objetivo de
melhorar ¢ desempenho do sistema para satisfazer aos requisitos de producao
do processo industrial.

Neste contexto, no fim da década de 70, surgiram os Model Based Pre-
dictive Controllers - MBPC?, que fazem parte das estratégias de controle
baseadas no modelo do processo, e a implementacio deste tipo de algoritmo
vem atender a uma expectativa de melhora na qualidade dos processos in-
dustriais.

O conceito de controle preditivo foi introduzido nos trabathos de Richa-
let et al. com o Identification Command (IDCOM) [Richalet et al.. 1978]

*Os algoritmos MBPC sio também conhecidos como Model Predictive Controllers -
MPC ou simplesmente Controladores Preditivos ( Predictive Controllers)
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e de Cutler e Ramaker com o Dynamic Matriz Controller {DMC)
[Cutler e Ramaker, 1980]. Fstes algoritmos estabeleceram a metodologia,
dos MBPC utilizando uma representacao do processo feita através de mo-
delos de resposta ao impulso. Apés este periodo, algumas estratégias de
controle preditivo baseadas em outras estratégias de modelagem do pro-
cesso foram propostas na literatura, como por exemplo, [Keyser et al., 1988]
[Kramer e Umbehauen, 1991] [Soeterboek, 1992] [Clarke, 1994], com desta-
que para o trabalho de Clarke ef al. [Clarke et al., 1987] que, utilizando o
modelo Conitrolled Auto Regressive Integrated Moving Average (CARIMA),
introduz o Generalized Predictive Controller (GPC). Com o GPC, observon-
se uma grande repercussao da metodologia MBPC na literatura e, atual-
mente, pode-se dizer que os métodos MBPC mais utilizados tanto na pratica
como em analise tedrica sido o GPC e 0 DMC.

Nos algoritmos preditivos, a lei de controle e, consequentemente, o desem-
penho do sistema em malha fechada estio diretamente ligados & formulacio
do modelo.

Normalmente, utiliza-se um modelo linear para a representacio do pro-
cesso a ser controlado. Contudo, esta suposicao dificilmente é verificada na

pratica devido, por exemplo, & presenca de nao linearidades no processo, as
dinamicas que ndo estdo descritas no modelo (as denominadas dindmicas nao
modeladas), as simplificacoes feitas durante a obtencio do modelo que néio
sao satisfeltas na pratica, etc. . Como resultado do erro ou da incerteza na
modelagem, o projeto de um algoritmo de controle baseado em um modelo
aproximado pode nio apresentar o desempenho especificado quande aplicado
no controle do processo real. De fato, se a incerteza no modelo nio for levada
em consideracao de maneira apropriada. o desempenho do sisterna em malha
fechada pode se degenerar, chegando até a se tornar instavel.

Assim, é importante lembrar que o modelo do processo é sempre impreciso
e € necessario que o algoritmo incorpore a existéncia de incertezas no projeto
da lei de controle,

Outra caracteristica importante no projeto de sistemas de controle sio as
restrigoes nos sinais de entrada e saida dos processos fisicos.

Alguns exemplos destas restrigées sio as limitacoes fisicas dos acionado-
res, como valvulas que operam entre os estados totalmente fechada” e "to-
talmente aberta”, limites de velocidade ou torque em um servo motor. Todas
estas restricoes se refletem em limites na amplitude e na variacio do sinal de
controle aplicado ao processo. Quando estas restricdes nio sio consideradas
na fase de projeto, pode ocorrer a saturacio do sinal de controle enviado ao
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processo fisico. Ista saturagio pode levar & deterioracio do desempenho do
sistema em malha fechada ou mesmo & instabilidade [Tsang e Clarke, 1988].

Além disso, existem as especificacdes de projeto relativas ao sinal de saida
do processo. Alguns exemplos sio especificacoes na qualidade do produto de
um processo industrial, como limites para o total de impurezas na saida de
uma coluna de destilacio, ou exigéneias de seguranca na operagao de um
processo. como reatores que devem operar dentro de limites méximos de
pressao e temperatura. Todas estas restricoes se refletem em limites no sinal
de saida do processo.

A consideragio das restrigdes nos sinais de saida pela lei de controle é
também importante porque, muitas vezes, o ponto Stimo de operacao de um
processo industrial estd justamente nos valores limites para estas variaveis,
como ¢ observado em [Lee e Weekman, 1976} : ™... na industria de petrdleo,
o ponto 6timo de operagdo esta geralmente além da regizo de operacio das
variaveis, determinada pelas restrigées nas varidveis do processo. Isto ocorre,
provavelmente, devido as consideracdes de custo financeiro incorporadas no
projeto. Assim, um sistema bem projetado deve operar nos limites da reglao
de operacdo de suas varidveis (as restricoes), senio ele estard sendo sub-

projetado

Nestes casos, é possivel sintonizar o controlador de modo a evitar a
violagdo das restrigdes, porém esta estratégia geralmente leva a uma lei de
controle conservativa e sub-6tima [Oliveira et al., 1994]. Portanto, o pro-
jeto da lei de controle que considera as restri¢des do processo possibilita
a obtencao de um desempenho étimo para o sistema em malha fechada,
permitindo a operacio do processo em sitnagdes préximas de seus limites
operacionais.

Eiste trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e analise de algo-
ritmos de controle para processos incertos e com restricoes nos sinais de
entrada e saida. A metodologia utilizada é a dos controladores preditivos. e
a principal caracteristica dos métodos analisados ¢ a modelagem do processo
realizada através de uma série de fungdes ortonormais, isto é, um modelo
onde a saida do processo ¢ definida como sendo uma soma ponderada de
uma base de fun¢des ortonormais.
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1.2 Trabalhos Anteriores

1.2.1 Controle Preditivo

Os controladores preditivos ou MBPC sao definidos a partir do modelo
do processo industrial que se deseja controlar e sio caracterizados por quatro
etapas principais, descritas a seguir :

i) Modelagem do processo. O modelo é utilizado para prever o compor-
tamento do processo {previsdo da saida) em um horizonte de tempo futuro,
denominado horizonte de previsdo, utilizando os dados disponiveis dos sinais
de entrada e saida do processo.

it) Defini¢do de um critério de otimizagao. O desempenho do sistema em
malha fechada durante o horizonte de previsao é especificado através de um
critério de custo, definido a partir da saida prevista, do sinal de referéncia e
do esfor¢o de controle.

1) Otimizacdo do critério de custo. O critério de custo é otimizado
em relagdo ao conjunto de futuros sinais de controle a serem aplicados no

processo durante o horizonte de previsio.

iv) Aplicagdo do sinal de controle. Somente o primeiro sinal de controle
resultante da otimizagio do critério de custo é aplicado no processo real e,
no instante seguinte de amostragem, o procedimento é repetido.

O esquema genérico para controladores MBPC é ilustrado na figura 1.1
e, devido a sua estrutura aberta, este esquema deu origem a muitos algorit-
mos presentes na literatura [Clarke, 1994] [Soeterboek, 1992]. As principais
diferencas entre as abordagens sido devidas ao tipo de modelo utilizado no
calculo da previsdo da saida, a definicio do critério de custo a ser otimizado
e a formulacao do problema de otimizacao do critério.

A maloria dos algoritmos preditivos utiliza um modelo linear
para a representacao do processo, como o modelo CARIMA., em
[Clarke e Mohtadi, 1989], ¢ modelo de resposta ao impulso e de resposta
ao degrau, em [Garcia et al., 1989], ¢ o modelo em representacao de estados,
em [Li et al., 1989] [Lee et al., 1994] [Ordys e Clarke, 1993], etc. . Existem
também algoritmos MBPC definidos a partir de modelos nio-lineares para o
processo, como modelos baseados em redes neurais ou em légica nebulosa, em
{Tan e de Keyser, 1994] [Skrjanc e Matko, 1994], ou modelos utilizando re-
presentacoes de nao linearidades especificas do processo, em {Sommer, 1994]
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MEBFPC
SEEERETPR . Sinal de
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Figura 1.1: Diagrama de Blocos da Estratégia MBPC

{Zhu et al., 1991] [Wang e Henriksen, 1993].

A seguir, os principais algoritmos de controle preditivo sdo caracterizados

em relacdo as quatro etapas da metodologia, citadas anteriomente.

1.2.1.1 Controlador de Matriz Dinamica - DMC

O algoritmo MBPC denominado Controlador de Matriz Dindmica ( Dyna-
mic Matriz Controller - DMC}) [Cutler e Ramaker, 1980] [Garcia et al., 1989]
¢ baseado na otimizacao de um critério de custo quadratico, como o mostrado
a seguir :

1Vy Ny,
Jome =y _(§(k+j/k) —wlk + )2 + Y AAu*(k +5 - 1/k)
7=1 J=1 (11)

onde :
N, é o horizonte de previsdo da saida;
N, é o horizonte de controle;

A é uma ponderagio no sinal de controle:
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J(k + 3/k) é a previsao da saida j passos a frente, calculada em k.
w(k) € o sinal de referéncia:
Alg™") =1 —¢7', sendo ¢™* o operador atraso; e,

Au{k+7/k) é a variacao * do sinal de controle no instante k47, calculada
em k;

A modelagem ¢ feita utilizando a resposta ao impulso do processo, trun-
cada em n coeficientes, dada por :

y(k) = Z hig™tu(k) (1.2)

onde :
y(k} é o sinal de saida;

u(k) é o sinal de controle; e,

hiy @ =1,... ,n; sdo os i-ésimos coeficientes da resposta ao impulso.

Do modelo (1.2), tem-se que o modelo de resposta ao degrau é dado por :

-1
y(k) = Zgiq'zAu{_k) o gnq " ulk) (1.3}
i=1
onde g;, ¢ = 1,... ,n, sdo os i-ésimos coeficientes da resposta ao degrau do

PLoCesso.

Eiste modelo ¢ utilizado no DMC para o calculo das previsdes da saida
y(k + 7/k) no horizonte de previsio especificado [Garcia et al., 1989].

Utilizando a previsdo da saida, o sinal de controle é obtido minimizando
o critério (1.1) em relacdo a Aulk/k}, Aulk +1/k), ..., Au{k + N, - 1/k),
isto é :

*A fim de simplificar a notacio das equagdes subsequentes, A{g™!) serd representado
simplesmente por A,
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Figura 1.2: Controle Preditivo

u(k) = Jpuc

min
DulkfE)Au(k+1/k),... Aw(k+Ny 17k}

s.a Aulk+7/k)=0 Vji>N,

(1.4)

onde ulk}) = u(k — 1) + Au(k/k).

O algoritmo DMC descrito acima ¢ ilustrado na figura 1.2, onde a drea
destacada representa os sinais considerados na minimizacio (1.4}

O algoritmo DMC tem sido utilizado com sucesso no controle de processos
industriais, sobretudo na 4rea de processos quimicos, como ¢ o caso dos
trabalhos [Lopez et al., 1995] [Houk et al., 1991] [Cernik e, al., 1991], entre

outros.

1.2.1.2 Controlador Preditivo Generalizado - GPC

O algoritmo MBPC denominado Controlador Preditivo Generali-
zado ((eneralized Predictive Controller - GPC) [Clarke et al., 1987]
[Clarke e Mohtadi, 1989] é baseado na otimizacio do seguinte critério
quadratico de custo :
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Ny Ny
Jare = Y (k4 /8) ~ wk+ )2+ 3 AAw(k+j — 1/k)
j=N, Je=1 (1.5)

onde os parametros de projeto N,, N, e A sao definidos como no DMC ¢ N
€ o horizonte inicial de previsio.

A modelagem do processo é feita utilizando o modelo CARIMA, dado
por :

Alg™ (k) = Blg (k= 1) + T(q*?)%@

onde A(¢™"), B(q™') e T(g') sdo polindmios no operador atraso q~! dados
por :

(1.6)

Alg Y =14 aw ' +... + Apa g™
B¢™') = bo 4+ big7t ..+ g,

Tl =1+t +...+ tngg ™

O polindémio B(g™!) estendido incorpora o atraso de transporte do pro-
cesso e £(k) é um sinal de ruido.

Os polindémios A(g™') ¢ B(g™) contém os pélos e zeros da funcio de
transferéncia discreta do processo e 7(¢™!) é um polinémio cujas raizes
sao parametros de projeto com influéncia na modelagem das perturbacoes
do processo e na robustez do sistema em malha fechada [Mohtadi, 1988]
[Oliveira et al., 1996a).

Este modelo ¢ utilizado no GPC para o cdlculo das previsdes da
saida §(k + j/k) entre os instantes & + Ny e k + N, [Clarke et al., 1987]
[Oliveira, 1992].

Baseado nestas previsdes, o sinal de controle é obtido a partir da
minimizacao do critério (1.5) em relacio a Au(k/k), Au(k + 1/k), ...,
Au{k + N, — 1/k) e dado por :

u(k) = min Japc
ulk vimub kA1 yeee A u{ B+ Ny 1
Aulk/k), dulk+1/k) (k+Nu~1/k) (1.7)

s.a Aulk+3/k)=0 Vji>N,
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onde u(k) = u(k — 1} + Au(k/k).

Assim como no DMC, a minimizagao do critério de custo do GPC é ilus-
trada pelafigura 1.2, onde a drea destacada representa os sinais considerados
no critério (1.5},

O GPC é também bastante utilizado no controle de processos industriais,
como mostram os trabalhos apresentados em [Clarke, 1994], entre outros.

Assim como o DMC e o GPC, existe uma série de algoritmos MBPC
que podem ser caracterizados pela figura 1.2, conforme descrito em
[Soeterboek, 1992]°. Entretanto, uma dificuldade encontrada neste tipo de
algoritmo MBPC é o fato da maioria dos resultados sobre a estabilidade do
sistema em malha fechada estarem ligados ao uso de horizontes e ponderacées
infinitos no critério de custo [Clarke e Mohtadi, 1989] [Oliveira, 1992]. A
busca da solugio deste problema levou ao desenvolvimento de novos algorit.-
mos de controle preditivo, entre eles, o Controlador Preditivo de Horizonte
Deslizante com Restri¢des, descrito a seguir.

1.2.1.3 Controlador Preditivo de Horizonte Deslizante com Res-

trigées - CRHPC

O Controlador Preditivo de Horizonte Deslizante com Restricoes
(Constrained  Receding Horizon Predictive Controller - CRHPC)
[Clarke e Scattolini, 1991] surgiu como uma alternativa a algoritmos
como o DMC e GPC pois, através da inclusdo de restricoes nos valores
terminais da previsao da saida, pode-se estabelecer a estabilidade do sistema
em malha fechada através de condi¢des onde nao é necessirio selecionar
valores infinitos para os parametros de projeto.

O critério de custo do CRHPC é dado por :

Jonde faz-se um estude destes algoritmos, e propde-se uma lei de controle unificada,
denominada Unified Predictive Controller- UPC

4Atualmente, na literatura sobre controle de processos em lingua portuguesa, as siglas
DMC, GPC e CRHPC, obtidas a partir da abreviacio do nome dos algoritmos em ingles,
estao presentes em maior frequéncia que o correspondente em portugués, isto é, CMD,
CPG « CPHDR. Portanto, por motivo de clareza, rieste trabaiho serfio utilizadas as siglas
em inglés, no lugar do correspondente em portugueés.
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Ny
Jermpe Z ok + 1)@k + 5/k) = wik + j))?

Nu
+3 Mk G- DA+ — 1k (L8)
i=1

onde os pardmetros de projeto N, e N, sao definidos como no DMC ou no

GPC, e

(k) é uma ponderacédo no erro da previsio da saida em relacio & re-
feréncia, no instante k.

A{k) é uma ponderacio no sinal de controle, no instante k.

A descricio do processo é feita através de um modelo em repre-
sentacao tipo entrada/saida. Este modelo é utilizado para o célculo
das previsdes da saida #(k + j/k) no horizonte de previsio especificado
{Clarke e Scattolini, 1991].

N

Baseado- nestas-previsées, -o—sinal-de—controle—é—obtidoa—partir—da
minimizacao do critério (1.8) em relacio a Au(k/k), Au(k + 1/k), ...,
Aulk + N, — 1/k), conforme ilustrado na figura 1.3, e dado por :

k) = i . ‘
ulk) Au{k/’k),Au(k-&-l/rnk)I,.I},Au(k—i—Nu-—i/k) Jorsre
s.a
Aulk +3/ky =0 Vi=N,....N,+m (1.9)
gk + Ny +j/k) = wlk+ N, + 7) Vy=1,....m

onde m ¢ horizonte de restricdo para a previsio da saida.

O algoritmo CRHPC descrito acima é ilusirado na figura 1.3, onde a
area destacada representa os sinais considerados na minimizacao (1.9). Em
sua formulacao original, apresentada em [Clarke e Scattolini, 1991], o hori-
zonte de controle N, é igual ao horizonte de previsao N,. Posteriomente, em
[Leva e Scattolini, 1993], um horizonte de controle N, < N, foi incluido no
algoritmo.

Em [Demircioglu e Clarke, 1993] propée-se a incorporagao, no critério de
custo de uma ponderagdo no valor final dos estados do processo, dando origem
ao GPOW (Generalized Predictive Control Weighting ). Este algoritme pode
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H Honzonte de |

Sinal e Horizonte de Previsio Restricdes
Referéncia
Previsio
da Saida
Passado Futuro tempo

Sinal de Controle

Horizonte de Controle

Figura 1.3: Controle Preditivo - CRHPC

LAY T

ser-delinide-como-nm-controladorqueengloba o GPCe o CREPC hde 6
primeiro ¢ obtido com uma ponderacio nula nos estados e o segundo com
uma ponderagao infinita nos estados [Demircioglu e Clarke, 1993].

1.2.2 Controle Preditivo de Processos Incertos

Contorme descrito anteriomente, nem serapre é possivel obter um modelo
que represente perfeitamente o processo fisjco.

No contexto de controladores preditivos, pode-se destacar quatro abor-
dagens para tratar este tipo de problema, isto é, a incerteza no modelo do
processo. 5ao elas : ¢} A identificagiao off-line dos pardmetros do modelo:
) A identificacdo on-line dos pardmetros do modelo e implementacao do
MBPC como um algoritmo de controle adaptativo; i) O estudo do efeito
das dindmicas ndo modeladas no desempenho do sistema em malha fechada;
e, 1) A identificacao de limites para a incerteza nos parametros do modelo
e implementagdo do MBPC como um algoritmo de controle robusto.

Os trés 1iltimos casos sio discutidos a seguir.
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MBPC Adaptative

Estimador 4

Parfmetros
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~inal de — MBPC Processo » Sinal de
Referéncia Saida

L ¢ Sinal de

Controle

Figura 1.4: Controle Preditivo

Quando os pardmetros do modelo nao sic conhecidos ou variam no
tempo, estes podem ser estimados através de um método de identificacio
e utilizados na lei de controle, dando origem aos controladores adaptativos
[Astrom e Wittenmark, 1989]. Este tipo de algoritmo calcula a lei de
controle a partir dos pardmetros identificados on-line, conforme ¢é ilustrado
na figura 1.4, utilizando, a cada instante de amostragem, a hipétese de
que o modelo identificado € 1inico, verdadeiro e invariante no tempo, 1sto
é, o Principio da Equivaléncia Certa ou Certainty Equivalence Principle
[Astrom e Wittenmark, 1989].  Esta estratégia de controle adaptativo
pode ser facilmente incorporada nos algoritmos MBPC, como o GPC,
CRHPC, ete. [Clarke et al., 1987] [Mclntosh et al., 1990] [Dion et al., 1991]
[Yoon e Clarke, 1994] [Elshafei et al., 1994] [Oliveira et al., 1996¢]
[Oliveira et al., 1997].

1.2.2.2 Dinamicas nao modeladas

Quando existem erros de modelagem devido & presenca de dinamicas nao
modeladas, a anélise da estabilidade do sistema em malha fechada pode ser
realizada através do estudo da infludncia dos parametros de projeto na mar-
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gem de estabilidade do sistema em relacio aos erros de modelagem. Neste
contexto, em [Robinson ¢ Clarke, 1991] e [Mohtadi, 1988] é definido um li-
mite de estabilidade para o erro de modelagem no GPC. Este limite de
estabilidade representa uma margem maxima para erro de modelagem. no
dominio da frequéncia, para qiie o sistema seja estdvel em malha fechada.
Em [Oliveira et al., 1996a], analisa-se a influéncia do polinémio T(q™) (o
polinémio que modela as perturbacdes no modelo CARIMA do GPC) no
limite de estabilidade e propde-se regras para a sua selecio.

1.2.2.3 Controle Preditive Robusto

Muitos sao os fatores que acarretam incertezas nos pardmetros do modelo.
Na abordagem de modelagem de processos com incertezas estruturadas, os
parametros do modelo sio definidos por uma regido de pertinéncia e ndo por
um dnico valor. Assim, tem-se uma familia de modelos para representar o
processo real.

O algoritmo de controle preditivo que considera de maneira explicita, no
caleulo da lei de controle, incerteras estruturadas no modelo do processo

¢ denominado controlador preditivo robusto (CPR). Esta abordagem para
o controle de processos incertos é baseada na minimizacio (em relacao aos
incrementos futuros de controle) do maximo do critério de custo (em relacio
ao conjunto de valores possiveis para saida prevista, calculado a partir da
incerteza estruturada do modelo). Este algoritmo resulta na otimizacio on
line de um problema min-maz.

A denominagéo “controle preditivo robusto” para esta metodologia é
usual no contexto de algoritmos MBPC e estd baseada no fato desta conside-
rar, de forma explicita, a incerteza do modelo na sintese do controlador. Esta
¢ a principal diferenca em relacio a outras abordagens, como os MBPC adap-
tativo e com modelo invariante no tempo. Porém, em relagio a algoritmos
de controle robusto clissicos, onde a partir de um espaco de pertinéncia para
o modelo, obtém-se off-line um tnico controlador linear capaz de satisfazer
a certos critérios de desempenho e/ou estabilidade, na metodologia utilizada
neste trabalho, a sintese do controlador robusto é realizada em todos os ins-
tantes de amostragem (e nao off-line) de acordo com os sinais de controle,
de saida e de referéncia do processo. Existe, portanto, uma “adaptacio” do
controlador aos diferentes estados do sistema, pois o modelo que determina
o desempenho robusto (pior caso) em determinado instante de amostragem
naoe sera necessariamente o mesmo para todos os instantes seguintes.
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Em [den Boom, 1995] e [Nicolao et al., 1996] sdo também desenvolvidos
algoritmos MBPC denominados controle preditivo robusto, sem, no entanto,
utilizar a estratégia da lei de controle min-mez adotada neste trabalho. Em
[den Boom, 1995], o problema de otimizagio é definido em refagdo ao opera-
dor Youla variante no tempo, e est4 sujeito a restricoes para garantir a estabi-
uma extensio para processos com resposta ao impulso incerta do controlador
preditivo onde a estabilidade do sistema é garantida através de restricbes nos
valores finais do horizonte de previsio.

A proposta de controle preditivo robusto baseada na otimizacio min-magz
do critério de custo foi inicialmente apresentada em [Campo e Morari, 1987].
Neste algoritmo, o modelo especificado contém incertezas nos coeficientes da
resposta ao impulso de processo, como o mostrado a seguir :

y(k) = Zhi-q”uw) (1.10)

onde ;1= 1,70, sd0 0s coeficientes da resposta ao impulse do Processo,
cada coeficiente h; possui um intervalo de incerteza, isto €, Ay my < Ay <

A partir deste modelo, calcula-se um conjunto de valores possiveis para a
previsao da sa{da, em fungéo da incerteza na resposta ao impulso do processo.

A lei de controle ¢ calculada otimizando (no sentido min-maz) um critério
de custo que pondera o maximo erro entre a previsio da saida e o sinal de
referéncia, conforme mostrado a seguir :

u(k) = min max
ulk/B)ulb+1/R) o ulb+ Nu=17E)  hsi=l,n
max [k + j/k,hi) — w(k + ) |
jml,.n,fvy (1.11)
sa Aulk+j/k)=0 Yj=N,

onde g{k+7/k, ki) é o valor da previsio da saida, calculada em k e em funcao
da incerteza paramétrica na resposta ao impulso do processo.

Baseados na proposta de {Campo e Morari, 1987], em
[Prett e Garcia, 1989] séo desenvolvidos algoritmos CPR, como por exemplo,



1.2 Trahalhos Anteriores 15

os descritos em [Cuthrell et al., 1989] [Biegler, 1989], para aplicacio no
problema benchmark Shell [Prett e Garcia, 1988]°. Nestes trabalhos, a lei
de controle ¢ obtida pela otimizacio min-maz de um critério de custo do
tipo quadratico, como descrito pela equagdo {1.1), e o modelo do processo
Shell com incertezas estruturadas é reescrito em representacio de estados
utilizando os coeficientes da resposta ao impulso do processo. A partir
da analise deste modelo, tem-se que o critério de custo definido é convexo
em relagao a incerteza paramétrica, isto é, A incerteza nos ganhos do
processo. Conforme descrito em [Prett e Garcia, 1988), esta caracteristica é
fundamental para que a resolucio da lei de controle min-max seja factivel.

Em [Allwright e Papavasiliou, 1992], descreve-se uma estratégia para a
resolugao do problema mir-maz (1.11) cujo objetivo é reduzir a complexi-
dade computacional da lei de controle através da diminuicio do mimero de
resiricoes.

Entretanto, ndo existem resultados sobre a estabilidade do sis-
tema em malha fechada dos esquemas de controle descritos por
[Campo e Morari, 1987] ou em [Prett e Garcia, 1989].

................................................................................. Visando o desenvolvimento de um-controlador-preditive-robusto COT o e
rantia de estabilidade, em [Zheng e Morari, 1993] ¢ proposto um algoritmo
baseado em um modelo derivado da resposta ao impulso do processo incerto,
dado por :

y(k) = ylk = 1)+ > hig ™ Au(k) (1.12)

gz

A lei de controle é obtida de maneira anéloga ao problema (1.11), porém
com a definigdo de um horizonte de previsio fixo e proporcional ao nimero
de coeficientes do modelo e com a inclusio de um termo de ponderacio do
sinal de controle. Assim, a lei de controle é dada por :

30 processo benchmark Shell é uma coluna de destilagio multivaridvel que possui in-
certezas nos valores dos ganhos das funcdes de iransferénecia do modelo.
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ul(k) = min max ~ max_ |
’ Au{k/k),.ﬁu(k+l/k)....,&u(k{w\v’u—l/k) hig=1l,.,m J=1,.. ,0+Ny~1
N,
lﬂk+ﬂhhd—w%+dﬂ}+§:AAMk+j%1%Hmla
i=1 :

s.a Aulk+j/k)=0 Vj>N,
onde u(k) = u(k — 1} + Au(k/k).

Todos os controladores preditivos descritos anteriormente utilizam mode-
los cujos pardmetros sio os coeficientes da resposta ao mmpuiso do processo
que, geralmente, sio em mimero elevado. Fsta caracteristica aumenta a
complexidade do célculo da lei de controle e da identificacio robusta dos
parametros, isto &, da identificacio do espaco de pertinéncia dos parametros
do modelo.

Outra abordagem para a modelagem de processos incertos no contexto de
algoritmos CPR ¢ a utilizacio de modelos Coniroled Auto Regressive Moving
Average (CARMA), em [Gutierrez e Camacho, 1995}, Esta proposta se ca-
racteriza pela utilizacdo de um modelo com um nrimero menor de parametros
incertos em relagdo aos modelos de resposta ao impulso.

Assim, o modelo CARMA com incertezas estruturadas utilizado em
'Gutierrez e Camacho, 1995] é dado por :

Alg™ (k) = Blg™ Yulk — 1) + £(k) (L.14)

onde cada coeficiente a; e b; dos polinémios Alg™) e B(¢™") esta contido
dentro de um espaco de incertezas, isto €, a; min < a; < @i min € B min < b; <

bi,min-

A let de controle é obtida através da otimizacio min-maz de um critério
quadratico, como o descrito pela equacdo (1.5). Entretanto, conforme discu-
tido em [Gutierrez e Camacho, 1995], o problema de otimizacio dado pela lei
de controle robusta ira apresentar infinitas restrigoes se existirem incertezas
nos parametros do polinémio A(g™"). A solucio entio adotada para se obter
um numero finito de restrigdes é uma discretizacao do espaco de incertezas
formado pelos pardmetros do polinémio A(g™"), porém, neste caso, nao é
possivel garantir que o sinal de controle obtido sera o valor étimo em relacdo
ao problema min-maz.
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1.3 Proposta e Organizacao do Trabalho

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e analise de algoritmos de
controle preditivo para processos incertos com restrices nos sinais de en-
trada e saida, utilizando as abordagens de controle preditivo adaptativo e de
controle preditivo robusto. Os algoritmos investigados se caracterizam pela
modelagem do processo realizada através de uma série de funcdes ortonor-
mais, isto €, um modelo onde a saida do processo é calculada como sendo
a soma ponderada de uma base de fun¢des ortonormais. Este tipo de mo-
delo é capaz de representar qualquer processo linear cuja resposta ao impulso
possua energia finita.

O desenvolvimento do algoritmo MBPC Adaptativo apresentado neste
trabalho utiliza uma modelagem néo estruturada, onde nio é necessario o
conhecimento @ priori da ordem e do atraso do processo. Esta caracteristica
representa uma vantagem em relagdo aos algoritmos com modelo estruturado,
como o GPC ou CRHPC, na auséncia de uma informacio precisa sobre estas
variavels,

A principal proposta original deste trabalho é o desenvolvimento de um

algoritmo de controle preditivo robusto baseado no modelo formado por uma
série de fun¢bes ortonormais com incertezas estruturadas.

As caracteristicas desta proposta de controle preditivo robusto, que
pode ser também derivada para processos com agdo integral, sao
[Oliveira et al., 1996¢] [Oliveira et al., 1997b] :

i) O sinal de controle obtido é 6timo em relacio ao problema de otimizacao
min-maz. Neste algoritmo, a convexidade da funcio de custo é assegurada
em relacao a todos os parametros incertos do modelo. A utilizacio de pro-
priedades de problemas de otimizacio min-maz de funcdes convexas permite
reescrever a lei de controle do CPR como um problema de otimizacio de
resolugao factivel e sujeito a um nimero finito de restrides.

17) O modelo descrito por funcées ortonormais com incertezas estrutura-
das é capaz de representar um processo estavel com um nimero bem menor de
parametros incertos que o modelo de resposta ao impulso. Assim, o problema
de identificacio robusta ¢ simplificado e diminui-se o esforco computacional
na solugdo do problema de otimizacio min-maz da lei de controle.

iii) Nio é necessario o conhecimento a priori da ordem e do atraso do
processo.
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iv) Existem condicdes suficientes para a estabilidade do sistema em malha
fechada.

Este trabalho estd dividido em 5 Capitulos que abordam os seguintes
itens :

Capitulo 2 : Modelagem de Processos por Séries de Fungoes
Ortonormais

Apresentacio do modelo baseado em séries de funcdes ortonormais e suas
propriedades. Deriva¢ao do modelo com incertezas estruturadas e do modelo
para processos com a¢ao integral. Desenvolvimento das equacdes de previsio
da saida para estes casos e descricio de métodos de identificacdo paramétrica
e robusta dos paradmetros do modelo.

Capitulo 3 : Controle Preditivo Adaptativo

Desenvolvimento de um algoritmo de controle preditivo adaptativo utili-
zando os modelos apresentados no Capitulo 2. Definicio do critério de custo
através das normas Euclidiana e infinita. Descriciio da lei de controle como
um problema de minimizacao dos critérios definidos, cuja resolucao dé-se
—através de-meétodos de otimizacao Quadratic Programming (QP) e Linear
Programming (LP). Analise da estabilidade do sistema em malha fechada.

Capitulo 4 : Controle Preditivo Robusto

Desenvolvimento de um algoritmo de controle preditivo robusto com mo-
delo bhaseado em séries de fungoes ortonormais com incerteza estruturada.
Utilizacéo das normas Euclidiana e infinita para a descricio da lei de controle
como um problema min-maz. Resolugdo deste problema utilizando métodos
de otimizagao Sequential Quadratic Programming (SQP), QP e LP. Analise
da estabilidade do sistema em malha fechada.

Capitulo 5 : Conclusoes

Descrigao dos principais resultados, das conclusdes do trabalho e apre-
sentagdo de propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Modelagem de Processos por
Séries de Funcoes Ortonormais

2.1 Introducao

Neste Capitulo, descreve-se a modelagem de processos fisicos utilizando
uma série de funcgdes ortonormais, denominada neste trabalho de modelo
SIFO. Esta abordagem permite unificar a modelagem de processos através de-
funcoes de Laguerre, de funges de Kautz [Broome, 1965] [Wahlberg, 1994]
| Wahiberg e Makila, 1996], e do modelo de resposta ao impulso.

Utilizando um modelo nao estruturado, onde nao é necessario definir a
ordem e o atraso de transporte, a saida do processo ¢ descrita como sendo
a soma ponderada de todas as saidas das funcoes da base ortonormal, onde
cada fun¢ao que forma a base é definida através da especificacao de um pdlo.
Iiste polo ¢é selecionado a partir de um conhecimento a priori aproximado da
dindmica dominante do processo, e o modelo obtido é descrito na forma de
representacao de estados para facilitar sua posterior utilizagdo em uma les
de controle do tipo preditivo. A partir deste modelo, obtém-se as equagdes
para a previsao da saida j passos a frente.

Nesta abordagem, o modelo obtido permite aproximar processos causais
cuja resposta ao impulso pertencga ao espago Lebesgue L5[0, oof, que é definido
como sendo o espago formado pelos sinais de soma quadrdtica finita entre 0 e

o0

infinito, isto é, Z (k) < oo, sendo h(k) a resposta ao impulso discreta do
k=0
processo. Este espaco nao inclui processos instaveis em malha aberta ou com
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acao integral, entretanto, processos com acio integral podem ser modelados
a partir da defini¢do de um sinal auxiliar de saida dado por vy (k). Esta saida
auxiliar é modelada por uma série de funcées ortonormais e, em seguida. a
saida do modelo é obtida integrando-se y*(k).

Quando os pardmetros do modelo nao sio perfeitamente conhecidos. estes
podem ser estimados on line através de um método recursivo de identificacao
paramétrica [Ljung, 1987].

Outra abordagem para a modelagem de processos incertos é a repre-
sentacao explicita das incertezas no modelo. De fato, uma idéia comum em
controle robusto é a incorporagio da incerteza associada ao modelo no pro-
jeto da lei de controle.

Existem dois tipos de representacio de incertezas no modelo : as nao
estruturadas e as estruturadas.

As incertezas nao estruturadas estio normalmente associadas as
dinédmicas nao modeladas do processo, ou seja, incertezas na funcio de trans-
feréncia como um todo.

As-ineertezas-estruturadas sao-definidas por unr espaco de pertinéncia
para os parametros do modelo. Nestes casos, existe uma familia de mo-
delos entre a entrada e a saida do processo ao invés de um tinico mo-
delo. A estimagdo do espago de pertinéncia para os parametros do mo-
delo ¢ feita através de algoritmos denominados de identificacio robusta
[Walter e Plet-Lahanier, 1990].

O modelo baseado em séries de fung¢des ortonormais para processos incer-
tos, descrito neste capitulo, é representado utilizando incertezas estruturadas.
Este tipo de representacéo ¢ mais apropriado para o desenvolvimento do al-
goritmo de controle preditivo robusto, uma vez que este é definido a partir
de um critério de custo no dominio do tempo.

Na secio a seguir sao descritos os principais resultados sobre modelagem
de processos por séries de fungées ortonormais, o modelo SFO, e é apresen-
tado um desenvolvimento que permite a modelagem de processos com acao
integral. Na se¢do 2.3, aborda-se o caso de modelos SFO com incertezas
estruturadas para processos com ou sem acio integral e discute-se a identi-
ficagao robusta dos parametros do modelo. Na secio 2.4, sio desenvolvidas
as equagoes de previsdo da saida j passos a frente para os modelos SFO com
ou sem Incertezas estruturadas. Finalmente, na secio 2.5, apresenta-se um
resumo dos principais topicos discutidos neste Capitulo.
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2.2 Modelagem de Processos por Séries de
Funcoes Ortonormais

2.2.1 Introducao

Um processo linear estavel pode ser caracterizado por sua resposta ao
impulso ~(k). Supondo que este processo seja causal e que h{k) pertenca ao
espago de Lebesgue L,[0, ocf, o sinal A(k) pode ser modelado por nma série
de fungodes ortonormails, como mostrado a seguir :

im=t
com
c= 5 h(k)gi(k) (2.2)
e
k=0
onde ¢i{k), 7+ = 1,..., é uma base de funcdes ortonormais e ¢; sao os

parametros do desenvolvimento em séries de A(k).

Varias bases de funcoes podem ser utilizadas no desenvolvimento em séries
de A(k) e pode-se citar, como exemplo mais cldssico, a aproximacao do sinal
h(k) através de Séries de Fourier, que é realizada através de funcoes seno e
coseno. Neste trabalho, utiliza-se a classe de funcdes ortonormais obtidas a
partir da dindmica do processo.

A utilizacdo desta abordagem na aproximagio de sistemas dinimicos
vem sendo descrita na literatura hd algumas décadas, por exemplo, nos
trabathos [Wiener, 1956] [Broome, 1965], e recentemente vem recebendo

bastante atenc¢do, como mostram os trabalhos [Ninness e Gustafsson, 1995]
[Heuberger et al., 1995] [Wahlberg e Makila, 1996].

A transformada z de uma base de fungdes ¢;(k) ortonormais baseada nos
polos do processo a ser modelado é dada por {Ninness e Gustafsson, 1995]

P (271 = Z“l—*—m'l_“)i!z ﬁ (ﬂ) , t=1,... (2.3)

1 - pz—? el prz~!
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onde p;, ¢ = 1,..., representam os pélos do processo e B; é o pélo conjugado
de Pi.

Supondo a utilizacao de infinitas funcées com pélos estritamente dentro
do circulo unitdrio na base ortonormal (2.3), tem-se que esta é completa no
L3{0, 00, [Ninness e Gustafsson, 1994]. Isto significa que a série (2.1} é capaz
de modelar qualquer resposta ao impulso de integral finita k(k) gerada por
um processo linear, estavel e causal.

Existem também bases ortonormais formadas de funcées que utilizam so-
mente um polo para o desenvolvimento em séries de h(%) e as mais conhecidas
sao as fungoes de Laguerre e as fun¢des de Kautz [Wahlberg, 1994]. Estas
fungdes sdo um caso particular de (2.3), conforme é discutido a seguir.

Quando p; = p, V1, com p € IR, a equacio (2.3) reduz-se a :

1 - Z—l(zmi _ p)iwl .
Pragui(277 ) =1 —-p (1 _peiy s 1=1,... (2.4)

A base de funcoes acima é denominada fungoes de Laguerre.

Pode-se observar que a base de funcdes ortonormais associada ao modelo
de resposta ao impulso pode ser obtida pela selegio do pélo da funcao de
Laguerre na origem do circulo unitdrio { p=0 ) :

Gii(z7) =27, i=1,... (2.5)

Portanto, a base de fungdes que descreve o modelo de resposta ao impulso
¢ um caso particular da base de func¢des de Laguerre.

A base de [fungdes de Kautz ¢ obtida desenvolvendo a
equagdo (2.3} em torno de um par de pdlos complexos conjugados p

P

|Ninness e Gustafsson, 1994], e é dada por :
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A= oB T [y =a(y+ 1) 4o )“
P—aly+ 1)t 44272 \ 1 —aly + 1)zt + 22
para valores de ¢ impar
V=)L —azh) g —aly+ Dz 4272\
Pealy+ 1)z 49272 \1 —af{y + 1)z7 + 422 (2.6)

para valores de i par

(I)kautz,i (Zml) =

e=1,...

onde |e| < 1 e |y| < I séo definidos de forma que p seja raiz da equacao :
2 — aly -+ Dz + 7.

Na modelagem de processos, somente uma quantidade finita de funcoes
#i(k) é utilizada na aproximagao de h(k), isto é, a série (2.1} é truncada em
n elementos como descrito a seguir :

1

k) =" coilk) (2.7)

=]
onde A(k) é a aproximacio de ordem n de h(k).

O erro de truncamento da série (2.7) é definido como sendo :

e = Z | (k) — h(k) | (2.8)
k=0

Assim, através do uso da base (2.3) e da aproximacio {2.7), a relacio
entre o sinal de entrada e de saida de um processo estavel é dada por :

n

y(k) =" ci®i(g)u(k) (2.9)

=i

ou
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y(k) = Zcﬂ-z{(zg) (2.10)

onde ¢ ¢ o operador atraso, u(k) é o sinal de controle, y(k) é o sinal de

saida e [;(k) ¢ a saida da i-éssima funcio ®;(¢1).

Esta equacao pode ser reescrita em uma forma vetorial, como é mostrado
a seguir :

y(k) = ¥ 1(k) (2.11)

COmt
C = [ Ci Ca ... Cy ]T (212)
Wk =THey G Lk (2.13)

onde o vetor ¢ contém os coeficientes da série e o vetor I{k) contém as saidas
das n funcoes ortonormais.

Quando as fungdes ortonormais ®;(¢~!) sio definidas pela mesma
dinamica, isto é, por um pélo real, na origem ou nio, ou por um par de
pélos complexos conjugados, tem-se que ®;(¢7*) pode ser descrita em funcao
de ®;_1{¢™"}. Como consequéncia desta recursividade. tem-se que o modelo
do processo (2.9) pode ser escrito em representacéo de estados, o que facilita
a derivagao de uma lel de controle,

A recursividade das fungoes ®;(¢7') e a obtengdao do modelo em repre-
sentacao de estados sdo discutidos a seguir.

Seja a equagédo de ®1(¢™!), para a fungio (2.3) com um pélo real (funcoes
de Laguerre), dada por :

-1

(I)Iagu,l(q~§) =N I P2 —*—q—wm (214)

(1 —pg1)

A equacao de $iyg, (g7} € igual a -
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gt - -1 _ .
(E)!’agu Z(Q' \/ P 4 3 p - (q _i) (I)lagu,l{_qml)
iwpq P = pe ) (2.15)
Repetindo, sucessivamente, os mesmos passos, obtém-se :
} (7' —p) }
Progui(7) = —L Dy ! 2.16
ornila™) = =B Brpiea(™) (216)
Assim, os elementos do vetor de estados I{k) sio dados por :
h(K) = upualg ™ ulk)
= phlk—-1)+ /1 —p2ulk —1)
L(k) = Puagua(q™ ulk)
21
— .(q "_p) ]1(;%‘)
0= pe (2.17)

= pllk—-1}+ (1 —-p Yk -1} —p I—p*ulk—1)
13(}9) =

O modelo SFO descrito é ilustrado na figura 2.1 e, destas equacoes, tem-se
que :

lk+1) = AUEY+buk) (2.18)
onde :
[ p 0 0 ... 0]
I—p i 0 ... 0
A= | (=p)(1-p? 1 —p? p - 0
: : {2.19)
o) (-
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u(k) L&)
T

1

B
1-pg

y{k)

Figura 2.1: Representacio griafica do modelo SFO

b=+1—pt| (~p)? (2.20)

A obtencdo da representacio em estados do modelo baseado nas
fungdes (2.3) com um par de pélos complexos e conjugados {funcées de Kautz)
€ analoga a apresentada acima [Wahlberg, 1991a]. As matrizes A e b do mo-
delo sao dadas por [Fu, 1994] :

A= TNANT;.GI

A
o
o]
it

e

b =TyBy (2.22)

onde :
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T
Ty = h (2.23)
1
com T contendo N blocos, formados por :
Ty=| ™M™ (2.24)
2 RS
e
A4 0 0
A A 0
A= ) (2.25)
! A, A Ay |
T .
bv=1[b b ... b,] (2.26)
com

-

0 1 0 0
‘AZ - { 2 Qprea! ] ’ _42 - [ 1 '?"4 Qprea!(TE - l) ¢

1—32
Aim[g fz} Ay 122 (2.27)

i—1
0 8] ] -

e os seguintes parametros :
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r= \/ pfﬁa! + p?mag.

My = Preai € 1119 %= Dpegl (

1- pfeai - p?mag.)

1~ Pl + Phnag,
(14 Prear + Pimag.)” — 1Pheas

(l + pzeai + p?rnag.)g(l + m%) = 411 Preat
(1 + Pleat + Ponag)” = 4PPeas

(l + pgea! + p?mag.)z(}' + m%) - 4m2pTeal

2 __
ny =

2
n?"‘“““

€ Preal € Pimag. 540, respectivamente, as partes real e imagindria do pélo p.

Deve-se observar que no caso do modelo baseado em funcdes ortonormais
com um par de polos complexos conjugados, o niimero n de funcées da série
deve ser par.

Assim sendo, o modelo baseado em séries de fungdes ortonormais com
somente uma dinamica (seja um pdlo real ou um par de pdlos complexos),
denominado neste trabalho de modelo SFO, pode ser descrito pela seguinte
representacao de estados :

Wk+1) = AlE)+bulk)
wlky = MUk

2.2.2 Processos com acao integral

O modelo descrito pela equagao (2.29) permite aproximar processos cuja
resposta ao impulso pertenga ao espago L9, o que elimina processos instéveis
e processos com acao integral, isto €, aqueles que contém um pdlo em 1.
Entretanto, um modelo SFO para este 1iltimo caso pode ser obtido definindo
uma saida auxiliar y(£)* de forma que a saida do processo seja igual & integral

de y(k)". ou :

y(k) =ylk — 1} +y(k)" (2.30)

Definindo um modelo baseado em séries de fungdes ortonormais para a
saida auxiliar y(%)*, obtém-se :
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(k) =y(k = 1)+ > ali(k) (2.31)
1z
Assim sendo, o modelo SFO para processos com acdo integral é dado por :

Wk+1) = AUR) +bulk) -
y(k) = yk—1)+ T U(k) (2.32)

onde as matrizes A e b sdo calculadas através da equacio (2.18).

Os parametros dos modelos SFO dados pelas equacdes (2.29) e (2.32)
s&o : o polo p, o nimero n de funcoes da série e a matriz e. A selecao de
pen e o célculo da matriz ¢, via resposta ac impulso do processo ou via
identificacdo paramétrica, sdo discutidos a seguir.

2.2.3 - Escolha-do-pélo p da funciao ortonermal

A selecdo do pdlo p é, normalmente, mas ndo necessariamente, feita a
partir de um conhecimento a priori aproximado da constante de tempo
dominante do processo ( ou da resposta em frequéncia ), e pode ser um
tinico pélo real ou um par de pélos complexos conjugados, de acordo com
as caracteristicas do processo. De fato, valores de p em torno da dinamica
dominante sao suficientes para a modelagem do processo, contudo, apesar de
nao ser crucial’, esta escolha é importante para assegurar que os coeficientes
de ordem mais alta da série ( isto é, da matriz ¢ ) tendam rapidamente
para zero. Uma vez que os coeficientes nulos de ordem imais alta podem
ser desprezados, uma selecdo do pdlo p préxima da constante de tempo do
processo se traduz em uwm modelo com um ndmero menor de funcdes, e
consequentemente, menos parametros {menor n).

Esta caracterisiica se torna mais clara quando se descreve o modelo de
resposta ao impulso como um modelo baseado em urna série de funcdes orto-
normais, cujo polo estd na origem?. Neste caso, para processos com constante
de tempo lenta ou mal-amortecidos, o nimero de fung¢des da série., que é igual
ao numero de elementos da resposta ao impulso, aumenta consideravelmente.

Yima ver que a base de fungdes (2.3) é completa no espa¢o Lebesgue Lo[0, nof

Hsto é, G (7)) = 27 I N
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Assim, uma escolha adequada do pélo p das funcoes permite reduzir o niimero
de parametros do modelo.

Portanto, quando um conhecimento a priori da constante de tempo do-
minante do processo € utilizado no modelo SFO, este é capaz de modelar
um processo estavel com menos parametros ¢; que o modelo por resposta ao
impulso correspondente.

Alguns trabalhos descrevem métodos para a selecio &tima  do
polo p de modelos baseados em funcées ortonormais, por exemplo,
[Masnadi-Shirazi e Ahmed, 1991] [Fu e Dumont, 1993]. Este tipo de algo-
ritmo supde um conhecimento a priori da resposta ao impulso do processo”.
Desta forma, o valor do pélo p pode ser obtido minimizando um critério
baseado no erro de truncamento da série ortonormal em funcéo de p
[Masnadi-Shirazi e Ahmed, 1991], isto é :

1

ITiiIlZ ( (k) =" cilp)i(k, p) ) (2.33)

i=1

ou também pode ser obtido-minimizando wm eritério-que penaliza-a- quanti
dade de fungdes em relacdo a p [Fu e Dumont, 19931, isto é :

‘ cilp 2.34
mpm; iei(p) (2.34)

o que tende a fazer com que a série de funcées tenha uma convergencia mais
rapida.

2.2.4 Escolha do nimero n de funcoes da série

Na aproximagao ideal da resposta ao impulso do processo, infinitas
fungoes devem ser utilizadas no modelo SFQO. Entretanto, existe sermpre um
nimero inteiro n” finito e um real ¢ > 0 suficientemente pequeno tal gue :

n*

hik) = eidilk)

im=1

>

o0
k=1

< € (2.35)

3Para processos com agio integral, o sinal utilizado ¢ a resposta ao impulse filtrada por
A
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Para valores de n > n*, os coeficientes ¢, tendem a zero e podem ser
truncados, portanto, a resposta ao impulso do processo é aproximada como
uma soma de n funcoes.

O numero minimo necessario de fungdes para a série depende da escolha
do pélo p, da presenca de atraso de transporte e da complexidade do DProcesso.
Eistes fatores, isto é, quando p est4 distante da dindmica dominante ou no caso
de processos de ordem e atraso de transporte elevados, tendem a aumentar
o numero de fungdes necessarias para a modelagem do processos.

Na literatura observa-se que, na maioria dos casos, a escolha de 5 a 10
fungoes para a série ortonormal permite uma boa aproximacio da resposta,
ao impulso do processo [Zervos e Dumont, 1988]. Através de resultados de
simulacao, tem-se verificado que para processos de baixa ordem, sem atraso
de transporte e quando a escolha do pélo p é feita segundo as diretrizes des-
critas anteriormente, obtém-se bons resultados na modelagem de processos
com a utilizagao de valores de n menores do que 5.

2.2.5 Determinacao da matriz ¢ via resposta ao im-

pulso do processo

A partir de um conhecimento a priori da resposta ao impulso do processo
e utilizando a equacio (2.2), os coeficientes da matriz ¢ podem ser caleulados
atraves da seguinte equacao :

a=Y WE)Bi(gT6(k), i=1,....n (2.36)
k()

onde ¢(k) é o impulso unitario.

2.2.5.1 Exemplo 2.1 :

Neste exemplo ilustra-se o calculo da matriz ¢ para 2 valores do pélo p, na
modelagem de um processo cuja resposta ao impulso do processo é conhecida.

Seja um processo descrito por :

1.25¢7" + 0.65¢ 2

Ga) === 0.64-1

(2.37)
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A resposta ao impulso deste processo torna-se desprezivel apds aproxi-
madamente 15 a 20 elementos e seus valores sio definidos por h(k) para

E=0,....

O equivalente deste modelo, utilizando uma série de 10 funcoes
ortonormais? e com valores para o pdlo p iguais a 0.35 e 0.6, é obtido a
seguir. O valor-de p = 0.35 ¢ obtido através minimizacio do erro de trunca-
mento do modelo dado pela equacio (2.33). O valor de p = 0.6 foi escolhido
por ser este o pdlo de rnalha aberta do processo.

As matrizes ¢ do modelo SFO, calculadas considerando estes dois valores
para p e a resposta ao impulso (%), sao dadas por :

Para p = 0.35

c=[ 1752 1.231 0.153 0.131 0.013 0.014 0.001 0002 0 0]7

Para p=0.6

c=[205 052 -0.312 0.187 —0.112 0.067 —0.04 0.024 —0.015 0.009 |"

Na figura 2.2, tem-se a resposta ao impulso do processo real em com-
paragao com a aproximaciao desta pelos modelo SFO, utilizando os dois va-
lores para a selecio de p. Pode-se observar que as curvas se sobrepéem e
portanto a aproximacao da resposta ao impulso é bastante satisfatéria em
todos os dois modelos.

Neste exemplo, a selecdo de p através do algoritmo de minimizacio do
erro de fruncamento (p = 0.35) permitiu a obtencio de um modelo onde a
serie de fungoes tende mais rapidamente a zero que a escotha de p dada por
0.6. De fato, resultados semelhantes aos da figura 2.2 podem ser obtidos com
um modelo SIFO com n ~ 5 para p = 0.35 e n ~ 8§ para p = 0.6.

*A utilizaciio de 10 (n = 10) funcdes ortonormais sera adotada em todos os exemplos
deste capitulo, mesmo quando valores de n menores forem suficientes para a modelagem
do processo. Este efeitc pode ser constatado quando os tltimos coeficientes da matriz ¢
assumem valores prdximos de zero
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Curvas de resposta ao impuiso
T

1 . L
4] 5 10 15 20 25
Numere de iteraghes

Figura 2.2: Curvas de resposta ao impulso e modelos SFO, Legenda : linha
continua, processo real; linha tracejada, p = 0.35 e linha trago-ponto, p = 0.6

2.2.6 Estimacgao dos coeficientes da matriz c

Seja o seguinte processo :

ym(K) = Gq™ Yulk) + £(k) (2.38)

onde ¥, (k) é o sinal de saida medido do processo no instante & ¢ Ek)éo
ruido de medida.

Pela equacao {2.11). tem-se que um modelo para este processo é dado
por :

y(k) = " I(k) (2.39)

ou

y(k) = 0" (k) (2.40)

onde :
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wlk) = [ hik) ... L(k)]

com [;(k) sendo calculado em funcio de u(k), e

3:[(31 ce. Oy, ]T

A identificacio paramétrica do modelo (2.39) vem sendo descrita por
diversos autores na literatura, por exemplo, [Zervose Durnont, 1988]
(Makila, 1990] (Wahlberg, 1991b)] [Gunnarsson e Wahlberg, 1991]
[Dumont et al., 1993] [Olivier, 1994] [den Hof et al., 1995]). Estes trabalhos
destacam alguns aspectos positivos da utilizacéo de séries ortonormajs para
identificacdo, em relacdo a algumas abordagens de modelagem presentes na.
literatura. Alguns destes aspectos sdo relatados a seguir.

Em relagao a modelos CARIMA, tem-se que, devido & representacao em
séries ortonormais (modelo nio estruturado), ndo é necessario o conheci-
mento sobre a ordem e o atraso do processo na identificacio dos parametros
do modelo (2.40). Variando-se o nimero de pardmetros n do modelo, os coe-
ficientes de mais baixa ordem da série permanecem praticamente constan-

tes [Zervos e Dumont, 1988]. Esta caracteristica facilita um ajuste on line
no nimero de pardmetros do modelo durante a identificacio. Em modelos
tipo CARIMA, um ajuste na ordem acarreta uma modificacio em todos os
parametros do modelo, o que leva a transitérios significativos na identificagao
destes parametros.

Em relacio a modelos de resposta ao impulso. a utilizacao de modelos
SFO reduz o erro médio quadrado MSE ( Mean Square Error) de estimacao
[Gunnarsson e Wahlberg, 1991]. Além disso, a diminuicao do numero de
parametros a identificar melhora a qualidade do estimador obtido ( menor
variancia do estimador }.

2.2.6.1 Exemplo 2.2 :

Neste exemplo ilustra-se a identificagio dos pardmetros da matriz e utili-
zando um algoritmo do tipo Minimos Quadrados Recursivo e 3 valores para
a selecao do pdlo p do modelo SFO.

Seja um processo dado por :

14 0.2¢72
Glg™") = 1 , 2.41
(7)== 1.1g-1 + 0.4625¢-2 (241)
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onde os polos de malha aberta sio iguais a : 0.55 & j0.4

O modelo S5FO do processo ¢ definido por uma série de 10 funcées. Sao
selecionados trés valores para o pélo p na identificacio do processo (7(g™1), a
saber: p=0.3,p = 0.55+70.4 e p = 0.7450.2. O par de pdlos p=0.55+;0.4
é escolhido igual 2 dindmica do processo em malha aberta. As outras selecoes
sao efetuadas para ilustrar o comportamento do algoritmo RLS para valores
de p bem diferentes do pélo dominante do processo.

As matrizes A e b do modelo, para cada valor de p, sio obtidas através
da equacao {2.18), e a matriz ¢ é identificada aplicando ao processo um sinal
de entrada aleatério com média nula e varidncia 1. Para cada valor do pdlo
p obtém-se uma matriz ¢ diferente, que é dada por :

Para p=0.3:

1.4209

1.3122

0.1486
—0.3432

N —{. 2015
0.0163
0.0703
0.0267

—0.0099

| —0.0128 |

Para p = 0.55 & ;0.4 :
e=[15562 12212 0 0 0 0 0 0 0 0]

Parap=0.74+70.2:
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Saida do processo real e dos modelos estimados
T T - E :

; \ | ; :
80 80 100 120 140 160 180 200
Nimere de iteragses

Figura 2.3: Saida do processo real e dos modelos identificados, Legenda :
linha continua, processo real; linha tracejada, p = 0.3; linha traco-ponto,
p = 0.55 & j0.4 e pontilhada, p = 0.7 £+ j0.2

1.8539
0.1805
—0.4355
0.4411
~0.2625
0.02

0.0273
~0.0508
0.0339

| —0.0072 |

™y
I

Na figura 2.3, sdo apresentadas a saida do processo real juntamente com as
saidas dos 3 modelos SFO identificados, para uma entrada aleatdria distinta
da que gerou os parametros identificados. Na figura 2.4, sdo apresentados os
graficos de resposta em frequéncia para o processo real e todos os modelos
identificados. Pode-se observar que as curvas praticamente se sobrepdem
em todos os casos, ilustrando que a identificacio do processo é satisfatéria
independente da escolha do polo p.

O erro absoluto médio entre a saida de processo real e a saida dos modelos
em funcio do modelo SFO identificado é dado por : 0.0036. para p = 0.3;
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Ganho { em dB)
20 . v T T ey

1G 10 10

-180

P
10 10° 10
Frequéncia (rad/sec)

Figura 2.4: Curvas de resposta em frequéncia do processo real e dos modelos

identificados, Legenda : linha continua, processo real; linha tracejada, p =
0.3; linha traco-ponto, p = 0.55 & j0.4 e pontilhada, p = 0.7 £ j0.2

2.6071 x 107", para p = 0.55 4 j0.4 e 0.0055, para p = 0.7 & 70.2. Pode-se
observar que este erro ¢ bem pequeno em relagao & ordem de grandeza do
sinal de saida para todos os valores de p selecionados. Entretanto, tem-se
que, para o modelo cujo pdlo é p = 0.55 4 j0.4, os elementos de ordem mais
elevada da série tendem mais rapidamente para zero que nos outros modelos.
Para este valor de p, alguns coeficientes de ordem mais elevada (maior que 2)
da série podemn ser eliminados sem prejuizo na precisao da identificacao de e.
Nos outros casos, ha um erro de truncamento no modelo devido ac fato da
série nao ter convergido totalmente para zero apds 10 coeficientes. Este erro,
apesar de pequeno, ocasiona um erro na modelagem do processo. Portanto,
para um dado valor de p, a selecdo de n representa um compromisso entre a
precisao e o numero de coeficientes do modelo.
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2.3 Modelagem de Processos com Incerteza
Estruturada

2.3.1 Representacao da incerteza

O modelo do processo descrito a seguir contém incertezas do tipo estru-
turada, isto €, incertezas a respeito dos valores dos parimetros do modelo.
Assim sendo, o modelo SFO com incertezas estruturadas é obtido através
da definicao de limites de incerteza (ou de um intervalo de pertinéncia) para
os coeficientes da série de fungoes ortonormais. Estes limites sdo dados por
Cimin < €(€:) < Cimae, Vi =1,... ,n onde ¢; representa a incerteza em cada
coeficiente. Desta forma, o modelo (2.10) contendo incertezas estruturadas
& dado por :

ylk) = Z ciei)li(k) {2.42)

Este modelo, reescrito em uma forma vetorial, é igual a :

y(k) =T (e} U(k) (2.43)

onde a matriz ¢{s) é dada por :

cle) =€+ bele} (2.44)
Corin
c={ale) ele) oo calen) | (2.45)
c=[5 & e | (2.46)
dc(e) = [ g1, Es6cy £.0¢, ]T (2.47)



2.3 Modelagem de Processos com Incerteza Estruturada 39

O vetor e (¢ € ) contém a incerteza em cada parametro do modelo e
¢ definido como sendo um conjunto de vetores cujos elementos estao dentro
do limite [ ~1,1]. & e é¢; representam o valor médio e o limite do espaco de
incerteza de cada parametro c;{g;), respectivamente.

Utilizando a propriedade de recursividade da base (2.3) quando p; =
p V1, o modelo baseado em séries de funcoes ortonormais com incertezas
estruturadas é descrito na seguinte forma :

Hk+1) = Alk)+bu(k) .
y(k) = eT(e) U(k) (2.49)

onde as matrizes A e b sdo calculadas através da equagdo {2.18).

2.3.2 Processos com agao integral

Supondo que todos os modelos contidos dentro do espaco de incertezas
do.processo.possuem. acao-integral e utilizando. um raciocinio-andalogo ao
desenvolvido na se¢io 2.2.2, o modelo SFO para este caso é dado por :

y(k) = y(k— 1)+ cile)lilk) (2.50)

Este modelo. em representacio de estados, é dado por :

Uk+1) = AI(k) +bu(k)

y(k) = ylk—1)+cT(e) Uk (2.51)

Os parametros do modelo SFO (2.49) e (2.51) sio : o pélo p, 6 nimero
n de fungoes da série e a matriz ¢. A selegio de p e n é feita analogamente
ao caso de modelos SFO sem parametros incertos. A obtencdo da matriz
c(¢) utilizando uma familia de respostas ao impulso do processo incerto ou
através de algoritmos de identificagio robusta, é discutida a seguir.
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2.3.3 Caélculo da incerteza paramétrica do modelo SFO

A partir do conjunto de respostas ao impulso do processo formado pela
incerteza nos pardmetros, os limites de incerteza nos coeficientes da matriz
c(¢) sdo calculados corno mostrado a seguir,

Seja {h{k}} o conjunto de respostas ao impulso do processo incerto defi-
nido por :

{R(k)} 2 { B(k) + n(R)Sh(R) : Jen(k)] <1} (2.52)

onde : h(k) é o valor médio de cada coeficiente da resposta ao impulso,
6h(k) é a maxima variagio em torno do valor médio h(k) e g k) representa
a incerteza em cada coeficiente A(k), com e,(k) € [-1,1].

A partir da equacao (2.36), o conjunto de coeficientes da série ortonormal
com incertezas, definide como sendo {¢;}, é dado por :

{e} =) {h(k)}®:(¢V6(k), i=1,....n (2.53)

k=0

Desenvolvendo {A(k)} tem-se que :

fo = | SRk + 3 {enk)h(k)} | 0.0g 60k, =1 .
k=0 k=0 (2.54}

Como £,{k} esta contido dentro do intervalo [—1, 1], resulta em :

=S SRR 600 < S enRISh(R) ) ilq D)6k <
k=0 k=0

Como cada coeficiente ¢; de {¢;} é dado por :
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ci(e:) = +2,0¢; com gl <1 (2.56}

ten-se que :

S

&= h(k)®:i(q7h)8(k) (

k=0

57)

e = Zéh 1B V6 (k) (2.58)

Assim, os coeficientes do modelo SFO com incerteza estruturada podem
ser calculados a partir da familia de respostas ao impulso do processo.

No caso de processos com agéo integral, os parametros do vetor ¢f ) sao

obtidos filtrando a familia de respostas ao impulso do processo por A.

2.3.3.1 Exemplo 2.3 :

Neste exemplo ilustra-se o célculo da matriz e{s) do modelo SFO, para 2
valores do polo p e supondo um conhecimenio a priori das incertezas %ol:ne
a resposta ao impulso do processo.

Seja o processo descrito pela equacao (2.37), descrita no exempo 2.1,
cuja resposta ao impulso é dada por A(k), & = 0,...,20. Seja a resposta
ao impulso deste processo contendo incertezas dadas por Alk,en) = h{k) +
en(k)8R(k) com h(k) = h{k) e §h(k) = 0.05|h(k)].

O modelo utilizando nma série de 10 funcdes ortonormais com valores
para p de 0.35 e 0.6 é calculado a seguir. Os valores para p sio obtidos como
mostrado no exemplo 2.1, utilizando a resposta ao impulso média A(k)=h(k).

As matrizes ¢(¢) do modelo SFO calculadas em funcio da resposta ao
impulso incerta 4k, ;) do processo. Sao dadas por :

Para p = 0.35
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[ 1.752 4+ £10.088 7
1.231 4 220,062
0.153 + £450.008
0.131 4 £,4,0.007
0.013 + £50.001
0.014 + £50.001
0.001 + =-0
.002 + =50
0+ e50
0+ £400

Para p = 0.6

F o 2.054£0.103
0.52 4 £20.026
~0.312 + £30.016
0.187 + £40.009
—0.112 + £50.006

0067+ 250003
~0.04 + £70.002
0.024 + £50.001
—0.015 + 240.001
(1.009 + 100

Através dos valores identificados para e(c}, pode-se observar que através
da selegao adequada de um valor para p obtém-se um modelo cuja série de
funcoes tende mais rapidamente a zero, permitindo a utilizacio de um menor
numero de parametros. Este resultado é semelhante ac obtido no exemplo
2.1,

2.3.4 Identificagao da incerteza paramétrica do modelo
SFO

A seguir, mostra-se que métodos de identificagao robusta baseados na
abordagem Unknown-But-Bounded-Error (UBBE), existentes na literatura.
podem ser utilizados na estimacao da incerteza paramétrica do modelo SFO.

A formulacio do problema de identificacao robusta UBBE ¢ mostrada a
seguir.
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Seja o modelo SFO do processo (2.10), reescrito a seguir :

y(k) = 0T (k) (2.59)

O erro da salda deste modelo em relacio & saida real do Processo em
dado instante de tempo k e para um conjunto de parametros estimados 8, é
definido por :

E(k,0) = yu(k) — y(k) (2.60)

onde y,,{k) ¢ a salida medida do processo real e y(k) é a saida do modelo
para um dado vetor de parametros 6.

Suponha que £(k, #) satisfaca a :

g(kﬂ‘g) € [S(k)mzn7 g(k)maa:] (261)

onde &(k)min € E(k)maer sao limites conhecidos para o erro de modelagem.

Dado um conjunto inicial 5%, definido de forma a conter todos os possivels
valores para os parametros 0, o problema de identificacdo robusta con-
siste em encontrar um sub-conjunto de §*, dado por S, contendo valores
para  que sejam consistentes com as equagdes (2.59), (2.60) e (2.61). O
resultado deste problema ¢ a identificacio de um conjunto S de valores
admissiveis para os pardmetros 6 do modelo (2.59}). Em geral, este con-
junto S € aproximado por formas geométricas, como elipsoides e ortotopos
[Walter e Piet-Lahanier, 1990 [Favier e Arruda, 1996).

Assim, os valores minimos e méximos para a incerteza nos coeficientes
do vetor ¢ do modelo SFO podem ser identificados utilizando-se métodos de
identicagio robusta, como mostrado a seguir.

Seja m o conjunto de medidas disponiveis do processo, isto é, tem-se
que ym(k), £ = 1,....m e u(k), b = 1,...,m sio conhecidos. Utili-
zando os modelos (2.29) ou (2.32), tem-se que a partir de u{k), obtém-se
I(k), k= 1,... ,m. Portanto, utilizando o conjunto de medidas disponiveis
e supondo uma representagao exata do politopo formado pelo conjunto S ou
uma aproximagao deste politopo através de ortotopos, tem-se que S é dado
por :
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S={ele) ynlk) —Ek) € (k) < yulk)+ &), b=1,....m}
(2.62)

onde ¢{z) V¢ representa todos os vetores ¢ tal que ¢ € S.

Baseado nesta definicao do conjunto S, tem-se que a obtencio dos limi-
tes de incerteza dos pardmetros de ¢(c) pode ser feita utilizando diversos
algoritmos de identificacdo robusta descritos na literatura, como por exem-
plo, [Milanese e Belforte, 1982] [Norton, 1990] [Messaoud e Favier, 1994]
[da Silva, 1995].

A partir de 5, e consequentemente de ¢{z), obtém-se o modelo SFO com
incertezas estruturadas dado por :

y(k) = ¢’ (}(k) (2.63)

As caracteristicas da identificacao paramétrica da matriz ¢ citadas na

secao 2.2.b podem ser aplicadas ao caso da identificacao robusta discutida
acima. Uma vez que o modelo SFO é nao estruturado, néo € necessario definir
a prioria ordem e o atraso do processo, o que representa uma vantagem em
relagao a modelos tipo CARIMA. Além disto, em relagio a utilizacao de
modelos de resposta ao impulso, a diminuicdo do nimero de pardmetros a
identificar reduz a complexidade do algoritmo de identificacdo robusta.
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2.4 A Previsao da Saida j Passos a Frente

Nesta secao, sdo obtidas as equacées da previsao da saida do processo ;
passos a frente utilizando os modelos SFO descritos nas secoes anteriores,

Inicialmente, ¢ abordado o caso da previsio da saida para o modelo
SFO {2.29) e para 0 modelo SFO para processos com acao integral (2.32}. Em
seguida, descreve-se a previsio da saida j passos a frente para o os modelos
SFO com incerteza estruturada dados pelas equagdes (2.49) e (2.51).

2.4.1 Previsao da saida para o modelo SFO

Seja o modelo SFO dado pela equacéo {2.29) que pode ser reescrito da
seguinte forma :

Allk+1) = AAIE)+b Aulk)

y(k) = y(k—1)+ e Al(k) (2.64)
A previsao da saida j passos a frente ¢ dada por :
Gk + 3 /R) = gk + = L/E) + T ALk + ) (2.65)

Pela substituicio de Al(k + j) obtém-se :

Gk /Ry = Glk -+ —1/k) + L ALk +  — 1)+

onde Au(k+j—1/k) é a variacio do sinal de controle em &+ j — 1, calculada
com a informacao disponivel em #.

Finalmente, através de sncessivas substituigées de Al(.) e supondo que

Aulk+3/k) =0, ¥Vj > N,, obtém-se -

gk+5/k) = Glk+7—1/k) + T AALK)+
Ny
YA Aulk +m — 1/k)

me=1
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onde A* =0 para i < 0 ¢ I(k) = 0 para k < 0.
Substituindo (k4 j — 1/%), obtém-se :

gtk +i/k) = Glk47—2/k) + T (A7 + AN Al(k)+

Ny
Y (AT L AT b Ak 4 mo— 1E)

=1 (2.68)
Repetindo sucessivamente o mesmo procedimento, obtém-se :
ylk+3/k) = ylk)+cT(K; - DAIR)+
N |
¢S Kb Aulk +m — 1/k) (2.69)
m=1

7
onde K; = A, com K; = 0 para j < 0 e [ é a matriz identidade de ordem
J i P J

=0
1.

Na equacdo de previsao da saida do processo (2.69), pode-se distinguir
dois termos : um termo que ¢ fungdo da informacio passada do processo, de-
nominado previsdo da safda livre, e outro termo que é funcao da informacio
futura a respeito do processo, denominado previsdo da saida forcada®. Por-
tanto, a previsido da saida pode ser descrita como a seguir :

glk +/k) = gk +7/k)+ 5k +5/8) (2.70)
onde :
Dk +7/k) = ylky+ eT( K; — ALK (2.71)
e
Nu
ik +j/k) = > K b Au(k +m — 1/k) (2.72)
m=1

*Esta decomposicio da saida em dois termos é uma caracteristica da lei de controle de
algoritmos MBPC
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Y € a previsao da saida livre e §; ¢ a previsao da saida forcada.

2.4.1.1 Processos com agdo integral

Para processos com acdo integral, o sinal da saida j passos a frente é
obtido utilizando o modelo {2.32). Assim, tem-se que j{k+j/k) é dada por :

ik +3/k) = gk +j — 1/k) + "k + j) (2.73)
Pela substituicao de I{k + 7) obtém-se :

Glk+/k) = Glk+7-1/ky+c"{ Alk+j - 1)+
bulk+j —1/k)} (2.74)

onde u(k + j — 1/k) ¢ o sinal de controle em & + j — 1, calculado com a

informagdo dispornivel eni k.

Esta equagdo também pode ser escrita como a seguir :

k+jk) = Uk 4+ —1/k) +T{ ALk +j — 1)+
2
b (u(km D4+ Aulk+m— 1)) b

ma=1

Atraves de substituicbes sucessivas de I{k + j) e supondo que
Au(k+j/k) =0 Vi > N, obtém-se :

gk+4/k) = Glk+j—1/k) + T AUk + TK;_y bulk — 1)+
Ny

"> Kb Aulk +m - 1/k)
me=]

(2.76)

Substituindo §(k + j — 1/k), obtém-se :
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glk+y/k) = glk+7=2/k) + " A 1E) + Ky bu(k — 1)+
"

" Kicicmb Aulk+m = 1/k) + eT A (k) +
m==1
ﬂ N (2.77)
T Kyibulk =1+ ¢ Y Kb Aulk +m — 1/k)
m=3

Repetindo sucessivamente o mesmo procedimento, obtém-se :

Gk+i/k) = ylk)+ T(K; — DUE) + Kb u(k — 1)+

Ny
T Kimb Au(k +m — 1/k) .

mal

[R]
-1
€.}
g

i
onde K; = Z K, com K; =0 para j < 0e / é a matriz identidade.
=0

Analogamente ao realizado para a previsio da saida (2.69), pode-se de-
....................................................................... comporamsaid&pxewstra@?g)em é(}iS-----term@s;-"“é-aéos par-c

gk +5/k) = Gelk+7/k)+ duk +j/k) (2.79)
onde :
ik +j/k) = ylk)+ " (K; = DUE) + Ko bu(k —1)
(2.80)
€
Ny
ik +5/k) = " Kimb Aul(k +m —1/k) (2.81)

m=1

2.4.1.2 Representacio matricial da previsido da saida

As previsdes da saida, calculadas através das equacées (2.70) e (2.79)
e para valores de j entre Ny e N,, podem ser escritas na forma matricial
mostrada a seguir.
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i = GAu+4, (2.82)
onde :
9= [0k +N/k) G+ N+ 1/k) gk Nk ]
(2.83)
gN] gNg—l .. gNi——Nu-}-I
0 = Q’Nqu g,f:\zl QNI—-:Nu+2 (2.84)
INy  GNy-1 ... GNy-Nu+1
Au=[ Aulk/k) Aulk+1/k) ... Au(k+N, —1/k) "
(2.85)
go= [ ok + N/k) Gk + N+ k) gk Ny k) ]
(2.86)
COTIl
g =c Kb (2.87)
para ¢ modelo SFO, e
gi=¢c'Ki_ib (2.88)

para o modelo SFO com agéo integral.

Os coeficientes ¢; da equagio (2.87) correspondem aos coeficientes da
resposta ao degrau do modelo SFO.
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2.4.2 Previsao da saida para o modelo SFO com incer-
tezas estruturadas

A equacdo de previsio da saida j passos a frente para o modelo SFO
coin incerteza estruturada é obtida analogamente ao desenvolvido na SeCA0
anterior.

Seja o modelo SFO com incertezas estruturadas dado pela equacao (2.49).
Este modelo pode ser reescrito na seguinte forma :

Allk+1) = AAIE) +bAu(k)
ylk) = ylk—=1)+ T () AllE)

(2.89)

Por analogia com o modelo (2.64), a previsio da saida, 7 passos a frente

¢ dada pelas equagoes (2.67), com o vetor ¢ substituido por cle), isto é .

gk +j/ke) = Glk+7—1/k) +eT(e) AAIK)+

Ny
e’ () Z A7 Au(k +m — 1/k)

m=1

(2.90)

gkt afk.e) = ylk)+eT(e)( K; — ALK+

N
(&) Y Kb Aulk +m - 1/k)

ma=1

(2.91)

Na equacao de previsao (2.91}, pode-se distinguir os termos da previsio
da saida livre e da previsao da saida forcada, que sio dados por :

ik +/he) = ok + j/k,e) + ik + i [k, <) (2.92)

onde :

Gk +5/ke) = y(k) + () K; — I)Al(k) (2.93)
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N,
Jr(k -+ j/k,g) = ef(e) Z K mb Aulk+m —1/k)
m=1 (2.94}

2.4.2.1 Processos com agéo integral

Para processos com agdo integral, a previsdo da saida j passos a frente &
obtida utilizando o modelo (2.51), e é dada pela equagio (2.76) através da
substituigdo do vetor e por ¢(&), isto é :

Glk+lk,e) = (k45— 1/ke)+eT(e) AT L(E) + e¥(e) Ky bulk — 1)+

Ny

cT(e) n; K b Aulk+m —1/k) } (2.95)
ou
Ik +5/ke) = ylk)+ e (e)(K; = D) Uk) + e (€)K,o1bulk - 1)
N
cl(e) ;K:jwmb Aulk +m —1/k) (2.96)

A decomposicao da previsao da saida (2.96} em dois termos é dada por :

glk+j/ke) = gk +7/ke) +qlk +j/k,e) (2.97)

onde :

Gilk + bk, ) = y(ky+ et (e)(K; — DIE) + T () K,_ibu(k — 1)
(2.98)

Ny
ek +i/k,e) = eT(e) D Kb Aulk +m — 1/k)
mxl (299)
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2.4.2.2 Conjunto de previsdes da saida

O conjunto de todas as previsoes da saida y{k+7/k, ¢), calculadas a partir
da incerteza estruturada do modelo SFOQ. ¢ definido a seguir :

Yk +i/k,0) & {Glk+j/ke) : ccQ)} (2.100)

Supondo que o processo é invariante no tempo e estd contido na incerteza
estruturada do modelo mostra-se, a seguir, que o conjunto de previsoes da
saida um passo a frente contém o valor medido da saida em & + 1.

Seja a saida real do processo dada por :

ym(k) = eTl(k) (2.101)
onde ¢, sao os parametros do processo.

Seja o modelo do processo com incertezas estruturadas dado por :

ylk,e) = (&) Uk) (2.102)
come, € {elg): Ve € Q1.
O conjunto de previsées da saida um passo a frente é dado por :
Yk +1/6,9) £ { () k+1) : c€Q) (2.103)
Sabendo que :

Yk +1) =T Uk + 1) (2.104)

e que {{k +1) é calculado em fungdo da informacao disponivel até o instante
k, e dado que ¢, assume um valor do conjunto { e(z): Y& & 0}, tem-se :

ym(k+1) € Vk+1/kQ) (2.105)
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2.4.2.3 Representacdo matricial da previsio da saida

O conjunto de previsdes da saida, calculado através das equacoes (2.92) e
(2.97) e para valores de j entre Ny até Ny, pode ser escrito na forma matricial
mostrada a seguir.

yle) = Gle)Au + 4,{¢) (2.106)
onde :
gley = [ §lk+ Nifke) Gk + N+ 1/ks) oo Glk+ Ny/he) |
(2.107)
gn{E) gmale) o g (E) }
= .. s =Ny £
Gle) = Q'prjl(f) S’Nz.(t) gn ’v‘+2( )
: : K T (2.108)
gv () gn,-a(e) o gv-m(e)
Aw= [ Aulk/k) Au(k+1/k) ... Au(k+N,—1/k) "
(2.109)
gile) = [k + Nifkoe) gk + Ny o+ 1/kye) oo gulk + Ny/ko2) ]"
(2.110)
com
gi(e) = eT(e) Ki_yb (2.111)

para o modelo SFO, e

gile) = eT(e) Kioab (2.112)
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para 0 modelo SFO com acao integral.

Destas equagdes, pode-se verificar que a previsio da saida do modelo
SFO para processos incertos é afim em relacao i incerteza parameétrica. Esta
caracteristica serd utilizada no desenvolvimento dos algoritmos de controle
preditivo robusto descrito no Capitulo 4 deste trabalho.
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2.5 Resumo ;

2.5 Resumo

Neste Capitulo, apresentou-se a modelagem de processos baseada em
séries de funcoes ortonormais, denominada modelo SFO. A hase de fungoes
utilizada no modelo é definida a partir do conhecimento aproximado da
dinédmica dominante do processo e contém, na forma de casos particulares, as
bases de funcdes de Laguerre, de Kautz e do modelo de resposta ao impulso.
Foram deduzidos modelos SFO para processos com ou sem acio integral e
com ou sem incerteza estruturada. Fm seguida, foram obtidas as equacoes
de previsao da saida do processo j passos a frente. Verificou-se que a equacao
previsao da saida € afim em relagdo & incerteza paramétrica do modelo SFO.




Capitulo 3

Controlador Preditivo
Adaptativo

3.1 Introducao

Os cortrotadores preditivos oi Model Based Predictive Controllers -
MBPC pertencem a classe de algoritmos que utilizam o modelo do processo
para obter a lei de controle. Nos MBPC, o modelo é utilizado para o cilculo
da previsao da saida do processo e, baseado nestes valores de previsiao, um
critério de custo é minimizado em relacio as acoes futuras do sinal de con-
trole. Este procedimento dd origem a uma sequéncia étima de sinais de
controle a ser aplicada no processo. Assim, a escolha adeguada do modelo é
importante para o bom desempenho do sistema em maltha fechada.

Sob o ponto de vista da utilizacdo de um modelo linear para o processo,
os controladores preditivos podem ser classificados em duas categorias : i)
os metodos que utilizam modelos estruturados, por exemplo, os MBPC com
modelos CARIMA, e; /) os métodos baseados em uma representacio nao
estruturada do processo, por exemplo, os MBPC com modelos de resposta
ao impulso ou com modelos baseados em séries de funcdes ortonormais, este
diltimo, descrito no capitulo 2 deste trabalho.

Entre os MBPC com modelos estruturados, o algoritrno que obteve
o maior destaque na literatura foi o (Generalized Predictive Controller -
GPC [Clarke et al., 1987] [Clarke e Mohtadi, 1989], tendo sido utilizado no
controle de processos térmicos [Lu e Hogg, 1994] e de robds [Lambert, 1987],
para citar somente alguns exemplos. J4 entre os algoritmos MBPC com mo-
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3.1 Introducao

delos nao estruturados, pode-se citar o Dynamic Matriz Controller - DMC
[Garcia et al., 1989], que ¢ baseado no modelo de resposta ao impulso, tendo
bastante destaque na drea de processos quimicos [Prett e Garcia, 19881
[Cutler e Finlayson, 1988] [Ricker, 1985], e o MBPC com iodelo
por  séries  ortonormais  [Zervos e Dumont, 1988]  [Finn et al., 1993]
[Dumont et al., 1993]  [Elshafei et al., 1994] [Oliveira et al., 1997], que
também foi utilizado em controle de processos industriais, como por
exemplo, em fabricagdo de papel [Dumont et al., 1990]. Todos os mode-
los citados podem ser descritos em representagio de estados, conforme
¢ mostrado em [Ordys e Clarke, 1993] [Liet al., 1989] [Lee et al., 1994]

|Elshafei et al., 1994].

L

Quando os parametros do modelo ndo sio conhecidos ou variam no tempo,
estes podem ser estimados on-line através de um método de identificacio re-
cursivo e utilizados na lei de controle, dando origem aos controladores adapta-
tivos [Astrom e Wittenmark, 1989]. Esta estratégia de controle adaptativo,
onde o Principio da Equivaléncia Certa é utilizado na obtencio da lei de
controle, pode ser facilmente aplicada acs MBPC citados acima.

Controladores preditivos baseados em modelos estruturados apresentam o
isto €, se a ordem e/ou atraso de transporte do processo forem conheci-
dos. Quando estes pardmetros nao possuem os valores corretos, pode ocorrer
uma degradagdo no desempenho do sistema em malha fechada, que pode até
tornar-se instavel. Este tipo de MBPC é sensivel & incertezas na estratura
do modelo.

No caso de algoritmos MBPC com modelos nao estruturados, nio é ne-
cessario o conhecimento da ordem e do atraso do processo na descricio do
modelo. Esta caracteristica representa uma vantagem em relagio aos algorit-
mos com modelo estruturado, na auséncia de uma informacao precisa sohre
estas variaveis ou quando o processo possul atrasos variantes no tempo, o
que demonstra aplicabilidade desta estratégia em processos industriais.

Neste capitulo serd descrita uma estratégia de controle MBPC Adap-
tativo que utiliza modelos nao estruturados baseados em séries de funcoes
ortonormais. Este tipo de modelagem se caracteriza pela definicio do mo-
delo através da soma ponderada dos valores de saida de uma série de funcoes
ortonormais, cujo polo é selecionado através de um conhecimento aproximado
a respetto da dindmica dominante do processo. Neste caso, ¢ modelo obtido
é, em relacdo ao modelo de resposta ao impulso, mais compacto, isto é, com
menos parametros, levando a uma melhora na qualidade do estimador obtido
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e reduzindo o erro médio quadrado MSE (Mean Square Error) de estimacio
|Gunnarsson e Wahlberg, 1991].

Outro aspecto importante a ser considerado em sistemas de controle é o
caso de processos com restricoes, Estas restricoes sio descritas na forma de
limites para os sinais de controle e de saida do processo. Em geral, este tipo de
problema é resolvido simplesmente através da saturacao do sinal ou de uma
sintonia criteriosa do controlador para se evitar as regides indesejiveis. Nos
MBPC, entretanto, este problema pode ser resolvido através da introducao
da informagao a respeito das restrigdes do processo na minimizacio do critério
de custo. Esta estratégia ¢ descrita em alguns trabalhos na literatura, como
por exemplo em [Camacho, 1993] [Oliveira et al., 1994] para o GPC e em
[Ricker, 1985] para o DMC, o qual, nestes casos, ¢ usualmente denominado
QDMC ou Quadratic DMC!

Nas segoes a seguir, descreve-se um algoritmo de controle preditivo ba-
seado em séries de fungdes ortonormais - CP-SFO. A formulagio do problema
MBPC, através da definicao do critério de custo e da lei de controle, é apre-
sentada na segdo 3.2, considerando-se a presenca de restricdes nos sinais de
controle e de saida do processo. A obtencdo da lei de controle é descrita nas
segoes 3.3 e 3.4 para dois tipos diferentes de formulacio do critério de custo.
Na secao 3.5 discute-se, apds o cilculo das equacdes do sistema em malha

fechada, a estabilidade do algoritmo CP-SFO.



3.2 Definicao da Lei de Controle 59

3.2 Definicao da Leil de Controle

3.2.1 Introducgao

A lei de controle dos MBPC ¢ obtida otimizando um critério de custo, que
geralmente é definido em funcao dos erros da previsao da saida do processo em
relacdo a um sinal de referéncia especificado e da variacio do sinal de controle
a ser aplicado ao processo, durante um horizonte de tempo futuroe denomi-
nado horizonte de previsdo. Porém, o critério de custo nio é necessariamente
definido desta forma, como por exemplo, no caso do critério comn miiltiplo mo-
delo de referéncia [Irwing et al., 1986] [Codron, 1993], isto é, quando se acres-
centa um sinal de referéncia para o sinal de controle, ou no caso do critério
com ponderagao no estado final do modelo [Demircioglu e Clarke, 1993]. O
critério de custo pode também ser utilizado na resolucio de problemas es-
pecificos de controle de processos, por exemplo, o problema benchmark Shell
Prett e Garcia, 1988}, onde é possivel satisfazer aos requisitos de projeto in-
cluindo, no critério de custo quadratico, um termo a mais de ponderacio no
sinal de controle [Lopez et al., 1995].

es-eases;-o-critério-é-definido utihizardo-normas—espaciais
e lemporais para os sinais envolvidos. A norma espacial relaciona os sinais
em um mesmo passo de previsdo, isto é, descreve a relacao entre os sinais
{k+7/k), wlk+7) e Au(k+7/k) em um dado passo j de previsdo. A norma
temporal relaciona os sinals considerando todo o horizonte de previsio, isto
é, faz o calculo para j variando durante o horizonte de previsio do resultado
da aplicacao da norma espacial.

Os principais tipos de normas! utilizadas em controle preditivo sao :
i) Norma 1 : |zl = 3, |z:;

i) Norma 2 { ou Euclidiana ) : ||ejl; = /), 2%

i41) Norma infinita : |[@]|.. = max;{|z:]}.

O critério de custo a ser otimizado pode ser descrito de diversas maneiras
atraves do uso das normas citadas acima [Campo e Morari, 1986]. Entre-
tanto, aquele encontrado com mais frequéncia na literatura é o quadratico,
isto é, com norma temporal 1 e norma espacial 2. Esta definicao é utilizada,

'Partindo da defini¢io de que a norma p de um vetor @ = [ ry ... Im ] é dada por

lielip = [l P11/
1=}
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por exemplo, nos algoritmos GPC, CRHPC, DMC, UPC ( Unified Predictive
Controller [Soeterboek, 1992]), entre outros.

A sequéncia tima de sinais de controle a ser aplicada no processo é obtida
minimizando o critério de custo em relagao as variacoes futuras do sinal de
controle. Assim sendo, a lei de controle geral para os algoritmos MBP(C é
dada por? :

Aw = argmin { f(§(k+)/k) —wlk + 7). Aulk +j = 1/k),
j:Ar\fY-l,... ,;Vy)}

s.4. (31)
Au(k+j/k)=0 ¥ j>N,

onde :

f( ® ) indica o critério de custo do controlador, definido de acordo com a
escolha das normas espacial e temporal;

N7 € o horizonte inicial de previsiao da saida;
N, é o horizonte final de previsio da saida;
N, € o horizonte de controle;

g(k -+ j/k) é a previsao da safda j passos a frente, calculada utilizando as
equagoes (2.78) e {2.69), que consideram processos com ou sem acio integral,
respectivamente.

w(k) é o sinal de referéncia;

Aul(k+3/k) é a variagao do sinal de controle no instante k + 7, calculada
em k;

O horizonte de controle N, restringe os graus de liberdade na deter-
minagao dos valores de Au(k + j/k) durante o horizonte de previsio, pois

A abordagem de controle preditive adotada neste trabalho ¢ a "incremental”. Existe
também a abordagem ”posicional”, onde o critério de custo é minimizado em relacio ao
sinais futuros de controle [Lambert, 1987], e ndo em relacio s variacdes destes. Porém,
a abordagem incremental é a mais utilizada por apresentar um melhor desempenho em
malha fechada em relagio a erros de regime para entradas em degrau.
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Aulk+)/k) = 0 para j > N,, e por isso representa um parametro de projeto
do controlador.

A solucao do problema de otimizagio (3.1) resulta em um vetor Au com-
posto de N, futuras variagdes no sinal de controle dado por :

Au = | Aulk/k) Au(k+1/k) ... A”(k“f‘f\"u%l/k)f
3.2)

Somente o primeiro elemento de Aw é aplicado no processo, isto &,
u(k) = Au(k/k) + u(k — 1), e no préximo instante de amostragem todo
o procedimento € repetido, conforme a estratégia do controle de horizonte
deslizante (receding horizon control).

A definigao do critério de custo do algoritmo CP-SFO utilizando a norma
Euclidiana {critério quadritico) e a norma infinita é discutida nas secdes 3.3 e
3.4. A seguir, descreve-se a lncorporacao no algoritmo CP-SFO das restricoes
nos sinais de controle e de saida do processo.

3.2.2 Lei de controle para processos com restricoes

(Geralmente, o processo real apresenta restricées na amplitude e na va-
riagdo dos sinais de controle e de saida devido s limitacdes fisicas dos acio-
nadores, especificagées na qualidade de um produto, exigéncias de seguranca,
etc, .

Este problema pode ser resolvido através da saturacao do sinal de con-
trole aplicado ao processo ou através da escolha adequada dos pardmetros
de projeto para se evitar as situacdes indesejdveis. Entretanto. nesta abor-
dagem, a otimalidade do sinal de controle obtido nao é garantida, e também
nao existe a garantia de que as restrigoes do processo serdo satisfeitas.
Isto pode levar a degradacio do desempenho do sistema em malha fechada
[Tsang e Clarke, 1988] [Chen et al., 1993] e, portanto, outra estratégia de
controle deve ser utilizada.

O algoritmo CP-SFO incorpora as restrigdes nos sinais do processo,
reescrevendo-as como restri¢ées do problema de otimizacdo (3.1), conforme
mostrado a seguir.

As restrigoes nos sinais do processo sao dadas por :
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Ui,k = Uk + 7 — 1/k) < o Yi=1....,N,
AU S AUk -1k < At Yi=1.... . N, (3.3}
Ymin g 7}(’1{ +j/!‘) S Umax Vj - 1\/?1-, v -«A'ry

Neste caso, a lei de controle CP-SFO para processos com restricoes é
descrita por :

Au = argmin { f{ j(k +/k) ~ wik + ), Aulk+j - 1/k) ).

J= Ny o Ny}
5.a
Aulk+j/k) =0 ¥Yji>N, ,
Umin <ulk+5 —1/k) S e Yi=1,... N, (3.4)
Athin < Aulk+j ~1/k) < Attprae ¥Vj =1,... N,

onde o vetor solugdo Awu é calculado de forma a satisfazer as restricées ope-
racionais do processo representadas pelas inequacoes (3.3).

A incorporagao das restricbes nos sinais do processo como inequaces
lineares na minimizacéo do critério de custo garante a otimalidade da lei
de controle, em comparacdo com a simples saturacio dos sinais sujeitos a
restrigoes.

E bem sabido que a relacao entre os parametros de projeto dos MBPC
e o respectivo desempenho em malha fechada nio ¢ direta e, por isto. ela é
fundamentada, na maioria dos casos, em regras heuristicas [Samaan, 1989]
[Nazzetta, 1991] [Acundeger, 1993]. Por outro lado, as restricdes nos sinais
de controle e de saida também podem ser utilizadas na especificacao do de-
sempenho desejado para o sistema em malha fechada. Através da definicio de
restrigoes nos sinais do processo, é possivel especificar indices de desempenho
para o sistema em malha fechada, como por exemplo, o esforco maximo de
controle ou a sobre-elevagio maxima do sinal da saida [Oliveira et al., 1994].

A seguir, mostra-se que o conjunto de restrigdes (3.3) nos sinais de con-
trole e de saida do processo pode ser escrito linearmente em relacio ao vetor
Au, isto e :

AAu < v (3.5}
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ou .

Aﬁu Uau
Ay | Au < v, (3.6}
A, vy

As matrizes Aa,, Ay, Ay, € 0s vetores v a,, v, v, sdo definidos nas secoes
seguintes.

3.2.2.1 Restrigoes em Au(k)

As restri¢oes na variacao do sinal de controle sao dadas por :

Aumin < ‘/—\‘u(k"’“j - 1/’%) < Atpas V] =1...., N, (3?)

Estas equacdes poden ser reescritas-como.a qunir :

AAu An § UV Au (3.8)
Ol
[ — 00 ] Aulk/k) T T —Avupin |
00 Au(k + 1/k) AR T
0 10 : Almag (3.9)
i || Auk+ N, -1k

3.2.2.2 Restrigoes em u(k)

As restrigoes na amplitude do sinal de controle sao dadas por :

Upnin Su(k'“?"]wl/k)gumm v'jﬁ l, ,PVTH (310)
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Estas equagGes podem ser reescritas como a seguir

A, Au < v, (3.11)
ou :
[ 1 oo 17T Aulk/k) 1 iy, - ulk — 1)
1 g 0 Aulk + 1/k) Umaz — U(k — 1)
1 -1 0 Aulk +2/k) < | =Umin +u(k — 1)
110 : tmaz — ulk —=1) (3.12)
i | “Au(kv%m]\"u—}/k)_ ] ]
3.2.2.3 Restrigoes em y(k)}
As restrigées na amplitude do sinal de saida sao dadas por :
Ymin g g(k +_]/i€) S Ymeaz \7’] = I?Vl, . ,,N'y (313)

Conforme descrito no Capitulo 2, o conjunto de previsdes da saida em
todo o horizonte de previsdo é dado pela equacio (2.82), reescrita a seguir

¥ = GAu + 4
onde ¢ ¢ dado pela equacdo {2.84).

Assim sendo, tem-se que as restricdes na saida do processo podem ser
descritas como a seguir :

Yoin S GA‘U")L:!}! —<-— Yonae (314)

onde :
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Yone = | Ymar Ymaw -+ Ymaz || (3.16)
o que ¢ equivalente a :
A, Au < v, (3.17)
ou :
C Y -y }
Au < T 3.18

3.2.3 Eliminacao de restrigdoes redundantes da lei de
controle

Uma consequeéncia da inclusio de restri¢des lineares na minimizacio do

critério de custo € o aumento no tempo de execucao computacional do calculo
da lei de controle. Assim, algumas estratégias sao utilizadas para reduzir o
esforco computacional do algoritmo :

i) Eliminagdo de restricdes redundantes da inequagdo (3.5). Esta ine-
quagdo forma um subespaco que contém todas as solucoes factiveis para o
vetor Aw. Na maioria dos casos, este subespaco pode ser representado por
um stbeonjunto das restrigdes (3.3) e, portanto, as restantes podem ser eli-
minadas [Oliveira et al., 1994].

i) Desenvolvimento de métodos de otimizagio considerando as ca-
racteristicas da obtencdo da lei de controle MBPC. Por exemplo, em
[Oliveira et al., 1994] compara-se, no contexto do GPC monovariavel, os al-
goritmos de otimizacdo do Gradiente Projetado de Rosen e o Método Dual
para Problemas Quadraticos, com resultados melhores para o primeiro. e
apresenta-se também um método simples para a obtenciio da lei de controle
quando N, éigual a 1. Em [Ling, 1993], aborda-se o caso de processos mul-
tivariaveis com 2 variaveis de entrada e 2 de saida, e descreve-se um método
mais eficiente para a obtencio da lei de controle com restricdes, quando
comparado com a utilizacdo de algoritmos convencionais de otimizacio. Em
[Soeterboek, 1992], analisa-se a utilizacio do algoritmo do Gradiente Proje-
tado de Rosen na lei de controle UPC.
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i5) Utilizacao de uma janela para o horizonte de previsaoc
[Prett e Garcia, 1989]. Esta estratégia consiste em utilizar, para efeito das
restrigoes no sinal de saida do processo, somente uma quantidade » de pas-
sos inicials de previsdo ao invés de todo o horizonte de previsio. Em outras
palavras, utiliza-se somente os valores da previsio da safda entre &k + N, e
k+r, comr < N, na inequacio (3.3). Esta estratégia pressupoe que, se a
previsao da saida nao ultrapassar os limites nos r primeiros passos, esta ira
satisfazer as restri¢des nos passos seguintes de previsio.

Todas estas estratégias podem ser facilmente aplicadas ac algoritmo CP-

SFO. *

A seguir, propde-se um método subdtimo para a eliminacio das restricdes
redundantes da lei de controle que tem como objetivo diminuir o tempo total
de calculo da lei de controle [Oliveira et al., 1994].

O nimero de restrigdes sobre as varidveis de entrada e saida do pro-
cesso do problema de otimizacdo da lei de controle é calculado em funcio
dos parametros de projeto do controlador. Estas restricdes formam um su-
bespaco do ™ contendo as solucdes factiveis para Au. Entretanto, muitas
destas restrigdes podem ser redundantes, isto é, podem ser eliminadas sem

que haja alteragdes no subespaco de solucdes. Assim, a eficiéncia dos algorit-
mos de otimizacio pode ser aumentada através da eliminacédo das restricdes
redundantes.

A determinagao do conjunto minimo de restricdes que define a regiio
factivel do espago solucdo de Aw é, muitas vezes, possivel [Boot, 1964].
Porém, em geral os algoritmos desenvolvidos para este fim requerem para
sua execugao maior esforgo computacional que a redugio obtida pela dimi-
nuicao do conjunto de restrigdes, inviabilizando a utilizacao destes métodos
em umn contexto on-line, isto é, em cada periodo de amostragem.

Assumindo que existam pelo menos restricdes nos valores da variacao do
sinal de controle, o seguinte procedimento, baseado em duas etapas. pode ser
aplicado.

i) Inicialmente, escolhe-se as restricdes que formam o menor politopo
retangular possivel dentre o conjunto de restricdes perpendiculares aos eixos
do espaco solugdo. Em outras palavras, para cada conjunto de restricdes que
afeta somente uma varidvel Au(k + ), realiza-se o seguinte procedimento :

(0 ... 0 a; 0 ... 0]Au<w Vield (3.19)
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0oL, Vi .,
g ... 0 -1 0o .. . O]Aug{b‘j,g} (3.2@)
onde :
via =max(vi/la;;[) Vi € I;. para a;; < 0;

vz = min(vi/a; ;|) Vi € I;, para a;; > 0; e 7, é um conjunto contendo
restricoes que afetam somente & variavel Au(k +r —1/k).

Com este procedimento, obtém-se um hiperparalelogramo P no espaco
solucao do problema formado pelas inequacdes (3.20) para todo j.

1i) Em seguida, define-se o conjunto de restricdes restantes como a seguir :

ai; Au < v, Vi ¢ T, evy (3.21)

onde a;. é ¢-ésima linha da matriz A.

Cada uma destas restricoes divide o IBY em dois SeImiespacgos, um com
solugoes factiveis e outro com solugdes infactiveis em relacio a esta res-
tricdo. Se o hipercubo definido anteriormente estiver totalmente contido
no semiespaco de solugdes factiveis desta restricio, entéo esta é redundante e
pode ser eliminada. Esta verificacio pode ser feita analisando cada restricao
de (3.21) e os vértices de P, isto é, se todos os vértices de P satisfizerern
a uma determinada restricio ¢ do conjunto (3.21), entdo esta restricao é
redundante e pode ser eliminada.

O conjunto de restrigdes assim obtido pode nao ser o menor conjunto
possivel para representar a regido factivel inicial, mas representa um bom
compromisso quando se considera o esforco total de computacao, isto é, o
esforgo da estratégia de eliminacio de restrigdes redundantes mais o esforco
do método de otimizacio.

Veja o exemplo a seguir.

Seja o caso discutido em [Oliveira et al., 1994], onde o processo é dado
por :

-1 -2
_ g~ 4+ 0.9¢ .
ey 2, .2
Gla) =1 151 +0.7¢-2 (3.22)
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e as restri¢oes para o sinal de controle sio [Au(k)] < 0.03 ¢ |u{k)] < 0.2 ¢
para o sinal de saida sio 0 < y(k) < L.

Os parametros de projeto do algoritmo de controle preditivo utilizado
sao Ny = 1, NV, =3 e N, = 2. Em determinado instante de tempo (em 2.9
segundos), o valor de u(k —1) é igual a 0.0153 e a previsio da saida livre para
b+ 1 até k+ 3 é dada por { 0.4399, 0.2135, 0.0414 }. O sinal de referéncia
€ um degrau unitario. A partir destes dados, obtém-se a seguinte mairiz de
restricdes :

-1 0 0.03
Anu 1 0 0.03 | wva
0 -1 0.03
0 1 0.03
-1 0 0.2153
A, 1 0 0.1847 | w,
e | [ Au(k) o | 02153
1 Au(k+1) | = | 0.1847 (3.93)
0 0.5601 '
34 1 0.7865
Ay 6.3 3.4 0.9586 | v,
-1 0 0.4399
~34 -1 0.2135
| —6.3 =34  0.0414

Aplicando-se o passo (1) da metodologia proposta, o menor hiperparale-
logramo P, formado pelas restrigdes que afetam somente Au(k) e Au(k+ 1),
isto &, as restrigoes { 1. 2, 3,4, 5,6, 9. 12 } da inequacio (3.23), é dadoe por :

-1 0 0.03

10 Aulk) 0.03 ,<

0 -1 [ Aulk +1) } = | 0.03 (5:24)
0 1 0.03

No passo (i}, as restrigdes restantes, isto é, as restricoes { 7, 8, 10, 11,
13, 14 } da inequacdo (3.23), sio comparadas com os vértices do conjunto
P, que podem ser obtidos a partir da inequagio (3.24). Destas restricoes,
somente a restricio 14 nao engloba completamente o conjunto P e portanto
obtém-se :
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| 0 .03
| 0 0.03
Aulk) J
0 -1 [ R 03 (3.25)
0 1 Aulk +1) 0.03
—G.3 —3.4 0.0414

Assim, utilizando somente 5 das 14 restrigdes originais, as restricdes da-
das pela inequagéo (3.25) possuem o mesmo espaco solucio para Aulk) e

Aul(k + 1) que a inequagao (3.23).
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3.3 CP-SFO com Critério de Custo
Quadratico

Nesta secdo. descreve-se a obtencao da lei de controle do CP-SFO, definida
na secao {3.2}, quando o critério de custo é do tipo quadratico.

O critério de custo quadrético utiliza o quadrado da norma 2 como norma
espacial e a norma 1 como norma temporal. Este tipo de critério é encontrado
na maioria dos algoritmos de controle preditivo devido a possibilidade de
se obter uma solugdo analitica para a lei de controle quando ndo existem
restrigbes nas varidveis do processo. Assim, o critério de custo quadratico é
dado por :

Ny Ny
To(Au) = 3 Gk + /) — wik + )2 + Y XA (k +j - 1/k)
=N =1 (3.26)

onde A (A > 0) é um fator de ponderacio para os futuros incrementos no
sinal de controle.

A let de controle CP-SFO com critério quadratico para processos com
restrigoes € obtida resolvendo-se o seguinte problema :

Ny Ny
min glk+7/k) —w(k+ )" + MGk + 5 —1/k)
nis j;l(f /Ry = wlk+ ) Z (k+j—1/
5.4
Umin < U(k + 7 - E/k) < Umag Vi=1....N, (32?)
Atpin CAulk+ 7 — 1/k) < Aoy ¥Vj=1,... N,
ym@ngﬁ(k+j/k)symax vj:-’!\flp---aj\'ry

A definicdo da lei de controle CP-SFO em forma vetorial é discutida a
seguir.

A equacao (3.26) pode ser reescrita como sendo :

Ji(Au) = AuTQAu+ ffAu + 4 (3.28)

onde :
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Q = G'G+ ), I é a matriz identidade (3.29)
f=20"y-w) (3.30)
dz(g}l-—w)T(g};——w) (3.31)

e
w=[wk+ M) wk+N+1) wk+N,) " (3.32)

A minimizagao do critério de custo em relacio a Au, sujeito as restrigoes
do processo, € :

s.a {3.33)
AAu < v

Este € um problema de programacio quadratica (QP - Quadratic Pro-
gramming) [Bazaraa e Shetty, 1979] [Boot, 1964], onde um étimo local para
o problema (3.33) é também o Stimo global. Portanto, a otimizacao da lei
de controle CP-SFO com critério quadritico nio admite minirmos locais.

Da resolugao * do problema {3.33) em relacio a Aw, obtém-se o valor
otimo de Au(k/k), e o sinal de controle aplicado no processo é dado por :

u(k) = Au(k/k) + ulk — 1) (3.34)

Quando ndo existem restricdes nos sinais de entrada e saida do processo,
o problema de otimizacao (3.33) admite uma solucio analitica. que é dada

DOT ¢
Au = —(1/2)Q'f (3.35)

Neste trabalho, o pacote computacional utilizado para resolucio des probiemas de
otimizacio foi o Uptimisation Toolbszr do Matlab.
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3.3.1 Exemplos
3.3.1.1 Exemplo 3.1
A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CP-SFO Adaptativo. Seja

o processo dado pela equagao (2.41), descrito no Exemplo 2.2 do Capitulo 2
e reescrito a seguir :

_ q“i __'_ O-ZQ—Q
1~ L.1g7! + 0.4625¢2

G(g™h) (3.36)

onde os polos de malha aberta sio iguais a : 0.55 4 j0.4.

A matriz A e o vetor b do modelo SO sao definidos através da selecio dos
mesmos valores para o pélo p analisados no Exemplo 2.2, a saber : p = 0.3,
p= 0554704 ep=107+70.2. O nimero de funcdes utilizadas no modelo
€ 10 (n = 10}, para assegurar que os iiltimos coeficientes da série convergem

para ZEI‘O4.

O vetor-¢-¢-identificado-on-tine utilizando urm algoritms tips Minimos
(Quadrados Recursivo, cujos valores iniciais® da matriz de covaridncia e do
fator de esquecimento sdo dados por 100/ { onde [ é a matriz identidade ) e
0.97, respectivamente. Os parameiros iniciais de & sao® :

e=[10 .. 0]

A lei de controle é definida por um critério de custo quadritico com
Ni=1,N,=10, N, =1e A =0.

Na figura 3.1, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
identificacdo e controle utilizando diferentes valores de p. Observa-se que
somente durante o transitério de identificagdo existe diferenca de desempe-
nho. Em todos os casos, porém, o algoritmo CP-SFO Adaptativo é capaz de

A utilizacio de 10 (n = 10) funcdes ortonormais serd adotada em todos os exermplos
deste capitulo, mesmo quando valores de n menores forem suficientes para a modelagem
do processo. Este efeito pode ser constatado quando os dltimos coeficientes da matriz ¢
assumem valores proximos de zero.

Estes parametros de inicializacio do estimador de minimos quadracdos recursivo serio
ntilizados em todos os exemplos deste Capitulo.

Neste Capitulo, sempre que o algoritmo CP-SFO for Adaptativo, o vetor ¢ serd ini-
cializado como mostrado neste exemplo.
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Sinais de saida e referéncia

1 1 13 i 1 1
O 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Namero de iteragdes

Figura 3.1: Desempenho do sistema em malha fechada para vérios valores de

p, Legenda : linha continua, p = 0.3; linha tracejada, p = 0.5 £ 70.4 e linha
pontithada p = 0.7 £ 70.2.

identificar e controlar este processo incerto, independentemente da escolha
feita inicialmente para o pdlo p.

3.3.1.2 Exemplo 3.2

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CP-SFO Adaptativo com
critério quadratico no controle de um processo incerto, cujos valores da ordem
e do atraso de transporte variam no tempo. Os resultados sio comparados
com um algoritmo de controle preditivo que utiliza um modelo estruturado
para o processo, o GPC com modelo CARIMA.

Seja o processo definido pela seguinte funcao de transferéncia ;

y(s) = G(s)e™ ™ uls) (3.37)
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COIN

1 1 —2s+1 1
e — . - 3.38
T ’”{10,s+1 25+ 1 103+1} (3-38)

A dinédmica do processo” varia no tempo como mostrado a seguir : para
k< 60, T=0¢k =0 para 60 <k <120, 7 =2 e k = 0; e para k > 120,
7=2ex =10 periodo de amostragem ¢ de 1 segundo.

Os valores 6timos para o pélo p das funcoes ortonormais nestas trés con-
figuragdes, segundo o critério de minimizacéo do erro de truncamento dado
pela equacéo (2.33), sdo, respectivamente : 0.891, 0.588 e 0.592. Pelo critério
de minimizacao do nimero de fun¢des da série, equacio (2.34), os valores
Gtimos para p sao, respectivamente : 0.9, 0.78 e 0.79.

O modelo baseado em séries de funcdes ortonormais é definido com 10
fungbes (n = 10} e o pélo p ¢ selecionado como sendo 0.6, por este valor
ser proximo dos valores Gtimos para p. Utilizando estes dois parametros,
obtém-se as matrizes A e b do modelo SFO, mostradas a seguir :

As cinco primeiras colunas da matriz A sio :

0.6 0 0 0 0
0.64 0.6 0 0 0
—0.384 0.64 0.6 0 0
0.2304  —0.384 .64 0.6 0
—0.1382  0.2304  -0.384 0.64 0.6

0.0829 —-0.1382 0.2304 -—-0.384 0.64

~0.0498  0.0829 —0.1382 0.2304 ~0.384
0.0299 —0.0498 0.0829 —0.1382 0.2304
—0.0179  0.0299  —0.0498 0.0829 —0.1382
0.0107  —0.0179 0.0299 —0.0498  0.0829

e as cinco wltimas colunas sao dadas por

"Este processo G{s), sem atraso variante no tempo, ¢ apresentado em
[Campo e Morari, 1087]
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0 f 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0.6 0 0 0 0
0.64 0.6 0 0 0
-0.384  0.64 0.6 0 0
0.2304 —-0.384 064 06 O

| —0.1382 0.2304 —0.384 0.64 0.6 |

O vetor b é igual a :

0.8
~().48
0.288

—0.1728
(.1037

~0.0622
0.0373
—0.0224
0.0134
| —0.0081

No caso do modelo CARIMA, as ordens dos polinémios A{g™1) e B( q )
séo selecionadas com nb = 3 e na = 2, para permitir a identificacio das
dinémicas de todos os processos. Os coeficientes dos polinémios sio inicia-
lizados com a; = 0 para s > 0; b; = 1 para i = 0; b; = O patrai > 0: ¢ o
polinémio T'(¢~") é selecionado igual a 1.

Os modelos SFO e CARIMA sao identificados utilizando um algoritmo
de minimos quadrados recursivo, e a cada mudanga de processo, isto é, em
k=60¢ek =120, a matriz de covariancia é reinicializada com 57.

Os pardmetros dos algoritmos de controle CP-SFO e GPC sao : Ny =1,
N,=10, N, =1e =0

A figura 3.2 apresenta os sinais de entrada e saida para os algoritmos
adaptivos GPC e CP-SFO no controle do processo {3.37). Pode-se obser-
var que durante a fase de identificagéo, o algoritmo CP-SFO apresenta um
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Sinais de saida e referéncia

i il
0 20 40 60 80 100 120 140 180

Sinais de controle

i

E Ed i i 1 A | ;
o] 20 40 80 80 100 120 140 160
Tempo em segundos

Figura 3.2: Desempenho do sistema em malha fechada para processo variante

no tempo, Legenda : tracejada, GPC; continua, CP-SFQ

desempenho melhor que o GPC. Apés o modelo ter sido identificado correta-
mente, o desempenho do sistema em malha fechada com os dois algoritmos
¢ semelhante.

No caso do GPC, a estabilidade do sistema em malha fechada estd con-
dicionada ao conhecimento da ordem e do atraso do processo, isto é, se
estes parametros do processo (3.37) forem subestimados, o sistema torna-se
instavel. Para o algoritmo CP-SFQ, é necessario somente um conhecimento
aproximado da dindmica dominante do processo.

Portanto, a modelagem por séries ortonormais requer menos informacgao
sobre o processo que o modelo CARIMA, e resulta em um algoritmo de
controle preditivo com methor desempenho em malha fechada.

3.3.1.3 Exemplo 3.3

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CP-SFO Adaptativo com
criterio quadrético no controle de um processo com agio integral. Conforme
descrito no Capitulo 2, 0 modelo SFQ é capaz, a principio, de modelar so-
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mente processos estaveis e cuja resposta ao impulso possua energia finita.
Entretanto, no caso de processos com acdo integral, pode-se utilizar a nova
formulagao para a equacao do preditor da saida. O desempenho do algoritmo
CP-5FO em processos com acao integral é ilustrado a seguir.

Seja funcdo de transferéncia de um processo cujo parametro .J pode variar
+50% em torno de seu valor nominal dado por 2 :

20
Y= ST T 1)s2 + 20s

(3.39)

O periodo de amostragem ¢é igual a 0.1 segundos.

O modelo por séries ortonormais utilizando 10 fungdes (n = 10) é definido
com o polo p dado por p = 0.75, para representar as dinamicas do modelo
nominal®. Assim sendo, a matriz A e o vetor b sdo calculados utilizando estes
dois parametros.

O vetor ¢ ¢ identificado on-line através de um estimador de minimos
quadrades-recursive,sintonizade-conforme-descritonos-exemmplos-anteriores:
A cada mudanca no pardmetro J, que ocorre nos instantes 8 e 16 segundos,
a matriz de covariancia € reinicializada com 57.

Os parametros do CP-SFO sio definidos por : N, = 1, N,=8, N,=1e
A= 0.

Na figura 3.3, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de .J, isto €, J = 2, até 8 segundos. .JJ = |, entre S e 16
segundos e J =4, apds 16.

Pode-se observar que a utilizacio das equagdes de previsio desenvolvidas
para processos com acao integral permitem ao algoritmo CP-SFO Adaptativo
identificar e controlar o processo (3.39). O desempenho do sistema em malha
fechada nao apresenta variacoes significativas quando .J varia em torno do
valor nominal.

*Note que o valor 6timo obtido a partir da resposta ao impuiso do modele nominal e
através da minimizagio do critério (2.33) é igual a p = 0.651 para J = 1, p = 0.752 para
J=2ep=0831 para J = 4.
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Sinais de saida e referéncia

T T

i
10
Tempo em segundos

Figura 3.3: CP-SFO no controle de um processo com agio integral

3.3.1.4 Exemplo 3.4

A seguir é apresentado um exemplo da aplicacio do CP-SFO com critério
quadratico em processos com restricdes no sinal de controle.

Seja o seguinte processo :

5

G{S)x(43+1)(58+1)

(3.40)

O perfodo de amostragem é de 0.5 segundos.

O modelo SFO ¢ especificado com 10 fungdes e pélo igual a p = 0.9, sa-
bendo que os valores étimos calculados pelos critérios do erro de truncamento
e do nimero de fungdes sao 0.9192 e 0.9378, respectivamente. A matriz ¢ é
calculada a partir da resposta ao impulso do processo e dada por :

c=06065 05675 —0.0328 0.0033 —0.0003 0 0 0 0 0]

i



3.3 CP-5FO com Critério de Custo Quadritico 79

Sinais de saida e referéncia
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Figura 3.4: Desempenho do sistema em malha fechada para processo com

restrigdes e variagao do sifal de controle, Tegenda + continua, CP-SFO ¢om
restrigoes; e tracejada, CP-SFO sem restricées

Os pardmetros do controlador sao dados por Ny = 2, Ny=4eN, =3
As restrigoes do processo sdo incorporadas ao CP-SFO na forma de restrigoes
linerares, conforme mostrado anteriormente neste capitulo, e a lei de controle
€ descrita como um problema de programacio quadrdtica.

Inicialmente, na figura 3.4, o desempenho do sistema em malha fechada
do CP-5FQ levando em conta as restricdes ou, simplesmente, CP-SFO com
restrigoes, &€ comparado com o algoritmo sem levar em conta as restriges, con-
siderando que a variagdo do sinal de controle estd limitada em [Au(k)] < 10
ap6s 20 segundos. Pode-se observar que o desempenho do CP-SFO com res-
tri¢oes mantém o sinal de controle dentro dos valores factiveis, respeitando as
restrigoes do processo. O algoritino CP-SFO sem levar em conta as restricoes,
ou CP-5FO sem restrigoes, torna-se instavel apés 20 segundos. quando ocorre
a saturacac do sinal de controle.

Na figura 3.5, o desempenho do sistema em malha fechada do CP-SFO
com restrigoes é comparado com o algoritmo sem restricoes, considerando
que a amplitude do sinal de controle estd limitada em —3 < u(k) < 10.
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Sinais de saida e referéncia
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Figura 3.5: Desempenho do sistema em malha fechada para processo com

restri¢oes no sinal de controle, Legenda : continua, CP-SFO com restricoes:
e tracejada, CP-SFO sem restricoes

Pode-se observar que o CP-SFO com restricbes mantém o sinal de controle
dentro de valores factiveis, e o erro do sinal de saida, em relacio & referéncia.
também apresenta valores bem menores do que a simples saturacio do sinal
de controle feita no CP-SFO sem restricoes.

3.3.1.5 Exemplo 3.5

A seguir ¢ apresentado um exemplo da aplicacio do CP-SFO com critério
de custo quadratico em processos com restricbes no sinal de safda.

Seja o processo dado por :

g7t 4+ 0.9¢72
T 15¢7 £ 0.7-2

Glg™) = - (3.41)

O modelo SFO é especificado com 10 fungdes e pélo igual a 0.75 + 70.37.
Este valor para p € calculado utilizando o critério de minimizacao do erro de
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Sinais de saida e referéncia
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Figura 3.6: Desempenho do sistema em malha fechada para processo com
restricoes no sinal de saida

truncamento da série. A matriz ¢ é calculada a partir da resposta ao impulso
do processo e dada por :

c=[27956 4.7194 —0.0158 —0.0066 0 0 0 0 0 0]

Os parametros do controlador sdo : A] = 1, Ny==8e N, =1. As res-
frigoes do processo sio incorporadas ao CP-SFQ na forma de restricoes line-
rares e a lei de controle é obtida resolvendo-se um algoritmo de programacao
quadratica.

O desempenho do sistema em malha fechada é mostrado na figura 3.6,
onde, somente apds o instante & = 60, sdo incorporadas ao algoritmo CP-
SFO as restrigoes de —1 < y(k) < 1 no sinal de saida. Pode-se observar que,
apos k = 60, a sobreelevagao no sinal de saida é totalmente eliminada pelo
algoritmo de controle com restrigdes nos sinais.

O mesmo efeito pode ser obtido através da selecio de outros valores para
a sintonia do controlador como, por exemplo, quando se aumenta N, de 1
para 8, conforme é mostrado na figura 3.7. Nesta figura, pode-se observar
que o sinal de saida permanece dentro da regiao factivel. Entretanto, existe
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Figura 3.7: Desempenho do sistema em malha fechada com CP-SFO sem
restrigbes nos sinais e NV, =8

um aumento significativo no esforgo de controle em relacio ao CP-SFO com
restricoes.

Assim, o CP-5FO com restricbes nos sinais é capaz de evitar a regiio
infactivel para o sinal de saida sem que para tanto seja necessario aumentar
o esforgo de controle ou aumentar o tempo de subida do sinal de saida.
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3.4 CP-SFO com Critério de Custo baseado
na Norma Infinita

Esta abordagem de CP-SFO utiliza, no critério de custo, as normas es-
pacial e temporal definidas pelo uso da norma infinita.

Nesta secao, descreve-se a obtencao da lei de controle do CP-SFO quando
o critério de custo é baseado na norma infinita, cuja principal caracteristica
é considerar, durante o horizonte de previsiio, somente o maior erro entre a
previsdo da saida e a referéncia especificada. Assim sendo, o critério baseado
na norma infinita é dado por :

Joo(Au) = max [ Gk +j/k) —w(k +7) |, j=N,... N,
! (3.42)

A lei de controle CP-SFO ¢ obtida a partir da resolucio do seguinte
problema :

min max | §(k+j/k) —wlk+7)], j=N,...,N,
AU 7

s.a
Umin S (k4 = 1/k) < ttmar Vi=1,...,N,
At < Aulk+ 7~ 1/k) < Attazs Vi=1,... N, (3.43)
ymens'é(k+]/k)g7ma$ \v’j;l'\fl,“__",\fy

Supondo que p*{Au) seja a solugao de max; | gk + j/k) —wik + 7)) |,
tem-se que qualquer escalar u que satisfaca a

poz lglk+g/k)—wk+5)] Vji=N,...,N, (3.44)
é um limite superior para p*(Au).

Portanto, a lei de controle (3.43) pode ser reescrita como :

min g
A
s.a
—p < glk+j/k)—wk+i)< p Yi=N,..., N,
Umin Uk + 7 — 1/k) < tmae Vi=1....,N, (3.45)
AvUpin SAulk +7 = 1/k) < Atpmae ¥Yi=1,... . N,

ymzngg(k+j/k)$ymu$ \fjwj\fh....Ny
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o que € equivalente a :

min  j
Al
5.4
HAw—~p < —4,+w (3.46)
—HAu —p < 4, —w
AAu < v
onde: p="_p ... p ]Tey,e JRWy=Ni+1)

Este ¢ um problema de programagio linear (PL - Linear Programming)
[Luenberger, 1984], no qual todo minimo local é também minimo global.
Portanto, a otimizacdo da lei de controle CP-SFO com critério baseado na
norma infinita ndo admite minimos locais.

Da resolugao do problema (3.46) em relacio a A, obtém-se o valor étimo
de Au(k/k}, e o sinal de controle aplicado no processo ¢ dado por :

u(k) = Au(k/k) + u(k — 1) (3.47)

3.4.1 Exemplos
3.4.1.1 Exemplo 3.6

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CP-SFO Adaptativo com
critério baseado na norma infinita no controle de processos com acao integral.

Seja a funcio de transferéncia (3.39), descrita no Exemplo 3.3 e reescrita a
seguir, onde o parametro J pode variar £50% em torno de seu valor nominal
dado por 2 :

20

Gis) =
O = Fer o 1)s2 + 20

O modelo baseado em séries de funcdes ortonormais, os parametros do
controlador e os pardmetros do algoritmo de identificacio séo iguais aos des-
critos no Exemplo 3.3.
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Sinais de saida e referéncia
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Figura 3.8: CP-SFO com critério baseado na norma infinita no controle de

um Processo com agao integral

Na figura 3.8, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de J, isto é, J = 2, para até 8 segundos, J = 1, entre 8 e
16 segundos, e J = 4, apés 16 segundos.

Pode-se observar que a utilizacdo das novas equacdes do preditor da saida
permitem ao algoritmo CP-SFO Adaptativo identificar e controlar um pro-
cesso com agao integral. O desempenho do sistema em malha fechada nao
apresenta variacoes significativas quando J varia em torno do valor nominal.

3.4.1.2 Exemplo 3.7
A seguir € apresentado um exemplo da aplicacio do CP-SFO com critério
baseado na norma infinita em processos com restricdes no sinal de saida.

Seja o processo dado pela equacdo (3.41), descrita no Exemplo 3.5 e
reescrita a seguir :

-1 -2
-1y 9 +09¢
Gla) = 1~ 151 +0.7q2
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Sinais de saida e referéncia
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Figura 3.9: Desempenho do sistema em malha fechada para processo com

restri¢goes no sinal de sarda

0O modelo SO e os parametros do controlador sao os mesmos utilizados
no Exemplo 3.5. As restri¢des do processo sdo incorporadas & lei de controle
na forma de restrigdes linerares e o sinal Au(k/k) étimo é obtido através da
resolucao de um algoritmo de programacao linear.

O desempenho do sistema em malha fechada é mostrado na figura 3.9,
onde, somente apds o instante k& = 60, sio incorporadas ao algoritmo CP-
SFO as restrigdes de —1 < y(k) < 1 no sinal de saida. Pode-se observar
que, até k = 60, existe uma sobreelevacio no sinal de saida, e somente apds
k = 60, este permanece dentro das especificacoes.

O mesmo efeito pode ser obtido através da selecio de outros valores para
a sintonia do controlador como, por exemplo, aumentando N, de 1 para 8,
como é mostrado na figura 3.10. Nesta figura, pode-se observar que o sinal
de saida permanece dentro da regiio factivel, entretanto, existe um aumento
significativo no esforco de controle.

Assim, 0 CP-5F'O com restrigdes é capaz de evitar a regido infactivel para
o sinal de saida sem que para tanto seja necessario aumentar o esforco de
controle ou aumentar o tempo de subida do sinal de saida.
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Sinais de saida e referéncia

T T T T T

0.5

-0.5

15 ; ! , ; :
&} 1¢ 20 30 40 50

i ; ! ; !
o 10 20 30 40 50
Numero de iteracgdes

Figura 3.10: Desempenho do sistema em malha fechada com CP-SFO com
N,=8
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3.5 Estabilidade do Sistema em Malha Fe-
chada

Os primeiros trabalhos sobre a estabilidade do sistema em maiha fechada
utilizando algoritmos MBPC foram no sentido de relacionar os pardmetros
de projeto (N1,N,,N,,A} com a localizacio dos pélos do sistema em malha
fechada. Porem, esta relacdo é possivel somente em alguns poucos casos par-
ticulares, sendo de dificil obten¢io para o caso geral de selecio dos parametros
de projeto do controlador.

Quando nédo existem erros de modelagem, é possivel garantir a esta-
bilidade para alguns subconjuntos dentre as possibilidades de selecao dos
parametros de projeto. Por exemplo, para o algoritmo GPC, que compartilha
muitas caracteristicas com a maioria dos algoritmos MBPC propostos na li-
teratura [Soeterboek, 1992], pode-se demostrar que [Clarke e Mohtadi, 1989]
[Oliveira, 1992] :

t) Quando Ny = d, onde d é o atraso de transporte do processo, N, =
Ny — N1+ 1e A =0, todos os pélos do sistema em malha fechada sio iguais

205 zeros-do-rmodelo-em matha-aberta; e o sistema-é-estivel se-o-sistermna for

de fase minima.

i) Quando N, tende a infinito, Ny = 1, N, = 1 e XA = 0, os polos
do sistema em malha fechada sdo iguais aos pélos do processo, portanto, o
sistema é estdve] em malha fechada se o processo o for em malha aberta.

1) Quando A tende a infinito, os pélos do sistema em malha fechada
sao iguais aos polos do modelo mais um pélo no circulo unitario. Portanto,
tem-se o mesmo resultado citado acima.

i) Quando Ny > nb+1, NI/ > na+1, onde na e nb sio, respectivamente,
as ordens dos polindmios A{¢™') e B{q™') do modelo CARIMA e A = 0, os
polos do sistema em malha fechada estdo na origem do circulo unitério e,
portanto, o sistema é estavel.

E importante destacar que estes resultados sao vilidos somente quando
o modelo ¢ exatamente igual ao processo real.

Algoritmos MBPC com garantia de estabilidade e horizonte de previsao
infinito sao também desenvolvidos em [Bitmead et al., 1990] [Morari, 1994]
[Scokaert e Rawlings, 1996].

Todas estas condicdes de estabilidade do sistema em malha fechada neces-
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sitam de valores limites para os parametros de projeto. como zero ou infinito,
ou determinam uma alocagao de pdlos na origem (tipo dead beat).

Com esta motivacdo, nas se¢des a seguir, a estabilidade do algoritmo
CP-SFO para processos sem restrigdes e critério de custo quadritico é in-
vestigada. a partir do desenvolvimento das equacdes do sistema em malha
fechada. A andlise é feita inicialmente para algoritmos CP-SFO onde existe
equivaléncia entre o modelo e o processo e, em seguida, analisa-se o caso do
algoritmo CP-SFO adaptativo.

3.5.1 Equacoes do sistema em malha fechada

A seguir sdo desenvolvidas as equagdes do sistema em malha fechada para
o algoritmo CP-5FO, quando o critério de custo é quadritico e nio existem
restricoes no processo. Neste caso, existe uma solugao analftica para o pro-
blema de otimizacao da lei de controle, conforme discutido na segéo (3.3).
Assim sendo, tem-se que o vetor Au, que contém os futuros sinais de controle,
é dado pela equacdo (3.35), reescrita a seguir :

Au=—(1/2)Q7' f

ou

Au={ GG+ M) G (w1, ) (3.48)

e o sinal de controle Au{k/k) é dado por :

Aulk/ky=m" (w -9, ) (3.49)

, C . : -1 .
onde m” é a primeira linha da matriz ( GG+ M ) GT: e m; é o i-ésimo

coeficiente da matriz m.
A seguir, ¢ analisado o caso de processos sem agio integral.

Através do desenvolvimento apresentado no Capitulo 2, sabe-se que o
vetor de previstes da saida livre ¢, é dado pela equacio {2.86) e, uma vez
que y;(k 4 j/k) é dada pela equagio (2.71), tem-se :
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G=y+ (K —-1)] Al(k) (3.50)

F=NL L Ny

onde :

Yo = | ynlk) oo ynlk) (3.51)

CT( I(N} - I)
T (Kpppr— 1)

[CT( K;—1) ]ijl,...,Ny = : (3.52)
' (Kn,— 1)
Utilizando a definigao acima, obtém-se :
Aulk/k) = m” ( W=y, — [T~ 1)] o Al(k) )
’ (3.53)
ou
Aul{k/k) = m7T ( w—y, - [CT( K;—1) ]jm__Ni’___!Ny
x (Hk)y—=1k—-1))) (3.54)

J
Sabendo que K = E A’, esta equagao pode ser reescrita como a seguir ;
=0

Nu(k/k) =m? (w—y, ~ [e"(A ~1)] . I(k) -

[ K ]y MR+ [T A] 2k 1) ) (3.55)

jzlvl -

Através das equacdes do modelo do processo, obtém-se :

Aul(k/k) = m7T ( w1y, — [CT( AT~ 1 ) ]j:Nl,,..,Ny
gu(k —1)) (3.56)



3.5 Estabilidade do Sistema em Malha Fechada 91

onde

g=low o gn ] =Ky b (3.57)
de acordo com a definigao (2.87).
Assim, u(£) é dado por :
uh) = (L=mT ["A7] . b—mTg)uk—1)-
mT[cTAj"*"l]ij v Wk = 1)+ s { TUHE) — ym(k) )
B (3.58)
+mlw
onde
IVy—Nl—}-l
s=y m (3.59)
=1

Portanto, utilizando o modelo do processo, tem-se que as equactes do
sistema em malha fechada sao dadas por :

k) = Allk—1)+bulk-1)
u(k) = ml [elAir]

(E —m’ [CTAJLEM,...,N:, b ng) u(k —1)= (3.60)
s "UE) = yn(k) ) + mTw

3.5.2 Analise da estabilidade do sistema em malha fe-
chada para N, =1

Nesta secdo, analisa-se a estabilidade do sistema em malha fechada
quando o horizonte de controle é igual a 1, utilizando o desenvolvimento
apresentado na segio anterior.
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Demonstra-se que, através da seleqao de valores suficientemente elevados
para horizonte de previsio N, ou para a ponderacio A, garante-se a estabi-
lidade do sistema do sistema em malha fechada para os algoritmos CP-SFO
adaptativo e ndo adaptativo.

Seja o algoritmo CP-SFO descrito na secio anterior, onde o sinal de
controle é dado pela equacao (3.56). Supondo que o horizonte de controle
N, éigual a 1, tem-se que :

G =g (3.61)

m! = (gTg+2) g7 (3.62)

Assim, a partir da equacac (3.56), tem-se que :

?

(ghg+A)Aulb/b) =g (w—y, —[e(N-1)]_, . Ik-
gu(k—1)) (3.63)

e o sinal u{k) é dado por :

w(k) = a (gT ( w—1y, — [ (A1) ]jm\q,....n-“y (k) ) F Aulk - (1;2);)

onde

a=(g"g+1)" (3.65)

Esta equagao é equivalente a :

WMM+AMk~U)+

=Nt
Ny

aglw + o Z gi ( eTUk) = yn(k)) (3.66)
=Ny

u(k) = a( ~g" [T a7]
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O sistema em malha fechada é dado por :
k)= Alk—-1)+bulk-1)
() = —ag? [TAN] Uk 1)
e ( A—ghleTas Lle e b) ulk— 1)+ o glw+
N ’ (3.67)
a > g (Uk) = yalk))

i::Nl

Para se obter as condigbes de estabilidade em malha fechada, utiliza-se o
teorema a seguir.

Teorema 3.1 [Elshafei el al., 1994] :

Seja o seguinte processo, estavel em malha aberia, dado por :

zth 4ty =zl

(3:68)
onde
AP>0 V@=>0 {3.69)
tal que
TPy - P=—-Q (3.70)
Entdo, o processo dado por :
z{k+1) = (®+)z(k) (3.71)
€ estdvel se
)\min Q '
0< il < ~of + \/ o + 2ne (3.72)
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O caso do CP-SFO com N, > 1 ainda estd em aberto, pois o Teo-
rema (3.1) é aplicdvel somente no caso particular do sistema em malha fe-
chada da equacdo (3.60) representado pela equacio {3.67), isto é, quando
N, = L

3.5.2.1 Anpahise do caso de equivaléncia entre modelo e processo

A seguir € analisada a estabilidade do sistema em malha fechada quando
o modelo SF'O é igual ao processo, isto é, ndo existe erro de truncamento. A
partir do modelo {2.29}, tem-se que a saida real do processo é dada por :

Y (k) = ¥ 1k} + €(k) (3.73)

Assim, o sistema em malha fechada (3.67) é dado por :

(k)= Allk—1) +bulk—1)

u(lk) = —ag? [cTAj+1 ]ijl,..,,Ny Wk — 1)
o (A — gt et A ]jENla--‘,iVy b) u(k — 1)+ a glw+t
N, (3.74)
a Y g:é(k)
=Ny
Fstas equagoes podermn ser reescritas como a seguir :
k) _ I{k—1)
{U@M)}““[@+QF][mkmn
. N, (3.75)
+ [ o } (SJT@U + ; 9{5(@)

onde
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&

0 0

I'= T o7 4i+1] T[T AJ }
AR Li=Ny . N, (/\“g [e AJL:N;,.“,%I’) (3.77)

Teorema 3.2 [Elshafei et al., 1994] :

Uma condigdo suficiente para a estabilidade do sistema em malha fechada
descrito pela equagio (3.75) ¢ a selecdo de valores para o horizonte de pre-
visdéo N, ou pare a ponderacdo A suficientemenie grandes de forma a obter
um valor para « pequeno®, isto €, de forma a satisfazer o Teorema (3.1).

Prova: A prova deste teorema € baseada na aplicagdo do Teorema (3.1).

Sabendo que o modelo SFO do processo € estdvel em malha aberta, tem-
se que a matriz ®, dada pela equagdo (3.76), possui os autovalores dentro
do circulo unitdrio, satisfazendo & condi¢do do Teorema (3.1), dada pelas

equagdes (3.68) a (3.70).

Os elementos da matriz o T podem ser feitos suficientemente pequenos,
isto €, de forma a satisfazer a equagdo (3.72), através da definicio de valores
pequenos para o escalar . A relacdo entre o € os pardmetros de projeto N,
e A € dada pela equagdo (3.65), reescrita a sequir.

Cz:(g’rg—i—)\)“l

Sabendo que g = [ gN, .. gn, | € queg; representam os coeficientes da
resposta ao degrau do modelo em malha aberta, tem-se que o € inversamente
proporcional a Ny e a A,

Portanto, aumentado-se N, ou A, pode-se diminuir o de forma que o
produto « I satisfaca a equacdo (3.72), garantindo a estabilidade do sistema
em malha fechada.

3.5.2.2 Andlise do caso adaptativo

A seguir ¢ analisada a estabilidade do sistema em malha fechada com
CP-SFO Adaptativo. Seja o modelo (2.29) do processo dado por :

A relagio entre Vy, A e @ ¢ dada pela equacio (3.65).
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y(k) = &’ Uk) (3.78)
onde, ¢ contém os coeficientes estimados da série e supde-se que n € escolhido

tal que os valores de ordem superior da série tendam para 0.

Neste caso, o0s parimetros estimados a partir de um estima-
dor de minimos quadrados recursivo possuem as seguintes proprieda-

des [Goodwin e Sin, 1984] :
1. {e(k)} é limitado;
2. klim e(k)—elk—1)] =0

3. Existe uma sequéncia nao negativa de sinais {{{(k)} e {¢(k}} que con-
verge para zero tal que :

Ly(k) —ym (k) | < C(R) (K} || + %(k) (3.79)

A equacao do sistema em malha fechada (3.67) para o caso adaptativo é
dada por :

k)=  Allk—1)+bu(k-1)
ulk/k) = —agT [ttt ] o Ak—1)-
< a(/\MgT{éTAjL:Nl,....Nyb)u(km1)+agTw+
N ' ' {3.80)
a Y gi(y(k) —ynlk))
1Ny
Estas equagoes podern ser reescritas como apresentado a seguir :
zk+1) = [®+al] 2(k) + v(k) (3.81)

onde



3.5 Estabilidade do Sistema em Malha Fechada 97

=(k) = { i - i)) J (3.84)

v(k) = [ ) } (g’f”w + 3 i (ylh) = yml) >) (3.85)

FE TV

Neste caso, tem-se que v(k) é dependente do sinal de sajda e, portanto,
para a analise da estabilidade do sistema no caso adaptativo, utiliza-se o
seguinte teorema :

Teorema 3.3 [Payne, 1987] :

Seja o sequinte processo dado por :

2(h+1) = F 2(k) + v(k) (3.86)

onde z(k) e v(k} sdo vetores de dimensdo finita.

Supoe-se que o vetor z(0) = zg sejam limitados e, ainda, que o processo

2k+1) = Fz(k) (3.87)

seja erponencialmente estdvel.  Além disso, supée-se que exista uma
sequéncia de nimeros ndo negativos {v(k}} e {6(k)} e um inteiro N > 0
tal que :
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N

o)< v(k) Y flz(k = 1)) 4 6(k) (3.88)

e

Sob estas condigoes, se {v(k)} converge para zero e {§(k)} ¢ limitado,
entdo {z(k)} e {v(k)} sdo limitados. Se {6{k)} também converge para zero,
entdo {z{k}} e {v(k)} convergem para zero.

A estabilidade do sistema em malha fechada para o caso adaptativo é
descrita através do seguinte teorema.

Teorema 3.4 [Elshafei et al., 1994] :

Uma condigdo suficiente para a estabilidade do sistema em malha fechada
descrito pela equagdo (3.81) € a selecdo de valores para o horizonte de pre-
wsdo N, ou para a ponderacio A suficientemente grandes de forma a obter
um valor para « pequeno para a satisfazer o Teorema (3.1).

Prova: Uiizando o Teorema (5.1) e um desenvolvimento analogo ao
Teorema (3.2}, tem-se que o escalar o pode ser feito tio pequeno quanto se
queira atraves da selecdo de N, e/ou A suficientemente grandes, portanio, o
sistema dado por :

24+ 1) = [®+al]z(k) {3.89)
¢ estavel, satisfazendo a condigdo do Teorema (3.3) dada pela equagdo (3.87).

H’U(k‘)[[ ¢ dado por :

(k)] = ( g%l + 1S gl [9(5) — () ) (3.90)

=Ny

Pela propriedade do estimador dos minimos quadrados dade pela
equagdo (3.79), tem-se que :

| y(k) = ymlk) | < C{R) | 1K) [ + w(k)
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oUu

v(B)]] < a(iEgTwHwHZgil(C(k) [ 4(k) H+'¢{k)))
(3.91)

I'ZNI

onde ((k) e w(k) sdo sequéncias de sinais ndo negativos que convergem para
zero.

Esta equacio pode ser reescrita como a sequir

[v(B)] < (B 2(R) |+ 6(k) {3.92)
onde :
Ny
(k) = o Y al((k) (3.93)
=Ny

Ny
§(k) = o ( lgTwl + | Zgzwm) (3.94)

2’=N1

Como ({k} e v(k) sdo limitados, tem-se que v(k) e &(k) também sdo
sinats nao negativos limitados, e a sequéncia (k) converge para zero. Por-
tanto, utilizando o Teorema 3.3, tem-se que {z(k}} ¢ {v(k)} sdo Limitados ¢
o sisterna em malha fechada dado por (3.67) € estdvel.
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3.6 Resumo

Neste capitulo descreve-se o algoritmo MBPC adaptativo baseado no mo-
delo SFO. O critério de custo ¢ descrito através das normas Euclideanas ou
infinita, e as restrigbes nos sinais de entrada e saida do processo sio 1Incorpo-
radas & lei de controle como inequagdes lineares a0 problema de minimizacao
do critério de custo. Com o objetivo de diminuir o tempo computacinal do al-
goritmo, desenvolveu-se um método subétimo para diminuicio do niimero de
restrigbes da lei de controle baseado na eliminacio de restricdes redundantes.

Comparado com outras estratégias de controle preditivo adaptativo, o al-
goritmo descrifo apresenta algumas vantagens, entre elas : ) Em relacao ao
modelo de resposta ao impulso, existern menos pardmetros para identificar,
o que melhora a qualidade da identificagéio. ii) Néo existe a necessidade da
especificacao da ordem e do atraso do modelo, o que representa uma vanta-
gem em relagao a controladores preditivos baseados em modelos estruturados
quando o conhecimento exato desdes pardmetros nio estiver disponivel.

Finalmente, o algoritmo de controle descrito, com criério quadrético e
horizonte de controle igual a 1, € estdvel em malha fechada atraveés da escolha




Capitulo 4

Controlador Preditivo Robusto

4.1 Introducao

Os controladores preditivos (MBPC - Model Based Predictive Control-
lers) s&o obtidos minimizando um critério de custo que é funcao da saida

prevista; dosimal-de teferéiicia & do esforco de controle. Nesta minimizacao,
é também considerada a existéncia de restrigoes nos sinais de entrada e safda
do processo. As previsdes da saida sio calculadas utilizando-se nm modelo do
processo e, portanto, o desempenho do sistema em malha fechada depende da
escolha apropriada do modelo de previsdo. Na maloria dos casos, utiliza-se
um tnico modelo linear para descrever o comportamento do processo. Fn-
tretanto, esta suposicdo é somente uma aproximagcao, acarretando incertezas
nos valores dos parimetros do modelo. Assim, é importante considerar na
fase de projeto, o efeito das incertezas do modelo na otimizacao da lel de
controle e na estabilidade do sistema em malha fechada,

O algoritmo de controle preditivo que considera de maneira explicita, no
calculo da lei de controle, incertezas estruturadas no modelo do processo
€ denominado controlador preditivo robusto (CPR). Esta abordagem para
o controle de processos incertos ¢ baseada na minimizacao (em relacio aos
incrementos futuros de controle) do maximo do critério de custo (em relacao
ao conjunto de valores possiveis para a saida prevista, que é calculado a partir
da incerteza estruturada do modelo), resultando na otimizacio on line de um
problema min-maz.

Esta proposta de controle preditivo robusto foi inicialmente apresen-
tada em [Campo e Morari, 1987].  Neste algoritmo, o modelo é formado
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pelos coeficientes da resposta ao impulso do processo incerto e, a partir
deste modelo, calcula-se o conjunto de valores possiveis para a previsio
da salda. O ecritério de custo é definido utilizando-se wma norma do tipo
infinita. Baseado no algoritrno proposto em [Campo e Morari, 19871, em
[Allwright e Papavasilion, 1992}, descreve-se uma estratégia para a resolucao
do problema miz-maz cujo objetivo é reduzir a complexidade computacio-
nal da lei de controle através da diminuigio do mimero de restricies. Em
[Zheng e Morari, 1993], analisa-se a estabilidade de um algoritmo CPR defi-
nido por um modelo derivado da resposta ao impulso do processo incerto e
por um critério de custo cujo horizonte de previsdo é fixo e proporcional ao
numero de coeficientes do modelo.

Outros algoritmos CPR foram desenvolvidos utilizando modelos de res-
posta ao impulso e ao degrau com coeficientes incertos, como por exemplo,
os descritos em [Cuthrell et al., 1989] [Biegler, 1989], para o controle do pro-
cesso benchmark Shell, cujo modelo apresenta incertezas nos valores dos ga-
nhos das fungoes de transferéncia. A lei de controle é obtida pela otimizacao
min-maz de um critério de custo do tipo quadrdtico. Nestes trabalhos, o
modelo do processo Shell com incertezas estruturadas é reescrito na forma
de representacio de estados, utilizando os coeficientes da resposta ao impulso

do processo. Neste caso, tem-se que o critério de custo é convexo em relacao
a incerteza paramétrica, isto é, & incerteza nos ganhos do processo. Con-
forme descrito em [Prett e Garcia, 1988], esta caracteristica & fundamental
para que a resolucio da lei de controle min-maz seja factivel,

Todos estes algoritmos sio baseados em modelos de resposta ao Impulso,
que geralmente possuem um niimero elevado de parametros, o que aumenta
a complexidade do célculo da lei de controle e da identificacdo do espaco de
pertinéncia dos parametros do modelo.

Outra abordagem para a modelagem de processos incertos no contexto de
algoritmos CPR. ¢ descrita em [Gutierrez e Camacho, 1995]. Esta proposta
se caracteriza pela utilizacdo do modelo CARIMA, que possui um nimero
menor de parametros incertos que os modelos de resposta ao impulso. Entre-
tanto, este tipo de modelagem necessita do conhecimento g priort da ordem
e do atraso do processo, e a resolucio do problema de otimizacio nio é
factivel quando existem incertezas nos parametros da parte auto regressiva
do meodelo pois, neste caso, o niimero de restricdes do problema min-maz
de otimizacdo € infinito. Para assegurar um niimero finito de restri¢oes, em
[Gutierrez e Camacho, 1995] faz-se uma discretizacio do espago de incertezas
formado pelos parametros da parte auto regressiva do modelo. Entretanto,
nao € possivel garantir que o sinal de controle obtido serd o valor 6time em



4.1 Introducao 103

relacdo ao problema min-maz.

Neste capitulo apresenta-se nm algoritmo de controle preditivo robusto
para processos incertos baseado na modelagemn por séries de funcées ortonor-

mais (CPR-SFO).

A modelagem por séries de funcdes ortonormais ( modelo SFO ) resulta
em uma representacao nao estruturada compacta para o processo, pode ser
também derivada para processos com acio integral e, quando utilizada no
contexto de algoritmos CPR, o sistema apresenta as seguintes caracteristicas
[Oliveira et al., 1996b] :

i} O sinal de controle obtido é étimo em relacdo ao problema de otimizacao
min-maz. Neste algoritmo, a convexidade da funcao de custo é assegurada
em relagdo a todos os pardmetros incertos do modelo. A utilizagdo de pro-
priedades de problemas de otimizacio min-maz de funcBes convexas permite
reescrever a lei de controle do CPR como um problema de otimizacio de
resolugao factivel e sujeito a um nimero finito de restrigoes.

17} O modelo descrito por funcées ortonormais com incertezas estrutura-
das € capaz de representar um processo estivel com um nimero bem menor de

parametros incertos que o modelo de resposta ao impulso. Assim, o problema
de identificacdo robusta é simplificado e diminui-se o esfor¢o computacional
na solugao do problema de otimizacio min-mazr da lei de controle.

i41) Nao é necessério o conhecimento a priori da ordem e do atraso do
processo.

) Existem condicdes suficientes para a estabilidade do sistemna em malha
fechada.

O algoritmo de controle preditivo apresentado a seguir, além de considerar
explicitamente as incertezas estruturadas do processo, também incorpora o
conhecimento a respeito das restrices do processo.

Nas secées seguintes, descreve-se um algoritmo de controle preditivo ro-
busto baseado em séries de fun¢des ortonormais - CPR-SF 0. A formulacao
do problema mién-mazx é apresentada na secao 4.2, onde também consideram-
se as restricoes nos sinais do processo. Os algoritmos de controle CPR-SFO,
resultantes da definicio das normas euclidiana e infinita para o critério de
custo, sao mostrados nas secoes 4.3 e 4.4 e, na secao 4.5, analisa-se a estabi-
lidade do sistema em malha fechada.
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4.2  Definicao da Lei de Controle

4.2.1 Introducao

O objetivo dos controladores preditivos & gerar uma evolugdo étima no
tempo do sinal de saida do processo otimizando um critério de desempenho.
Este critério é descrito em funcéo do erro de previsao da saida do processo
em reiagao a um sinal de referéncia especificado e de um termo que considera
o esforco de controle. A especificacio do critério é realizada utilizando-se

normas espaciais ¢ temporais, conforme discutido no Capitulo 3 deste traba-
lho.

Apés a definicao do critério de custo, este é minimizado em relacio is
variagoes futuras do sinal de controle, para se obter a sequeéncia Gtima de
sinais de controle a serem aplicados no processo. Porém, quando ¢ modelo
do processo contém incertezas estruturadas com limites conhecidos, outra
abordagem deve ser utilizada na otimizacio do critério de custo. Neste caso,
a lei de controle é derivada a partir da minimizacio do maximo do critério
considerando todos os modelos contidos na familia de modelos descrita pela

mcertezaparametrica Come Testltads, tem-se T problema de otimizacao
tipo min-maz e a sequéncia Stima de futuros sinais de controle & a melhor
para o pior caso entre todos os modelos descritos pelo espaco de incerteza.

Assim sendo, a lei de controle para os algoritmos MBPC Robusto é dada
por :

Au = argmin { max f(j(k+j/k,e) —wlk+ ), Aulk +j — 1/k).
J=Ni,. . N}

s.a (4.1)
Aulk+j/k)=0 ¥ j>N,

onde :

f{ ®)indica a medida de desempenho do sistema que é dada pela escolha
das normas espacial e temporal;

Ny € o horizonte inicial de previsdo;

Ny € o horizonte final de previsio:
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N, é o horizonte de controle;

u{k+j/k. ) é aprevisio da saida j passos a frente em funcdo da incerteza
parameétrica £, para ¢ € €. A previsio da saida é caleulada utilizando as
equagoes (2.96) e {2.91), que consideram os casos de Processos com ou sem
acao integral, respectivamente.

w(k) é o sinal de referéncia;

Aulk+/k) é a variagdo do sinal de controle no instante k - 7, calculada
em k;

A solugéo do problema de otimizacio (4.1} consiste de um vetor composto
de NV, futuras variagdes no sinal de controle dado por :

Au = [ Aulk/k) Au(k+1/k) ... Au(k+ N, —1/k) |7
(1)

Somente o primeiro elemnento de Aw é aplicado ao processo, isto é, u(k) =

5 L

AutkfkrFutt=1reno préxime instante de amostragem todo o procedimento
¢ repetido, conforme a estratégia do controle de horizonte deslizante (receding
horizon control).

Os critérios de custo mais utilizados em controle preditivo sdo o critério
baseado na norma euclidiana (critério quadratico) e o critério baseado na
norma infinita. Estes dois casos, no contexto do controlador preditivo robusto
baseado em séries de funcdes ortonorrmais (CPR-5FO0), sao discutidos nas
secoes 4.3 e 4.4. A seguir, descreve-se a incorporacao no algoritmo CPR-
SFO das restri¢des nos sinais de controle e de saida do processo.

4.2.2 Lei de controle para processos com restricoes

Frequentemente, sao encontrados na pratica processos com restricées nos
sinais de entrada e safda do processo, devido por exemplo a imitacoes fisicas
dos acionadores, especificacdes na qualidade do produto ou exigéncias de
seguranca. Estas restricoes se refletem em limites na amplitude e na variacio
do sinal de controle e na amplitude do sinal de sajda do processo. O CPR-
SFO, assim como os algoritmos MBPC de maneira geral, pode incorporar
este tipo de restricao na lei de controle e, a seguir é discutido o caso de
restrigdes na amplitude e na variacio do sinal de controle.
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As restrigdes nos sinais do processo sao consideradas como restricdes li-
neares no problema de otimizacio (4.1), ou seja, estas sio dadas por :

zzming?_t(k—{-jwi/k)gumaz Yi=1,...,N,
Aty < Aulk 47— 1/k) < Aupan Yi=1,...,N,

(4.3)

Neste caso, a lei de controle CPR-SFO é dada por :

A = a,.rgmin{meaéx J( g}(k~§»«j/’fc,5)ww('fe+j),Au('fc+j—ml/!c),
.] = *‘\’rla"' 1-[Vy ) }

s.a
Aulk+35/k) =0 v oj2 N, (4.4)
Umznﬁlé(k+j—1/k)5umax V]mi.,Nu
AuminSAu(k—*—jmi/k)gAumm Vi=1,...,N,

onde o vetor solugdo Awu é calculado de forma a satisfazer as restrigoes ope-

raciorais do processo representadas pelas inequagoes (4.3).

O conjunto de restrigdes no sinal de controle do processo pode ser escrito
linearmente em relacdo ao vetor Au, isto é :

Adu < v (4.5)
onde :
AA‘U. 'UAu A
AAu < v = [ A }Au < j: 0. } (4.6}

As matrizes Ap, e A, e os vetores Vaw € U, 530 calculados conforme
discutido na se¢io 3.2.2 do Capitulo 3.
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4.3 CPR-SFO com Critério de Custo
Quadrético

O critério de custo quadratico para algoritmos CPR-SFQ ¢ definido por :

Ny Ny
TalBwe) = D (glk+j/ke) —wlk+3) )+ 3 Adud(k 4 - 1/?) |
F=Ny i=1 4.7

onde A é um fator de ponderagao para os futuros incrementos no sinal de
controle.

A lei de controle CPR-SFO com critério quadrético é obtida otimizando
o0 seguinte problema min-maz

Ny Nu

. ~ S hoaYy , + % A 2@ C A

min { max { EN Gk +5/k,e) —wlk+ 7)) + E Adw (kb +7—1/k) } )
d7=iNy ek

5.8
Ummgu(k"é—jml/k)sumax Vi=1,... , IV (48)
AumanAu(k+]%1/k)SAumax v.]:ly 1£Vu

Assumindo que x*(Au) é a solucio do problema mé%x{ Jo(Awu, ) }, qual-

quer escalar u que satisfaca a
p2 J(Aue) Yee {4.9)

sera um limite superior de p*{Au). Portanto, este problema de otimizacio
é equivalente a :

R
S.a.
Umin S Uk + 7 = 1/k) < tpas Vi=1,....N,
Atpin < Aulk + § — k) < Aupoe Vi=1,... . IV,
a N (4.10)
D 9kt ik e) = wlk+5) )2+ S MMk 4 — 1/k) < 4
=N i=1

Yeec
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A formulacao vetorial deste problema é descrita a seguir. O critério de
custo quadratico (4.7), reescrito numa forma vetorial. ¢ dado por :

Jo{Qu.e) = Au"Q(e)Au+ fT(e)Aw + d(s) (4.11)

onde :

Q) = G'()G(e) + M, sendo I a matriz identidade

(4.12)

fle) = 2GT(e) (gyle) ~w ) (4.13)

dle) = (dile) —w )" (le) —w) (4.14)
w=[wk+N) wk+N+1) . owk+N,) "

(4.15)

Nestas equagdes, G(s) e i,(e) sdo calculados conforme mostrado na
secao 2.4.2.3.

Portanto, o problema de otimizacio (4.10) é igual a :

auy  #
s.a.
AAuw < v (4.16)

AutQe)Au+ Fle)Au+d(s) < Yee

Neste caso, a fun¢ao objetivo é linear e as restrigoes sdo lineares ou con-
vexas. Portanto, um détimo local do problema (4.16) ¢é também Stimo glo-
bal [Bazaraa e Shetty, 1979], isto é, a lei de controle nio admite étimos lo-
cais. Uma solugdo étima global para este problema, e consequentemente o
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valor otimo para Au(k), pode ser obtida através de um algoritmo de pro-
gramagao quadratica sequéncial { Sequential Quadratic Programming) - SQP
[Gill et al., 1981]. - -

O numero de restrigdes do problema (4.16} é fungdo da quantidade de
modelos contidos no espaco formado pelos pardmetros incertos e, uma vez
que esta_grandeza é.infinita, a resolucao computacional do problema (4.16)
somente € possivel se o critério de custo for convesxo em relacdao as incertezas
paramétricas ¢. Este problema é discutido a seguir.

4.3.1 Amnalise da Convexidade do Critério Quadratico

No problema de otimizacio dado pela equacéo (4.16), o nimero de res-
trigoes € funcao do nmimero de modelos formados pelos pardmetros incertos,
isto ¢, todos os modelos tal que ¢ € . Uma vez que  descreve infinitos
modelos, o nimero de restricées também ¢ infinito.

Para tornar possivel a resolucio deste problema, pode-se utilisar o se-
guinte teorema [Luenberger, 1984] :

Teorema 4.1 Seja f uma funcdo convera sobre uwm conjunto convezo, fe-
chado e limitado Q. Se f tem um mdrimo em 2, este € atingido em um
ponto exiremo de (1.

Comentério :  Quando o conjunto £ é um politopo, o mdximo de f é
atingido em um vértice deste politopo.

Assim, tem-se que todas as solucdes candidatas ao problema min-max
estao nos vértices da regido de incerteza (o espago formado por £1) se o critério
de custo for convexo em relacio aos parametros incertos {¢). Sabendo que o
numero de vértices de {2 é finito, a resolugdo numeérica do problema min-maz
de otimiza¢ao torna-se possivel.

A seguir, a convexidade do critério de custo quadratico (4.7) é investigada.
A parcela desta equagao que é dependente dos parametros incertos ¢ é dada
por :

N!J
Joa( D) = > (G(k + j/k,e) — wlk + j))? (4.17)

F=Ny
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A partir desta parcela, pode-se definir :

Tos(Awe) = (§k + j/k,2) — w(k + j))? (4.18)

Sabe-se que a previsio da safda do processo ¢ dada pela equagdo (2.91),
reescrita a seguir :

gk +i/k) = y(k)+ T (e)( K, — IAIk)+
Ny
()Y Kimmb Au(k +m — 1/k)

[P

€, para processos com agao integral, a previsic da saida é dada pela
equacao (2.96}, reescrita a seguir :

gk +5/k) = ylk)+ eT(e)(K; ~ DUk + T ()Kj1b ulk — 1)

(&) " Kjmmb Au(k +m — 1/k)

M=l

com ¢{¢) igual a :

cle) =€+ ée(s)

O vetor ¢(e} e a previsio da saida Y(k + j/k )} sao afins em relacio a c.
Portanto, pode-se utilisar o seguinte lema :

Lema 4.1 Uma fungdo composta flgl(e)), onde f € convera em relacio a
gle) e gle) € afim em relagdo a ¢, ¢ também convera em relacdo a ¢,

Uma vez que J, 5(Au, &) é convexa em relacao a g(k+j7/k,c) e j(k+75/k, )
¢ afim em relagdo a ¢, tem-se que Jg2{Au, £} e, consequentemente, JH{Au, )
sao fungoes convexas em relacio a ¢.

Portanto, a solucdo do problema de otimizacio (4.16) esta em algum
vértice de {2, e as restricdes que corresponderem a valores de ¢ diferentes dos
vértices de {2 podem ser eliminadas. Uma vez que os vértices de 2 formam um
conjunto finito cujo nimero de elementos ¢ fungao do nimero de parimetros
do modelo SFO, isto €, o mimero de vértices de 1 ¢ dado por 27, onde n é
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a dimenséo do vetor e(e), tem-se que o namero de restrigdes do problema é
fintto.

No caso de sistemas modelados pelas abordagens CARIMA on repre-
sentagao de estados, a previsao da safda nio é afim em relacio a incertezas
nos parametros da parte auto regressiva do modelo. Portanto. nio é possivel
garantir a convexidade do critério de custo nestes casos. Este fato constitui

uma limitagdo para a implementagao de controladores preditivos robustos
baseados em modelos CARIMA .

O ndmero de restri¢des do problema (4.16) é diretamente proporcional ao
numero de vértices do dominio de incertezas £, que por sua vez é dado por
2%, onde n é o ndmero de funcdes ortonormais utilizadas na modelagem do
processo. Portanto, quanto menor for o nimero de parametros do modelo.,
menor serd o esforco computacional da lei de controle, devido a utilizacio de
um ndmero menor de restri¢des no problema de otimizacio. Conforme dis-
cutido no Capitulo 2, a abordagem por séries de fungdes ortonormais ( SFO)
modela o processo utilizando uma quantidade significativamente menor de
parametros que os modelos por resposta ao 1mpulso. Como consequéncia,
tem-se gue a utilizacao de modelos SFO reduz o esforco computacional no

calculo da lei-de-controle-CPR. em relacio aos modelos de Tesposta ao im.
pulso.

4.3.2 Solucao Subédtima para CPR-SFO com Critério
Quadraitico

O problema de otimizacao (4.16) ¢ resolvido através de um método SQP,
porém, a resolugio on-line de um algoritmo SQP pode néo ser trivial. Nestes
casos, uma solugéo subétima pode ser obtida utilizando algoritmos de pro-
gramagao quadratica (QP) [Biegler, 1989] se 0 mdximo do critério de custo
for aproximado pela soma dos erros maximos da previsao da salda em relacio
a referéncia, conforme é mostrado no desenvolvimento a seguir.

Assim, substituindo a seguinte parcela da fungio objetivo do problema
de otimizagao (4.8)

Ny

max > (§(k +j/k.e) ~w(k + ) )? (4.19)
J=N

por
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N
Ny

3 max { §(k + j/k, &) —w(k + j) )* {4.20)

J=Ny

pode-se obter uma nova fungio objetivo, que representa um limite superior
em relagao a funcéo objetivo original, uma vez que a refagdo abaixo é sempre
verdadeira :

Ny
> max { (4(k+j/ke) —w(k+j) )2} >
=Ny
Ny

max {33k + g/ kse) =k + ) )y 121
J=Ny

Portanto, a solugio obtida é subdtima em relacio aquela dada pelo pro-
blema (4.8).

Neste caso, a lei de controle é obtida pela seguinte otimizacio -

Ny Ny
| L —
min { 5}4\: max { (§(k + j/k,e) = w(k + j)) H;,\Au (k+j—1/k)}
J=Ny .y
5.4 o
Umin < U(k ‘é‘j - 1/!6) < Upax \7'/_] = b, .. ?j\fu («L22)

L\Ummﬁ AU(nlC‘%j‘"“l/k) gﬂumw VJ: | L

Através de um raciocinio analogo ao desenvolvido anteriormente, o pro-
blema de otimizagdo {4.22) pode ser reescrito como a seguir :

Ny Nu
min Y @+ 3 Ak +j —1/k)
7=1

AU.p

J=M
5.4
Ummg'M(k"f‘j“’“l/k)Sumam \Vlj:I.,Nu (423)
Aumin S Au(k'+J - l/k) s Aumcw: \7/] == 11' . '«'A'rﬂ

~py Sk +ilke) —wlk+5)<p; YeeQ Vji=N,... N,
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onde ;

p={pn, oy, |7 (4.24)

Reescrevendo em uma forma vetorial, chega-se a :

. T T
ﬁ’}i Wop+ Adut Au

s.a ]
Adu < g (4.25)

—p < Gle)Au+ g(e) —w Sp Yeel

Através deste procedimento, a lei de controle é descrita na forma de um
problema de programacao quadratica. A resolugdo de um problema de pro-
gramagcao quadratica (QP) ¢ mais simples que a resolucao de um problema
de otimizacio com restri¢cdes nio lineares {através de algoritmos SQP). Por-
tanto, a obtencdo do sinal de controle torna-se mais simples que a estratégia

apresentada inicialmente. Por outro-lado, o sinal de-controle obtido repre-
senta uma solugio subdtima em relacio ao problema min-maz original.

4.3.3 Exemplos
4.3.3.1 Exemplo 4.1 :

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CPR-SFO com critério
quadritico no controle de um processo cujos parametros variam dentro de
limites conhecidos.

- O processo & definido pela seguinte funcdo de transferéncia
[Campo e Morari, 1987], com 0 < & < 1 :

1 I —2541 1
G(s) = . -
() 105+1+“{103+1 95 + 1 103+1} (4.26)

A funcio de transferéncia nominal deste processo ¢ definida como sendo :
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1

(G (8) =
(s) 105 + 1

2

(4.27)

e o periodo de amostragem é igual a 1 segundo.

O modelo por séries ortonormais é obtido pela escolha para o pdlo p
igual a 0.9, a fim de representar aproximadamente a dindmica do modelo
nominal'. Assim sendo, tem-se que wma série de 8 funcdes é suficiente para
a modelagem do processo, isto €, n éigual a 8. A matriz A e o vetor b sio

calculados utilizando estes dois parametros.

As quatro primeiras colunas da matriz A sdo :

-

0.9 0 0 0
0.19 0.9 0 0
—0.171 0.19 0. 0
0.1539 —-0.171 0.19 0.9
—-0.1385  0.1539  —0.171 0.19
0.1247  —~0.1385  0.1539 —0.171
—0.1122  0.1247 —0.1385 0.1539
0.101  —0.1122 0.1247 —-0.1385 |
e as quatro tltimas sdo :
0 0 0 0 ]
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 ¢ 0
0.9 0 0 0
0.19 0.9 0 0
-0.171  0.19 0.9 0
- 0.1539 —0.171 0.19 0.9 ]

O vetor b é ignal a :

N

e através da minimizacio do critério (2.33)

secio 2.2.3

ote que o valor 6timo obtido a partir da resposta ao impulse do modelo nominal
€ igual a p = 0.925, conforme discutido na
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e

0.4359
~0.3923
0.3531
~0.3178
0.2860
—0.2574
0.2316
| —0.2085 |

O vetor ¢(c) com pardmetros incertos ¢ obtido através do conjunto de
respostas ao impulso do processo (4.26), isto é, para « entre 0 e 1, e segundo
a metodologia apresentada na secio 2.3.3. E dado por :

[ 0.1849 +£,0.0709 77
0.0683 + £,0.0230
—0.0392 + £50.0267
0.0255 + £,0.0250
—0.0165 + £50.0216

0.0106 + ¢60.0175
—0.0069 + £,0.0135
0.0044 + £50.0099

Os parametros do CPR-SFO sio dados por: Ny=4 N, =10, N, =1e
A = 0; e a lei de controle é calculada através de um algoritmo de otimizacao

SQP.

Na figura 4.1, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de &,

Através destes resultados, pode-se observar que o CPR-SFO é capaz de
controlar um processo com parimetros incertos e que o desempenho do sis-
tema em malha fechada é satisfatério para valores de « que variam emn todo
0 espac¢o de incertezas.

Uma comparacio do CPR-SFO com o algoritmo de controle preditivo
GPC ¢é apresentada na figura 4.2. O modelo selecionado para o GPC ¢ do
tipo CARIMA e corresponde ao modelo nominal do processo (4.27). E dado

por :

(1—-0.9048¢"" ) y(k) = 0.0952 u(k —1) (4.28)
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Sinais de saida e referéncia

T ¥ T T ¥ ¥ T

Sinais de controle

T T 1 T

: ; ! :
20 25 30 35 40
Tempo em segundos

Figura 4.1: CPR-SFO com critério de custo quadrético, Leg. : linha ponti-

lhada, £=0; linha traco-ponto, £=0.5; e linha continua, k=1

Nesta comparacgdo, os valores de x variam no tempo como a seguir :
£ = 0, até 75 segundos; £ = 0.5, entre 76 e 155 segundos; e kK = 1, apds
156 segundos. Os pardmetros de sintonia do GPC sio iguals aos selecionados
anteriormente para o CPR-SFO, sendo que o algoritmo GPC é implementado
com um polinémio I [Oliveira et al., 1996a] [Mohtadi, 1988 igual a 1 —0.8¢~1
para melhorar a robustez do sistema em malha fechada, uma vez que este
é instavel em relagdo i incerteza parameétrica do processo, isto é, quando «
tende a 1.

Através da figura 4.2, pode-se observar que o CPR-SFO apresenta va-
riagoes de desempenho em malha fechada bem menos importantes que o
GPC, que apresenta oscilacdes indesejaveis na variavel de safda quando &
tende para 1, significando uma melhor robustez do sistema com CPR-SFO &
variagdes na dindmica do processo.

Além de apresentar um desempenho superior ao GPC com modelo fixo, o
algoritmo CPR-SFO n3o apresenta transitérios significativos apés a mudanca
nos parémetros do processo. FEsta caracteristica é cornum em métodos de
controle adaptativos devido & fase de adaptacao de pardmetros.
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Sinais de saida e referéncia
1.5 T ¥

0.5 L I i i
O 50 100 150 200

Sinais de controle

L i
Q 50 100 150 200
Tempo em segundos

Figura 4.2: CPR-SFO ( linha continua ) e GPC ( linha traco-ponto ) no
controle de wm processo variante no tempo

Neste exemplo, o modelo baseado em séries de fungoes ortonormais per-
mite representar o processo (4.26) com apenas 8 parametros incertos. O
modelo de resposta ao impulso para este processo necessita de pelo me-
nos 50 coeficientes. E importante lembrar que o niimero de restrigdes do
problema de otimizacio SQP ¢ proporcional a 2%, Para o modelo SFO
tem-se 2" = 2% = 256 e para o modelo de resposta ao Impulso fem-se
2" = 2% = L126x10%, logo, a utilizagdo do modelo SFO representa uma
reducao significativa do esforco computacional do algoritmo de controle.

4.3.3.2 Exemplo 4.2 ;

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CPR-SFO com critério
quadratico no controle de um processo com restri¢ées nos sinais de controle
e cujos pardmetros variam dentro de limites conthecidos.

O processo é definido pela funcéo de transferéncia (4.26) e as restriches
na variavel de controle sio dadas por (k)] < 2e |Au(k)] < 1.

O modelo do processo e os parametros de projeto sao iguais aos descritos
no Exemplo 4.1, e a informacio a resperto das restricdes é incorporada na lei
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Sinais de saida e referéncia

T 7 T T H —
0.0 : ; : ; . i ;
s} 5 10 15 20 25 30 35 40
Sinais de controle
T T El H T T F
2 - e
1.5+ -
0.5 ; ; ; ; ; ; .
o} 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo em segundos

Figura 4.3: CPR-SFO com critério de custo quadratico e restri¢bes.no-pre

cesso, Leg. : linha pontilhada, #=0; linha traco-ponto, k=0.5; e linha
continua, k=1

de controle conforme mostrado na secao 4.2.2,

Na figura 4.3, term-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de «, quando o processo apresenta restricoes na varidvel
de controle. Através destes resultados, pode-se observar que o CPR-SFQ é
capaz de controlar um processo com restricdes nos sinais de entrada e com
parametros incertos. O desempenho do sistema em malha fechada nio apre-
senta variagoes significativas quando a dinimica do processo varia dentro
do espago de incertezas. Em relagdo ao sistema sem restrigoes, ilustrado na
figura 4.1, neste exemplo o sinal de controle foi mantido dentro das especi-

ficagbes pelo CPR-SFO.

4.3.3.3 Exemplo 4.3 :

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CPR-SFO com critério
quadratico no controle de um processo com acao integral e cujos pardmetros
variam dentro de limites conhecidos.
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Seja a seguinte funcio de transteréncia do servo-metor descrito no exem-
plo 3.3 pela equacao (3.39), cuja inércia da carga J pode variar £50% em
torno de-seu valor nominal dado por .02 :

i. :
Gs) = 5 (4.29)
3{0.05s + 1) (5555 + 1)

0.02

O periodo de amostragem ¢ igual a 0.1 segundos.

O modelo por séries ortonormais é construido utilizando a funcio de trans-
feréncia nominal do processo, com polo p selecionado igual a p=023eo
namero de funcdes da série igual a 6 (n = 6). A matriz 4 e o vetor b sio
calculados utilizando estes dois parametros.

A matriz A é igual a :

—0.0115  0.0501 —0.2178 0.9471 0.23
| 0.0027  —0.0115  0.0501 —0.2178 0.9471 0.23

[ 0.23 0 0 0 0 0 ]
0.9471 0.23 0 0 0 0
—0.2178 0.9471 023 0 0 0
0.0501 —0.2178 0.9471 0.23 0 0
0
2

oF

O vetor b ¢ igual a -

b=1[09732 -0.2238 0.0515 —0.0118 0.0027 ~-0.0006 "

O vetor ¢(e) com pardmetros incertos & calculado a partir da variacio da
resposta ao impulso do processo (3.39) quando J varia em torno de seu valor
nominal e utilizando a metodologia apresentada na secio 2.3.3. E dado por :

[ 0.8412 + £,0.2743 17

0.1105 + £,0.0158
0.0262 + £50.0678
0.0082 + £,0.0097
0.0019 + £50.0066
| 0.0007 + 50.0014

ele) =
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Sinais de saida e referéncia

150

_0'4 1 I I3 L
s} 50 100 150 200
Tempo em segundos

Figura 4.4: CPR-SFO no controle de um Processo com. agao.integral

Os parametros do CPR-SFO sio dados por: Ny=1, N, =10, N, =1e
A = 0; e a lei de controle é calculada atraveés de wum algoritmo de otimizacio

SQP.

Na figura 4.4, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de J, isto é, J = 0.02, no primeiro periodo da referéncia,
J == 0.01, no segundo periodo da referéncia e .J = 0.03, no terceiro perfodo da
referéncia. Pode-se observar que o desempenho do sistemna em malha fechada
nao apresenta variagoes significativas para valores de inércia que variam em
torno do valor nominal.
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4.4 CPR-SFO com Critério baseado na
Norma Infinita

Neste caso, o critério de custo é dado por :

Joo( Dt 6) = max | Gk + j/k,€) —w(k+5) | j=Ny,...,N

Y

(4.30)

A lei de controle CPR-SFO com norma infinita é obtida resolvendo o
seguinte problema :

mip { max { max {9k +j/k,e) —w(k+j) | j=N,.... N }}

S.a
Umin Sulk+7 = 1/k) < e Yji=1,... N,

. ) {4.31)
Aty < Au(k+ 5 — 1/k) < Aty Y5 =1,... A

Seguindo o mesmo desenvolvimento apresentado na se¢ao anterior, o pro-
blema de otimizagio min-maz do CPR-SFO pode ser reescrito como a seguir :

mo
5.4
Umin =Wk 47 = 1/k) < ey Vi=1,... LN,
Atmin S Au(k+7 = 1/k) < Atppe ¥ji=1,....N, (4.32)
—p S gkt ke —wlk+7) <u Vi=N,...,N, e
Ve € 0
que é equivalente a :
Auw
s.a .
AAu < v (4.33)

<G Aut e —w < Vee

onde pp= [ p ... ,L{,]T.
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Este é um problema de programacio linear, onde um étimo local para
(4.33) também € o Stimo global.

A lej de controle CPR-SFO dada pelo problema (4.33) possui infinitas res-
trigées. contudo um desenvolvimento analogo ao apresentado na secao 4.3.1
pode ser realizado para o CPR-SFO com critério baseado na norma, infinita.
Neste caso, tem-se que a lei de controle é descrita por um problema de oti-
mizacao com um nimero de restrigdes proporcional ao nimero de vértices do
dominio de incertezas do modelo, isto é, o nimero de restrigoes é proporcional
a 2",

Além disso, € possivel obter, neste caso, uma solucdo analitica para
max.en Joo (A, £}, conforme é mostrado a seguir. A utilizacao desta pro-
priedade na resolucdo do problema min-maz da lei de controle CPR permite
eliminar a relacio exponencial entre o niimero de restrigoes do problema de
otimizacdo e o ndmero de parametros incertos do modelo. Portanto, esta
abordagem representa uma soluciio mais eficiente para o calculo da lei de
controle CPR com critério baseado na norma infinita sob o ponto de vista
de redugédo do esfor¢o computacional.

__Seja o seguinte subproblema. da lei de-controle CPR-com critério-haseado— -

na norma infinita :

max . _max Lk +7) ~ 4k +5/k,e) | (4.34)

Propesicdo 4.1 O problema de otimizagao (4.34) pode ser reescrito como
q sequir :

max max |wlk+7)~glk+j/ke)| =

249 ijl,...,;\ly

i Lwlk +5) = { GiAu+ gk +/k) } 1+ (4.35)

DL ey + el Au | )

i1

onde :

ik +7/k) = y(k) + " (K; — HAl(E) (4.36)
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Uy =[Kmb.. K nb] W e RN (4.37)
Gi=8; cGje RN (4.38)
Vi = - DALY er e R™ (4.39)

€ ¥;i € 0 1-€ssimo coeficiente de Vi € Wiy € ai-éssima linha de b,

A prova da proposicio 4.1 é apresentada a seguir.

Pela substitui¢io da equacio do preditor da saida (2.91) 2 no pro-
blema (4.34), obtém-se :

_max - max|w(k+ 7)) — { y(k) + e (e)(K; — DALK)+
. .

)Y K b Aulk +m—1/k) ) | (4.40)

ezl

Da definicio de e(z) (equacio (2.44}), e utilizando as definicdes (1.36),
(4.37) e (1.38), tem-se que :

_max o max | w(k 4+ )~ { 0k + /k) + ST () (K, — DAL+
i=Np LNy £E¢

,,,,,,

Gidu+ el ()W, Au } | (4.41)

Utilizando a definicao (4.39),
segue :

a equacao acima pode ser reescrita como

joipax o omax|wk 4 ) = { gk +j/k) + Gau b+

n
Do el =Sy~ 6eW g gAu | (4.42)

=]

2Um resultado andlogo pode ser obtido para o caso de processos com integradores
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Sabe-se que, se |g;] <1 Vi com a R, cec € R", tem-se :

maxfa+ e = ja| + ¥ || (4.43)

1=1

Aplicando a igualdade (4.43) na equacio (4.42), chega-

s€ a proposicao 4.1,
reescrita a seguir :

T e lwlk ) =gtk +i/ke) | =

pax, A wlk+5) = { @k +j/k) + GiAu } [+

J=Ny .,

Zi éCi'Yj,i “+ (SCi‘Ifj’(i’;)ﬁX”{L I }

=1

Portanto, através da proposicio 4.1, a lei de controle CPR-SFO com
critério de custo baseado na norma infinita pode ser reescrita como a seguir :

min_max {wk+7) ~ {§i(k+j/k) + G, Au} |+

jm
Z | beimvi + bWy Au |}
=1
5.4

Umin < (k47— 1/k) <y, Vi=1,...,N,
Atmin < Aulk + § — k) < Atipge ¥V = L., N,

K

(4.44)

Reescrevendo-se o problema de maximizagao acima como um problema
de minimizacio do supremo da fungéo objetivo, obtém-se :

IR
5.4
Umin SU(;L+jw1/k) =< Umaz v_] = 1., 1fru
Aummf_AU(k—!-jwl/k)SAumm ijl’”_j_gvu
|wlk + ) = {9,k +j/k)+ G, Au } |+ (4.45)

Z I 60{’”,5 -+ 565‘]?]"(1-!;) Ay ! <p V= Ny, ... N

Yy
=i
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ou

min
Al ,p

s.a.
Ui SUk T = 1R St V=1, , N,

Atmin < Aulk+7 = 1/k) < Atpye Vj=1,... N,

a; - Z bi’j < Jil \7’] = j\fh P ,ny (44:6)

=1
a; = fw(k+j)m{§1(k+j'/k)+_(}mj/_\u}| Vi=N,...,N,
(l)i’j = 1665’)’3",{ -+ 681"1’3',(,;,:) Aul Vj. = 1V1,... ,.‘Nyg Vi = }” .1

As restrigdes de igualdade para a; € b;; podem ser substituidas por res-
trigoes de desigualdade sem que esta modificacdo altere a solucio étima do
problema. Isto deve-se a que restricdes de desigualdade para a; e b; ; estdo
sempre ativas® na solucio étima, devido & restrigao de desigualdade sobre p.

Assim sendo, pela transformacéo das restricoes de igualdade em restricdes
de desigualdade, obtém-se :

stpns
5.4,
Umin S ulk+ 5 —1/k) < ups Yyi=1,...,N,
Atmin < Aulk+ 7~ 1/E) < Aoy Yi=1,...,N,

aj"E“sz‘_jS//L ij;’\fl,...7z’V’y (4.47)
=1
—a; S wlk+ ) =g, (k+j/k) - G; Au < a Vji=Ni,...,N,

wbi,j < 561")%7; + 5Cg@js{5’:} Au < bz',j V7= Ni, ... ?_Ny, Yi=1,....n

onde - e B sdo, respectivamente, um vetor e uma matriz contendo os ele-
mentos a; e b; ;.

3Uma restricio de desigualdade j de Gz < h é considerada ativa em um ponto 2%,
quando g; .®" = h;, onde g;. é a j-ésima linka da matriz ( e h; é o j-dsimo elemento do
vetor k.
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O problema descrito pela equacio {4.47) é de programacio linear (PL)
e sua solucio Gtima é igual Aquela obtida pelo problema (4.32}. Porém,
neste PL. o nimero de restricdes é igual a 4N, + (34 2n)(N, — N, + lleo
numero de varidveis é igual a N, + | + (1+n)(N, — Ny +1) {as varidveis sio
(Au. . a;.b;;)). Por outro lado, no problema (4.32), o nimero de restricoes
éigual a 4N, + 2N, — Ny + 1) e o nimero de variavels é igual a Nu 4 |
(as varfdveis sao (Awu, u)). No problema (4.47), o nimero de restricoes e de
varidveis € linear em relacio ao nimero de parametros incertos do modelo e,
portanto, esta abordagem é malis eficiente para resolucao da lei de controle,
sob o ponto de vista de esforco computacional. Fsta caracteristica é mostrada

a seguir.

[}

O método Simplex para resolucao de PL encontra a solucdo Stima, em
geral, entre r e 1.5r iteracdes [Luenberger, 1984], onde r é o mimero de
restrigoes do problema.

Através destes dados, tem-se que a utilizagido da metodologia proposta
diminui o esforco computacional do algoritmo de otimizacio e reduz a sen-
sibilidade deste esforco em relacdo ao mimero de paridmetros incertos do
modelo.

Utiliza-se 0 exemplo a seguir para ilustrar este desenvolvimento. Seja um
CPR-SFO, com N, = 1, Ny =10 e N, = 1 e, para efeito de cotTnparacio,
dois modelos SFO cuja quantidade de parametros incertos é dada por n = 4
e por n = 8. Afravés da resolucdo da lei de controle pelo problema (4.32)
quando n = 4, um algoritmo Simplex encontra a solugio dtima com um
ntimero aproximado de 324 a 486 iteragdes. Quando n = 8, a solucio Stima
€ obtida apds 5124 a 7686 iteracoes. Através da resolugao do problema, (4.47)
quando n = 4, o nimero aproximado de iteracoes do algoritmo Simplex para
obtencgdo da solugdo 6tima é de 114 a 171 iteragdes e, quando n = 8, de 194
a 291 iteragoes.

Portanto, esta metodologia de resolucio do problema min-mazx, além
de reduzir o nimero total de iteracses do algoritmo de otimizacio {redu-
zindo, como consequéncia, o esforco computacional}, reduz a sensibilidade
do numero de iteragdes em relagio ao mimero de parametros do modelo.
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~3

4.4.1 Exemplos
4.4.1.1 Exemplo 4.4 :

A seguir, ilustra-se o desempenho do algoritmo CPR-SFO com critério
de custo baseado na norma infinita no controle de Um processo com res-
triches nos sinais de controle e com parametros que variam dentro de limites
conthecidos.

O processo é definido pela funcio de transferéncia {4.26).

O modelo do processo e os parametros de projeto sdo iguais aos descritos
no Exemplo 4.1.

Em geral, no caso do algoritmo CPR-SFO com critério baseado na norma
infinita € necessaria a utilizacio de um horizonte inicial de previsao N; maior
que 1. Neste exemplo, N; é igual a 4. Isto é devido & existéncia de modelos
de fase nao minima entre os modelos pertencentes ao espago de incerteza.
Quando isto ocorre, as tendéncias opostas entre modelos dentro do espaco
de incerteza fazem com que a solugao dtima do problema LP tenda a Zero,

’

isto €, o valor Stimo-para-u{k} ézeroPara-evitareste fendmiens; o Horizonte
inicial de previsdo deve ser selecionado de forma que o horizonte de previsio
nao contenha a resposta inversa dos modelos de fase ndo minima.

As restrices na variavel de controle sio as mesras do Exemplo 4.2, isto
é, sao dadas por : |u(k)] < 2 e |Au(k)| < 1.

Na figura 4.5, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada para
diferentes valores de « e para o processo sem restrigoes. Na figura 4.6, tem-
se o desempenho do sistema em malha fechada para o caso do processo com
restrigées nos sinais de controle.

Através das figuras 4.5 e 4.6, pode-se observar que o CPR-SFO é capaz
de controlar um processo com parametros incertos e com restrigoes nos sinais
de controle. O desempenho do sistema em malha fechada, € satisfatorio para
valores de £ que variam em todo o espago de incertezas.
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Figura 4.5: CPR-SFO com critério de custo baseado na norma infinita, Leg. :
linha pontilhada, x=0; linha traco-ponto, k=0.5: e linha continua, s=1
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Figura 4.6: CPR-SFO com critério de custo haseado na norma infinita e

restricoes no processo. Leg.
k=:{).5; e linha continua, k=1

linha pontilhada, x=0; linha traco-ponto,
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4.5 Estabilidade do Sistema em Malha Fe-
chada

No contexto de controladores preditivos, a maioria dos resultados sobre
estabilidade sdo desenvolvidos a partir da suposigao de que o modelo do
processo € exatamente igual ao processo real. Porém, esta é uma SUPOsicao
dificil de ser encontrada na pratica e, portanto, torna-se tamhém necessirio o
estudo da estabilidade do sistema em malha fechada na presenca de incertezas
no modelo.

No caso de controladores preditivos robustos, em [Zheng e Morari, 1993]
analisa-se a estabilidade de um algoritmo CPR com critério de custo baseado
na norma infinita com um modelo dado por :

y(k) = y(k— 1)+ 3 hdu(k— 1) (4.48)

im]

onde h; sido os coeficientes da resposta ao impulso do processo.e.cada coefi-

ciente h; possui um intervalo de incerteza.

Neste caso, o sisterna em malha fechada é estdvel através da definicao
de um horizonte de previsio com valor fixo e proporcional ac nimero n,
de coeficientes da resposta ao impulso do processo. A metodologia para a
analise da estabilidade deste controlador é adotada nesta, se¢ao.

A seguir, discute-se a estabilidade do algoritmo CPR com modelo baseado
em séries de fungdes ortonormais (CP-S FO}, em particular, no caso do critério
de custo baseado na norma infinita.

4.5.1 Estabilidade

Seja a lei de controle CPR-SFO, para o caso sem restrigoes e com critério
baseado na norma infinita, dada pelo seguinte problema min-maz :

Awu = argmin | max j:[%?f{j\fyf w—glk+j/ke)| }

(4.49)

onde w € o sinal de referéncia, que supde-se constante no tempo.
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Desta forma, Ji. é definido como sendo o valor Gtimo para o critério de
custo que ¢ calculado como mostrado a seguir :

2 i b — (kL il e
Je = min max joimax fw— gk +j/k.e) | (4.50)

Conforme discutido na secio 2.4.2.2. tem-se que o conjunto de todas as

previsoes da saida g{k + j/k,c), Ve € JQ, ¢ definido pela equacao (2.100),
reescrita a seguir :

Vk+i/k0) 2 {§lh+j/ke) - ceQ}

e a saida do processo medida em k+ 1 est4 incluida no conjunto de previsdes
em k + 1, calculada em &, isto é :

ylk+1) € Y(k+1/k,Q)

Proposicao 4.2 Seja a lei de controle CPR-SFO dada pela equagdo (4.49).
Através da selecdo do horizonte de previsdo tal que, Ny > ni+N,—1, onde ni
€ a ordem do modelo de resposta ao impulso necessdria para descrever todas
as respostas ao impulso associadas com o modelo SFO (equagdo (2.49)) para
tode & € Q, tem-se que o valor do critério de custo € tal que Jiyy < Ji. Isto
significa que o critério de custo ¢ limitado no tempo e, como consequéncia,
o sistema em malha fechada € estdvel.

A prova da proposigio 4.2 é apresentada a seguir,

Seja um valor para o critério de custo em k& + 1, Ji,4, calculado através
do seguinte vetor de sinais de controle :

Aur(k+1/k +1) Aulk +1/k)

Au® = : :
Aw(k + Ny JE+1) 0

entao, J{,, éigual a :
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r = C  jw =gt ifk+1,¢ 4.
Jisn = max i Jw= g (k414 k4 Le) | (4.52)
onde §*(k+ 1+ j/k+1,2) é a previsio da saida em & + 1+ 7, caleulada
em k + 1, com Au(k) = Au(k/k) e Au*. Sabendo que Au”" nao contém
necessariamente os valores dtimos para o sinal de controle em k + 1, tem-se
que :

ch-l-i S JF:+1 (453)

A equacgao de previsio da saida (2.90) do modelo SFO com incertezas
estruturadas é reescrita abaixo :

glk+j/ke) = glk+j—1/k) + T (e) AT ALk +
Ny

&) > A" Aulk +m — 1/k)

mml

A partir da definigao de ni, tem-se que A°, para 7 > ni— 1. tende a zero?

Assim sendo, a previsio da saida (2.90) é constante para todo j > ni-+ N, —1.
Portanto, utilizando a equacio (4.50), tem-se que Jii1 € dado por :

Jiiy = max  max fw—g"(k+1+j/k+1,e)]
=E0] J=NL L Ny —1
\?”Nyani—é—Nuw—l (4.54)

ou

Jier = -+ ik
Jiy = max jﬂgiﬁ‘%fw gkt /k+1,e) |

VI\Tyan{-jVuwl {45")
O conjunto de previsdes da saida §(k + 2/k +1,¢) é dado por :

-

V(k+2/k+1,Q) = {ylk+1)+e"(e){ AA(E+ 1)+
bAw (k+1/k+1)} : ce} (4.56)

*A resposta ao impulso do modelo SFO ¢ dada por : ylk,e) = e(e)A* b, ¥z € Q
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Substituindo ALk + 1) e Auw(k + 1/k + 1) obtém-se :

Yk +2/k+1.9) ={y(k+1)+ el () APAL L)+
AbAu(k/E) +bAu(k +1/k)} 1 e € Q }a.

a7)

Da mesma forma, a equacio de Y(k + 2/k, 1) é igual a :

Vlk+2/k,Q) = {3k +1/ke) + cT(c){ A2AU(K)+
AbAu(k/k) + bAu(k +1/k) } 1 c € Q) (4.58)

. Umavez que y(k+1) € Y(k +1/k, Q), tem-se que Y*{k + 2/k+1,0) C
Yk +2/k, Q).

Repetindo o mesmo procedimento para os outros passos de previsio,
chega-se a :

Y (k+3/k+1,Q) € Pk + j/k,Q) (4.59)

Isto ¢ o mesmo que :

{J:MI?-?X v [ww-g}*(k+j/ic+1,s)§ reefll C

{ max bw—glk+7/k )| - e}
¥

D y=Ny L

(4£.60)

Portanto, pelas defini¢des (4.50) e (4.52), obtém-se J7,, < Jy e, conse-
quentemente, utilisando a equacio (4.53), tem-se que Jppy < Jp.

4.5.2 Exemplos
4.5.2.1 Exemplo 4.5 :

Neste exemplo ilustra-se a condicio suficiente para a estabilidade do sis-
tema em malha fechada, utilizando o algoritmo CPR-SFO com critério ba-
seado na norma infinita.
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Sinais de saida e referéncia
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Figura 4.7: Desempenho do sistema em malha fechada, Leg. : linha continua,

Hy; e linha traco-ponto, H,

Seja um processo dado por :

H{g™") = hig™ + hyg™?; onde 0.5 Shi<le04d <hy <06
(4.61)

O modelo SFO deste processo com incertezas estruturadas é calculado a
seguir. O pdlo das funcdes ortonormais é selecionado na OTigen1, uma vez
que este é o valor otimo segundo o critério (2.33). Através desta selecio de
p, tem-se que um modelo com n = 2 & suficiente para a aproximacao do
processo. Assim, o modelo SFO é dado por

(1] o[}

O vetor (e} é calculado segundo a metodologia apresentada na secio 2.3.3
e & dada por :
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ele) = [ 0.75+£10.25 0.5+2,01 |

Para satisfazer a condicao suficiente de estabilidade do sistema em malha
fechada, o horizonte final de previsio N, deve ser no minimo igual a ni +
Ny —1,0u Ny 2 N, + 1, pois ni é igual a 2.

Assim sendo, os pardinetros de regulagem do CPR-SFO sio selecionados
como sendo Ny =1, J y=2e N, =1.

A figura 4.7 mostra o desempenho do sisterna em malha fechada, quando
0 processo real é igual a Hy(¢™!) = 0.75¢™1 + 0.5¢"2 e quando este ¢ igual a
Haylg™") = ¢7' 4+ 0.4¢72.

Observa-se que o sistema é estdvel em malha fechada para os dois proces-
sos apresentados. E importante destacar que o sistema em malha fechada com
o CPR proposto em [Campo e Morari, 1987], que utiliza 0 modelo cldssico de
resposta ao impulso, é instivel para o processo Hy{q™"), conforme mostrado
em [Zheng e Morari, 1993].

4.5.2.2 Exemplo 4.6 :

Neste exemplo ilustra-se a condicio para a estabilidade do sistema em
malha fechada utilizando o algoritmo CPR-SFO com critério baseado na
norma infinita e o processo apresentado no exemplo 2.3 do Capitulo 2.

Seja o processo dado pela equacao (2.37), reescrito a seguir :

2

. 1.25¢7 + 0.65¢~2
Gla™) = I —0.6¢71

Dois modelos baseados em séries de fungdes ortonormais com incertezas
estruturadas, calculados em funcéo da escolha do polo p e a partir da resposta
ao impulso com incertezas, sio apresentados no Exemplo 2.3. A seguir é
atilizado o modelo SFO com pélo igual a 0.35. O nimero de fun¢oes da
série € truncado em n = 4, pois os valores coeficientes de ordem superior da
serie sdo proximos de zero. Assim sendo, o vetor e(e) do modelo SFO com
incertezas estruturadas é dado por :
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1.752 4+ £410.088
1.231 4 £,0.062
0.153 + £30.008
0.131 + £,40.007

ele) =

Para satisfazer a condicio suficiente de estabilidade do sistema em malha
fechada, o horizonte final de previsio Ny deve ser de no minimo ni + N, — 1,
ou Ny = N, + 19, pois ni é igual a 20.

Na figura 4.8, tem-se o desempenho do sistema em malha fechada quando
o horizonte inicial de previsio é N, = 2, o horizonte de controle é Ny =1,
e para dois valores do horizonte final de previséo, a saber, Ny=3eN, =
20. Note que somente um entre os valores selecionados para N, satisfaz a
condicao suficiente de estabilidade do sistema.

Observa-se que o sistema ¢ estavel em malha fechada para as duas selegoes
do horizonte de previsio. Isto comprova que o desenvolvimento apresentado
na secao 4.5.1 descreve uma condigio suficiente, mas nao necessaria, para a

estabilidade do sistemia em malha fechada. Como ocorre normalmente em
controladores MBPC, o comportamento do sistema torna-se mais rapido com
a diminuicdo do horizonte de previsio.

Neste exemplo, a modelagem do processo com incertezas através de
fun¢des ortonormais utiliza 4 pardmetros incertos e um modelo de resposta
ao impulso necessita de 20 pardmetros incertos para a modelagem do mesmo
processo. Portanto, devido & utilizacio do modelo SFO, obtém-se uma dimi-
nuicao do esfor¢o computacional da lei de controle pols ha uma reducao de
1/5 no niimero de parametros incertos do modelo.

Em relagdo ao nimero de iteraces, utilizando a metodologia para re-
solugdo do problema min-maz apresentada na secio 4.4, um algoritmo de
programacao linear encontra a solugdo 6tima em aproximadamente

Lor = L5(4N, + 3+ 2n}N, — Ny + 1)} iteracdes

Uma vez que o processo nio possui restricoes na variavel de controle® e
substituindo os pardmetros do CPR-SFO utilizados no exemplo, chega-se a

°A parcela 4N, desta equagio pode ser eliminada quando nio existem restricdes na
varlavel de controle do processo



4.5 Estabilidade do Sistema em Malha Fechada 136

Sinais de saida e referéncia

T T | T [ i T EH T
1 el
‘/
7
./'f : : . : .
OSA, - . T E i —
/ ‘ :
‘/
¥
0 3 | 1 i 1 I3 i 13 i
8] 2 S 3] 8 10 12 14 16 i8 20

Sinais de controle

E I T T 1 T T I T
A : : . :

0.25

o ; T : . . .
4] 2 4 5] 8 10 12 14 16 18 20
Ndmero de iteragdes

Figura 4.8: Desempenho do sistema em malha fechada. Leg..: linha continua,

Ny = 20; linha trago-ponto, Ny =3

L5 x 11 x N, iteragdes

Pela metodologia classica de resolucao, isto €, aquela gue ndo utiliza a
solugao analitica do maz. { vejaa proposigao 4.1 ), um algoritmo LP encontra
a solucao otima em aproximadamente -

137 = 1.5(4N, + 2" (N, — Ny + 1)) iteracoes
que é equivalente a :
1.3 x 2° x N, iteracoes

Portanto, através da utilizacao da proposi¢ao 4.1, obtém-se uma reducio
da quantidade de restri¢des necessarias para a resolugdo do algoritmo LP e,
consequentemente, reduz-se o tempo de calculo da lei de controle CPR.
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4.6 Resumo

Neste Capitulo foi apresentado um algoritmo de controle preditivo robusto
(CPR) para processos com incertezas estruturadas. Fste algorimo considera
explicitamente a incerteza do modelo no cilculo da lei de controle e as res-
tricoes nos sinais de entrada do processo. Sua principal caracteristica é a
modelagem do processo por séries de fungdes ortonormais, o modelo SFQ.
A lei de controle CPR-SFO é derivada otimizando-se 1um problema do tipo
min-maz, cujo critério de custo descreve o desempenho do sistema através
da utilizagio da norma Euclidiana e da norma infinita. Mostrou-se que a uti-
lizagdo do modelo SFO no contexto de controle preditivo robusto apresenta
vantagens quando comparado com outras abordagens para a modelagem de
processos incertos. A estabilidade do sistema em malha fechada & garantida
atraves da selecdo adequada do horizonte final de previsao.




Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho, discutin-se o problema de controle de Processos com res-
tricdes nos sinais de entrada e saida e cujo modelo contém incertezas es-
truturadas. A metodologia de controle utilizada é denominada MBPC, ou
controle preditivo, e foram desenvolvidos algoritmos baseados em duas abor-
dagens de controle de processos incertos, a saber : controle adaptativo e

controle robusto.

A principal caracteristica dos métodos desenvolvidos neste trabalho ¢ a
modelagem por séries de funcoes ortonormais, 1sto é, o modelo SFQO. Neste
modelo, que é completo na representacio de respostas ao impulso dentro do
espaco de funcoes de Lebesque, a saida do processo € descrita como sendo nma
soma ponderada de funcoes ortonormais, onde a base de fungoes utilizada é
calculada a partir de um conhecimento aproximado da dindmica dominante
do processo. Os modelos Laguerre, Kautz e de resposta ao impulso podem
ser descritos como casos particulares do modelo SFQ.

Este tipo de modelagem nao estruturada apresenta as seguintes vanta-
gens : i) em relagdo a modelos estruturados como o modelo CARIMA utiki-
zado no GPC ou no CRHPC, néo existe a necessidade de especificar a ordem
e o atraso do processo: ¢ 7i) em relacdo a modelos nio estruturados como o
modelo de resposta ao impulso utilizado no DMC , 0 modelo SFO representa
o processo utilizando um menor niimero de parametros, isto é, de coeficientes
na série de funcoes ortonormais.

O modelo SI'O é capaz de aproximar somente sinajs de resposta ao im-
pulso pertencentes ao espaco Lebesque, o que exclul processos instdveis ou
com agao integral. Entretanto, esta tltima categoria de processos pode
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também ser modelada através da definicio de um sinal de saida auxiliar,
que ¢ dado pela derivada da saida do processo.

Para a utilizagdo do modelo SFO em controladores MBPC: adaptativos
e/ou robustos, foram desenvolvidos equagoes de previsao da saida j passos a
frente, supondo processos com ou sem agao integral e com ou sem incerteza
estruturada. Mostrou-se que as previsdes da saida sio lineares ern relaciao
a incerteza paramétrica do modelo. Também foram discutidos aspectos de
identificagdo paramétrica e robusta dos coeficientes do modelo.

Em seguida, obteve-se o controlador MBPC adaptativo (CP-SFO}, com
critério de custo descrito através das normas Fuclideana e infinita. A res-
trigoes nos sinais de entrada e saida do processo foram consideradas na lei
de controle na forma de inequacdes lineares do problema de minimizacio
do critério de custo. Com o objetivo de diminuir o esfor¢o computacional
do algoritmo, foi desenvolvido um método sub-étimo para a eliminacido de
restrigdes redundantes do problema de minimizagao.

Comparado com outras estratégias de controle preditivo adaptativo,
mostrou-se que, devido a utilizacio do modelo SFO. nio existe a necessi-
-dade de especificar a priori s ordem-e o-atraso-do-modelo; o-que represemta ,
uma vantagem em relagao a controladores preditivos baseados em modelos
estruturados quando o conhecimento exato desdes parametros nao estiver
disponivel. Além disso, tem-se que o sistema em malha fechada & estavel
através da selecio adequada do horizonte de previsao, ou da ponderacao no
esforgo de controle, do algoritmo CP-SFO com critério quadratico e horizonte
de conirole igual a 1.

Deduziu-se, a seguir, uma nova abordagem para algoritmos de controle
preditivo robusto baseada no modelo SFO {CPR-SFO). Esta abordagem con-
siste em minimizar o maximo do critério de custo para toda a familia de mo-
delos descritos pelo conjunto de incertezas paramétricas, ou seja, resolve-se
um problema min-maz. O controlador robusto apresentado também consi-
dera restri¢bes nos sinais de entrada do processo.

Em comparagio com outras estratégias de controle preditivo robusto exis-
tentes na literatura, mostrou-se que esta nova abordagem permite representar
a Incerteza paramétrica do modelo com um menor ndmero de parametros,
quando comparada com os algoritmos CPR baseados em modelo de resposta
ao impulso. Esta caracteristica simplifica o problema de identificacio ro-
busta e reduz o esfor¢o computacional do algoritmo de otimizacio devido
a diminuigdo do ndmero de restrices. No controlador desenvolvido, o pro-
blema min-maz apresenta uma solugio giobal e, além disso, como a equacio
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de previsao da saida ¢ linear em relacio & incerteza paramétrica, a resolucao
computacional da lei de controle é factivel para qualquer tipo de incerteza pa-
rameétrica considerada, isto é, a incerteza nos parametros nao esta limitada a
um sub-conjunto dos pardmetros do modelo, como é o caso de abordagens de
CPR baseadas em modelo CARIMA. Demonstrou-se que o sistema em malha
fechada é estavel através da escotha adequada do horizonte de previsio do
algoritmo CPR-SFO com critério de custo baseado na norma infinita,

Como trabalhos futuros de aplicacio de modelos SFO em algoritmos de
controle preditivo, pode-se sugerir os seguintes tépicos de pesquisa :

1. Em algoritmos CPR, a incerteza do processo é definida através de limi-
tes minimos e maximos nos coeficientes do modelo, constituindo desta
forma, uma familia de modelos para representar o processo. Esta abor-
dagem para representacio de incertezas pode incorporar mais modelos
do que realmente existem na realidade. Como a lei de controle CPR
considera o pior caso dentre todos os modelos contidos no espaco de in-
certezas, esta caracteristica pode acarretar um desempenho em malha
fechada conservativo em relacéio i real incerteza a respeito do processo.
O _desenvolvimento de_métodos. alternativos sela PAEa-& deﬁﬂﬁ(j‘é@ dos

limites de incerteza ou para a definicio da incerteza no processo, po-
deria minimizar este problema. Neste contexto, pode-se citar a sintese
de MBPC robustos descrita em [Kothare et al., 1996}, onde o problema
de otimiza¢do min-maz é reescrito como sendo um problema convexo
envolvendo Desigualdades Matriciais Lineares, ou Linear Matriz Ine-
qualities - LMIL. Este método permite, por exemplo, a representacao de
incertezas no dominio da frequéncia.

2. A utilizagdo de séries de funcées ortonormais revelou-se uma ferra.
menta poderosa na modelagem de processos lineares, gue pode ser es-
tendida para o caso de processos nio lineares. Neste caso, o sinal de
saida do modelo deve ser calculado através de uma relacio nao-linear
a partir do vetor de saida das funcdes ortonormais. Como exemplo
desta técnica pode-se citar a abordagem utilizando séries de Volterra
[Dumont et al., 1993b]. O modelo assim obtido poderia ser utilizado
na defini¢io de algoritmos de controle preditivo para processos nio-
lineares.

3. Aperfei¢oamento dos resultados de estabilidade do sistema em malha
fechada dos algoritmos de controle preditivo adaptativo ou robusto ba-
seados no modelo SFO, por exemplo, de forma que a estabilidade seja
garantida independentemente na norma utilizada no critério de custo.
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4. Finalmente, extensao dos conceitos apreseniados nesta tese para pro-
cessos multivaridveis com parametros incertos.
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